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摘  要 

股票价格预测可以提供有关未来市场走势的信息，对投资者而言具有十分重要的影响，将机器学习引入

股票价格预测中，有助于投资者制定更明智的投资决策。基于此，本文随机选取了一只股票——中国银

行在2018年11月16日~2023年11月15日期间的数据作为样本，通过ARIMA模型、支持向量机(SVM)模
型、LSTM模型对其股价走势进行预测，最后得出基于LSTM模型的深度神经网络模型具有较好的预测精

度。 
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Abstract 
Stock price prediction can provide information about the future market trend, which has a very 
important impact on investors. Introducing machine learning into stock price prediction can help 
investors make more intelligent investment decisions. Based on this, this paper randomly selects 
the data of a stock—Bank of China from November 16, 2018 to November 15, 2023 as a sample, 
and predicts its stock price trend through ARIMA model, support vector machine (SVM) model and 
LSTM model. Finally, it is concluded that the deep neural network model based on LSTM model has 
better prediction accuracy. 
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1. 引言 

随着金融市场的不断发展和信息技术的快速进步，股票价格的预测成为投资者和交易者关注的焦点

之一。股票市场的动态和复杂性使得准确预测股票价格变得极具挑战性。传统的金融模型和方法在面对

大规模、高维度的市场数据时往往显得力不从心，因而寻找更为有效的预测方法成为当务之急。 
近年来，机器学习技术以其出色的数据处理和模式识别能力引起了广泛关注，成为股票价格预测研

究的一项重要工具。机器学习不仅能够处理大量历史数据，还可以自动学习和适应市场的变化，为投资

者提供更全面、精准的市场分析。基于此，本文随机选取了一只股票——中国银行 2018 年 11 月 16 日到

2023 年 11 月 15 日共计 1213 个交易日的收盘价作为样本数据，采用 ARIMA 模型、支持向量机(SVM)
模型和长短期记忆网络模型(LSTM)分别对其股票价格进行预测分析，最后通过对比选出股票价格预测的

效果最好的模型。本文旨在探讨机器学习在股票价格预测中的应用，在为投资者、金融从业者和学术界

提供有关机器学习在股票价格预测中应用的深入理解，并为未来的研究和实践提供有益的启示方面具有

一定价值和意义。 

2. 文献综述与模型介绍 

(一) 文献综述 
股票价格预测一直是金融和经济学领域的重要议题。作为典型的金融时间序列，股票数据多年来一

直吸引学者们开发更精准预测模型的研究兴趣。股票行为的早期研究可以追溯到 1900 年的 Bachelier，他

以随机游动的方式描述了股票价格的走势。Fama (1965)则通过检验股票价格的变化确认了其具有随机游

动的特征[1]。传统的时间序列模型在预测时采用参数统计模型，例如自回归移动平均(ARMA)模型、差

分自回归移动平均(ARIMA)模型和矢量自回归模型等[2]。这些模型旨在寻找最佳估计值。闫宇、吴海涛

(2020)在使用纳斯达克综指数据时，首先对数据进行平稳处理，然后拟合了 ARIMA 模型，进行了对股票

走势的短期预测[3]。尽管预测相对准确，但以上的 ARIMA 模型并未考虑其他因素对股票价格的影响，

并且选择的是短期数据[3]。 
而关于 SVM 模型预测方面，Vapnik (1968)首次提出了支持向量机的相关理论[4]。Muller (2003)的研

究表明，支持向量回归机在预测方面表现优于其他时间序列方法[5]。Pai 和 Lin (2005)在股价预测中成功

地将 ARIMA 模型和 SVM 模型融合，获得了显著的效果，比较显示复合模型的预测效果胜过单一模型[6]。
阎威武和邵惠鹤(2003)在疾病诊断中应用了两种不同的 SVM，结果发现 SVM 模型表现出良好效果且具

有潜力[7]。此外，顾红其(2010)和张玉(2011)分别利用 SVM 模型对我国期货价格和税收情况进行了预测

[8] [9]。 
在同一主题中，周凌寒(2018)的研究使用了基于历史交易数据的 LSTM 预测模型作为对照。研究结

果显示，融合情感特征的 LSTM 模型相较于对照模型提高了 5%~6%的准确性，达到了 70.5%的水平[10]。
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这项研究同时验证了 LSTM 在股票行情预测方面的有效性。另外，陆泽楠和商玉林(2017)利用了 10 年的

钢铁交易价格数据，使用了 LSTM 和 SVR 两个模型进行预测，并从单因子和双因子两个角度进行了分析。

结果显示，相对于 SVR 模型，LSTM 模型的预测耗时更短，精度更高。另外，双因子 LSTM 模型的预测

误差也比单因子模型小[11]。总体而言，无论是国内还是国外，运用机器学习对股票价格进行预测的研究

已有不少文献，但对于预测短期或长期时间序列的模型并没有统一的结论。 
(二) 模型介绍 
(1) ARIMA 模型 
ARIMA (差分自回归移动平均)模型是一种经典的时间序列分析方法，用于预测未来的数据点。

ARIMA 模型结合了自回归(AR)模型、差分(I, Integrated)运算和移动平均(MA)模型的特性。这个模型适用

于一定程度上平稳的时间序列数据。 
ARIMA 模型的三个主要部分分别是：自回归(AR)部分：表示当前观测值与先前观测值之间的关系。

AR(p)模型包含 p 个滞后项，表示当前值与前 p 个时刻的值有关；差分(I, Integrated)部分：表示为使时间

序列变得平稳而进行的差分操作。如果一次差分可以使数据平稳，那么模型中的差分阶数(d)为 1。如果

需要多次差分才能使数据平稳，那么差分阶数将增加；移动平均(MA)部分：表示当前观测值与先前观测

误差的线性组合。MA(q)模型包含 q 个滞后的误差项。ARIMA 模型的数学表达式如下： 

1 1t t i t i i t qi
p

i
qX c U Xα β ε− −= =

= + + −∑ ∑                            (1) 

ARIMA 模型的建模过程通常包括对时间序列数据进行可视化和平稳性检验，确定差分阶数，首先通

过检查自相关和偏自相关图来选择 AR (自回归)和 MA (移动平均)模型的阶数。最后，拟合 ARIMA 模型

并执行预测。 
(2) SVM 模型 
支持向量机(Support Vector Machine, SVM)是一种在监督学习中应用广泛的机器学习算法，它是一个

强大的机器学习算法，适用于各种领域，包括图像分类、文本分类、生物信息学等，主要用于分类和回

归分析。SVM 的核心理念是通过寻找一个超平面，将不同类别的样本有效地分隔，并确保最大程度地扩

大两个类别样本点与超平面的距离。在训练过程中，给定一组标记的训练实例，每个实例被分为两个类

别之一。SVM 训练算法生成一个非概率的二元线性分类器，该模型能够精确将新实例分类为其中一个类

别。该模型将实例映射为空间中的点，以创建最大的明显间隔，有效地将同一类别的实例分隔开来。随

后，新实例也被映射到同一空间，并根据其在间隔的哪一侧进行分类预测。为了处理原始特征空间中的

线性不可分问题，SVM 利用核函数将数据映射到高维空间，常用的核函数包括线性核、多项式核以及径

向基函数(RBF)核等。 
(3) LSTM 模型 
长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM)是一种常用于处理序列数据的深度学习模型，特别

适用于时间序列预测、自然语言处理等任务。LSTM 是循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)的
一种变体，设计用于解决 RNN 中的梯度消失和梯度爆炸等问题。LSTM 的设计重点在于能够捕捉和记忆

长期依赖关系。它通过门控机制来控制信息的流动，使得模型能够更有效地保存和访问长期记忆。LSTM
包含三种门控单元：遗忘门(forget gate)、输入门(input gate)和输出门(output gate)。这些门控单元通过激

活函数(如 sigmoid 函数)来控制信息的流动，从而实现对信息的筛选和控制。LSTM 中的记忆单元负责存

储和更新信息。通过遗忘门来决定保留哪些信息，输入门来确定要添加哪些信息到记忆单元中，输出门

则基于当前输入和记忆单元状态来生成输出。LSTM 模型是深度学习中的一种强大工具，能够有效地处

理和建模序列数据中的复杂关系。常用于股票价格预测、天气预测、交通流量预测等时间序列数据的预
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测任务。 
遗忘门(forgetgate)的表达式为： 

[ ]( )1,t f t t ff W h x bσ −= +⋅                                 (2) 

tf 为遗忘门的输出； fW 为权重矩阵； 1th − 为上一时刻的隐藏状态； tx 为当前时刻的输入； fb 为遗忘

门的偏置向量；σ 为 sigmoid 函数。 
输入门决定了当前时刻单元状态中保留来自当前时刻输入的程度。它接收上一时刻的 1th − 和当前时刻

的 tx ，通过一个 tanh 函数输出一个取值在(−1, 1)范围内的阈值，从而得到此刻的备选记忆信息 tc 。同时，

1th − 和 tx 通过输入门确定输入的范围，通过遗忘门控制上一时刻的记忆信息的保留。再结合输入门对备

选记忆信息的选择，形成当前时刻的新记忆信息 tc 。 

[ ]( )1,t i t t ii W h x bσ −= +⋅                                  (3) 

[ ]( )1tanh ,t c t t cc W h x b−⋅= +                                (4) 

1t t t t tc f c i c− + ⋅= ⋅                                     (5) 

[ ]( )1,t i t t ii W h x bσ −= +⋅                                  (6) 

最后，输出门决定当前时刻的记忆信息有多少输出。 1th − 和 tx 通过输出门后先确定输出范围，再通

过一个 tanh 函数对当前记忆信息 tc 进行部分选取，经过输出门确定信息输出 th 。 

[ ]( )1,t o t t oo W h x bσ −= +⋅                                 (7) 

( )tanht t th o c⋅=                                     (8) 

3. 实证分析 

(一) 数据来源 
样本量过少会影响模型的预测准确性，为保证有充足数量的样本作为训练集，本文随机选取一只股

票——中国银行 2018 年 11 月 16 日到 2023 年 11 月 15 日共计 1213 个交易日的收盘价作为样本数据，收

盘价可以作为投资者和交易员制定买卖决策的参考依据。将 1213 个日度数据按照周度进行重采样后，共

生成 262 个周度数据值，选取前 252 个数据作为训练集，剩余 10 个数据作为测试集。同时，股票收盘价

具有明显的时间序列特征，为观察长期和短期情况下机器学习对股票预测准确程度，选取 ARIMA 模型、

SVM 模型和 LSTM 模型进行对比。所有数据均来源于国泰安数据库。 
(二) ARIMA 模型训练及结果 
(1) 数据预处理。首先对原始数据进行重采样，以周且指定周一为单位求平均值，得到周度数据后，

划分测试集与训练集。 
(2) 平稳性检验。进行 ADF 检验时，该检验用于评估时间序列数据是否具有单位根，以判断时间序

列的平稳性。ADF 检验的假设是，原假设(H0)表明存在单位根，即时间序列是不平稳的；备择假设(H1)
表示不存在单位根，即时间序列是平稳的。ADF 结果显示：T 值为−1.680，P 值为 0.441 > 0.05，拒绝原

假设，即时间序列不平稳。 
(3) 差分处理。对于原始数据为非平稳的时间序列，可通过差分处理使其达到平稳状态。如下图所示，

经过一阶差分处理后，序列呈现出更为平稳的趋势，ADF 检验 P 值为 0.00 < 0.05，一阶差分后数据平稳，

可以用于 ARIMA 模型。 
(4) 模型定阶。确定 p、q 的值有两种方法，一是通过观察 ACF 图和 PACF 图来确定，二是使用 AIC
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或 BIC 准则来确定参数。根据 BIC 准则的结果，确定 ARMA 的参数为(1, 1)，由于原始数据是经过一阶

差分后变平稳的，所以 d 为 1，即 ARIMA 模型的最优参数为(1, 1, 1)。 
(5) 模型训练与预测。输入(1, 1, 1)的参数进行模型训练后，将预测结果与测试集进行对比，MSE 值

为 0.0092，MAE 值为 0.0570，R2 为 0.9195。残差分析、正态分布、QQ 图、相关系数均通过检验。 
(三) SVM 模型训练及结果 
设置时间窗和特征数据个数，将数据标准化后，同样划分训练集与测试集，从训练集数据中选择最

优的超平面，可以是线性或非线性的，以确保划分出的两个类别之间存在最大的间隔距离。经过参数调

优后，选择最优参数：10，0.05，rbf进行模型训练与预测拟合，在支持向量机(SVM)模型的参数调优过

程中，通过实验和交叉验证，确定最佳参数组合为{'C':10,'gamma':0.05,'kernel':'rbf'}。这组参数的选择是

为了在模型性能和泛化能力之间取得平衡，以确保在面对新的未见数据时模型能够表现出色。参数'C'表
示软间隔的惩罚项，而'gamma'则影响了核函数的宽度。在最佳组合中，'C'的较高值表明在模型训练中更

强调对错误的容忍，从而降低过拟合的风险。同时，较小的'gamma'值有助于确保决策边界的平滑性，防

止模型在训练数据中过度拟合。核函数的选择也是调优的关键一步，最终选择的径向基函数(RBF)核，其

在非线性数据集上表现出色。这个最佳参数组合代表了在研究的特定问题背景下，SVM模型在训练数据

上取得了最佳性能。这样的参数调优过程是为了确保模型在面对实际场景时能够达到最佳的预测效果，

兼顾了模型的稳定性和泛化性。SVM模型预测结果的MSE值为0.0040，MAE值为0.0411，R2为0.6838。 
(四) LSTM 模型训练及结果 
导入数据后，划分窗口个数和数据特征个数，分别为 7 和 5，输入层的形状是(window_size, 

fea_num)，其中 window_size 是时间窗口大小，fea_num是每个时间步的特征数量。模型的结构包括两个

LSTM 层，分别有 128 和 64 个神经元，以及一个 Dense 层，包含 32 个神经元，使用 ReLU 激活函数。

输出层具有 1 个神经元，适用于回归问题。在处理数据之前，采用滑动窗口方法，对数据进行归一化，

并重新划分为训练集和测试集。选择前 1000 个数据作为训练集，而其余的数据则作为测试集。在模型的

编译阶段，使用均方误差(MSE)作为损失函数，并选择 Adam 优化器进行模型训练。同时，衡量模型性能

的指标被设置为均方误差。 
训练模型后，对数据进行反归一化并预测，LSTM 模型预测结果的 MSE 值为 0.0015，MAE 值为

0.0291，R2 为 0.9815。 
三种模型的预测结果如表 1 所示： 

 
Table 1. Comparison of model prediction results 
表 1. 模型预测结果对比 

 MSE MAE R2 
ARIMA 0.0092 0.0570 0.9195 

SVM 0.0040 0.0411 0.6838 
LSTM 0.0015 0.0291 0.9815 

 
根据表 1 的结果，可以观察到 LSTM 模型在 MSE 和 MAE 方面均优于 ARIMA 和 SVM 模型。其中，

LSTM 模型在 MSE 方面取得最小值，为 0.9815，表明其在拟合准确度上表现出较高水平，预测能力也相

对较强。因此，综合考虑各项指标，可以得出 LSTM 模型在预测效果上优于 ARIMA 和 SVM 模型。 

4. 研究结论 

本文采用 ARIMA 模型、支持向量机(SVM)模型和长短期记忆网络模型(LSTM)，对中国银行 2018 年
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11 月 16 日到 2023 年 11 月 15 日共计 1213 个交易日的股票收盘价进行预测，最后通过预测结果对比发

现，LSTM 模型的预测结果最好。LSTM 在处理与时间序列密切相关的问题时表现出色，尤其在应对股

票数据方面，其模型设计更为契合。相对于其他两种模型，LSTM 能够更有效地预测股票走势。 
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