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基于PCA-GARCH-LSTM模型的股价预测研究

姜 敏，张楚沂，孙德山

（辽宁师范大学 数学学院，辽宁 大连 116029）
摘 要： 股市波动日益成为社会的焦点话题，如何高效且准确地预测股票价格成为当前热门研究课题。为减少计算

量并提高工作效率，在预测前对股票数据采用降维技术，同时考虑股票波动情况，结合主成分分析（PCA）、广义自回

归条件异方差（GARCH）和长短期记忆网络（LSTM）3种模型，构建组合模型进行股价预测。为检验模型预测效果，以

上证指数和中证 500 指数为例，对收盘价进行预测。对比实验结果表明，该 PCA-GARCH-LSTM 组合模型的 RMSE、

MAE、MAPE值均小于其他对照模型，证明了该模型预测的有效性。
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Research on Stock Price Prediction Based on PCA-GARCH-LSTM Model
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Abstract： The fluctuations in the stock market have increasingly become a focal topic in society， making the efficient and accurate prediction 
of stock prices a popular research area among scholars. To reduce computational load and improve work efficiency， dimensionality reduction 
techniques are applied to stock data prior to forecasting， while also considering stock volatility. This article combines three models： Principal 
Component Analysis （PCA）， Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity （GARCH）， and Long Short-Term Memory （LSTM） 
networks to construct a composite model for stock price prediction. To test the predictive performance of the model， this study takes the Shang⁃
hai Composite Index and the CSI 500 Index as examples to predict closing prices. Through comparative experiments， the RMSE， MAE， and 
MAPE values of the proposed PCA-GARCH-LSTM composite model are all lower than those of other models， indicating the effectiveness of 
the proposed model in prediction.
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0 引言

股票市场作为投资领域的重要组成部分，具有较高的

投资回报率，但同时也伴随着显著的风险。股票价格受多

种市场因素影响，其涨跌通常呈现出波动性和不规律性。

因此，如何有效预测股票价格并提高预测准确性，已成为

学术界广泛关注的热门课题。近年来，关于股票价格预测

的研究积累了大量文献，构建了多种预测股票走势与价格

的组合模型，并提供了丰富的理论依据和实验结果。

由于研究指标繁多，增加了研究的复杂性，并且数据

集中部分指标之间可能存在相关性，导致信息冗余现象。

为此，引入主成分分析法（PCA）对影响股票价格的多个指

标进行筛选，能够在尽量减少信息损失的前提下，将多个

指标转化为少数几个综合指标。如：谢心蕊等［1］提出了一

种结合改进PCA的降维方法，保证了主成分模型的信息容

量，同时减少了噪声干扰。綦方中等［2］基于 BP神经网络，

结合主成分分析法和改进的果蝇优化算法（Improved Fruit 
Fly Optimization Algorithm，IFOA），提出一种 PCA-IFOA-
BP神经网络的股票价格预测模型。袁文凯等［3］基于PCA-
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BP 神经网络模型研究了股价波动的影响因素，实验结果

表明该模型具有较高的预测准确性。郭尚志等［4］详细分

析了 PCA 的降维原理，并将其应用于大数据的降维问题，

取得了良好效果。

波动率作为反映市场波动的重要指标，能够为股价变

动提供量化描述。因此，采用 GARCH 模型计算股票的波

动率，已成为股票价格预测中的重要因素。万睿［5］通过

GARCH模型对沪深 300指数的市场波动性进行了预测，结

果表明，GARCH 模型有助于提高股票市场预测准确性。

李妍［6］在研究非对称模型时发现，GARCH-M 模型并不适

合模拟中国上海证券市场的股价波动情况，而GARCH（1，
1）模型的预测效果最佳。刘祺等［7］使用 ARIMA-GARCH
模型进行建模，提取每日收益率的波动率，并将其纳入原

有数据集中，构建组合模型进行预测。李姜悦等［8］基于美

国股市两类指数的日收盘价数据，运用 GARCH 类模型进

行实证分析发现，APARCH（1，1）模型拟合的条件异方差

能够更好地反映波动率变化。

神经网络因其能够从大量原始数据中提取高层次抽

象特征，且无需依赖先验知识，而广泛应用于图像、语音及

金融等领域。金融时间序列通常具有长期依赖性，因而具

有记忆功能的循环神经网络（RNN）成为更适合的选择［9］。
为了解决 RNN 模型的不足，引入自循环的概念，长短期记

忆网络（Long Short-Term Memory，LSTM）得以提出。曹超

凡等［10］在 LSTM基础上结合CNN提取并输入数据特征，再

将特征矩阵输入 LSTM 模型进行关联预测。邓德军等［11］

提出基于 E-V-ALSTM 混合深度模型的股票价格预测方

法。李梦等［12］针对股价数据的高噪声、非线性和非平稳

性，提出 LSTM-Wavelet模型用于股价预测，显著提高了预

测精度。王文姣等［13］以沪深 300指数收盘价为预测对象，

采用误差倒数变权组合预测法，对传统机器学习模型和

LSTM模型进行加权组合，从而实现了更为精准的预测。

基于上述研究，本文构建了 PCA-GARCH-LSTM 组合

预测模型，旨在降低计算量的同时提高股价预测精度，解

决单一预测模型存在的部分局限性。该组合模型将被应

用于上证指数和中证 500指数的收盘价预测，以验证其预

测效果。

1 研究方法

1.1　主成分分析模型（PCA）
主成分分析（Principal Component Analysis，PCA）是机

器学习中的一种无监督的变量降维方法，主要用于对数

据、图像的降维，加快对原始数据中有价值信息的处理速

度，降低数据复杂性，使得后续分析、可视化和模型构建更

加便捷。

主成分分析模型基本步骤如下：①获取 m 条原始数

据，其中每条数据均有 n个评价指标，构造一个m × n的原

始数据矩阵，记为 X；②标准化处理；③计算协方差矩阵，

对标准化后的数据求其协方差矩阵，记为R，则：R = XT X
m ； 

④计算协方差矩阵的特征值和特征向量；⑤确定主成分

个数。

1.2　广义自回归条件异方差模型（GARCH）
自回归条件异方差模型（Autoregressive Conditional 

Heteroskedasticity，ARCH）于 20世纪末期被提出，广义自回

归条件异方差模型（Generalized Autoregressive Conditional 
Heteroskedasticity，GARCH）是 ARCH 模 型 的 扩 展［14］。

GARCH 模型的优点是能够预测股票未来波动性，提供对

风险和不确定性的量化度量，以及捕捉金融时间序列数据

中的非线性特征。GARCH模型的参数估计通常通过极大

似然估计方法完成，通过选择适合的模型对数据的异方差

性进行规范和评估。

若平稳序列满足如式（1）：
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其中，α0 > 0，αi ≥ 0，βj ≥ 0， ∑
i = 1

max ( )p，q

( )αi + βj < 1，则称

该平稳序列服从GARCH( p，q ) 模型。

1.3　长短期记忆模型（LSTM）

长短期记忆网络（Long Short-Term Memory，LSTM）是

一种特殊的循环神经网络，它引入了细胞状态的概念，采

用门控机制，通过输出门、输入门和遗忘门 3 个门机构控

制细胞状态，在处理复杂的时间序列尤其是拟合非线性部

分数据时具有较大优势［15-18］。LSTM的链式结构由记忆区

块构成，如图 1所示。

其中：ft 是遗忘门，用来控制“记忆细胞”历史状态的保

留；σ是 Sigmiod函数，可以将所有激活值映射至 0~1区间；

it 是输入门，用来控制信息到细胞单元中的输入状态；ot 是

输出门，用来控制信息从细胞单元中的输出状态。

LSTM 模型主要计算步骤如下［19］：①在 t时刻，通过查

看 xt 和 ht - 1 信息输出一个 0~1区间的向量，计算遗忘门 ft；

 
Fig. 1　Structure of LSTM memory unit

图1　LSTM记忆单元结构
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②利用 xt 和 ht - 1 计算输入门 it 决定更新部分信息；③利用

xt 和 ht - 1 通过一个 tanh 层得到新的待选细胞信息 C͂t；④更

新旧的细胞信息Ct - 1 变为新的细胞信息Ct；⑤计算输出门

ot；⑥传入输出层，再经过计算后得到 LSTM 模型在 t 时刻

的预测值 yt。

1.4　PCA-GARCH-LSTM组合模型

1.4.1　组合模型基本步骤

PCA-GARCH-LSTM 组合模型［20］基本步骤如下：①对

原始数据进行预处理以保证数据的完整性和准确性；②利

用主成分分析方法筛选得到综合指标；③通过 GARCH 模

型处理原始数据得到股票波动率；④将主成分分析模型筛

选出来的综合指标与由GARCH模型得到的股票波动率分

成训练集和测试集，先将训练集输入LSTM模型进行训练，

再对测试集进行预测；⑤比较预测效果。

PCA-GARCH-LSTM组合模型具体步骤如图 2所示。

1.4.2　组合模型优势

股价预测的 PCA-GARCH-LSTM 组合模型相较于传

统预测模型，具有以下显著优势：

（1）实现多角度信息融合。组合模型能够去除部分噪

声和冗余信息，使模型专注于对股价影响最大的变量，同

时还避免了处理高维数据带来的复杂性。通过结合波动

率信息，组合模型可以更好地理解市场动荡状况，尤其是

在市场剧烈波动时提供更精确的预测能力，捕捉股价的复

杂变化模式，从而提高预测准确性。

（2）提高预测精度。组合模型能够获取多维度的市场

信息，提供更全面的股价走势预测。理论上，相比于传统

预测模型的输入变量，组合模型更能提升预测精度。同

时，长短期记忆网络擅长捕捉复杂的非线性动态关系，将

综合指标与波动率输入模型后，能够学习到更为细致的

模式。

（3）减少过拟合风险。传统预测模型由于输入数据过

于复杂或包含噪声，往往会导致过拟合。组合模型能够有

效过滤不相关的噪声变量，降低过拟合风险，同时提高泛

化能力。波动率的引入有助于模型考虑到市场风险和波

动情况，避免仅依赖开盘价等单一信息进行预测，从而增

强模型稳健性。

（4）增强模型鲁棒性和适应性。组合模型结合不同数

据来源，能够更好地适应市场的不同条件，特别是在波动

较大的市场环境下，能够动态捕捉市场情绪变化，进一步

增强预测的鲁棒性和适应性。与传统预测模型相比，组合

模型在应对市场变化时更具灵活性和有效性。

综合来看，组合模型通过降维减少维度和噪声，结合

波动率的市场波动信息，再将这些特征与综合指标一起输

入长短期记忆网络进行训练，从多个角度捕捉股市的复杂

动态。因此，它在股价预测中比传统预测模型具有更高的

预测准确性、稳健性和适应性。

1.5　模型评价指标

为了评估 PCA-GARCH-LSTM 组合模型的预测效果，

分别采用均方根误差（RMSE）、平均绝对误差（MAE）和平

均绝对百分比误差（MAPE）作为衡量模型预测效果的指

标。指标计算公式如式（2）—式（4）所示。

RMSE = 1
n ∑

i = 1

n

( )yi - ŷi

2
（2）

MAE = 1
n ∑

i = 1

n

|| yi - ŷi （3）

MAPE = 1
n ∑

i = 1

n |

|

|
||
||

|

|
||
| yi - ŷi

ŷi
× 100% （4）

2 实验与结果分析

2.1　数据选取与说明

本文选取了上证指数与中证 500指数两类指数，所用

数据集选取两类指数 2008年 1月 4日至 2023年 1月 9日共

3 650 个交易日数据，其中涉及的指标共 10 个，包括开盘

价、收盘价、最高价、最低价、成交量、成交额、振幅、涨跌

幅、涨跌额和换手率，分别称为指标 1—指标 10。最后 365
天数据作为检验预测效果的测试集，其余数据均为训练

集。同时，实验设置对照组以检验组合模型预测效果，其

中对照组选取了 PCA-LSTM模型、LSTM单一模型、ARIMA
模型、随机森林回归和CNN模型。

为防止量纲产生的影响，在实验前需要对PCA模型筛

选得到的综合指标进行最大最小值归一化处理，计算公式

如式（5）所示。

Xstd = X - Xmin
Xmax - Xmin

（5）
其中，Xmin 为数据集的最小值，Xmax 为数据集的最

数据预处理

主成分分析
（PCA）

广义自回归条件异方差
（GARCH）

提取综合指标 计算股票波动率

长短期记忆网络
（LSTM）

计算误差

结束

开始

 
Fig. 2　Flow of the PCA-GARCH-LSTM combination model

图2　PCA-GARCH-LSTM组合模型流程
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大值。

2.2　模型环境与参数设定

本文实验基于 Python3.7.6、TensorFlow1.14.0 版本语言

环境。在 LSTM模型构建中，模型结构选择 2层，分别为输

入层和全连接层。优化器选择 Adam，迭代次数为 1 000
次，同时全连接层作为输出，选用默认激活函数，输出第二

天的收盘价。

2.3　实证结果分析

2.3.1　上证指数数据集预测分析

对上证指数数据集进行归一化处理，并利用PCA模型

得到各指标特征值，如图 3 所示。可以得出，在筛选的 10
个指标中，指标 1、指标 2 和指标 3 所对应的特征值均大于

1，指标 4所对应的特征值接近于 1。

查看 10 个指标所对应特征值的贡献度，如表 1 所示。

可以得出，前 4个指标所对应特征值的累计贡献度达到了

0.99。因此，根据特征根法和累计贡献度，筛选出 4个综合

指标。

根据上证指数中当日收盘价减去前一日收盘价可以

得到每日回报，计算可得真实日收益率。同时，利用日收

益率建立股票波动率的GARCH（1，1）模型，得到波动率方

程并对波动率进行预测，得到预测波动率。将真实日收益

率与预测波动率叠加绘图，如图 4 所示。可以得出，在预

测波动率与真实日收益率基本已知的情况下，预测的股票

波动率高的地方，日收益率也高，两支曲线反映的趋势大

致相同。

分别用 PCA-GARCH-LSTM 模型和对照组模型对测

试集进行预测，计算不同模型的 RMSE、MAE、MAPE值，结

果如表 2 所示。可以得出，PCA-GARCH-LSTM 组合模型

的预测效果较好。

为了更为直观地展示 PCA-GARCH-LSTM 的预测效

果，对数据进行可视化，如图 5所示。

2.3.2　中证500指数数据集预测分析

对中证 500 指数数据集进行归一化处理，并利用 PCA
模型得到各指标特征值，如图 6 所示。可以看出，在筛选

的 10个指标中，指标 1、指标 2和指标 3所对应的特征值均

大于 1，指标 4对应的特征值也接近于 1。
查看 10 个指标所对应的特征值的贡献度，如表 3 所

示。可以看出，前 4个指标所对应特征值的累计贡献度达

到了 0.98。因此，根据特征根法和累计贡献度，筛选出 4个

综合指标。

Fig. 3　Eigenvalues of the Shanghai composite index dataset
图3　上证指数数据集指标特征值图

Table 1　Contribution degree of corresponding eigenvalues of indica⁃
tors in the Shanghai composite index dataset
表1　上证指数数据集指标对应特征值贡献度

指标

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

贡献度

0.577 44
0.201 06
0.125 46
0.090 54
0.002 54
0.000 06
0.000 02
0.000 01
0.000 01
0.000 01

累计贡献度

0.577 44
0.778 50
0.903 96
0.994 50
0.997 36
0.999 90
0.999 96
0.999 98
0.999 99
1.000 00

Fig. 4　Daily return and stock volatility of the Shanghai composite in⁃
dex dataset

图4　上证指数数据集日收益率与股票波动率

Table 2　Prediction error values of different models and intervals in 
the Shanghai composite index test set

表2　上证指数测试集不同模型不同区间预测误差值

模型

PCA-GARCH-LSTM模型

PCA-LSTM模型

LSTM模型

ARIMA模型

随机森林回归

CNN模型

RMSE
11.10
16.60
10.68
33.75
27.23
8.86

MAE
7.10

10.98
10.31
25.16
22.59
8.76

MAPE
0.24
0.35
0.38
0.76
0.68
0.26

Fig. 5　Comparison between the true and predicted values of the 
Shanghai composite index test set

图5　上证指数测试集真实值与预测值对比图
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利用日收益率建立股票波动率的 GARCH（1，1）模型，

得到波动率方程并对波动率进行预测，得到预测波动率。

将真实日收益率与预测波动率叠加绘图，如图 7所示。

分别用 PCA-GARCH-LSTM 模型和对照组模型对不

同预测区间的测试集分别进行预测，计算不同模型的

MAE、RMSE、MAPE值，结果如表 4所示。可以看出，PCA-
GARCH-LSTM组合模型的预测效果较好。

为了更为直观地展示 PCA-GARCH-LSTM 的预测效

果，对数据进行可视化，如图 8所示。

3 结语

本文对股票价格预测问题进行了探究，采用主成分分

析法提取综合指标，并将其与 GARCH 模型得到的股票波

动率相结合，输入长短期记忆网络模型进行股价预测，取

得了较好的预测效果。PCA-GARCH-LSTM组合模型在金

融时间序列预测中展现出了优异的泛化能力和学习能力，

未来有望拓展应用至更多领域。同时，该组合模型也存在

一些不足，例如模型结构较为复杂等，后续将继续对其进

行改进和完善。
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0.000 03
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1.000 00
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