
第 16 卷　 第 1 期
 

Vol. 16 No. 1
 

　
 　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Intelligent
 

Computer
 

and
 

Applications
　

　 2026 年 1 月
 

　
 

Jan.
 

2026

　 　 　 　 　 　吉如沁,
 

秦江涛.
 

基于 ICEEMDAN-DBO-LSTM 模型的沪深 300 指数预测研究[J] .
 

智能计算机与应用,2026,16(1):30-36.
 

DOI:10. 20169 / j. issn. 2095-2163. 24032504
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摘　 要:
 

针对股票指数复杂难预测的问题,
 

本文采用改进的完全自适应噪声集合经验模态分解( ICEEMDAN)、蜣螂优化算法

(DBO)和长短期记忆网络(LSTM)相结合的模型预测沪深 300 股指收盘价。 首先,
 

使用 ICEEMDAN 分解方法将股指序列分

解为一系列子序列,
 

并利用模糊熵(FE)评估序列复杂度将子序列重构为高频、低频和趋势分量。 其次,使用 DBO 优化过的

LSTM 进行分量预测。 最后,将分量预测值线性求和,得到最终预测值。 实验结果表明,
 

与基准模型相比,
 

本文提出的模型方

法提高了预测精度,表现最佳。
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Abstract:
 

To
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

stock
 

index
 

is
 

complex
 

and
 

difficult
 

to
 

predict,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

model
 

combining
  

Improved
 

Complete
 

Ensemble
 

Empirical
 

Mode
 

Decomposition
 

with
 

Adaptive
 

Noise
 

( ICEEMDAN),
 

Dung
 

Beetle
 

Optimization
 

algorithm
 

(DBO)
 

and
 

Long
 

Short-Term
 

Memory
 

network
 

to
 

predict
 

the
 

closing
 

price
 

of
 

CSI
 

300
 

stock
 

index.
 

Firstly,
 

the
 

stock
 

index
 

sequence
 

is
 

decomposed
 

into
 

a
 

series
 

of
 

sub - sequences
 

by
 

using
 

the
 

ICEEMDAN
 

decomposition
 

method,
 

and
 

the
 

sub -
sequences

 

are
 

reconstructed
 

into
 

high-frequency,
 

low-frequency
 

and
 

trend
 

components
 

by
 

using
 

Fuzzy
 

Entropy
 

(FE)
 

to
 

evaluate
 

the
 

complexity
 

of
 

the
 

sequence.
 

Secondly,
 

the
 

LSTM
 

optimized
 

by
 

DBO
 

is
 

used
 

for
 

component
 

prediction.
 

Finally,
 

the
 

prediction
 

results
 

of
 

each
 

sub-sequence
 

are
 

superimposed
 

to
 

obtain
 

the
 

final
 

prediction
 

results.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

benchmark
 

model,
 

the
 

proposed
 

model
 

method
 

improves
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

performs
 

the
 

best.
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0　 引　 言

由于股票数据的高噪声、动态、非线性和混沌特

性,股票市场预测始终是一个挑战。 传统的股票走势

预测模型主要将其视为一个序列建模问题,这些模型

侧重于技术分析,通过技术指标,包括波动率、移动平

均线和动量等来预测股票价格走势,并根据走势确定

投资策略。 传统的统计方法使用自回归模型,如
ARMA[1] 、ARIMA[2] 、GARCH[3] 。 然而,此类方法对

高度非线性和不稳定的股票数据的拟合能力较差。
近年来,基于深度神经网络的模型在时间序列

建 模 中 取 得 了 不 错 的 效 果。 如 长 短 时 记 忆

(LSTM) [4] 、门控递归单元(GRU) [5] 等。 同时,一些

研究将不同的深度学习模型组合成一个更复杂的混

合模型,以获得更高的预测精度[6] 。 然而,对于非

线性和高度复杂的时间序列,尽管相关研究的结果

显示了人工智能方法的优势,但这些方法仍然存在

局限性,包括参数敏感性和过度拟合。 还很容易陷



入局部极小值[7] 。
因此,有很多学者采用启发式算法对网络参数

进行优化,以提高整体模型的预测效能。 李婧琦[8]

使用鲸鱼算法( WOA)优化 LSTM 的超参数进行股

票价格预测模型,降低人为因素对模型性能的影响,
提高了股票价格预测的准确性。 Gülmez[9]使用人工

兔子优化算法( ARO)优化 LSTM 网络模型,使参数

与 ARO 算法变量相连。 当变量发生变化时,LSTM
架构也会发生变化。 结果清楚地表明,LSTM-ARO
模型取得了较好的预测效果。 Ji 等学者[10]提出了一

种改进的粒子群优化算法(IPSO)和长期-短期记忆

(LSTM)混合模型用于股价预测。 使用 IPSO 模型来

优化 LSTM 的超参数。 仿真结果证明,启发式算法优

化过的 LSTM 模型的表现优于其他相关基线模型。
另外,为了进一步提高预测性能,有学者开始使

用基于分解的组合预测方法来进行预测。 何凯等学

者[11] 利用集成经验模态分解( EEMD)对上证基金

指数进行分解,并使用支持向量机(SVM)对各分量

分别进行预测,与直接使用 SVM 相比,混合模型得

到了更好的拟合效果。 刘铭等学者[12] 对金融股值

序列的日收盘价通过 EMD 分解,并对每个子序列应

用 LSTM 模型分别进行预测,最后对预测结果求和,
有效地提升预测的精确度,证明相对于单个模型、复
杂混合模型的优越性。 陈凯杰等学者[13] 通过

EEMD 对股指序列分解后再使用模糊熵( FE)将序

列重构为高频、低频和趋势分量,并进一步使用不同

的预测模型对各分量进行预测,证实了分解重构后

进行预测能有效提高预测的性能。
因此, 在上述研究 的 基 础 上, 本 文 构 建 了

ICEEMDAN-DBO
 

-LSTM 模型进行沪深 300 指数收

盘价预测。 利用 ICEEMDAN 分解算法来分解原始

数据,根据模糊熵的值对分量进行重构,以此降低原

始数据的复杂度。 利用 DBO 算法优化 LSTM 超参

数,减少网络参数对模型的影响。

1　 模型方法研究

1. 1　 蜣螂优化算法

蜣螂优化算法(DBO) [14]主要基于蜣螂的滚球、
跳舞、觅食、偷窃和繁殖行为而提出的一种元启发式

算法。 研究分析后可知,算法主要包括蜣螂滚球、蜣
螂觅食、蜣螂繁衍、蜣螂偷窃四个优化过程。 每个过

程具体描述如下。
1. 1. 1　 蜣螂滚球

(1)无障碍模式。 当蜣螂前行无障碍时,蜣螂

在滚动过程中通过太阳来导航,以保持粪球在直线

上滚动。 滚球蜣螂的位置更新公式如下:
xt +1
i =xt

i + α × k ×xt -1
i + b × Δx

Δx =| xt
i -xt

worst |
{ (1)

其中, t 表示当前迭代次数; xt
i 表示蜣螂的位置

信息; k ∈ (0,0. 2] 表示偏转系数; b ∈ (0,1) 表示

常数; α的具体取值根据概率方法来确定、用以模拟

复杂的环境,当 α = 1 时表示无偏差,当 α = - 1 时表

示偏离原来方向; xt
worst 表示全局最差位置; Δx 模拟

了光强度变化,越大表示光源越弱,该参数可以提升

算法搜索的性能,尽量使算法遍历整个搜索空间。
(2)跳舞。 当蜣螂遇到障碍物而无法前进时,

会通过跳舞来重新定向自己,以获得新的路线。 因

此,蜣螂的位置更新公式如下:
xt +1
i =xt

i + tan(θ) | xt
i -xt -1

i | (2)

　 　 其中, θ ∈ [ 0,
 

π]。 当 θ = 0, π
2

或 π 时,

tan(θ) 没有意义,所以此时不会更新蜣螂的位置。
1. 1. 2　 繁殖

为了给后代提供一个安全的环境,选择一个边

界选择策略来模拟雌性蜣螂产卵的区域,其定义公

式为:
Lb∗ = max(xt

gbest × (1 - R),
 

Lb)

Ub∗ = min(xt
gbest × (1 + R),

 

Ub){ (3)

　 　 其中, xt
gbest 表示当前局部最优位置; R = 1 - t /

Tmax;Tmax 表示最大迭代次数;Lb 和 Ub 分别表示优

化问题的下界和上界;Lb∗和 Ub∗分别表示产卵区

域的下界和上界。 蜣螂产卵区域是随迭代次数调整

的。 产卵球的位置在迭代过程中也是动态的,推得

的公式如下:
B t +1

i =xt
gbest +b1 × (B t

i -Lb∗) +b2 × (B t
i -Ub∗)

(4)
其中, B t

i 表示位置信息; b1 和 b2 表示 2 个独立

的大小为 1 × D 的随机向量; D 表示优化问题的维

度。
1. 1. 3　 觅食

一些成熟的小蜣螂会从地下出来寻找食物,小
蜣螂的觅食区域是动态更新的,表示如下:

Lbl = max(xt
lbest × (1 - R),

 

Lb)

Ubl = min(xt
lbest × (1 + R),

 

Ub){ (5)

其中, R 与前文表示相同; xt
lbest 表示当前种群

的全局最优位置; Lbl 和 Ubl 分别表示小蜣螂觅食区

域的上、下界。 小蜣螂的位置更新公式具体如下:
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xt +1
i =xt

i +C1 × (xt
i -Lbl) +C2 × (xt

i -Ubl)
(6)

其中, C1 表示服从正态分布的随机数,即 C1 ~
N(0,1) ,

 

C2 表示 1 × D 的属于 (0,1) 之间的随机

向量。
1. 1. 4　 偷窃

在种群中,有一些蜣螂从其他同伴那里偷食物,
偷窃蜣螂的位置更新公式为:
xt +1
i =xt

lbest + S × g × ( | xt
i -xt

gbest | + | xt
i -xt

lbest | )
(7)

　 　 其中, xt
lbest 表示最优食物源,即假设该位置附近

是竞争食物的最优位置; g表示大小为 1 × D服从正

态分布的随机向量; S 表示一个常数值。
1. 2　 ICEEMDAN

改进自适应噪声互补集成经验 模 态 分 解

(ICEEMDAN)方法是 Colominas 等学者[15] 改进的一

种新的分解算法,在 EMD 分解后添加高斯白噪声分

量。 通过计算每个模式分量的噪声和局部均值,分
解分量定义为残差信号和局部均值之间的差。 实验

表明,ICEEMDAN 方法克服了残余噪声和模式混合

的缺点,有效地提高了降噪效果[16] 。 其分解的过程

如下:
(1) 向初始信号 x( t) 中添加一组白噪声

Ek(ωi) (均值和协方差均为 0),得到一组新信号:
xi( t) = x( t) +Ek(ωi)

( i = 1,2,3,…;k = 0,1,2,…) (8)
　 　 (2)计算 xi( t) 的局部的最大值和局部的最小

值,再求出所有上、下包络线 u( t)、l( t)。 得出均

值,可由下式计算求得:

mi,1( t) = u( t) + l( t)
2

(9)

　 　 (3)重复上述 2 个过程 i 次,得到第 1 个剩余函

数 r1( t) 和第 1 个 IMF1 分量。 即:

r1( t) = 1
i ∑(x( t) +E1(ωi)) (10)

IMF1 = x( t) -r1( t) (11)
　 　 (4)重复上述步骤,得到第 2 个剩余函数 r2( t)
和第 2 个 IMF 分量 IMF2,即:

r2( t) = 1
i ∑(x( t) +E2(ωi)) (12)

IMF2 =r1( t) -r2( t) (13)
　 　 (5)重复迭代,得到第 k 个剩余函数 rk( t) 和第

k 个 IMF 分量 IMFk 为:

rk( t) = 1
i ∑(x( t) +Ek(ωi)) (14)

IMFk =rk-1( t) -rk( t) (15)
1. 3　 模糊熵

模糊熵(FE) [17]是计算时间序列的复杂度与随

机性的动力学方法,是对样本熵的改进,用于衡量时

间序列随维数变化产生新模式的概率。 具体步骤如

下:
(1)将时间序列 x( t), 构造成 m维向量 Xm

i ,即:

Xm
i = {x( i),x( i + 1),…,x( i + m - 1)} -x0( i),

i = 1,2,…,N - m + 1 (16)
　 　 其中, Xm

i 表示重构后的时间序列, x0(i) =
1
m∑

m-1

k = 0
x(i + k)。

(2)计算空间向量 Xm
i 与 Xm

j 之间的切比雪夫距

离 dm
ij ,定义公式如下:
dm
ij = d[Xm

i ,Xm
j ] = max{ | [x( i + k) -x0( i)] -

[x( j + k) -x0( j)] | } (17)
其中, i,

 

j = 1,2,…,N - m + 1;i ≠ j。
(3)运用模糊函数 μ(dm

ij ,n,r) 计算向量 Xm
i 与

Xm
j 的相似程度 Dm

ij , 定义公式如下:

Dm
ij = μ(dm

ij ,n,r) =e
- ln2

dmij
r( )

n

(18)
　 　 其中, r 表示 μ(dm

ij ,n,r) 的相似容限, n 表示边

界梯度。
(4)计算 m 维下的关系维度 φm(n,r), 并增加

到 m + 1 维,重复上述步骤得到 φm+1(n,r)。
 

这一过

程可以表示为:

　 φm(n,r) = 1
N - m + 1 ∑

N-m+1

i = 1

1
N - m ∑

N-m+1

j = 1,i≠j
Dm

ij( ) (19)

φm+1(n,r) = 1
N - m + 1 ∑

N-m+1

i = 1

1
N - m ∑

N-m+1

j = 1,i≠j
Dm+1

ij( ) (20)

(5)计算模糊熵值。 计算公式为:
SFE(m,n,r) = lim

N→∞
[lnφm(n,r) - lnφm+1(n,r)] (21)

1. 4　 LSTM
作为一种改进的循环神经网络(RNN),长短时

记忆(LSTM)得益于 RNN 模型的优点,利用门的独

特结构,有效地解决了 RNN 中梯度爆炸和梯度消失

的问题[18] 。
LSTM 由多个循环单元组成,其输入包含当前

时刻的输入数据、上一时刻网络单元的状态向量和

隐藏层的输出向量。 LSTM 首先通过遗忘门计算出

单元的废弃信息,其数学表达式如下:
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ft = σ[Wf·(ht -1,xt) +bf] (22)
　 　 其中, Wf 表示遗忘门到较长向量中的权重矩

阵; bf 表示偏置值; σ 表示 Sigmoid 函数。
遗忘门读取 xt 和 ht -1, 其中输出值的大小代表

遗忘的程度,并给细胞状态 C t -1 赋值。 ft 的大小为

[0,1],值越小,遗忘程度就越高。 输入数据 xt 和隐

层输出 ht -1 经过“输入门”,得到待输入的细胞状态

C􀮨t 和向量 it 表达式为:

C􀮨t = tanh[Wc·(ht -1,xt) +bc] (23)
it = σ[Wi·(ht -1,xt) +bi] (24)

C t =ft·C t -1 +it·C􀮨t (25)
　 　 其中, Wi、Wc 表示输入门的权值矩阵; bi、bc 表

示输入门的偏差向量; C t 表示当前输入单元状态。
　 　 LSTM 模型结构如图 1 所示。 基于 LSTM 的结

构,遗忘门和输入门在单元状态更新后进入输出门。

由于其优化的结构,LSTM 可以有选择地记住重要

的信息并忘记不重要的信息。 因此,RNN 的梯度消

失问题得到了改善。

Xt

ht-1

Ct-1

ht

Ct

图 1　 LSTM 模型结构图

Fig.
 

1　 LSTM
 

model
 

structure
 

diagram

1. 5　 基于 ICEEMDAN-DBO
 

-LSTM 的股票指数

预测模型

本文构建了一种新的组合预测方法 ICEEMDAN-
DBO-LSTM 来提高股指的预测精度。 模型构建的工作

流程如图 2 所示。

开始

沪深300指数数据

ICEEMDAN分解

IMF1 IMFn RES

股指数据新数据集

重组分量

模糊熵计算复杂度,分量重构

测试集LSTM预测

结束

反归一化处理

输出预测值

得到最优参数

确定LSTM网络结构

划分训练集和测试集

数据集归一化
初始化DBO参数,初始化种群位置

将LSTM的均方误差作为适应度函数值

计算蜣螂个体的适应度,得到当前
最优位置

根据位置更新公式更新蜣螂位置,
找出最佳适应度的蜣螂位置

更新LSTM参数

满足最大
迭代次数

Y N

图 2　 模型框架流程图

Fig.
 

2　 Flowchart
 

of
 

the
 

model
 

framework

　 　 基于图2 ,现对模型框架流程给出阐释分述

如下。
　 　 (1)原始序列分解:使用 ICEEMDAN 分解方法,将
原始股票价格序列分解为有限的相对简单和有意义的

IMF 成分。
(2)模型分量重建:使用 FE 算法计算每个 IMF 分

量的熵值,并将这些分量重建为高频、低频和趋势分量。
(3)分量预测:使用 DBO 优化过的 LSTM 模型

来预测这 3 个不同的分量,得到各自的预测值。
(4)线性集成:对上述 3 个分量的预测值进行

线性集成,得到最终的预测结果。

2　 实证分析

2. 1　 数据描述

为了测试本文 ICEEMDAN-DBO-LSTM 组合模

型的预测效果,数据集采用中国沪深 300 指数。 数据

来源于东方财富旗下 Choice 金融终端。 股票指数的

数据跨度为 2017 年 1 月 3 日至 2023 年 3 月 1 日,共
1

 

519 个交易数据。 其中,训练集占总数据 90%,测试

集占总数据 10%。 ICEEMDAN-DBO-LSTM 模型的参

数设置如下:DBO 算法种群规模为 30,最大迭代次数

为 30;LSTM 网络结构为 3 层网络结构,隐含层神经
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元个数为 50,时间步长为 30。 数据统计信息见表 1。
　 　 由表 1 可知,日收盘价序列的偏度为正但有轻

微的偏斜,峰度值为正但没有超过 3,没有出现明显

的尖峰现象。 意味着收盘价数据中的异常值或极端

值相对较多,预测较为困难。

表 1　 沪深 300 指数描述性统计

Table
 

1　 Descriptive
 

statistics
 

of
 

CSI
 

300
 

index

序列 样本值 最大值 最小值 均值 标准差 偏度 峰度

CSI
 

300 1
 

519 5
 

807. 7 2
 

964. 8 4
 

105. 8 596. 78 0. 525 2. 467
 

5

2. 2　 数据归一化处理及预测结果评价指标

为了避免个别极大值对整个模型预测效果的影

响,本文使用最大最小值标准化来对各模态分量子

序列数据进行归一化处理,其表达式为
 

:

X∗ =
x -xmin

xmax -xmin
(26)

　 　 其中, X∗ 表示标准化后的子序列; x 表示初始

值; xmax,xmin 分别表示各模态分量的最大值和最小

值。
本文选取了 5 种评价指标来检验模型的预测效

果,包括相对平均误差绝对值(MAPE)、均方根误差

(RMSE)、平均绝对误差( MAE)及拟合优度 (R2),
其计算公式为:

MAPE = 1
n ∑

n

t = 1

xt -x̂t

xt

(27)

RMSE =
　

1
n ∑

n

t = 1
(xt -x̂t) 2 (28)

MAE = 1
n ∑

n

t = 1
xt -x̂t

 (29)

R2 = 1 -
∑

n

t = 1
x̂t -xt( ) 2

∑
n

t = 1
(xt -xt) 2

(30)

　 　 其中, xt 和x̂t 分别表示 t 时刻收益率的真实值和

预测值;xt 表示真实值的平均值;n 表示样本量。 R2

取值范围为[0,1],
 

R2 取值越接近 1 表示拟合效果越

好,
 

MAPE、RMSE 以及 MAE 的数值越小、则越好。
 

2. 3　 股指收益率序列分解重构

首先,本文使用改进自适应噪声互补集成经验

模态分解(ICEEMDAN)方法对初始序列进行分解,
相较于经验模态分解(EMD),ICEEMDAN 分解能够

有效较少模态中的残余噪声,解决模态混叠问题,避
免伪模态的产生,从而可以有效提高预测的准确性。
图 3 展示了沪深 300 指数收盘价分解图。
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图 3　 沪深 300 指数 ICEEMDAN 分解结果

Fig.
 

3　 ICEEMDAN
 

decomposition
 

results
 

of
 

the
 

CSI
 

300
 

index
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　 　 如果对 ICEEMDAN 分解后的每一个分量直接

使用 DBO-LSTM 模型进行预测,会使计算的复杂性

增加,因此可对分量重组以提高预测效率。 本文通

过模糊熵算法(FE)计算各子序列的频率特征,其参

数设定采用嵌入维度 m = 2,r = 0. 15,n = 2。 本文设

置了 2 个阈值, λ1 = 1,λ2 = 0. 01。 当分解后的序列

模糊熵的值大于 λ1 时,被判断为高频分量;当序列

模糊熵的值处于 λ1 和 λ2 之间时,被判断为低频分

量;其余的被判断为趋势分量。 表 2 展现了各子序

列的 FE 值。 表 2 中,模态分量 1 ~ 3 被重构为高频

分量,4 ~ 9 被重构为低频分量,RES 为趋势分量。
分解重构后的高频分量、低频分量和趋势分量的具

体情况见表 3。
分解重构后子序列如图 4 所示。 其中,IMF1 为

重构后的高频分量, IMF2 为重构后的低频分量,
IMF3 为重构后的趋势分量。

表 2　 各子序列模糊熵值及分类结果

Table
 

2　 Fuzzy
 

entropy
 

values
 

and
 

classification
 

results
 

of
 

each
 

sub-sequence

序列 IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 IMF6 IMF7 IMF8 IMF9 RES

CSI300 2. 926 2. 298 1. 479 0. 879 0. 649 0. 498 0. 227 0. 088 0. 061 0. 002

表 3　 各序列重构结果

Table
 

3　 Reconstruction
 

results
 

of
 

each
 

sequence

序列 高频分量 低频分量 趋势分量

分量 IMF1 +IMF2
 +IMF3 IMF4 +IMF5 +IMF6 +IMF7 +IMF8 +IMF9 RES
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图 4　 分解重构后子序列

Fig.
 

4　 Decomposed
 

and
 

reconstructed
 

sub-sequences

2. 4　 预测结果分析

为验证所提出的 ICEEMDAN-DBO-LSTM 模型

的有效性,建立了混合模型以及单一模型作为对照,
进行实验验证,得到的预测结果对比如图 5 所示,评
价指标结果见表 4。
　 　 通过图 5 看出,在单个预测模型中,LSTM 模型

相对于 BP
 

模型,其整体趋势和拟合度更好,但随着

时间的推移,LSTM 模型预测误差也变得愈发明显。
ICEEMDAN-LSTM 和 DBO-

 

LSTM 混合模型的预测

曲线明显优于单一模型, 而 ICEEMDAN - DBO -
 

LSTM 混合模型的曲线和股指序列的真实值十分接

近,拟合效果最好。 因此,ICEEMDAN-DBO-
 

LSTM
混合模型相对其他预测模型拥有更高的预测精度。

表 4　 预测结果评价
 

Table
 

4　 Evaluation
 

of
 

prediction
 

results

模型 MAPE / % RMSE MAE R2

BP 1. 33 63. 642
 

0 52. 052
 

6 0. 847
 

1

LSTM 1. 11 53. 296
 

4 43. 521
 

3 0. 875
 

8

DBO-LSTM 0. 92 45. 569
 

6 36. 044
 

7 0. 916
 

5

ICEEMDAN-LSTM 0. 84 36. 399
 

5 29. 290
 

4 0. 929
 

4

ICEEMDAN-DBO-LSTM 0. 69 31. 284
 

3 24. 930
 

9 0. 950
 

1

　 　 通过表 4 预测结果分析可以看出,LSTM 预测

模型 的 评 价 指 标 MAPE 为 1. 11%, RMSE 为

53. 296
 

4,MAE 为 43. 521
 

3, R2 为 0. 875
 

8,和 BP
模型相比,均优于 BP 预测模型。 另外,通过 DBO
算法参数优化过的 DBO-LSTM 混合模型的 MAPE、

RMSE、 MAE 和 R2 分 别 为 0. 92%、 45. 569
 

6、
36. 044

 

7 和 0. 916
 

5,和基础的 LSTM 模型相比,预
测精度得到很好的改善。 数据表明 DBO 算法对于

LSTM 中的参数寻优问题有很好的帮助。 最后,
ICEEMDAN-DBO-LSTM 预测模型的 MAPE、RMSE、
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MAE 和 R2 的值都是最优,分别为 0. 69%、31. 284
 

3、
24. 930

 

9 和 0. 950
 

1,和 DBO-LSTM 混合模型相比,
预测精度有明显提升,且使用 ICEEMDAN 算法分解

的 ICEEMDAN-LSTM 混合模型的预测误差比 DBO-
LSTM 模型的预测误差也有所降低,说明在股指预

测中,使用 ICEEMDAN 算法分解能够降低序列的复

杂度,提高预测精度。
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图 5　 预测曲线对比

Fig.
 

5　 Comparison
 

of
 

prediction
 

curves

3　 结束语

针对股指序列数据非线性及噪音多导致难以预

测的问题,提出基于 ICEEMDAN-DBO-LSTM 预测

模型,以此提高预测准确性。 通过实验结果可知,
ICEEMDAN-DBO -LSTM 模型的效果最好,预测误

差最小;其中,ICEEMDAN 分解方法能够将股指数

据分解为更简单的分量,以便更精确地进行预测;
DBO 算法能够有效地优化 LSTM 总的超参数,减少

人为因素影响,提高模型的预测精度。
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