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摘  要 

随着全球经济的发展，人们对投资不同领域的标的资产表现出了浓厚兴趣，其中，投资股市是最受所有

投资者欢迎的方式之一。为了获得额外的收益，投资者尝试使用不同的数学和统计方法来预测他们关注

的股票的趋势或价格。在这项研究中，为了提高股票预测的效果，我们首先使用不同的信号分解方法，

如经验模式分解(EMD)、集合经验模式分解(EEMD)和完全自适应噪声集合经验模态分解(CEEMDAN)来
减少原始股票价格数据的噪声部分。以信号数据作为机器学习模型的输入，我们能够根据现有金融市场
的股票交易数据，通过滑动窗口法对过去几年的股票价格进行预测。最后的结果表明，模型在预测不同

信号分解的时间序列时有良好的表现。 
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Abstract 
With the development of the global economy, people have more interest in investing different 
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fields of underlying assets, among which the stock market is one of the most popular ways for all 
the investors. In order to gain extra benefits, investors try to use different mathematics and statis-
tics methods to predict the tendency or prices of the stock they prefer. In this research, in order to 
improve the effects of stock prediction, first we use different methods of signal decomposition 
such as Empirical Mode Decomposition (EMD), Ensemble Empirical Mode Decomposition (EEMD) 
and Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition with Adaptive Noise (CEEMDAN) to re-
duce the noise of original stock price. With the signal data as input of machine learning models, we 
are able to forecast the stock price in the last few years by sliding window method based on stock 
trading data in existing financial markets. The last result shows that models have good perfor-
mance in forecasting time series with different signal decomposition.  
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1. 引言 

如今，经济呈现出全球化和一体化的趋势，这带来了快速增长和世界各地的金融市场的扩大。同时，

股票市场的竞争也变得越来越激烈。在这种情况下，股票、数字货币和其它标的资产的投资在我们的日

常生活中逐渐流行起来，许多投资者花大量时间探索股票和数字货币交易市场的获利规律，从而获得额

外收入。然而，交易市场总是充满了不确定性，其中任何社会事件，如经济政策，政治新闻和投资者情

绪的变动总是影响着股票和数字货币交易价格的震荡[1]。因此，在学术研究和实际应用方面，金融时间

序列预测仍然是一项具有挑战性的任务。随着如今数据量的增加和强大的计算能力，现有的数学和统计

模型可以从数据中挖掘出一些有用的信息，帮助投资者做出交易决策，避免不必要的损失。在发展健全

的交易市场中，如中国香港和美国，人们可以选择丰富的投资标的物和更多的金融工具对冲风险从而获

得更多收益。在此项研究中，我们选择了中国香港交易市场的股票作为实验样本，基于最近 50 天的收盘

价数据构造机器学习模型，预测未来 3 天收盘价。同时结合信号分解的方法训练和测试不同的模型。结

果表明，基于信号分解的股票价格预测模型表现出优秀的拟合效果。 
本文的剩余部分划分如下。第 2 节回顾了关于时间序列预测的相关研究工作。第 3 节详细描述了研

究使用的技术方法、模型等。在第 4 节中，我们介绍了实验后模型各项指标的表现。最后，我们在第 5
节中对本研究进行了总结。 

2. 文献综述 

预测股票价格是此项研究的任务，根据目前的研究情况，文献综述中关于时间序列预测和股票价格

预测的研究通常可以分为两类。第一类采用传统的统计学时间序列模型，如自回归(AR)、移动平均(MA)、
自回归整合移动平均(ARIMA)和向量自回归(VAR)。石佳等人通过股票收盘价构造 ARIMA 模型，得出传

统统计学时间序列模型适合预测股市短期趋势的结论[2]。尹路使用 ARIMA-GARCH 修正了训练中存在

的误差[3]。随着计算机科学和硬件设备的发展，第二类包括使用机器学习(Machine Learning)、深度学习

(Deep Learning)和强化学习(Reinforcement Learning)等新方法。在不构建变量的情况下，深度学习模型如
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循环神经网络(RNN)、门循环单元神经网络(GRU)和长短记忆神经网络(LSTM)在金融时间序列预测中得

到了推广。陈奉贤等人将股票价格趋势看成分类问题，使用一些深度学习模型 LSTM 来预测不同股票的

涨跌[4]，并测试模型的准确性。耿恩泽等人将机器学习和深度学习的方法进行对比，进行回归分析[5]。
周乔等人结合股票图像和卷积神经网络(CNN)，以股票的蜡烛图图像作为 CNN 的输入变量来预测股票的

走势[6]。然而，Makridakis 等人发现，当训练数据不充分，数量不够大时，深度学习模型的性能可能比

机器学习模型或传统统计时间序列模型差[7]。研究人员曾使用物理学上的分解方法来提高金融时间序列

预测的准确性：Cao 等人基于信号分解，使用 EMD，CEEMDAN 和 LSTM 结合的方法对各大指数股价进

行预测，取得了不错的效果[8]。本文将使用类似的信号分解方法对金融时间序列数据进行分解，结合移

动窗口的方法和机器学习模型对未来一段时间的股价进行预测。 

3. 研究方法 

3.1. 数据描述 

本研究使用从雅虎财经网[9]下载的汇丰控股(股票代码：0005)，渣打银行(股票代码：2888)，东亚银

行(股票代码：0023)，中国银行(股票代码：3988)，中国建设银行(股票代码：0939)和中国工商银行(股票

代码：1398)，六支在香港交易所上市的股票自 2017 年 1 月 1 日至 2021 年 12 月 31 日的每日价格作为实

验数据。数据集包含开盘价，最高价，最低价，收盘价和成交量共 5 个变量，其中收盘价为此项研究需

要预测的结果标签。六只股票的收盘价走势图如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Diagram of six stocks 
图 1. 六只股票的走势图 
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3.2. 机器学习模型 

决策树(Decision Tree, DT)经常用于解决分类和回归问题。对于每个决策树模型，它从根节点开始，

到叶节点结束。根节点和叶节点之间可以存在多个子节点，将样本数据与子节点的特征进行比较，按照

比较结果移动到下一个子节点，直到到达叶节点。每个输入样本需经过此过程，并在相应的叶节点上得

到目标结果。叶节点的目标值的平均值则为预测值。 
支持向量机(Support Vector Machine, SVM)可以用于解决线性和非线性的分类和回归问题。与 SVM

分类模型相同，SVM 回归需要设定目标函数并在目标函数的两侧设定一个间距；不同的是 SVM 的间距

需在尽可能覆盖更多的数据的同时，还要限制间距之外的数据。通过最小化权向量的方式解决间距问题

后，可以得到目标函数并通过计算得到预测值。 

3.3. 滑动窗口法 

对于时间序列数据，实验中使用滑动窗口法(Sliding Window Method)进行分析。首先将数据分为多个

数量相等部分。以时间步长为例，将某只股票数据集分成 1~50，4~53，7~56，以此类推。对于第一部分，

1~47 作为模型的训练集，48~50 作为该模型的测试集；在第二部分中，4~50 是训练集，51~53 为测试集；

第三部分，7~53 是训练集，54~56 为测试集，后面所有步骤以此类推。 
在本研究中，将其视为一种通过充分利用数据来训练机器学习模型的滑动窗口法。与传统的训练方

法相比，机器学习模型可以随着时间序列数据的滑动变化而开始新一轮的学习。为了完成这一操作，实

验中使用 python 的 sktime 包[10]将整个数据集分成多个部分，构建机器学习模型的训练测试模块。 

3.4. 信号分解 

经验模态分解(Empirical Mode Decomposition, EMD)是一种将非线性和非平稳信号分解为有限个包

含局部特征信号的本征模函数(Intrinsic Mode Function, IMF)的方法。其中 IMF 需要满足以下条件：局部

极值点和过零点的个数相等或者相差 1 个；局部最大值和最小值的包络的平均值为 0。然后对各 IMF 分

量进行希尔伯特变换来获得有物理意义的瞬时频率。EMD 算法是由 Norden Huang 和合作者在 1998 年提

出的一种可用于分析多种物理信号以及非平稳信号的方法[11]。 
EMD 算法过程如下： 
1) 找到原数据的极大值和极小值，用三次样条插值法得到上下包络线。 
2) 计算上下包络线的均值，将原数据减去该均值得到新数据。 
3) 如果新数据仍存在局部极大值和极小值，需要重复步骤 1 和 2，直至生成的新数据不存在极大值

和极小值，该新数据则为一个 IMF。 
4) 将原数据减去 IMF得到 residue，将 residue作为新的原数据重复以上步骤得到下一个 IMF和 residue，

直至 residue 为单调函数结束。 
通过此算法，原始数据可被分解为多个 IMF 和一个 residue。 
虽然 EMD 算法在分析非线性和非平稳信号方面具有优势，但它仍然存在“模式混叠”问题。这意

味着时间序列信号数据会存在不同 IMF 分量中有相似的信号或者在同一个 IMF 里有不同信号的现象。在

时间序列信号数据中加入高斯白噪声后，集合经验模态分解(Ensemble Empirical Mode Decomposition, 
EEMD)解决了 EMD 算法中的“模式混合”问题[12]。EEMD 算法与 EMD 算法不同的是： 

1) 添加随机高斯白噪声到起始数据中之后再进行 EMD 分解。 
2) 计算不同白噪声下的 IMF 的均值。 
EEMD 算法不具备在信号分解后完全消除高斯白噪声的能力。为了解决这些问题，有人提出了 EEMD
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算法的改进版本，即为完全自适应噪声集合经验模态分解(Complete Ensemble Empirical Mode Decompo-
sition with Adaptive Noise, CEEMDAN)，通过成对增加符号相反的白噪声的方式对信号进行分解和重构

[13]。相比 EEMD 算法，CEEMDAN 能够更有效地解决“模式混叠”问题，重建误差几乎为零，并且降

低了计算成本。 
在此研究中，股票的收盘价将为研究目标。我们首先将某只股票的收盘价数据集分为几个部分，每

个部分包含固定的数据量，其中收盘价可以通过使用 Python 的 PyEMD 包的 EMD、EEMD 和 CEEMDAN
算法[14]分解成几个 IMF 和一个 residue。接着，几个 IMF 和 residue 的时间序列数据作为机器学习模型

的输入变量，并预测未来几天的 IMF 和 residue。再将预测的 IMF 和 residue 相加，即能获得预测的收盘

价结果。结合每个部分的所有预测收盘价，我们能将所有预测结果连成时间序列数据，并将其与真实收

盘价相对比，观察预测结果是否可靠。 

4. 研究成果 

本研究将使用模型实际运行时间和五个回归指标来用于衡量不同机器学习模型效果。在下列公式中，

iy 表示数据集中第 i 时刻的股票价格的真实值， ˆiy 表示通过模型运算得到的第 i 时刻股票价格的预测值，

n 为测试集的总数目。 
R 平方比较的是预测值和平均值与真实值之间的误差，其取值范围通常在 0 到 1 之间。当 R 平方的

值越接近于 1 时，表示该模型的预测值与真实值之间的总误差越小，该模型的拟合效果越好；当 R 平方

的值越接近于 0，甚至小于 0 时，表示该模型的预测值与真实值的总误差和平均值与真实值的误差越大，

该模型的拟合效果越差。其公式如下： 

( )
( )

2
2 1

2
1

ˆ
R 1

n
i ii

i i
n
i

y y

y y
=

=

−
= −

−

∑
∑

                                 (1) 

平均绝对误差(Mean Absolute Error, MAE)是预测值与真实值之间的差值的平均绝对值。如果 MAE 的

值越小，表示预测值越接近真实值，其模型的拟合程度越高。其公式如下： 

1
ˆ

MAE i ii
n y y

n
=

−
= ∑                                   (2) 

均方误差(Mean Squared Error, MSE)和均方根误差(Root Mean Squared Error, RMSE)都被用于测量模

型的拟合效果。MSE 是预测值与真实值之间的误差平方的平均值，RMSE 则是 MSE 的平方根。当 MSE
或者 RMSE 的值越小，表示预测值与真实值之间的误差越小，其模型的拟合效果越好。它们的公式如下

所示： 
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平均绝对百分比误差(Mean Absolute Percentage Error, MAPE)是预测值的误差在真实值上的百分比的

平均值。当 MAPE 的值越接近于 0，表示预测值的误差在真实值上的百分比越低，该模型的表现越好。 
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两个机器学习模型均调用了 sklearn 包[15]进行实验。我们将三种信号分解方法得到的结果分别用表

1~3 显示。其中表 1 汇总了基于 EMD 分解下所有股票样本的回归指标。表 2 和表 3 分别表示基于 EEMD
和 CEEMDAN 分解的回归指标。 
 
Table 1. Models’ performance under EMD decomposition 
表 1. EMD 分解下的模型表现 

模型(股票) 运行时间(秒) R 平方 MAE MSE RMSE MAPE 

DT (0005) 8 0.9890 1.1236 2.3818 1.5433 0.0210 

SVM (0005) 8 0.9884 1.1645 2.5186 1.5870 0.0221 

DT (2888) 8 0.9741 1.7212 5.3109 2.3045 0.0297 

SVM (2888) 9 0.9744 1.6823 5.2488 2.2910 0.0291 

DT (0023) 9 0.9899 0.5204 0.5896 0.7679 0.0240 

SVM (0023) 9 0.9905 0.5176 0.5582 0.7471 0.0242 

DT (3988) 8 0.9696 0.0652 0.0085 0.0922 0.0194 

SVM (3988) 8 0.9541 0.0882 0.0129 0.1134 0.0265 

DT (0939) 8 0.9340 0.1414 0.0361 0.1901 0.0217 

SVM (0939) 8 0.9192 0.1613 0.0443 0.2104 0.0252 

DT (1398) 8 0.9466 0.1200 0.0264 0.1625 0.0220 

SVM (1398) 8 0.9226 0.1464 0.0383 0.1957 0.0272 

平均值 8 0.9627 0.6210 1.3979 0.8504 0.0243 

 
Table 2. Models’ performance under EEMD decomposition 
表 2. EEMD 分解下的模型表现 

模型(股票) 运行时间(秒) R 平方 MAE MSE RMSE MAPE 

DT (0005) 232 0.9892 1.1364 2.3421 1.5304 0.0211 

SVM (0005) 233 0.9880 1.1981 2.6095 1.6154 0.0224 

DT (2888) 232 0.9772 1.6498 4.6657 2.1600 0.0281 

SVM (2888) 232 0.9751 1.6794 5.0903 2.2562 0.0289 

DT (0023) 242 0.9916 0.4958 0.4891 0.6993 0.0230 

SVM (0023) 243 0.9905 0.5188 0.5550 0.7450 0.0243 

DT (3988) 235 0.9704 0.0655 0.0083 0.0910 0.0195 

SVM (3988) 233 0.9459 0.0968 0.0151 0.1231 0.0295 

DT (0939) 233 0.9340 0.1408 0.0362 0.1902 0.0218 

SVM (0939) 233 0.9151 0.1676 0.0465 0.2156 0.0262 

DT (1398) 234 0.9468 0.1187 0.0263 0.1622 0.0219 

SVM (1398) 233 0.9162 0.1543 0.0415 0.2037 0.0287 

平均值 235 0.9617 0.6185 1.3271 0.8327 0.0246 
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Table 3. Models’ performance under CEEMDAN decomposition 
表 3. CEEMDAN 分解下的模型表现 

模型(股票) 运行时间(秒) R 平方 MAE MSE RMSE MAPE 

DT (0005) 433 0.9896 1.0979 2.2564 1.5021 0.0207 

SVM (0005) 431 0.9881 1.1665 2.5715 1.6036 0.0221 

DT (2888) 444 0.9755 1.6462 5.0155 2.2395 0.0284 

SVM (2888) 442 0.9753 1.6673 5.0640 2.2503 0.0288 

DT (0023) 488 0.9906 0.5052 0.5482 0.7404 0.0234 

SVM (0023) 490 0.9900 0.5228 0.5874 0.7664 0.0244 

DT (3988) 439 0.9715 0.0631 0.0080 0.0894 0.0187 

SVM (3988) 436 0.9546 0.0867 0.0127 0.1127 0.0261 

DT (0939) 441 0.9328 0.1416 0.0368 0.1918 0.0218 

SVM (0939) 438 0.9169 0.1638 0.0455 0.2134 0.0256 

DT (1398) 459 0.9445 0.1235 0.0275 0.1658 0.0228 

SVM (1398) 455 0.9236 0.1449 0.0378 0.1944 0.0269 

平均值 450 0.9628 0.6108 1.3509 0.8392 0.0241 

 

 
Figure 2. 0005 decision tree model fitting diagram based on CEEMDAN 
图 2. 基于 CEEMDAN 的 0005 决策树模型拟合图 
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Figure 3. 0005 SVM model fitting diagram based on CEEMDAN 
图 3. 基于 CEEMDAN 的 0005 支持向量机模型拟合图 

 
大部分情况下，所有机器学习模型的拟合度 R 平方均超过了 0.95，所有 MAPE 低于 0.03。说明回归

效果非常好。较于其它样本，SVM 模型在 0939 和 1398 两个样本数据上的拟合度表现相对较低，拟合度

在 0.91~0.92 之间。在基于 EMD 分解的回归指标中，模型平均 MSE 为 1.3979，RMSE 为 0.8504。较低

的误差说明回归表现优异。模型在预测股价上有具有参考价值。同时模型的平均训练时间为 8 秒。在速

度上 EMD 分解绝对处于优势。在实际应用中，当模型输入变量增加时更能体现 EMD 分解的速度优势。 
当实验中的信号分解方法换成 EEMD 时，相同数据集下的模型表现如表 2 所示，在平均值上，MAE 

(0.6185)、MSE (1.3271)、RMSE (0.8327)和 MAPE (0.0246)在误差数值上和 EMD 分解相比，有着更低的

数值。回归效果比 EMD 优秀。但随着分解模式的复杂化，每个模型训练时间从平均 8 s 升至 235 s，更

加耗时的分解模式下，误差却没有大幅度下降。在实际应用中往往得不偿失。 
最后，基于 CEEMDAN 的分解方法下，各项误差指标的平均值均达到了低点，MAE (0.6108)、MSE 

(1.3509)、RMSE (0.8392)均表现优秀。在模型拟合度上，R 平方的均值达到 0.9628，比 EMD 和 EEMD
分解更加优秀。我们选取了 0005 股票作为例子，画出了在 CEEMDAN 分解下的决策树和支持向量机模

型拟合图，详见图 2 和图 3。但在平均训练时间上面，CEEMDAN 达到了 450 s，相较于 EEMD 耗时多 1
倍的时间；而比 EMD 更是多 56 倍时间。即使 CEEMDAN 在训练效果上更具有优势更加稳定，但综合下

来，相对合理的回归误差以及模型快速的训练时间则显得 EMD 分解优势更加显著。 

5. 总结 

在股票价格的预测上，本研究提出了基于各种不同信号分解的机器学习模型。用滑动窗口法训练模

型，进行不同股票未来股价的预测。通过对比不同类型的信号分解方法(EMD, EEMD, CEEMDAN)，实验

结果显示基于三种信号分解方法的机器学习在预测上均有很好的效果，其中 CCEMDAN 分解方法表现更

佳，在不同的模型、不同样本数据下依旧有比较稳定优秀的结果。但在训练速度上，EMD 分解更具有优
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势和参考价值。在未来的研究中，还可以收集更多不同种类的股票特征数据(如：财务信息，情绪信息等)，
尝试使用信号分解特征变量方法进行模型训练。探索不同类型的变量对模型预测准确度的影响。 
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