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基于 ＬＳＴＭ 的股票价格预测分析

李桂城， 许　 丽， 张　 利

（贵州大学 大数据与信息工程学院， 贵阳 ５５００２５）

摘　 要： 本文主要对股票预测的方式进行改进，使预测结果更接近真实数据。 以往的股票价格预测研究大多简单地将股票价

格作为序列数据，通过模型进行训练预测，或者只是通过分析新闻文本、股民评论的情感倾向预测股票价格的涨跌，这都不能

全面地对股票价格进行考量。 本文通过参考影响股票实际价格的多种因素，对股票价格预测结果展开研究。 本研究提出新

的模型 Ｍ，该模型结合了时间序列预测以及文本情感分析两种方法，采用的均为 ＬＳＴＭ 的拓展模型，分别是 ＤＡ－ＲＮＮ、ＢｉＬ⁃
ＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ。 一方面，通过分析对比 ＸＧＢｏｏｓｔ、ＬＳＴＭ 与 ＤＡ－ＲＮＮ 的实验结果验证了 ＤＡ－ＲＮＮ 在时序预测实验中的有效

性；另一方面，采用 ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型作为调整股票预测值的主要方法，使预测结果更加具备可解释性。 本研究通过改

进的股票价格预测模型 Ｍ 来进行股票价格的预测。 实验结果表明，在海康威视股票数据集中，当文本情感倾向的权重值设置

为 ０．０１时， ＭＡＥ、ＲＭＳＥ 值均达到最小，即预测效果最好。
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０　 引　 言

随着人工智能技术的发展和金融市场的完善，利
用大数据分析技术对股市进行预测将有着重要的研

究价值。 在股价预测方面，目前已有了不少成熟的研

究，比如，运用在时间序列里包含的信息对未来的走

势做出预测，运用和股票有关的新闻信息对股价的涨

跌做出预测等。 其中，深度学习模拟神经网络的发展

过程，使得股票预测的研究具有良好的可行性。
股票价格预测非常困难，因为影响股票价格的

因素有很多［１］。 对于个股来说，股票价格数据的趋

势、股票对应公司的运营状况、股民对该个股的评

价、国家的政策、突发的新闻事件等等，都会对股票

价格产生影响。 股票价格数据是一种时序数据，时
序数据具有一定的趋势，股民常根据数据判断价格

走势，此预测过程可通过深度学习方法实现［１］。
在深度学习中，ＲＮＮ 常会用来处理序列数据，

如时间序列、文本数据等。 但已有研究表明，ＲＮＮ
可能导致梯度消失等问题，于是研究者引入了

ＬＳＴＭ（Ｌｏｎｇ－ｔｅｒｍ ａｎｄ Ｓｈｏｒｔ－Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ Ｎｅｔｗｏｒｋ），
并在 ＲＮＮ的基础上添加了门控结构以及记忆单元，
使得网络能够决定遗忘的信息以及往后传播的信

息，因此也具有了解决梯度爆炸和梯度消失的能力。
除了应用于图像分类、语音识别等领域，ＬＳＴＭ 在文



本情感分析、时序数据预测等方面也表现良好［２］。
当下研究中，文献［１］将 ＲＮＮ 模型用于预测股

票在未来一天的跌涨情况，证明了将新闻序列与股

票价格序列相结合能够带来更高的准确率。 文献

［３］把 ＬＳＴＭ模式运用于对股市波动率的预测中，经
过大量的对比实验，得出了 ＬＳＴＭ 模型的预测效果

优于 １８种传统的经典预测模型的结论，与此同时，
历史股票的增加会使得 ＬＳＴＭ模型的预测结果更加

稳定。 文献［４］提供了一个基于 ＬＳＴＭ 技术的深度

神经网络 ＤＰ－ＬＳＴＭ，其中包括了使用新闻文章作为

隐藏信息并利用差异隐私机制，整合不同的新闻来

源对标普 ５００ 股票价格预测，大量实证研究表明提

出的 ＤＰ－ＬＳＴＭ的预测比平均 ＭＰＡ 增加了 ０．３２％，
对标普 ５００指数的预测， ＭＳＥ 改善达到了 ６５．７９％。
文献［５］提出了 ＣＮＮ－ＬＳＴＭ 混合神经网络，通过结

合多种可能影响股票价格的因素，对结果进行预测。
另外，为提高结果的准确率，作者在文章中增加了注

意力机制，将该模型以及几种经典的方法应用到 ２
个真实的数据集上，通过横向以及纵向的比较验证

了所 提 出 模 型 的 有 效 性。 文 献 ［ ６ ］ 运 用

ＯｐｉｎｉｏｎＦｉｎｄｅｒ 等工具对 Ｔｗｉｔｔｅｒ 上的内容进行每一

天的大众情感分析，并将提取到的情感特征加入模

型中用于预测股票价格的跌涨。
根据研究表明，很多学者在股票预测上要么单一

地考虑影响股票价格的因素，要么只是根据历史值来

预测未来值，这都不能全面地对股票价格进行考量。
另外，大量研究发现个人情绪和感情因素会对人的决

策产生影响，对此进行分析即可从中预测并获取股票

的相关指标，基于此，很多学者利用文本情感分析来

研究股票价格的变动［７］。 基于此，本文融合了多种影

响股票实际价格的因素，提出的时序预测与文本情感

分析结合方法具有一定重要的现实意义。
本文内容安排如下：首先简略地概述了深度学

习以及文本情感分析在股票价格变动以及跌涨方面

的发展及应用；然后，阐述了所应用的深度学习模型

的方法及原理；接下来，将所提出的模型与传统方法

应用于海康威视真实数据集上，以 ＲＳＭＥ、ＭＡＥ、 准

确率、召回率等作为评价指标，对各模型进行对比评

价。 最后，对本文内容进行总结概括。

１　 算法原理及流程

股票价格预测指的是根据股票价格的历史数据

以及与股票相关的市场信息，预测股票在接下来一

段时间内的具体价格或者涨跌状况［１］。 以往的股

票价格预测研究大多简单地将股票价格作为序列数

据，通过模型进行训练，或者只是通过分析新闻文

本、股民评论的情感倾向进行预测。 为了将更多因

素添加到股票价格预测中，本文将这 ２ 方面结合起

来考虑，首先采用时间序列预测模型预测股票价格，
然后再通过提取新闻文本信息等，对先前预测结果

进行调整，使预测值更趋近于真实值。
基于 ＬＳＴＭ在文本、时序数据方面的优良表现，

本文将使用基于 ＬＳＴＭ 的深度学习模型，应用于时

序预测与文本情感分析两个方面，重点探索时间序

列趋势预测以及新闻文本情感对股票价格的影响，
使股票价格预测结果更加准确。 本文的算法流程图

如图 １所示。

股票价格预测

最终模型

时序预测模型训练

下载时序数据

添加权重

预处理

下载文本数据

文本情感分析模型训练

图 １　 算法流程图

Ｆｉｇ． １　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

１．１　 时间序列预测

在时间序列预测中，本文引入了基于双阶段注

意力机制的循环神经网络（ＤＡ－ＲＮＮ）。 ＤＡ－ＲＮＮ模

型如图 ２所示。 该模型包含 ２ 种注意力机制，第一

种是在输入阶段中，使用注意力机制的编码器，第二

种是在每个时间步上，采用时间注意力机制的解码

器。 输入阶段的注意力机制可以在每个时刻针对性

地选择相关信息，而时间注意力机制可以在比较长

的时间段内捕捉到该时间段内序列的关系［８］。
输入阶段的注意力机制实现即为每个时刻输入

的影响因子赋予一定的权重，首先使用当前时刻的

输入 ｘｔ ∈ Ｒｎ 以及前一个时刻编码器的隐藏状态

ｈｔ －１，更新当前时刻编码器的隐藏层状态 ｈｔ，更新公

式如下：
ｈｔ ＝ Ｆ ｈｔ －１，ｘｔ( ) （１）

　 　 其中， Ｆ 是一个非线性激活函数，此处使用的

是 ＬＳＴＭ，利用其特性来捕获长距离依赖关系。 每

个 ＬＳＴＭ单元的更新公式总结如下：
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ｆｔ ＝ σ（Ｗｆ ｈｔ －１；ｘｔ[ ] ＋ ｂｆ） （２）
ｉｔ ＝ σ（Ｗｉ ｈｔ －１；ｘｔ[ ] ＋ ｂｉ） （３）
ｏｔ ＝ σ（Ｗｏ ｈｔ －１；ｘｔ[ ] ＋ ｂｏ） （４）

ｃｔ ＝ ｆｔ☉ ｃｔ －１ ＋ ｉｔ☉ｔａｎｈ（Ｗｃ ｈｔ －１；ｘｔ[ ] ＋ ｂｃ） （５）
ｈｔ ＝ ｏｔ☉ｔａｎｈ ｃｔ( ) （６）

　 　 其中， ｈｔ －１；ｘｔ[ ] ∈ Ｒｍ＋ｎ 是前一个隐藏层状态

ｈｔ －１ 与当前输入 ｘｔ 的拼接； Ｗｆ， Ｗｉ， Ｗｏ， Ｗｃ ∈
Ｒｍ× ｍ＋ｎ( ) ，以及ｂｆ，ｂｉ，ｂｏ，ｂｃ ∈ Ｒｍ 等是需要学习的参

数。 为了自适应地选择相应的特征，这里引入了注

意力机制。 即对于每个时间步的输入 ｘｔ，为相应的

每个影响因子添加一定的权重，即 α ｋ
ｔ 。 得到新的输

入 ｘｔ
 ，具体计算方式如下：

ｘｔ
 ＝ α１ｔ ，ｘ１ｔ ，α２ｔ ，ｘ２ｔ ，…，αｎ

ｔ ，ｘｎ
ｔ( ) （７）

　 　 其中， α ｋ
ｔ 可以由 ｅｋｔ 归一化得到，而 ｅｋｔ 是根据上

一个时刻的隐藏层状态 ｈｔ －１ 和单元状态 ｃｔ －１ 计算而

来，数学公式如下：
ｅｋｔ ＝ ｖＴｅ ｔａｎｈ Ｗｅ ｈｔ －１；ｃｔ －１[ ] ＋ Ｕｅ ｘｋ( ) （８）

　 　 使用 ｓｏｆｔｍａｘ 函数进行归一化，即：

αｋ
ｔ ＝

ｅｘｐ ｅｋｔ( )

∑ ｎ

ｉ ＝ １
ｅｘｐ ｅｉｔ( )

（９）

　 　 为预测输出 ｙ^Ｔ，第二阶段使用了基于时间注意

力机制的解码器，该注意力机制类似于 ｅｎｃｏｄｅｒ －
ｄｅｃｏｄｅｒ结构中的机制，这里的注意力层将前一个时

间点隐藏层的状态 ｄｔ －１ 和单元状态 ｃ′ｔ －１ 作为输入，
计算得到该层的输出 ｌｉｔ，并进行归一化得到 β ｉ

ｔ。 这

里涉及的数学公式可写为：
ｌｔｔ′ ＝ ｖＴｄ ｔａｎｈ Ｗｄ ｄｔ′－１；ｓ′ｔ －１[ ] ＋ Ｕｄ ｈｔ( ) （１０）

βｔ
ｔ′ ＝

ｅｘｐ ｌｔｔ′( )

∑ Ｔ

ｊ ＝ １
ｅｘｐ ｌ ｊｔ′( )

（１１）

　 　 接下来，将所有编码器隐藏层状态根据权重计

算得到文本向量 ｖｔ ＝∑
Ｔ

ｉ ＝ １
β ｉ

ｔ ｈｉ，这里 ｖｔ 在不同时刻是

不相同的。 此后，将目标序列结合得到 ｙ ｔ －１ ＝

ｗ Ｔ ｙｔ －１；ｖｔ －１ ＋ ｂ [ ] 。 利用 ｙ ｔ －１ 更新解码器中的隐藏

层状态 ｄｔ ＝ ｆ２ ｄｔ －１，ｙ ｔ －１( ) ， 此处的 ｆ２ 为 ＬＳＴＭ。 最

终，得到预测结果 ｙ Ｔ，即：

ｙ Ｔ ＝ Ｆ ｙ１，…，ｙＴ－１，ｘ１，…，ｘＴ( ) （１２）
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图 ２　 ＤＡ－ＲＮＮ 模型

Ｆｉｇ． ２　 ＤＡ－ＲＮＮ ｍｏｄｅｌ

１．２　 文本情感分析

在文本情感分析中，本文引入了基于注意力机

制的双向 ＬＳＴＭ 模型，双向 ＬＳＴＭ 包含前向和后向

两个方向上的 ＬＳＴＭ，前向 ＬＳＴＭ主要获取上文的信

息特征，后向 ＬＳＴＭ主要获取下文的信息特征，因此

该模型包含了前向与后向的所有信息，并使用

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ注意力机制有选择性地聚焦比较重点的词

语，最终对句子的情感进行分类。 既解决了多维度

的信息爆炸以及传统循环神经网络的梯度消失等问

题，也有效地避免了传统模型对重点词语在上下文

中提取信息的缺失［９］。 该模型总共包含输入层、嵌
入层、ＬＳＴＭ层、注意力层、输出层五个组成部分。

１．２．１　 文本向量化

使用深度学习模型进行文本情感分析首先是将

文本向量化，将大量的文本向量嵌入来表示文本数

据， 以此作为模型的输入。 给定一个包含若干词组

成的序列，将每个词转换成一个实数向量。 对于序

列中的每个词，寻找得到词的嵌入式矩阵 Ｗｗｒｄ ∈

Ｒｄｗ Ｖ ，该矩阵是一个需要学习的参数，其中 Ｖ 是

一个固定大小的词汇， ｄｗ 是词嵌入的矩阵。 通过使

用矩阵向量乘积可以将一个词 ｘｉ 转换成相应的词

嵌入 ｅｉ。 公式如下：
ｅｉ ＝ Ｗｗｒｄ ｖｉ （１３）

　 　 其中， ｖｉ 是 Ｖ 大小中的一个向量，该值只在
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索引 ｅｉ 处为 １，其他位置均为 ０。 所以句子可以表示

为向量 ｅｍｂｓ ＝ ｅ１，ｅ２，…，ｅＴ{ } 。
１．２．２　 ＢｉＬＳＴＭ模型

ＢｉＬＳＴＭ模型表示双向 ＬＳＴＭ，该模型通过前向

和后向对序列进行分析处理，更加有效地提取文本

数据前后文的信息特征，最终将双向 ＬＳＴＭ 的输出

加到一起。 研究推得的数学公式如下：

ｈｉ ＝ ｈｉ

→
 ｈｉ

↼
[ ] （１４）

１．２．３　 注意力机制及情感分析

基于注意力机制的网络在很多任务中表现不

错，如知识问答、机器翻译等。 假设Ｈ是由 ＬＳＴＭ产

生的向量集合，即 Ｈ ＝ ｈ１，ｈ２，…，ｈＴ{ } ，其中 Ｔ 是句

子的长度。 Ｖ 是一个已经训练的向量，Ｒ 是句子的

表示，由输出向量加权和得到。 因此可得到如下计

算公式：
Ｍ ＝ ｔａｎ（Ｈ） （１５）

α ＝ ｓｏｆｔｍａｘ ＶＴＭ( ) （１６）
Ｒ ＝ ＨαＴ （１７）

　 　 本次研究获取句子级别的特征用来进行分类，
对应的数学公式则可写作如下形式：

Ｓ∗ ＝ ｔａｎｈ（Ｒ） （１８）
　 　 至此，采用 ｓｏｆｔｍａｘ 分类器计算每个类别的概

率，并以概率最大的作为预测的结果。 ＢｉＬＳＴＭ －
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模型如图 ３ 所示。 对于一个句子 Ｓ，将Ｓ∗

作为输入，最终预测的结果标签为 ｙ^。 则计算过程

为：

ｐ^ ｙ ｜ Ｓ( ) ＝ ｓｏｆｔｍａｘ Ｖ Ｓ( ) Ｓ∗ ＋ ｂ Ｓ( )( ) （１９）

ｙ^ ＝ ∂ｒｇｍａｘ
ｙ

ｐ^ ｙ ｜ Ｓ( ) （２０）
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图 ３　 ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型

Ｆｉｇ． ３　 ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

２　 实验过程

为验证本文提出的模型 Ｍ的有效性，首先获取

实验所需的相关数据并进行数据预处理，通过设置

相应的参数，进行时序预测、文本情感分析等实验，
实验结果使用 ＲＭＳＥ 等多种评价指标进行检验。
２．１　 实验数据集

２．１．１　 时序数据

时序数据主要通过 Ｐｙｔｈｏｎ 第三方库 ＢａｏＳｔｏｃｋ
获取。 ＢａｏＳｔｏｃｋ 是开源的证券数据服务平台，其返

回的数据格式为 ＤａｔａＦｒａｍｅ 类型。 也可以将数据保

存到本地文件后再进行分析。 通过设置相关参数可

得到相应时间内的所有股票交易数据，如股票代码、
查询的日期范围等。

本文采用的时序数据参数包含股票的开盘价、
收盘价、最高价、最低价等。 本文将第二天的收盘价

作为预测值 ｙ，因为损失和收益一般是当天的收盘

价计算得到的。 实验的数据集为海康威视对应的股

票信息。 数据集包含了从 ２０１０年 ８月 ３０日至 ２０２１
年 ８月 １９日、总共 ２ ６６８天的数据。 时序数据样例

见表 １。
表 １　 时序数据样例

Ｔａｂ． １　 Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ ｓａｍｐｌｅｓ

日期 开盘价 收盘价 最高价 最低价 预测值

２０２１－０８－１７ ５６．７０ ５６．７２ ５４．００ ５４．９１ ５４．９９

２０２１－０８－１８ ５４．５１ ５５．５０ ５３．３２ ５４．９９ ５４．９１

２０２１－０８－１９ ５４．８０ ５５．９５ ５４．１５ ５４．９１ ５３．５７

２．１．２　 文本数据

论文采用的新闻文本数据来自于新浪财经网

站，该网站包含股票各方面的信息，如股票实时涨

跌、公司咨询、政策新闻等等。 通过爬虫获取（描述

新浪数据集具体信息）新闻标题、日期、涉及股票

等。 数据预处理过程包含清除中性标题数据、对标

题文本进行人工标注，标签包含 ０ 和 １。 其中，０ 表

示消极、１表示积极。 该数据集共包含 ６ ０００ 条，这
里，表示积极的文本共 ３ ３７３ 条，表示消极的文本共

２ ６２７条。
２．２　 评价指标

在时序预测实验以及最终结果实验中，选用 均

方根误差（ＲＭＳＥ）、平均绝对误差（ＭＡＥ） 作为评价

标准。 最终预测结果中选择的评价指标与时序预测

实验所选的一致。 公式如下：

ＭＡＥ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ^ｉ （２１）

ＲＭＳＥ ＝
　
１
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ^ｉ( ) ２ （２２）

　 　 在文本情感分析实验中，选择召回率 Ｒ、准确率
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Ｐ 以及综合准确率和召回率两者的 Ｆ１ 作为评判结

果好坏的准则。 数学定义的公式可分别表示为：

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（２３）

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（２４）

Ｆ１ ＝
２∗Ｐ∗Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ

（２５）

　 　 其中， ＴＰ、ＴＮ、ＦＰ、ＦＮ 含义参见表 ２。
表 ２　 混淆矩阵

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

积极（Ｐｏｓｉｔｉｖｅ） 消极（Ｎｅｇａｔｉｖｅ）

正确（Ｔｒｕｅ） ＴＰ ＴＮ

错误（Ｆａｌｓｅ） ＦＰ ＦＮ

２．３　 参数设置

在股票历史数据时序预测实验以及最终结果实

验中，参数设置见表 ３。 在文本情感分析实验中，参
数设置见表 ４。

表 ３　 时序预测及最终结果实验参数

Ｔａｂ． ３ 　 Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｆｏｒｅｃａｓｔ ａｎｄ ｆｉｎａｌ ｒｅｓｕｌｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 参数描述
时序预测实验及

最终结果实验参数值

ｒ 学习率 ０．００１

ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 数据批处理量 １２８

Ｅｐｏｃｈ 周期数 ２００

ｔｒａｉｎ：ｔｅｓｔ 训练集：测试集 ３ ∶ １

表 ４　 文本情感分析实验参数

Ｔａｂ． ４　 Ｔｅｘｔ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 参数描述 文本情感分析实验参数值

ｒ 学习率 ０．００１

ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 数据批处理量 ５０

Ｅｐｏｃｈ 周期数 ２０

ｔｒａｉｎ：ｔｅｓｔ 训练集：测试集 １４ ∶ １

２．４　 实验

２．４．１　 时序预测实验

本文时序预测实验数据集为海康威视股票信

息，数据集时间跨度包含了从 ２０１０ 年 ８ 月 ３０ 日至

２０２１年 ８月 １９日、总共 ２ ６６８天的数据。 在本实验

中，２ ００１条数据作为训练集，６６７ 条数据作为测试

集。 使用 ＸＧＢｏｏｓｔ、ＬＳＴＭ 进行对比实验，海康威视

数据集实验结果见表 ５。 ＤＡ－ＲＮＮ在海康威视测试

集上的预测值与真实值曲线如图 ６所示。

表 ５　 海康威视数据集实验结果

Ｔａｂ． ５　 Ｈｉｋｖｉｓｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔｓ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 平均绝对误差（ＭＡＥ） 均方根误差（ＲＭＳＥ）

ＸＧＢｏｏｓｔ ３．０２０ ３．６４２

ＬＳＴＭ ２．４７０ ２．９６７

ＤＡ－ＲＮＮ １．５８４ １．９８１

Predicted
True70
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图 ４　 ＤＡ－ＲＮＮ 在海康威视测试集上的预测值与真实值

Ｆｉｇ． ４　 Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｒｅａｌ ｖａｌｕｅ ｏｆ ＤＡ－ＲＮＮ ｏｎ Ｈｉｋｖｉｓｉｏｎ ｔｅｓｔ

ｄａｔａｓｅｔｓ

　 　 通过比较 ＸＧＢｏｏｓｔ、ＬＳＴＭ以及本文采用的 ＤＡ－
ＲＮＮ模型的实验结果，可以得知，ＤＡ－ＲＮＮ 通过双

阶段注意力机制，既考虑输入阶段的信息特征，也考

虑长时间距离的信息，相较于前 ２种模型表现更好，
在ＭＡＥ、ＲＭＳＥ上分别从 ３．０２０、 ３．６４２下降到 １．５８４、
１．９８１。 证明了 ＤＡ－ＲＮＮ 模型在股价时序数据上的

有效性。
２．４．２　 文本情感分析实验

本文文本情感分析实验包含６ ０００条已经标注

的新闻标题，其中，５ ０００条标题文本数据作为训练

集，６００条作为验证集，４００ 条作为测试集。 为证明

方法的有效性，将本文中的 ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型

与 ＳＶＭ、ＬＳＴＭ方法在相同实验环境下做对比实验，
结果见表 ６。

表 ６　 文本情感分析结果

Ｔａｂ． ６　 Ｔｅｘｔ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 召回率 ／ ％ 准确率 ／ ％ Ｆ１ 值 ／ ％

ＳＶＭ ８５．００ ８６．００ ８５．００

ＬＳＴＭ ８０．００ ８１．００ ８０．００

ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ８８．７５ ８８．７６ ８８．７５

　 　 通过比较 ＳＶＭ、ＬＳＴＭ、ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 算法

的实验结果可知，本文采用的 ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 通

过双向的 ＬＳＴＭ，同时考虑了上下文信息，并且加入

了注意力机制，相较于单向的 ＬＳＴＭ 以及传统机器

学习算法支持向量机 ＳＶＭ表现更优，在准确率评价

指标上分别提高了 ７． ７６％和 ２． ７６％。 ＢｉＬＳＴＭ －
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现均是最好的，表明该模型有着较高的可用性。
２．５　 模型 Ｍ 的实验结果

首先获取最终结果预测阶段相关数据集，本文

选择 ２０２１年 ８月 ２０日至 ２０２１年 ９ 月 ２２ 日海康威

视的时序数据集以及文本数据集。 通过以上文本情

感分析模型 ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ预测对应标题文本的

情感倾向，对其添加权重，与 ＤＡ－ＲＮＮ 模型预测的

对应天数的值进行叠加，得到最终结果，见表 ７。
表 ７　 最终实验结果

Ｔａｂ． ７　 Ｆｉｎａｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 权重（参数） ＭＡＥ ＲＭＳＥ

ＤＡ－ＲＮＮ ０ １．５８４ １．９８１
Ｍ ０．００１ １．５８３ １．９８０
Ｍ ０．００５ １．５７５ １．９７２
Ｍ ０．０１０ １．３７４ １．７００
Ｍ ０．０２０ １．７１２ ２．０３８
Ｍ ０．０３０ ２．２９７ ２．８６８

　 　 通过比较表 ７中的实验结果，可以得出，在本实

验中，当权重值为 ０． ０１ 时， ＭＡＥ、ＲＭＳＥ 值达到最

小。 本实验表明新闻文本数据对股票价格数值存在

一定影响，当通过对其附加一定的权重时，可使股票

价格预测值更接近真实值，说明本模型的可用性。

３　 结束语

本文提出的模型 Ｍ，通过叠加影响股票价格预测

的多种因素，如历史数据、新闻文本情感倾向等，采用

对比实验等方式，得到最终实验结果。 相比原始 ＤＡ－
ＲＮＮ模型， 在评价指标 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 上分别下降了

１３．３％、１４．２％，证明了所提出模型 Ｍ的有效性。

然而，本文算法主要考虑了新闻文本情感倾向

作为时序数据的影响因素，后期工作会考虑将其他

因素融入研究，如股民对个股信息的情感倾向、同一

行业类别股票的涨跌趋势等等。 另外，本文只从 ４
个维度的特征数据进行时间序列预测，后续工作可

以添加其它维度的数据，如交易量等，通过更丰富的

时序数据进行预测，进一步提高准确率。
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４　 结束语

沙特 ＳＷＣＣ 输水管道项目 ＳＣＡＤＡ 系统的应

用，实现了输水管线的自动化建设。 该系统的应用，
使得管线及沿线场站的工艺生产数据可以实时采集

并发送给工作人员，对现场的电气仪表设备进行实

时监控与控制，通过网络系统可以对远程场站进行

分析、控制与管理。 自动化是现代工业的重要标志，
ＳＷＣＣ 项目的高度自动化技术应用，能够提高生产

效率，降低人力人本，方便企业管理决策，在确保安

全输水中起到了极其重要的作用［９］。
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