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摘  要 

股票数据通常具有复杂性、非线性等特点，传统的股指预测模型难以有效地对股票市场进行分析。本文

提出ARIMA模型和LSTM神经网络相结合的ARIMA-LSTM混合模型提取股票数据线性及非线性关系，并

对股票数据进行短期预测。通过实际股票数据建模分析表明混合模型的预测效果优于单一的ARIMA模型。 
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Abstract 
The traditional stock index model is usually difficult to analyze the complexity and nonlinear data 
of the stock market. In this paper, ARIMA-LSTM hybrid model combining Auto-regressive Inte-
grated Moving Average model and Long Short Term Memory Network is proposed to extract the 
linear and nonlinear relationship of stock data, and make short-term prediction of stock data. The 
modeling analysis of actual stock data shows that the prediction effect of the hybrid model is bet-
ter than that of the single Auto-regressive Integrated Moving Average model. 
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1. 引言 

股市如今已成为中国经济发展不可或缺的重要组成部分。由于股市的高回报率，其始终是备受欢迎

的投资之一，而股票价格预测也成为商业领域的热点问题。如何对股票价格时间序列进行准确的预测，

对金融投资决策与风险管理具有特别重要的意义。然而股票价格取决于诸多因素的影响，这使得股票价

格预测较为复杂。根据模型构建的不同理论，股票价格预测模型主要分为两类，一类是基于统计理论的

传统统计模型，例如传统时间序列模型、隐马尔可夫模型等；另一类是基于机器学习、深度学习的创新

型模型，例如基于支持向量机的预测模型、基于决策树的创新模型、基于神经网络的创新模型等新型股

票预测方法。 
在对股票数据的研究中，有许多的研究学者曾利用单一的传统时间序列模型或单一的神经网络模型

对股票价格进行预测：吴玉霞等[1]运用 ARIMA 模型对股票价格进行预测；齐天铧[2]基于灰色模型与

ARIMA 模型对股票价格进行预测；黄超斌等[3]则运用长短期记忆神经网络模型对上证综合指数进行预

测，证实了长短期记忆神经模型在金融时间序列数据上的预测效果。 
单一的模型只能够提取复杂数据中的线性或非线性其中一种关系。本文提出一种结合线性和非线性

模型特点、对数据进行识别处理、实现对数据线性关系和非线性的全部描述以达到提高预测结果准确性

的混合模型，即构建传统时间序列及长短记忆神经网络混合模型(ARIMA-LSTM 混合模型)。利用混合模

型对拓普集团股票价格进行预测，并将其预测结果与单一的传统时间序列模型 ARIMA 的预测结果进行

对比分析。 

2. 模型介绍 

2.1. ARIMA 模型 

ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average)模型，全称为差分整合移动平均自回归模型，是一

种由 Box 和 Jenkins 提出的对时间序列数据进行分析和预测比较完善和精确的算法模型[4]。ARIMA 模型

预测原理可简括为：模型将时间序列数据默认为一组随机序列，使非平稳的数据经过差分后趋于平稳，

转换为平稳的时间序列，并对以往数据间的线性关系构建模型，以预测数据未来值。 
ARIMA 模型的建模流程主要分为以下几个步骤：首先是 ARIMA 模型自回归部分，它用于特定的数

据点对当前数据点进行回归，前期的数据点称为滞后点，并由 p 表示进行回归所需的滞后点数量。其次

计算差异度 q，利用 ARIMA 模型中的积分因子算出当前观测数据和以往滞后观测数据的差异总值。最后

得出差分阶数 d，这是于前期计算基础上利用平均因子计算移动平均模型用于滞后观测的回归误差。即

ARIMA (p, d, q)中，AR 是“自回归”，p 为自回归项数；MA 为“滑动平均”，q 为滑动平均项数，d 为

使之成为平稳序列所做的差分次数(阶数)。此模型通过调节三个参数 d、p、q 可对预测结果进行调整，从

而达到最优[5]。ARIMA 模型中，观测变量的预测值假定为过去几个观测值和随机误差的线性函数，模

型计算公式可表示为： 

0 1 1 2 2 1 1 2 2t t t p t p t t t q t qy y y yθ φ φ φ ε θ ε θ ε θ ε− − − − − −= + + + + + − − − −                 (1) 

其中 ty 和 tε 分别是时间段 t 的实际值和随机误差； ( )1,2, ,i i pφ =  和 ( )1,2, ,j j qθ =  是模型参数；p、q
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也是上文提到过的模型参数，其含义为模型的阶数(p、q 均为整数)；随机误差 tε ，在模型中假定是独立

且服从相同的分布，其均值为 0；常数项方差记为 2σ 。式(1)涉及 ARIMA 系列模型的几个重要特殊情况。

如果 q = 0，则可简化为 p 阶的 AR 模型。当 p = 0 时，模型可简化为 q 阶 MA 模型。其中，模型阶数(p, q)
是 ARIMA 模型构建的关键环节，其决定了模型预测的准确性。 

2.2. LSTM 神经网络模型 

神经网络对于处理非线性数据具有很强能力。神经网络的特点是参数维数大、通用性强，并且其在

每一层中使用非线性激活函数，因此使该模型能够在非线性数据下有很好适应处理能力[6]。长短时记忆

网络(Long Short Term Memory Network, LSTM)是由循环神经网络(Recurrent Neural Networks, RNN)延伸

发展而来，在普通 RNN 基础上，在隐藏层各神经单元中增加及一单元，从而使 RNN 具备了长期的记忆

功能。本文介绍的具有遗忘门的标准 LSTM 单元由四个交互神经网络组成，分别代表遗忘门、输入门、

输入候选门和输出门。遗忘门输出一个向量，其元素值介于 0 和 1 之间。它充当一个遗忘器，该输出向

量乘以前一个时间步的细胞状态 1tc − ，以删除不需要的值并保留预测所需的值。如下图 1 给出 LSTM 神

经网络存储细胞内部结构。 
 

 
Graph 1. Internal structure of LSTM neural network storage cell 
图 1. LSTM 神经网络存储细胞内部结构 

 
在下一阶段中，输入门和输入候选门共同作用以生成新的单元状态 tC ，该状态将作为更新的单元状

态传递到下一单元。输入门使用 sigmoid 函数作为激活函数，输入候选门则选择 tanh 函数为激活函数，

并输出 ti 和 tC 。 ti 用以选择 tC 中的哪个特征应反映到新的单元状态 tC 中。 

( )
1 e X

iXσ −=
+

                                    (2) 

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

[ ]( )1tanh ,t c t t cC W h x b−= × +                                (4) 

tanh 函数，是双曲正切函数。与 sigmoid 函数不同的是，sigmoid 函数输出值介于 0 和 1 之间的值，
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而 tanh 输出则介于−1 和 1 之间。最终将 tO 经 tanh 激活后的单元状态与 tC 组合为输出门 th 。最后更新的

单元状态 tC 是应用了遗忘门的先前单元状态 1tC − 和更新后的 tanh 函数激活的单元状态 tC 的组合。 

[ ]( )1,t o t t oW h x bσ σ −= × +                                 (5) 

1t t t t tC f C i C−= × + ×                                    (6) 

( )tanht t th o C= ×                                    (7) 

由式(6)和(7)所得的细胞状态 tC 和输出 th 将被传递到下一个时间步骤，并将经历相同的过程。根据任

务的不同，进一步使用合适的激活函数，如 Softmax 激活函数或双曲正切 tanh 激活函数均可用于激活输

出门 th 。在本文实验中，这是一个输出值在−1 和 1 之间的回归任务，因此选择 tanh 函数来激活数据向量

X 最后一个元素的输出更为合适。 

2.3. ARIMA-LSTM 混合预测模型 

考虑到 ARIMA 模型只局限于预测数据的线性部分，而 LSTM 神经网络模型更适合对数据的非线性

部分信息进行提取，因此我们提出一种能够提取数据线性及非线性特点的 ARIMA-LSTM 混合模型对复

杂的股票数据进行拟合。混合模型的思想是：通过 ARIMA 模型建模提取股票数据存在的线性关系，充

分利用时间序列上数据间的关联性；根据自回归差分平均模型可知残差序列理应不呈现线性相关，因此

进一步利用 LSTM 神经网络模型训练修正残差序列，再将修正后的残差序列作为输出。最终结合 ARIMA
模型预测的线性部分和 LSTM 模型对残差的修正得到最终的股票预测值。 

在进行混合模型中提取数据线性关系时与一般的 ARIMA 建模步骤相同；在训练残差时，利用 LSTM
模型实现残差预测属于监督机器学习算法，损失函数选择均方误差损失函数 MSE，在接近收敛点处时，

梯度会慢慢变小，避免陷入局部最小值，有利于得到更精确的结果。计算公式为： 

( )( ) ( )( )2

1,
n

ii iy f x
L y f x

n
=

−
=
∑                               (8) 

式(8)中， ( )L ⋅ 为 MSE 损失值， iy 为样本期望值， ( )if x 为样本预测值。 
模型训练中，优化器在很大程度上影响模型运行的速度。根据损失函数计算的误差信号，通过优化

算法更新连接权值。Adam 是一种计算每个参数的自适应学习速率的方法，克服了传统梯度下降法可能会

收敛到局部最优的问题。本文通过算法Adam更新连接权值矩阵，实现各参数学习率的自动调整，对 LSTM
网络权重参数进行更新，对网络进行迭代训练，加快算法收敛速度，提升效率。公式如下： 

( )1 1 11t t
Lm mβ β
θ−
∂

= + −
∂

                                 (9) 

( )
2

2 1 21t t
Lv vβ β
θ−
∂ = + −  ∂ 

                               (10) 

式中， tm 梯度一阶矩估计； 1β 为超参数，一般取 0.9； tv 为梯度二阶矩估计； 2β 为超参数，一般取 0.999
做如下的偏差修正，使得参数可以正常更新： 

1

ˆ
1

t
t t

m
m

β
=

−
                                     (11) 

2

ˆ
1

t
t t

v
v

β
=

−
                                      (12) 

式中， ˆ tm 和 t̂v 分别为修正的梯度一阶估计值和二阶估计值。 
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Adam 算法更新参数的公式如下： 

1
ˆ

ˆ
t

t t
t

m
v

θ θ α
ε+ = −

+
                                 (13) 

式中，α 为神经网络模型的学习率； ε 为防止除零误差常数，取为 10−8。 

3. 实证分析 

3.1. 数据选取 

本文的实验数据为 2015 年 3 月 19 日至 2022 年 3 月 31 日的拓普集团股票历史交易数据，选取的有

效数据共计 1705 条，将数据分为训练集与测试集两个部分，且前 1685 条数据为训练集数据，最后 20 条

为测试集数据。利用 R 软件绘制出训练集数据的时序图如图 2 左，直观判断原序列不具平稳性；绘制数

据一阶差分图如图 2 右，进一步判断数据不具方差齐性。 
 

 
Graph 2. Time series and first-order difference of stock data of Tuopu Group 
图 2. 拓普集团股票数据时序图及一阶差分图 

3.2. ARIMA 模型拟合与预测 

对非平稳的股票序列进行一阶差分后的序列进行平稳性检验及白噪声检验，得到一阶差分后的序列

为平稳非白噪声序列，根据一阶差分后序列的自相关和偏自相关图我们选取可能的 ARIMA 模型进行参

数显著性、模型显著性检验并根据赤池信息准则，筛选出针对拓普集团股票数据的最优传统时间序列模

型——ARIMA (3, 1, 2)。在实验中选取的各 ARIMA 模型检验结果及 AIC 如下表 1。 
通过 ARIMA 的一般建模步骤得到该只股票预测下的最佳 ARIMA 模型：ARIMA (3, 1, 2)，并得到如

下 ARIMA 拟合预测图。图 3 中蓝色线代表数据原始值，黄色线代表 ARIMA (3, 1, 2)模型的拟合预测线。

前 1685 个数据为 ARIMA (3, 1, 2)模型的拟合部分，拟合结果与原数据高度重合；最后二十个数据为预测

数据，但是预测部分存在较为明显的误差，这说明单一的 ARIMA 模型对股票数据进行拟合预测极易过

拟合从而使得预测出现较大偏差。 
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Table 1. Model test results 
表 1. 模型检验结果 

模型 AIC 各项模型检验结果 

ARIMA (1, 1, 2) 4911.46 参数与模型均显著 

ARIMA (2, 1, 1) 4910.73 模型不显著 

ARIMA (2, 1, 2) 4910.55 参数不显著 

ARIMA (3, 1, 1) 4908.86 参数不显著 

ARIMA (3, 1, 2) 4905.83 参数与模型均显著 

 

 
Graph 3. ARIMA fitting and prediction results 
图 3. ARIMA 拟合预测结果 

3.3. 混合模型拟合与预测 

利用 python 语言建立混合模型中 LSTM 神经网络模型部分，利用 ARIMA 模型的拟合数据与原数据

所产生的残差序列作为训练集数据进行 LSTM 神经网络模型训练，以此来达到混合模型中非线性部分的

调整。在实际操作中通过多次调整 LSTM 神经网络模型参数，进行大量的对比实验来优化模型预测效果。

当参数调整至中间神经元个数为 64个，学习率为 0.005进行的迭代次数为 50次，得到最优的残序列LSTM
模型。进一步将参数优化后的 LSTM 模型对残差进行二十步预测，并结合 ARIMA 模型二十步预测中的

线性部分，得到最终的混合预测结果如下图 4。 

3.4. 模型比较 

根据最后 20 个股票数据的预测结果(见表 2)进一步计算并比较两个预测模型的平方绝对误差(MAE)、
均方误差(MSE)及平均绝对百分比误差(MAPE)得到表 3。三类误差均是误差数值越小表示模型预测效果

越好，根据表中结果可直观地看到三类误差均显示混合模型的预测结果要优于传统的 ARIMA 模型。可

见在针对拓普集团的股票数据进行预测时，ARIMA 与 LSTM 搭建的混合模型的预测效果要优于单一的

ARIMA 模型。 

3.5. 模型验证 

利用所建立的 ARIMA-LSTM 模型对其他股票进行预测分析，从而验证模型泛化效果。选取的数据

为 2017 年 1 月 9 日至 2022 年 4 月 22 日的太平鸟股票历史收盘价，其中有效数据共 1282 条。将数据分 
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Graph 4. ARIMA-LSTM prediction results 
图 4. ARIMA-LSTM 预测结果 
 

Table 2. Model prediction results 
表 2. 模型预测结果 

日期 测试集 
数据 

ARIMA 
预测值 

混合模型 
预测值 日期 测试集 

数据 
ARIMA 
预测值 

混合模型 
预测值 

2022/3/4 52.85 54.0154 56.09 2022/3/18 58.31 54.20357 59.03 

2022/3/7 50.85 54.05824 51.07 2022/3/21 58.44 54.11063 57.97 

2022/3/8 51.58 54.3208 50.65 2022/3/22 58.91 54.15141 58.03 

2022/3/9 53.69 54.20231 54.71 2022/3/23 58.36 54.21261 57.99 

2022/3/10 55.78 54.03031 52.59 2022/3/24 57.76 54.16148 58.21 

2022/3/11 54.8 54.17706 53.88 2022/3/25 55.38 54.12864 57.69 

2022/3/14 52.53 54.26844 51.36 2022/3/28 54.9 54.17926 56.35 

2022/3/15 54.06 54.12401 55.13 2022/3/29 55.32 54.18978 53.47 

2022/3/16 59.47 54.09586 57.86 2022/3/30 58.54 54.1464 55.86 

2022/3/17 59.49 54.21904 58.84 2022/3/31 56.8 54.15137 56.84 

 
Table 3. Model error comparison results 
表 3. 模型误差一览表 

模型 MAE MSE MAPE 

ARIMA (3, 1, 2) 2.6766 10.0324 4.9420% 

ARIMA-LSTM 1.2620 2.4450 2.2825% 

 
为训练集与测试集两个部分，且前 1262 条数据为训练集数据，最后 20 条为测试集数据。预测结果及预

测误差如下表 4、表 5。预测结果和预测误差均显示所建立的 ARIMA-LSTM 模型具有较高的预测精度，

这说明模型具有较好的泛化能力。 

4. 结语 

本文选取了拓普集团股票的 1705 条数据，分别构造了 ARIMA 模型与 ARIMA-LSTM 混合模型，并

对股票数据进行短期预测。针对构造的 ARIMA-LSTM 混合模型中神经网络模型部分，通过多次调整模 
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Table 4. Forecast results of Taipingniao stock 
表 4. 太平鸟股票预测结果 

日期 测试集数据 混合模型预测值 日期 测试集数据 混合模型预测值 

2022/3/24 20.85 21.09 2022/4/11 18.98 19.74 

2022/3/25 20.75 20.83 2022/4/12 19.43 19.63 

2022/3/28 20.59 20.67 2022/4/13 19.65 19.29 

2022/3/29 20.35 20.49 2022/4/14 19.98 20.13 

2022/3/30 21.09 20.89 2022/4/15 19.66 19.89 

2022/3/31 21.18 21.04 2022/4/18 19.62 19.73 

2022/4/1 20.97 21.02 2022/4/19 19.65 19.63 

2022/4/6 20.91 20.9 2022/4/20 19.91 19.91 

2022/4/7 20.44 20.66 2022/4/21 19.74 20.12 

2022/4/8 19.76 20.15 2022/4/22 20.58 20.08 

 
Table 5. Forecast error of Taipingniao stock 
表 5. 太平鸟股票预测误差一览表 

模型 MAE MSE MAPE 

ARIMA-LSTM 0.2130 0.0791 1.0588% 

 
型参数进行大量对比实验来优化模型预测效果。实验结果表明 ARIMA 模型在对股票数据进行短期预测

时只能提取出序列中的线性相关关系，其预测效果不如 ARIMA 模型与 LSTM 神经网络模型搭建的混合

模型。同时通过太平鸟股票对所建立的混合模型进行验证，表明该混合模型同样能够对太平鸟股票数据

进行较高精度的预测，即所建立的 ARIMA-LSTM 混合模型具有一定的泛化能力。 
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