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摘 要:为应对股票价格预测中普遍存在的不稳定性与波动性,以及变分模态分解算法在预测过程中存在参数寻优

的困难,本文提出了CRIME-SE-VMD-VIT2M二阶段组合预测框架。第1阶段,在原始霜冰优化算法的基础上引入

Chebyshev混沌映射与透镜成像种群选择策略,并以SE作为适应度函数,构建改进的CRIME-SE-VMD寻优模型,从
而提升参数寻优的全局搜索能力与分解质量。第2阶段,通过PCC筛选关键技术指标,将其与 VMD分解所得的

IMFs融合,形成多维度特征集,在此基础上结合第1阶段的寻优结果,设计并实现VIT2M并行双通道预测模型,对多

尺度股票特征信息进行深度提取与建模。实验结果表明,CRIME-SE-VMD在4个股票数据集上的适应度值较对比算

法降低0.000
 

318
 

9~0.000
 

703,显示出更优的分解性能;同时,VIT2M模型在相同数据集的预测性能优于对比模型,
验证了其在提升股票价格预测精度方面的有效性。
关键词:股票预测;霜冰优化算法;组合预测;技术指标;变分模态分解
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

widespread
 

instability
 

and
 

volatility
 

in
 

stock
 

price
 

forecasting,
 

as
 

well
 

as
 

the
 

difficulty
 

of
 

parameter
 

optimization
 

in
 

the
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

(VMD)
 

algorithm,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

two-stage
 

combined
 

prediction
 

framework,
 

CRIME-SE-VMD-VIT2M.
 

In
 

the
 

first
 

stage,
 

the
 

Chebyshev
 

chaos
 

map
 

and
 

lens
 

imaging
 

population
 

selection
 

strategy
 

are
 

introduced
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

the
 

original
 

frost
 

ice
 

optimization
 

algorithm.
 

Using
 

SE
 

as
 

the
 

fitness
 

function,
 

an
 

improved
 

CRIME-SE-VMD
 

optimization
 

model
 

is
 

constructed
 

to
 

enhance
 

the
 

global
 

search
 

capability
 

and
 

decomposition
 

quality
 

of
 

parameter
 

optimization.
 

In
 

the
 

second
 

stage,
 

key
 

technical
 

indicators
 

are
 

selected
 

through
 

PCC
 

and
 

fused
 

with
 

the
 

IMFs
 

obtained
 

from
 

VMD
 

decomposition
 

to
 

form
 

a
 

multi-dimensional
 

feature
 

set.
 

Based
 

on
 

this,
 

combined
 

with
 

the
 

optimization
 

results
 

of
 

the
 

first
 

stage,
 

a
 

VIT2M
 

parallel
 

dual-channel
 

prediction
 

model
 

is
 

designed
 

and
 

implemented
 

to
 

deeply
 

extract
 

and
 

model
 

multi-scale
 

stock
 

feature
 

information.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

fitness
 

value
 

of
 

CRIME-SE-VMD
 

on
 

four
 

stock
 

datasets
 

is
 

0.000
 

318
 

9~0.000
 

703
 

lower
 

than
 

that
 

of
 

the
 

comparison
 

algorithm,
 

demonstrating
 

better
 

decomposition
 

performance.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

prediction
 

performance
 

of
 

the
 

VIT2M
 

model
 

on
 

the
 

same
 

datasets
 

is
 

better
 

than
 

that
 

of
 

the
 

comparison
 

model,
 

verifying
 

its
 

effectiveness
 

in
 

improving
 

the
 

accuracy
 

of
 

stock
 

price
 

prediction.
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0 引  言

  在当今经济全球化快速发展的背景下,股票市场作为

现代金融体系的核心,其价格波动不仅直接影响投资者的

决策行为和企业融资活动,更关系到宏观经济的稳定与健

康发展。因此,如何有效预测股票价格走势,成为金融界与
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学术界长期关注的研究热点[1]。然而,由于股票价格受到

宏观经济、公司基本面、市场情绪等多种复杂因素的共同作

用,其波动具有显著的非线性、非平稳性及高噪声特性,使
得精确建模与预测面临巨大挑战[2]。

近年来,深度学习方法凭借自动特征提取和长序列建

模能力,在股票预测中展现出优于传统方法的性能。常见

的深度学习模型主要包括时间卷积神经网络(temporal
 

convolutional
 

network,TCN)、长短期记忆神经网络(long-
short

 

term
 

memory,LSTM)以及Transformer类预测模型

等,如 Gülmez[3]使用 LSTM 模型对股票进行预测。Liu
等[4]提出结合通道-时间注意力模块(CTAM)的 TCN结

构,用 于 提 升 股 票 预 测 性 能。陈 诗 乐 等[5]提 出 GA-
Transformer模 型 的 股 价 预 测 方 案。赵 宗 毅 等[6] 在

Informer基础引入多频段卷积增强模块替代原模型的常规

卷积,也进一步提升了其预测性能。但对于长期预测任务

而言,单一深度学习模型在结构上缺乏对多源特征交互和

多尺度时序模式的有效建模能力,表现出预测精度有限和

稳定性不足的缺陷,这也推动了多模型融合与分解预测方

法的研究。
现有研究普遍采用“分解-组合”模型以提升股票价格

预测的精度。Ren等[7]基于小波变换将原始序列分解为

高、低频分量,并分别利用Informer和Encoder
 

Forest进行

预测,结果表明组合模型较单一模型更具优势。Gong等[8]

采用改进的ICEEMDAN方法对股票序列进行分解,并构

建BiLSTM-SAM-TCN模型以实现多子序列独立预测,实
验结果显示优于对比模型。Yu等[9]则提出CEEMDAN-
Informer-LSTM 模 型,通 过Informer建 模 高 频 分 量 与

LSTM捕捉低频分量的混合策略,有效提升了预测精度。
尽管这些方法在一定程度上改善了信号分解的稳定性,但
这些分解技术仍存在模态混叠与中心频率不可自适应的问

题,从而导致部分分解子序列物理意义模糊,限制了后续建

模的可靠性。相较之下,变分模态分解(variational
 

mode
 

decomposition,VMD)通过约束模态中心频率与带宽,有效

缓解了模态混叠问题,并在股票预测研究中得到广泛应用。

Liu等[10]提出 VMD-LSTMA-TCNA双通道注意力模型,
在多个实证研究中表现出更强的鲁棒性;Liu等[11]使用

VMD将元学习与LSTM 结合构建 VML模型,有效提升

预测准确性;黄后菊等[12]通过 VMD-CSSA-LSTM 实现股

票收盘价预测,同样获得了显著改进。
然而,现有基于信号分解与深度学习的研究仍存在多

方面局限,首先,大多数方法采用不同模型对应特定频段或

级联而非并行策略,难以在统一框架下同时建模长期依赖

与短期动态,导致信息提取不完整;其次,这类方法通常仅

依赖分解的IMFs分量,未能充分整合技术指标等多源特

征,因而难以揭示复杂的非线性关系;最后,VMD分解的

关键参数模态分解数K 与惩罚因子α 对分解质量影响显

著[13],但难以人工确定,如果不能选择合适参数,将会导致

后续模型学习到伪规律,进而影响最终的预测结果,针对高

维且复杂的股票数据,传统优化算法常因搜索空间的非线

性和高噪声特性而陷入局部最优,难以实现高效的全局

寻优。
为了解决上述的问题,本文采用“分解-预测-集合”策

略针对基于VMD分解和深度学习组合模型对未来股票价

格进 行 预 测 研 究。首 先,针 对 霜 冰 优 化 算 法 (rime
 

optimization
 

algorithm,RIME)在处理复杂非线性及高维

问题时的局限性,通过引入Chebyshev混沌映射和基于动

态因子控制的透镜成像选择策略,提出了一种增强型霜冰

优化算法(CRIME),并构建基于 CRIME的 CRIME-SE-
VMD的寻优模型,以样本熵(sample

 

entropy,SE)作为适

应度函数,优化VMD的模态层数K 和惩罚因子α,获得最

优参数组合。其次,设计VIT2M 并行非级联预测模型,在
模型中使用最优参数组合,通过Informer通道建模股票序

列的全局依赖与长期趋势,在TCN分支中,用 Mish激活

函数替代ReLU激活函数,并融入多头注意力机制(multi-
head

 

attention,MHA)提取短期依赖与局部动态变化,通过

构建双通道结构关注不同的时序信息,实现长短期特征的

协同 建 模。融 合 皮 尔 逊 相 关 系 数 (pearson
 

correlation
 

coefficient,PCC)筛选的高相关性技术指标与IMFs,形成

多源增强特征。最后,重构各通道预测结果输出最终值,在
多个真实数据集上的实验表明,所提方法提升了预测精度。

1 相关工作

1.1 CRIME-SE-VMD寻优模型

  模态分解数K 与惩罚因子α,对VMD的精度起着决

定性作用。鉴于实际中待分解信号呈现出高度复杂性与非

平稳特性[14],通过人为方式设定分解数K 及惩罚因子α极

具挑战性,不仅难以确保设置的科学性,还极易致使VMD
分解结果出现不可控的随机性偏差。K 值如果过大将会

导致股票序列过度分解,过小则会欠分解;如果α 值过大,
会引起频带信息缺失,过小则会引起信息冗余[15]。因此基

于收盘价子序列样本熵之和最小化的原则,采用CRIME
算法对模态分解层数及惩罚因子参数进行优选,本寻优模

型目的在于将原始股票价格序列解构为具备更强可解释性

和高度结构化的IMFs。CRIME-SE-VMD寻优流程图如

图1所示。

RIME算法[16]因其物理启发的搜索机制,被广泛应用

于超参数优化任务中,杨博等[17]通过Logistic混沌映射和

莱维飞行策略增强RIME的探索能力,应用于能源预测;汪
家伟等[18]引入动态质心和差分变异,优化路径规划;谢灿

坤等[19]结合Sine混沌和随机因子搜索提升全局收敛。然

而,这些改进多针对工程优化,其在复杂非线性、股票高维

数据中的应用受限于初始种群多样性不足和易陷入局部最

优。在基础RIME算法中,初始种群是在指定搜索区域内

随机生成的。这种初始化方式容易导致种群多样性和分布
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图1 CRIME-SE-VMD结构

Fig.1 CRIME-SE-VMD
 

structure

均匀性难以保障,进而造成算法在解空间探索过程中存在

较大盲目性,直接影响到问题的寻优效率。
目前,研究人员常用的混沌映射包括Tent映射、Sine

映射、Logistic映射和Chebyshev映射等。其中,Tent映射

属于分段线性映射,其更新机制导致粒子位置趋向于搜索

空间的上下边界,限制了对解空间的全面探索,且粒子位置

更新缺乏关联性,种群多样性不足,易使算法陷入局部最

优。Sine映射因其周期性特征,生成的序列可能出现重复

或陷入周期循环,分布不均导致聚集效应,削弱种群多样

性,进而可能造成算法收敛速度慢或停滞于局部最优解。

Logistic混沌映射在高维优化中会面临因分布不均、周期

性陷阱及初始条件敏感性,导致种群多样性不足,从而陷入

局部最优,限制了全局搜索效率。而 Chebyshev映射在

[-1,1]区间内具有均匀分布特性[20],能够遍历整个搜索

空间,提高种群多样性,并增强全局搜索能力,避免陷入局

部最优,同时计算简单高效。为突破传统RIME算法在收

敛速度与寻优精度方面的局限,引入Chebyshev混沌映射

避免传统随机初始化可能导致的局部聚集问题。其数学公

式为:

Tn(x)=cos(n·arccos(x)) (1)
当n≥2时,其输出的函数值在[-1,1]上是呈现均匀

分布的。种群初始化阶段,使用4阶Chebyshev多项式:

T4(x)=8x4-8x2+1。 输入x 是[-1,1]上的均匀分布

点,输出的T4(x),在[-1,1]区间。通过T4(x)的混沌特

性,初始解在解空间中分布更均匀且具有随机性,避免传统

随机初始化的局部聚集。映射到解空间的公式为:

solution=lb+
T4(x)+1

2
·(ub-lb) (2)

lb+
T4(x)+1

2
·(ub-lb)将混沌值线性映射到解空

间 [lb,ub]。

作为霜冻机制的增强,进化扰动阶段能够增加跳出局

部最优的能力,使用2阶 Chebyshev多项式:T2(x)=
2x2-1,输入x 是从[-1,1]区间内随机抽取的一个值,输
出T2(x)仍在[-1,1]区间内。其扰动公式为:

perturbation=T2(x)·0.5 (3)

T2(x)的值域为[-1,1],乘以0.5以后,其扰动范围

缩小到[-0.5,0.5],其新解生成公式为:

new_solution=solution+T2(x)·0.5·(ub-lb)
(4)

其中,T2(x)·0.5是扰动幅度,(ub-lb)是解空间的

宽度,扰动后的新解被限制在 [lb,ub]内。其中T2(x)引

入非线性扰动,相较于简单的随机扰动,它能更好地跳出局

部最优,同时扰动范围可控。
为了增强粒子的多样性,引入了基于动态因子控制的

透镜成像策略,构建基于适应度偏移的保留机制,用于引导

算法的搜索过程。相比自适应惯性权重策略的适配性有

限、混沌扰动策略和莱维飞行策略的随机不稳定性、OBL
的边界聚集、多子群的资源需求及差分进化的参数复杂性,
该策略提供了更稳定的多样性增强,这一策略将焦点集中

在解空间中更为有利的区域,从而加快收敛速度,使算法能

够更迅速地接近最优解。粒子的镜像解可以表示为:

Rreverse(i)=
(ub-lb)
2 +

(ub-lb)
2×K -

Ri

K
(5)

K 为透镜成像的动态因子可表示为:

K = 1+
T

Tmax  
0.5

  
10

(6)

其中,Rreverse(i)为镜像解,Ri为原解。

1.2 VIT2M预测模型

  该模型遵循“分解-预测-集合”的原则,首先,基于创建

的CRIME-SE-VMD寻优模型找出最优的[K,α],将其作

为后续VMD算法的输入参数。为了防止前视偏差,将原

始股票收盘价序列通过时间滑动窗口机制划分为多个子窗

口,使用 VMD算法对子窗口进行分解,与此同时,通过

PCC从多个技术指标中筛选出与收盘价相关性高的技术

指标,将IMFs与技术指标构建一个多特征数据集输入到

预测 模 型 结 构。模 型 结 构 方 面,并 行 使 用Informer和

TCN2M,通过两个分支并行学习,可以使模型在不同的时

间尺度上进行信息提取和处理,使用Informer来捕捉长时

间信号时序依赖特征长时间序列处理,并能够捕捉序列数

据中的全局特征和长时间依赖关系,确保对时序特征进行

全面建模;TCN2M部分,能够有效捕捉短期依赖性和序列

数据的动态变化,通过Mish激活函数和MHA对多源股票

特征间非线性协同效应的自适应动态建模能力,协同提升

了模型 梯 度 流 动 稳 定 性、短 期 依 赖 建 模 能 力,最 后 将

Informer与TCN2M 模型的输出特征进行拼接,通过全连

接层进行特征融合,输出最终预测结果。整体结构如图2
所示。
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图2 VIT2M结构

Fig.2 VIT2M
 

structural

1.3 TCN2M模型

  为增强TCN模型捕捉股票数据中短期依赖关系的能

力,本文在TCN模型的残差结构中,针对传统ReLU激活

函数在深度网络中的神经元坏死问题,改进性地采用 Mish
激活函数进行替代。同时相较于ReLU函数,Mish激活函

数能在负数区间保留梯度以缓解深层网络的梯度消失问

题、正数区间通过压缩特性抑制异常值干扰,同时以强非

线性能力拟合复杂数据分布,相较于ReLU激活函数可有

效提升模型训练稳定性与表征能力。如式(7)所示。

Mish(x)=x·tanh(ln(1+ex)) (7)
将其应用于TCN模型中,能通过其平滑非线性特性

缓解梯度消失问题,提升网络训练效率,并且借助其平滑

连续性增强长时序股价数据的历史信息传递效率,通过非

线性映射捕捉量价关系等复杂市场模式,利用梯度保留与

压缩特性提升噪声鲁棒性及多源特征的融合能力,从而优

化模型对股票趋势、周期转换的预测精度与泛化性能。
如图3所示,右侧为更换为 Mish函数的残差模块结

构图,左侧为原始的残差模块结构图。
此外,为进一步提升多维金融特征间的关联建模能

力,提出基于多头注意力机制的时序卷积网络架构。如

图4所示。
该架构通过Query-Key-Value并行计算范式,赋能模

型对VMD分解IMFs、技术指标等异质特征的差异化关联

建模能力,从根本上提升特征表达的丰富性与预测精度。
传统TCN依赖预设扩张卷积核捕捉时序依赖,其特征交

互机制存在局限性。卷积操作的感受野受核大小限制,难
以建模跨尺度特征关联,卷积本质为线性加权求和,无法

自适应刻画“技术指标+模态函数”等复合信号的非线性

协同效应;而 MHA-TCN通过学习的注意力权重动态构

建特征关联网络,如式(8),根据市场状态灵活分配注意

力,聚焦关键信号,抑制噪声干扰。这种差异使 MHA-
TCN更适配股票市场的高非线性、多尺度与动态变 化

图3 残差模块结构对比

Fig.3 Comparison
 

of
 

residual
 

module
 

structures

特性。

Attention Q,K,V  =softmax
QKT

dk  V (8)

相较于传统TCN模型,提出的改进方法在理论和实

践层面均具有优势。首先,Mish激活函数通过其独特的数

学特性有效解决了ReLU激活函数的“神经元坏死”问题,
其在负半轴保持的小幅梯度确保了股票数据标准化后负

值信息的有效传递,而正半轴的软饱和特性则提供了天然

的异常值抑制能力,这对于处理股票市场的厚尾分布和极

值波动具有重要意义。其次,多头注意力机制从根本上突

破了传统TCN依赖固定扩张卷积核的局限性,通过动态

权重分配机制,实现了对多源股票特征间非线性协同效应

的自适应建模,相比卷积操作的线性加权本质,能够更好

地捕捉“技术指标+模态函数”等复合信号的复杂交互模
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图4 TCN2M结构

Fig.4 TCN2M
 

structure

式。在这两项改进协同作用下,TCN2M 模型不仅在梯度

流动稳定性和短期依赖建模能力方面优于传统TCN,更重

要的是其动态特征选择机制与股票市场的高非线性、多尺

度和时变特性高度匹配,从而提高了预测精度和泛化

性能。

2 实验分析

2.1 数据来源

  本文研究的原始数据集为 Tushare财经共享数据集

   

(http://tushare.org/),选取4支不同行业的股票数据,旨
在验证本文提出的模型在各行业中的预测效果,数据汇总

如表1所示。选取2015-01-05日~2023-12-29日近9年的

基本指标和技术指标,共获取2
 

190个交易日历史数据,将
IMFs和筛选的关键技术指标作为样本数据集,选取样本

数据 集 的 前 70%,即 2015-01-05 日 ~2021-04-19 日 约

1
 

533个交易日的数据作为训练样本集,样本数据集后

30%,即2021-04-20日~2023-12-29日约728个交易日的

数据作为测试样本集。
表1 数据对象

Table
 

1 Data
 

object
股票代码 股票名称

000001.SZ 平安银行

000733.SZ 振华科技

SH.600196 复星医药

SH.600104 上汽集团

本文实验环境为 Windows
 

11系统、采用14th
 

Gen
 

Intel􀅺
 

Core
 

i5-14600KF处理器和GPU
 

RTX
 

4060
 

TI显

卡。在算法实现层面,系统整体架构基于PyTorch深度学

习框架构建,功能单元基于 Python
 

3.8编程语言开发

完成。

2.2 特征选择分析

  为了更准确的预测股票收盘价的走势,本文从技术指

标中的超买超卖指标、趋势指标、均匀度指标、价格波动指

标、人气指标、能量型指标以及成交量指标中选取18个股

票技术指标,并使用PCC从中筛选与收盘价相关系数高的

技术指标,表2和表3为4支股票相关系数值较大的技术

指标。

表2 技术指标相关性系数

Table
 

2 Correlation
 

coefficient
 

of
 

technical
 

indicators
股票名称 boll_lower_qfq taq_min_qfq ema_qfq_10 atr_qfq pb ps_ttm
平安银行 0.905

 

4 0.926
 

7 0.938
 

2 0.864
 

5 0.709
 

5 0.819
 

7
上汽集团 0.847

 

1 0.862
 

5 0.882
 

7 0.555
 

2 0.886
 

6 0.914
 

4
振华科技 0.970

 

7 0.994
 

9 0.898
 

2 0.909
 

0 0.839
 

4 0.941
 

5

表3 技术指标相关性系数

Table
 

3 Correlation
 

coefficient
 

of
 

technical
 

indicators
股票名称 boll_lower_qfq taq_min_qfq ema_qfq_10 atr_qfq pb vol
复星医药 0.928

 

8 0.871
 

3 0.998
 

2 0.860
 

4 0.711
 

5 0.548
 

1

  PCC用于衡量两个变量之间线性相关程度的统计指

标。通常用字母r表示,它的值介于1和-1之间,其系

数值越 大,两 个 变 量 之 间 的 相 关 性 越 强,其 主 要 表 达

式为:

r=
∑

n

i=1
xi-x-  yi-y-  

∑
n

i=1
xi-x-  2∑

n

i=1
yi-y-  2

(9)
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其中,x- 表示样本X 的均值,即x- =
1
n∑

n

i=1
xi;y- 是样

本Y 的均值,即y- =
1
n∑

n

i=1
yi。

由于将股票收盘价分解后的IMFs和技术指标同时作

为输入的特征参数,而两者数字范围上存在较大差异,为
了消除不同指标间的量纲影响,提升模型精度和收敛速

度,本文对所有数 据 进 行 了 归 一 化 处 理。归 一 化 的 公

式为:

xnorm
i,s =

xi,s-xmin
s

xmax
s -xmin

s

(10)

其中,xnorm
i,s 为归一化后的值,xi,s 为原始值,xmax

s ,xmin
s

分别表示样本中的最大值以及最小值。

2.3 CRIME-SE-VMD模型实验分析

  为全面评估CRIME算法的性能,选取了近年来在复

杂优化问题中表现优异且具有代表性的元启发式算法进

行对比,包括原始RIME、改进的河马优化算法IHO[21]、性
能优越人工兔优化算法ARO[22]4种算法的最大迭代次数

均为100,且种群数量设置为20,其余算法参数均按标

准设定。
从图5可以看出,在对4支股票进行实验对比,当达到

最大迭代次数的时候,4支股票全部均是CRIME算法的

适应度值最小,说明其样本熵最小,意味着分解后的子序

列在整体上具备更高的有序性和更低的复杂性,从而能够

更有效地提取数据的内在特征和规律,有力地证明了当

前的优化方案在提升VMD分解效果方面具有的优越性,
并且在4种不同的数据集上面CRIME算法的收敛速度

最快,从 适 应 度 值 可 以 得 出,本 文 提 出 的 CRIME-SE-
VMD分解结构相比于其他3种寻优模型迭代寻优效果

最佳。

图5 算法适应度收敛曲线

Fig.5 Algorithm
 

fitness
 

convergence
 

curve

  表4展示了4支股票经 CRIME-SE-VMD模 型 优

化的参数结果,包含最优模态分解层数及惩罚因子参

数。以平 安 银 行(000001.SZ)为 例,其 VMD分 解 过

程如图6所 示,原 始 收 益 率 序 列 被 有 效 分 解 为6个

IMFs。IMF1和IMF2分 量 具 有 相 对 平 坦 的 趋 势,表
明其是低频 分 量,而 其 他 分 量 表 示 高 频 分 量,这 些 分

量与其他股票技术指标相结合,以创建模型的多特征

输入数据。

2.4 VIT2M预测模型的对比分析

  为保证对比实验的科学性与可靠性,本实验运用多种

评估指标,对模型的预测性能展开了全方位的考量。具体

涵盖决定系数(R2)、平均绝对误差(MAE)、平均绝对百分

比误差(MAPE)以及均方根误差(RMSE)。在这些指标体

系中,决定系数越高拟合效果越好;误差值越低,表明模型

的预测值与实际值的契合度越高,即模型的预测精准度

越佳。
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表4 最佳参数及适应度值对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

optimal
 

parameters
 

and
 

fitness
 

values
股票名称 分解模态层数(K) 惩罚因子(α) CRIME最佳适应度值

平安银行 6 2
 

173 0.264
 

308
复星医药 3 2

 

065 0.142
 

695
上汽集团 6 1

 

591 0.268
 

148
振华科技 7 1

 

907 0.115
 

482

图6 VMD分解子序列图

Fig.6 VMD
 

decomposition
 

subsequence
 

diagram

  R2 =1-
∑

n

i=1
yi-ŷi  2

∑
n

i=1
yi-y-  2

(11)

R2 是评估回归模型拟合优度的核心指标。它衡量了

自变量对因变量变化的解释程度,反映了模型的可靠性。

RMSE =
1
n∑

n

i=1
yi-ŷi  2 (12)

RMSE 是衡量预测值与真实值之间差异程度的常用

指标,其核心作用是量化模型预测结果的平均误差大小。

MAPE =
1
n∑

n

i=1

yi-ŷi

yi
×100% (13)

MAPE 是衡量预测模型精度的核心指标之一,其核心

特点是通过
 

“百分比”
 

形式量化预测值与真实值的偏差,
能直观反映误差占真实值的比例。

MAE =
1
n∑

n

i=1
ŷi-yi (14)

MAE 是衡量预测模型误差的基础且常用的指标,核
心是通过计算预测值与真实值之间绝对偏差的平均值,反
映模型预测结果与实际情况的平均偏离程度。
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为了验证所提出的 VIT2M 预测模型性能的优越性,
将本模型与在股票预测领域常用的两种基本深度学习

LSTM模型、TCN模型以及其他论文中两种强化组合模

型VMD-LSTMA-TCNA和LSTM-GRU-SA-AM 进行精

度对比分析,预测结果如图7所示。
由表5可知,VIT2M模型在4支股票数据集上实验得

到的RMSE、MAE和 MAPE均小于其他模型,R2 更接近

1。实验结果表明,与其他模型相比,VIT2M 模型在股票

价格预测中表现出更高的拟合度,预测结果更贴近真实

值。验证结果进一步说明,在处理股票价格预测任务时,
对原始价格序列进行分解再预测,能够有效提升模型预测

性能。尤其是VIT2M模型在预测误差方面小于其他4种

模型,主要归因于其能够从多源特征中提取更具代表性的

有效信息,从而预测误差更小。

图7 VIT2M模型对4支股票的预测结果

Fig.7 The
 

prediction
 

results
 

of
 

VIT2M
 

model
 

for
 

four
 

stocks

表5 对比实验评价指标值

Table
 

5 Evaluation
 

index
 

values
 

of
 

comparative
 

experiments
数据集 模型 RMSE MAE MAPE/% R2

LSTM 0.701 0.489 3.415 0.937
TCN 0.834 0.575 3.918 0.905

平安银行(000001.SZ) VMD-LSTMA-TCNA 0.431 0.359 2.564 0.976
LSTM-GRU-SA-AM 0.551 0.411 2.942 0.966

VIT2M 0.385 0.301 2.156 0.984
LSTM 0.663 0.441 2.873 0.931
TCN 0.737 0.553 3.187 0.918

复星医药(SH.600196) VMD-LSTMA-TCNA 0.485 0.365 1.101 0.964
LSTM-GRU-SA-AM 0.419 0.333 1.915 0.977

VIT2M 0.353 0.326 1.536 0.982
LSTM 0.663 0.441 2.873 0.931
TCN 0.737 0.553 3.187 0.918

上汽集团(SH.600104) VMD-LSTMA-TCNA 0.485 0.365 1.101 0.964
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表5(续)

Table
 

5
 

(continued)

数据集 模型 RMSE MAE MAPE/% R2

LSTM-GRU-SA-AM 0.419 0.333 1.915 0.977
VIT2M 0.353 0.326 1.536 0.982
LSTM 0.408 0.309 1.951 0.911
TCN 0.339 0.270 1.664 0.937

振华科技(000733.SZ) VMD-LSTMA-TCNA 0.301 0.229 1.353 0.957
LSTM-GRU-SA-AM 0.337 0.263 1.571 0.945

VIT2M 0.243 0.179 1.097 0.978

  为系统评估CRIME算法在VMD关键参数优化任务

中的有效性,本文基于4支不同股票数据集设计了对比实

验,实验以平均绝对百分比误差(MAPE)作为统一评估指

标,为确保公平性与科学性,在每组数据实验中,所有对比

方法均采用该数据集最优K 值所对应的同一α 值下进行

测试,从而最大程度排除其他变量对结果的干扰。
如图8所示,经CRIME算法优化所得的 VMD参数

组合[K,α]在4组数据集上均展现出优势。实验结果表

明,除复星医药数据集外,当K=3时评价指标结果均为最

差,验证了K 值过小则出现欠分解问题;除振华科技数据

集外,当K=7时,另外3种数据集评价指标均高于其最优

K 值对应的评价指标,验证了模态分解数K 取值过大,会
造成股票序列分解过度。相比其他优化方法,该算法增强

了种群多样性与全局寻优能力,有效克服了陷入局部最优

的弊端。实验结果表明,CRIME能够稳定获得更优的模

态分解参数组合[K,α],在提高分解质量的同时增强了模

型对股票价格序列中潜在规律的捕捉能力。所获得的高

质量IMFs作为深度预测模型的输入,在多个真实股票数

据集上均提升了预测精度。

图8 不同K值评价指标

Fig.8 Different
 

K
 

value
 

evaluation
 

indicators

2.5 CRIME-SE-VMD-VIT2M模型对比

  为证明提出的CRIME-SE-VMD-VIT2M 二阶段预测

模型 的 整 体 性 能,本 节 将 以 RIME-SE-VMD-VIT2M、

ARO-SE-VMD-VIT2M、IHO-SE-VMD-VIT2M 进行实验

对比。选取上汽集团(SH.600104)为实验数据,分别采用

4种不同寻优模型得出的[K,α],作为VMD的参数进行

实验对比,其中在上汽集团数据集下4种不同寻优模型参

数如表6所示。

表6 不同寻优模型参数

Table
 

6 Different
 

optimization
 

model
 

parameters

模型 K α 适应度值

CRIME-SE-VMD 6 1
 

591 0.268
 

148

RIME-SE-VMD 3 2
 

107 0.268
 

259

ARO-SE-VMD 7 2
 

003 0.268
 

682

IHO-SE-VMD 5 1
 

695 0.268
 

210

实验对比结果如图9所示。在所有评价指标下,本文

提出的CRIME-SE-VMD-VIT2M二阶段组合预测模型均

表现最优,其具体指标值如下:RMSE为0.353,MAE为

0.326,MAPE为1.536%,R2 为0.982。均显著优于实验

中所选取的另外3种对比模型,充分验证了本文所提二阶

段组合预测模型的有效性与优越性。

图9 CRIME-SE-VMD-VIT2M模型对比结果

Fig.9 Comparison
 

results
 

of
 

the
 

CRIME-SE-VMD-VIT2M
 

model

2.6 消融实验

  为深入验证所提出改进方法中各组件的有效性贡献,
本节以平安银行(000001.SZ)为实验数据设计了系统性的
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消融实验。本实验通过消融研究评估Informer+TCN模

型在不同组件配置下的性能表现,具体分析了 MHA,Mish
激活函数以及两者的组合(MHA+Mish)对模型预测精度

的影响。实验数据如表7所示。

表7 消融实验结果

Table
 

7 Results
 

of
 

ablation
 

experiment

Informer+TCN
MHA Mish MHA+Mish

RMSE MAE MAPE/% R2

√ 0.566 0.388 2.718 0.965
√ 0.764 0.522 3.620 0.928

√ 0.385 0.301 2.156 0.984
- - - 1.005 0.684 4.717 0.883

  根据实验结果显示,相比无组件,MHA降低了误差,

RMSE降低约43.7%,MAE降低约43.3%,MAPE降低

约42.4%,R2 提升至0.965,表明有效增强了模型对股票

市场数据中高度非线性、多尺度动态特征的自适应捕捉能

力。单独替换 Mish激活函数同样优于基础模型,RMSE
降低 约 24.0%,MAE 降 低 约 23.7%,MAPE 降 低 约

23.3%,这验证了 Mish函数通过其平滑的非线性特性和

梯度保留能力,能够更有效地强化特征的非线性映射,提
升模型表征能力,MHA与 Mish的组合展现了最佳性能,
各项误差指标均降至最低,RMSE降低约61.7%,MAE降

低约56.0%,MAPE降低约54.3%,R2 达到0.984。该结

果有力说明,MAH的动态特征权重分配机制与 Mish的梯

度保留特性形成了有效互补。二者的协同作用优化了模

型的特征提取和融合过程,从而实现了预测误差的进一步

降低。

3 结  论
 

  本文提出的CRIME-SE-VMD-VIT2二阶段预测框架

在股票价格预测领域展现出较好效果。通过引入CRIME
优化算法自动搜索VMD的最优模态组合,有效克服了传

统VMD方法依赖人工调参的局限。同时,VIT2M模型通

过Informer与TCN2M并行双通道设计,实现了多时间尺

度下时序特征的高效捕捉与精准预测,融合关键技术指标

进一步丰富了特征维度,增强了模型对复杂股票价格波动

的建模能力。
本研究为非线性、多尺度时间序列预测提供了较好的

解决办法,不仅提升了股票价格预测的精度,也为复杂时

序数据的建模提供了新的思路。然而,受限于股票价格受

投资者主观情绪等不可量化因素的影响,本框架在捕捉市

场非理性波动方面的能力仍有不足。未来研究可通过引

入投资者情绪因子、社交媒体数据等外部变量,进一步提

升模型对市场动态的适应性。此外,本框架目前主要聚焦

于股票价格预测场景,其通用性尚需进一步验证。后续研

究可将该框架拓展至能源负荷预测等其他复杂时间序列

任务,深入探索其在多领域中的泛化性。
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