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摘要：股票数据具有非线性和含有大量噪声的特点，传统股票预测模型难以充分识别股票非线性特征以及

降低噪声，导致预测精度不高．为了提高预测精度，去除冗余特征并加强特征的区分度，引入流形学习中的线性

局部切空间排列算法，提出了一种新的支持向量回归机的股价预测优化模型．首先利用线性局部切空间排列算

法对股票原始数据进行特征提取，然后采用支持向量回归机对提取到的特征和股票价格之间的非线性关系建

模，并利用遗传算法优化支持向量回归机的参数，最终提高股票价格的预测精度．为证明模型的有效性，采用标

准普尔 ５００ 指数在 ２０１２—２０１３ 年、２０１４—２０１５ 年 ２ 个时间段内的股票数据进行检验．实验证明，提出的模型相

较其他对比模型具有更高的预测精度，更强的泛化能力．
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　 　 现如今越来越多人选择将资产投入股票交易

市场，期望获得高额回报．但股票价格的变化具有

非线性、时变性和高度不稳定性等特点，因此难以

预测，使得广大股民在收获高收益时也要承担高风

险．因此一个好的预测方法对于股民能否在收获高

收益的同时尽量降低风险，减少亏损显得尤其重要．
股票预测的方法中传统的基本面分析法、技术

分析法［１］和时间序列分析法［２］ 准确率低，不适合

处理具有非线性特征的股票数据．为了提高预测精

度，机器学习方法被运用到股票预测领域，其中人

工神经网络（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）和支

持向量机 （Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）应用最为

广泛．由于本身固有的非线性网络结构，ＡＮＮ 算法

非常适合用于捕捉具有非线性特征数据的内在结

构．但该方法需要的训练集数据量大，容易陷入局

部极小、且收敛速度慢，易造成过度拟合，导致预测

结果失真．ＳＶＭ 收敛速度快且具有全局最优解，正
好克服了 ＢＰ 神经网络的缺点，而支持向量回归机

（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）是 ＳＶＭ 在函数回

归领域的应用，现已广泛被应用于股票预测．

由于单一的模型在预测股票时只能反映股票

局部信息，往往效果不是最优．在此基础上，Ｇｏｃｋ⁃
ｅｎ［３］提出将和声搜索算法与 ＡＮＮ 算法结合，克服

了 ＡＮＮ 模型过拟合和局部极小的缺点．吴春国

等［４］将正规正交分解方法与 ＲＢＦ 神经网络结合，
考虑了时间序列数据之间的时序关系，使得模型具

有更好的预测精度和收敛稳定性．Ｔａｌａｒｐｏｓｈｔｉ 等［５］

利用学习自动机群智能算法优化传统模糊时间序

列的间隔，提出了指数模糊时间序列的组合方法，
得到比传统模糊时间序列更好的预测效果．尽管组

合模型在一定程度上弥补了单个模型对股票数据

非线性特征刻画的不足，但是股票数据含有大量噪

声和冗余信息，属性之间也有较强相关性，特征之

间区分度不高，导致模型容易陷入过拟合．Ｓｈｉ［６］ 在
此基础上引入主成分分析（ＰＣＡ）对股票数据进行

预处理，并与因果神经网络相结合预测股票，缩短

了训练时间，提高了预测精度．Ｋａｏ 等［７］ 则引入小

波变换对股票数据进行特征提取，并利用多变量自

适应回归（ＭＡＲＳ）方法解决小波子序列的选择问

题，最后与支持向量回归机（ＳＶＲ）结合预测股票，
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得到比传统小波方法更高的预测精度．苏治［８］引入

核主成分分析（ＫＰＣＡ），结合 ＳＶＲ 模型预测股票收

益率用于选股，并利用遗传算法（ＧＡ）优化 ＳＶＲ 模

型的训练参数．ＰＣＡ 方法通过将数据样本集线性映

射到低维空间来实现降维的效果，但只能提取到数

据二阶的统计信息，忽略了数据点之间的非线性相

关性．而 ＫＰＣＡ 虽然提取的是非线性相关的特征，
但其核矩阵的大小与数据样本大小的平方成正比，
在数据样本数量很大的情况下造成核矩阵过大，从
而导致计算效率低下．除此之外，这些传统特征提

取方法只能发现全局的欧式结构，不能进一步发掘

数据隐藏的模式．流行学习方法将欧式空间扩展至

流形空间，并将数据样本集看成嵌入在高维空间中

的一个低维流形，通过将原始数据样本点投影到低

维特征空间并同时保留原始数据的几何结构，使得

其十分擅长发现具有非线性特征的高维数据集中

固有的结构模式［９－１０］ ．本文在此基础上，将股票数

据集看成一个潜在的非线性流形，在股票预测领域

第一次引入流形学习方法中的线性局部切空间排

列算法（ＬＬＴＳＡ）对股票数据集进行降维去噪，并与

遗传算法优化的 ＳＶＲ 相结合，提出了一种新的股

价预测优化模型．相对流形学习方法中的传统特征

提取算法而言，ＬＬＴＳＡ 具有更加优异的聚类性能，
使得提取的特征更加具有区分度和代表性［１１］，从
而提高模型的预测精度．

１　 股票价格预测原理

假设影响股票价格波动的一组因素为 Ｘ，且与

股票真实价格 Ｙ 有对应关系 Ｙ ＝ ｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ｝，
则股票预测任务为对 Ｘ 和 Ｙ 之间的非线性关系建

模，预测模型的公式如下：
Ｙ′ ＝ ｆ（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ） ． （１）
预测的最终目标是使预测值 Ｙ′ 尽可能接近实

际值 Ｙ，从而实现对未来股票价格的预测，以此作

为投资者进行交易决策的参考．
由于股票价格波动受到政治、经济、军事、上市

公司自身盈利情况、投资者心理等多方面因素的影

响，具有时变性、非线性和不稳定等特点，传统的预

测方法主要依靠个人经验，可靠性不足且效率低

下．人工神经网络算法又容易陷入局部极小点且收

敛速度慢，导致预测精度难以满足投资者的需求．
支持向量机基于结构风险最小化原则，非常适合处

理小样本非线性问题，且有全局最优解，能用于对

股票数据的非线性特征进行建模．然而股票历史价

格数据和影响股价波动的因素等都含有大量噪声

和冗余，因此需要对原始数据进行降噪和提取特

征，加强特征区分度，从而提高预测精度．本文引入

线性局部切空间排列算法对股票原始数据进行特

征提取，采用支持向量回归机对提取到的特征和股

票价格之间的非线性关系建模，并利用遗传算法优

化支持向量回归机的参数，最终提高股票价格的预

测精度．

２　 股票价格预测模型

２．１　 线性局部切空间排列算法 　 线性局部切空

间排列（ＬＬＴＳＡ） 是一种基于流形学习的数据集特

征提取与降维方法，由局部切空间排列（ＬＴＳＡ） 算

法发展而来．ＬＬＴＳＡ 相比 ＬＴＳＡ 增加了 ＰＣＡ 预处理

数据的步骤，以此降低原始数据的噪声，随后通过

逼近每个数据点邻域的切空间来描述数据集的局

部几何结构，再将这些局部切空间进行全局排列，
得到整体低维嵌入坐标，完成高维原始数据到低维

空间的线性映射，从而实现数据集的降维操作．其
基本原理为：

对于 Ｒｍ 空间中含噪声的股票数据集 Ｓ ＝ ［Ｓ１，
Ｓ２，…，Ｓｎ］，ＬＬＴＳＡ 算法的目标是找到一个转换矩

阵 Ａ，将 Ｓ 映射到低维空间 Ｒｄ 中，得到降维后的样

本集 Ｏ ＝ ［Ｏ１，Ｏ２，…，Ｏｎ］，转换表达式如下所示：
Ｏ ＝ ＡＴＳＨｎ，ｄ ＜ ｍ． （２）
求解转换矩阵 Ａ 的步骤为：
步骤 １　 ＰＣＡ 投影．将数据集 Ｓ 投影到 ＰＣＡ 主

子空间并舍弃一些次要成分．为了更清晰地表达，
仍然采用 Ｓ表示 ＰＣＡ子空间中的数据集，ＡＰＣＡ 表示

ＰＣＡ 的转换矩阵．经过 ＰＣＡ 的预处理，能够帮助降

低数据集噪声．
步骤 ２　 求取数据点邻域．对 Ｓ 中的每一个数

据点 Ｓｉ，ｉ ＝ １，…，ｎ，根据距离决定其 ｋ 个邻域 Ｓｉｊ，ｊ
＝ １，…，ｋ．得到包含邻域信息的数据集 Ｓ，Ｓｉ ＝ ［Ｓｉ１，
Ｓｉ２，…，Ｓｉｋ］ ．

步骤 ３　 求取局部坐标．通过线性逼近每个数

据点及其邻域对应的切空间，得到数据点投影在切

空间的局部坐标．计算公式如下：
ａｒｇ ｍｉｎ

Θ，Ｑ
ＳｉＨｋ － ＱｉΘｉ

２
２， （３）

其中Ｈｋ ＝
Ｉ － ｅｅＴ

ｋ
为中心化矩阵，Ｑ为切空间的正交
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基矩阵，Θｉ ＝ ［θｉ１，θｉ２，…，θｉｋ］，θｉｊ 为基于正交基 Ｑｉ

的局部坐标，式中下标表示求取欧几里得 ２ 范数，
上标表示求取范数的平方， 则该式转换为 Θｉ ＝
ＱＴ

ｉ ＳｉＨｋ，最优的Ｑｉ 已证明可由矩阵 ＳｉＨｋ 的 ｄ个最大

特征值对应的特征向量构成．
步骤 ４　 整合局部信息．将对局部坐标进行全

局排列，即找到一个局部排列转换矩阵 Ｌｉ，将所有

数据点对应的切空间局部坐标 Θｉ 映射到低维全局

空间 Ｏｉ ＝ ［Ｏｉ１，Ｏｉ２，…，Ｏｉｋ］，并使得误差和最小，其
表达式如下：

ａｒｇ ｍｉｎ
Ｏｉ，Ｌｉ


ｉ

ＯｉＨｋ － ＬｉΘｉ
２
２， （４）

其中最优的 Ｌｉ ＝ ＯｉＨｋΘ
＋
ｉ ，Θ

＋
ｉ 为 Θｉ 的 Ｍｏｏｒｅ －

Ｐｅｎｒｏｓｅ 广义逆．若指定 Ｄｉ 为 ０ ～ １ 选择矩阵，则有

ＯＤｉ ＝ Ｏｉ，其中 Ｄ ＝ ［Ｄｉ，Ｄ２，…，Ｄｎ］，则公式（４） 可

转换为：
ａｒｇ ｍｉｎ

Ｏ
ＯＤＷ ２

Ｆ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
Ｏ
ｔｒ（ＯＤＷＷＴＤＴＯＴ），

（５）
其 中 Ｗ ＝ ｄｉａｇ（Ｗ１，Ｗ２，…，Ｗｎ），Ｗｉ ＝ Ｈｋ（ Ｉ －
Θ ＋

ｉ Θｉ），且将矩阵的 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ 范数平方转化为求

对称矩阵的迹．为了唯一确定 Ｏ，限制 ＯＯＴ ＝ Ｉｄ，最
后考虑到映射关系Ｏ ＝ ＡＴＳＨｎ，则可将目标函数（５）
转换为广义特征值的求解：

ＳＨｎＢＨｍＳＴα ＝ λＳＨｍＳＴα， （６）
其中排列矩阵 Ｂ ＝ ＤＷＷＴＤＴ ．

步骤 ５　 求得转换矩阵．对公式（６） 求取其最

小的 ｄ 个广义特征值对应的广义特征向量 α１，α２，
…，αｄ，则得到 ＡＬＬＴＳＡ ＝ ［α１，α２，…，αｄ］，最终转换矩

阵为 Ａ ＝ ＡＰＣＡＡＬＬＴＳＡ ．
通过转换矩阵 Ａ，可将原始高维股票数据集映

射到低维流形空间，根据 Ｏ ＝ ＡＴＳＨｎ 即可得到降维

后的数据集 Ｏ．ＬＬＴＳＡ 算法提取出股票数据潜藏的

非线性子流形结构，并且由于其优异的聚类性能，
使得数据点的特征之间更加独立，增加了特征的区

分度［１１］ ．将得到的低维特征集作为 ＧＡ 优化的 ＳＶＲ
输入预测股票，具有更好的预测效果．
２．２　 遗传算法优化的支持向量回归机 　 支持向

量回归机（ＳＶＲ） 的基本原理为：给定输入数据集

Ｓ ＝｛（ｘ１，ｙ１），…，（ｘｎ，ｙｎ）｝，其中 ｘｉ 为数据样本值

且 ｘｉ ∈ Ｒｄ，ｙｉ ∈ Ｒ 为输出值，ＳＶＲ 的工作是将数据

样本非线性映射到高维特征空间中，映射函数为

Φ（ｘ），并在这个空间中建立数据样本点的线性回

归函数，则解决该线性回归问题就对应于解决了原

空间非线性回归问题．且为了避免计算映射到高维

空间中的训练和测试样本点的点积，引入核函数，
最终的回归函数如下：

ｆ（ｘ） ＝ 
ｎ

ｉ ＝ １
（αｉ － α∗

ｉ ）Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ） ＋ ｂ， （７）

其中 αｉ，α∗
ｉ 为拉格朗日算子．本文采用ＲＢＦ作为核

函数．则在 ＳＶＲ 模型中，需要确定的参数有惩罚因

子 Ｃ、核函数的核参数 γ 和误差范围 ε，这 ３ 个参数

的选取好坏直接决定了模型的效果，而确定参数的

方法一般凭借交叉实验和经验进行优化搜索，效率

低下且不一定找得到全局最优参数，故本文采用遗

传算法（ＧＡ） ［１２］ 对这 ３ 个参数进行寻优，其算法步

骤为：
步骤 １　 随机生成初始种群，采用二进制编码

方案对其进行编码．
步骤 ２　 按照适应度函数评估种群中每条染

色体的适应度大小．本文采用均方误差作为适应度

函数，将每条染色体解码得到 ３ 个参数并训练 ＳＶＲ
模型，将预测值 ｙ∗

ｉ 与实际值 ｙｉ 对比，按照公式（８）
计算适应度函数值的大小．均方误差值越小代表误

差越小，适应度越好．

ｆｉｔｎｅｓｓ ＝ １
ｎ

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ∗

ｉ ） ２ ． （８）

步骤 ３　 去掉适应度大的个体，运用选择、交
叉和突变算子对余下的个体进行遗传操作，形成新

的种群．
步骤 ４　 判断适应度大小，若满足设定最优值

或达到迭代次数上限，则停止迭代，适应度最优个

体即为所求；若不满足以上 ２ 个条件，则重复迭代

步骤 ２ 直到满足条件为止．
最后将得到的适应度最优个体进行解码操作，

即可得到最优的 Ｃ、γ、ε．将 ＳＶＲ的参数设置为所得

最优值，则可得到优化的 ＳＶＲ．
２．３　 ＬＬＴＳＡ－ＧＡ－ＳＶＲ 股票预测流程　 运用本文

提出的 ＬＬＴＳＡ－ＧＡ－ＳＶＲ 模型进行预测的过程如

下：
（１） 数据预处理：将数据集每一个属性值都变

换到［０，１］范围中，公式为：

ｓ′＝
（ ｓ－ｓｍｉｎ）

（ ｓｍａｘ－ｓｍｉｎ）
， （９）

其中 ｓ 为原始股票某一属性值，ｓｍａｘ和 ｓｍｉｎ分别为该

属性所有值当中的最大值和最小值． ｓ′为标准化之

后的该属性值．
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（２） ＬＬＴＳＡ 提取股票特征，降低数据噪声．
（３） 利用染色体解码得到的参数训练 ＳＶＲ．
（４） 对适应度进行评估，运用遗传算子对剩余

个体进行遗传操作，形成新的种群．
（５） 判断种群中每个个体适应度大小，若满足

设定最优值或迭代次数达到上限，则继续执行；若
不满足则返回步骤（３）重新执行．

（６） 最优参数输入 ＳＶＲ 得到优化 ＳＶＲ 模型预

测股票．输出股票预测值．综上所述，ＬＬＴＳＡ－ＧＡ－
ＳＶＲ 预测股票价格的流程如图 １ 所示．

图 １　 ＬＬＴＳＡ－ＧＡ－ＳＶＲ 模型预测股票流程

Ｆｉｇ．１ Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｆｌｏｗ ｏｆ ＬＬＴＳＡ－ＧＡ－ＳＶＲ ｍｏｄｅｌ

３　 仿真实例

３．１　 数据来源 　 本文的实验采用 Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０１５ａ
作为仿真平台，利用 ｌｉｂｓｖｍ 工具箱和菲尔德大学

开发的 ＧＡＴＢＸ 工具箱编程实现 ＧＡ 参数优化的

ＳＶＲ 模型．选取标准普尔指数分别在 ２０１２－０１－０３
到 ２０１３－１２－３１、２０１４－０１－０２ 到 ２０１５－１２－３１ 这两

个时间段内股票交易数据，该数据从东方财富网的

数据中心提取得到．数据内容包括股票每天的开盘

价、最高价、最低价、收盘价和成交量，成交额这 ６

种指标，且以前 ５ 天的 ６ 种指标数据作为输入变

量，以第 ６ 天的收盘价作为输出的预测对象．以此

类推得到的样本集数据共 ４９２（２０１２—２０１３ 年）和
４９４（２０１４—２０１５ 年） 条数据，且本文相较其他论

文中只选取极少量股票数据（一般为 １０～１５ 条）作
为测试数据集而言，选取最后 ７６ 组数据作为测试

集，这样更能反映出模型的泛化能力．
３．２　 参数设置 　 根据反复实验，本文的 ＧＡ 算法

的最大遗传代数设为 １００，种群数为 ２０，个体染色

体长度为 ２０，规定 ５ 折交叉验证．ＳＶＲ 模型设置损

失函数取值限制在［０．０１，１］，惩罚因子取值范围限

制在［０，１００］，核函数选择径向基核函数，核函数

参数取值范围限制在［０，１００］ ．
３．３　 评价指标 　 本文选用均方误差 ＭＳＥ 作为预

测结果的评价指标．该值越大，则说明预测值与实

际值差距越大，反之则说明预测值与实际值差距越

小，拟合效果越好．
３．４　 结果与分析 　 作为实验的对比，本文实现了

特征提取方法中的主成分分析法（ＰＣＡ）、核主成

分分析法（ＫＰＣＡ）、概率主成分分析法（ＰＰＣＡ）、
Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ Ｐｒｏｘｉｍｉｔｙ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ（ＳＰＥ），再将这些特

征提取过程与 ＧＡ－ＳＶＲ 模型组合进行预测，与本

文提出的模型效果进行对比评估，其中 ２０１４—
２０１５ 年数据的预测效果分别以图和表格的形式展

示如表 １ 和图 ２．另外选取多元线性回归（ＭＬＲ）、
ＢＰ 神经网络（ＢＰＮＮ）和 ＳＶＲ 与 ＬＬＴＳＡ－ＧＡ－ＳＶＲ
模型进行对比，其在 ２０１４—２０１５ 年的预测效果如

表 ２ 和图 ３ 所示．
由图 ２ 可以看出除了 ＫＰＣＡ 算法之外，其他所

有特征提取算法在标准普尔指数 ２０１４ 到 ２０１５ 的

预测效果都相对比较好，拟合效果比较接近，而其

中 ＬＬＴＳＡ 算法的拟合效果最优．由表 ２ 可看出 ＬＬ⁃
ＴＳＡ－ＧＡ－ＳＶＲ 组合模型在预测集局部的预测精度

不是最优，但从图 ３ 可以很明显地看出整个预测集

中组合模型的预测精度最高，效果最好．
为了更加具体地了解各个模型的预测效果，采用

评价指标均方误差来评估，结果如表 ３、表 ４ 所示．
由表 ３、表 ４ 可以看出，ＬＬＴＳＡ－ＧＡ－ＳＶＲ 模型

的均方误差在 ２０１２—２０１３ 年、２０１４—２０１５ 年 ２ 个

时间段里都取得了相对较低的均方误差，说明本文

提出的模型具有较好的泛化能力，具有更精确的预

测效果．

９３５第 ４ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 陈　 远等：关于股票价格优化预测的建模仿真研究



表 １　 标准普尔 ５００ ２０１４—２０１５ 年各特征提取方法组合模型预测值

Ｔａｂ．１ Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｅｄ ｉｎ ＆ＳＰ５００ ｉｎｄｅｘ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｙｅａｒ ２０１４ ｔｏ ２０１５

实际值 ＰＣＡ ＫＰＣＡ ＰＰＣＡ ＳＰＥ ＬＬＴＳＡ

１９７８．１ １９５４．１ １９５５．５ １９８９．２ １９５５．０ １９５６．５

１９９５．３ １９６０．４ １９６９．０ １９７１．９ １９７１．６ １９６７．８

１９９０．２ １９７８．８ １９９５．４ １９９７．２ １９９１．２ １９８５．１

１９５８．０ １９９４．４ ２０１１．０ ２０００．９ １９９８．６ １９９５．２

１９６７．０ １９８２．９ １９７６．８ １９４１．７ １９６０．６ １９６１．８

… … … … … …

２０６１．０ ２０３１．９ ２０４９．５ ２０３９．５ ２０５４．０ ２０５５．６

２０５６．５ ２０５１．３ ２０３６．３ ２０７６．６ ２０５７．０ ２０５３．０

２０７８．４ ２０４８．５ ２０４３．２ ２０５５．１ ２０５２．４ ２０６８．２

２０６３．４ ２０９５．４ ２０４１．３ ２０７９．７ ２０７６．９ ２０７４．８

２０４３．９ ２０６１．４ ２０４９．０ ２０４７．９ ２０６６．５ ２０６７．９

　 　 图 ２　 ２０１４—２０１５年各特征提取算法组合模型预测结果

　 　 Ｆｉｇ． ２ Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｉｎｔｅ⁃
ｇｒａｔｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｙｅａｒ ２０１４ ｔｏ ２０１５

　 　 表 ２　 标准普尔 ５００ ２０１４—２０１５ 年各模型预测值

　 　 Ｔａｂ．２ Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ＆ＳＰ５００ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ｙｅａｒ ２０１４ ｔｏ ２０１５

实际值 ＭＬＲ ＢＰＮＮ ＳＶＲ ＬＬＴＳＡＧＡＳＶＲ

１９７８．１ １９７８．１ １９５１．９ １９５５．０ １９５６．５

１９９５．３ ２００９．６ １９５７．１ １９６１．８ １９６７．８

１９９０．２ ２００３．４ １９６５．４ １９７１．５ １９８５．１

１９５８．０ １９８１．６ １９７３．４ １９７７．５ １９９５．２

１９６７．０ １９９４．１ １９６７．４ １９６１．５ １９６１．８

… … … … …

２０６１．０ ２０９３．５ ２０４０．１ ２０５３．０ ２０５５．６

２０５６．５ ２０５９．２ ２０４３．８ ２０５９．１ ２０５３．０

２０７８．４ ２０９０．１ ２０４０．７ ２０４７．５ ２０６８．２

２０６３．４ ２０９２．９ ２０４９．０ ２０５３．８ ２０７４．８

２０４３．９ ２０６５．１ ２０５２．１ ２０５５．２ ２０６７．９

　 　 图 ３　 ２０１４—２０１５ 年各模型预测结果

　 　 Ｆｉｇ．３ Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｙｅａｒ ２０１４
ｔｏ ２０１５

　 　 表 ３　 各特征提取算法与 ＧＡ－ＳＶＲ 组合模型的均方

误差值（％）
　 　 Ｔａｂ．３ Ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｅａｃｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈ⁃

ｏｄ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｗｉｔｈ ＧＡ－ＳＶＲ

时间 ＰＣＡ ＫＰＣＡ ＰＰＣＡ ＳＰＥ ＬＬＴＳＡ

２０１２—２０１３ ０．１３ ０．７８ ０．２５ ０．１３ ０．１３

２０１４—２０１５ ０．３６ ０．７９ ０．４３ ０．３６ ０．３２

表 ４　 各模型的均方误差值（％）
Ｔａｂ．４ Ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ

时间 ＭＬＲ ＢＰＮＮ ＳＶＲ ＬＬＴＳＡＧＡＳＶＲ

２０１２—２０１３ ０．７１ ０．５５ ０．３５ ０．１３

２０１４—２０１５ ０．６２ ０．５６ ０．４８ ０．３２
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４　 结束语

本文引入线性切空间排列算法（ＬＬＴＳＡ），并与

遗传算法优化的支持向量回归机（ＳＶＲ）相结合，提
出了一种新的股票价格优化预测模型．该模型既克

服了 ＡＮＮ 泛化能力不强，容易陷入局部极小等缺

点，也解决了 ＳＶＲ 参数选择困难的难题，而且采用

ＬＬＴＳＡ 进行数据特征提取与降噪操作，具有更好的

预测精度和泛化能力．本文选取了标准普尔指数在

２０１２—２０１３ 年和 ２０１４—２０１５ 年 ２ 个时间段的股票

数据，将 ＬＬＴＳＡ 与目前常用的几种特征提取算法

与 ＧＡ－ＳＶＲ 模型融合构建了共 ５ 种股票预测模型，
并选择 ３ 种经典的股票预测模型多元线性回归、
ＢＰ 神经网络和 ＳＶＲ 共同进行仿真实验，最后对预

测的结果进行对比．实验证明 ＬＬＴＳＡ－ＧＡ－ＳＶＲ 算

法在不同的时间段、不同特征提取方法和不同预测

模型中都具有比较好的预测结果和较强的泛化能

力．因此该模型对股票交易决策具有较大的指导意

义，可用来为股民或证券机构提供有价值的参考数

据，具有广大的应用前景．
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