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基于双编码器利用在线社交网络信息的股票价格预测
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摘要:设计了双编码器-解码器模型,在模型的双编码器端分别对情绪变量和技术指标进行单独编
码,以提高两类信息输入时编码器-解码器模型对股价的预测准确率.首先,对模型的编码和解码,
基于门控循环单元(GRU)进行改进,通过去掉重置门,使用更新门代替重置门的功能,将激活函
数tanh替换为ReLU激活函数,以达到提高网络训练速度和模型精度的效果.其次,将市场情绪看
作离散时间的随机过程,当固定时间时,市场情绪是服从某个概率分布的变量,对其概率分布进行
估计,可得市场情绪关于积极、消极和中立的概率估计.进一步的,基于构建伪标签的情感分类器,
建立情绪得分公式,并基于Bagging集成的方法对市场情绪的概率分布进行估计,作为投资者情绪
变量的补充.另一方面,对多个超参数调整选优,设计正交试验,大大缩短了模型选参时间.实验结
果表明,两输入的双编码器-解码器,不仅提升了编码器-解码器框架的股价预测效果,还通过引入
投资者情绪,提高了模型的准确率和鲁棒性.
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Abstract:Weproposeadual-encoderwhichencodestheinvestorsentimentandtechnicalindicators
separatelytoimprovetheaccuracyoftheencoder-decodermodelinpredictingstockpricebyusingtwo
typesofinformation.Forthedual-encoderanddecoder,werevisethegatedrecurrentunit(GRU)by
removingtheresetgate,usingtheupdategateinsteadoftheresetgatefunctionandreplacingtanh
activationfunctionwithReLUactivationfunctiontoimprovethespeedofnetworktrainingandthe
accuracyofthemodel.Weregardmarketsentimentasadiscrete-timestochasticprocess.Whenfixed
time,marketsentimentisavariablesubjecttoacertainprobabilitydistribution.Sentimentscoreformulas
arebuiltforinvestorsentimentbyapseudo-labelbasedsentimentclassifier,andthemarketsentimentis
estimatedthroughensembleBagginglearning.Theorthogonaltableexperimentdesignisusedtoselect
parametersinourdual-encoderbasedmodel,whichgreatlyreducesthetimeofparameteradjustment.
Finally,experimentsareconductedtoshowthatourdual-encoderbasedmodelismoreaccuratethan
encoder-decodermodel,andinvestorsentimenthelpsimprovethestockforecastinginourmodel.
Keywords:onlinesocialnetwork;investorsentiment;dual-encoder;GRU

0 引言
股价预测一直以来都是金融时间序列分析中

的热点和难点,深度学习方法在这类问题中得到广
泛应用,常用的基于技术层面的策略[1-3]主要是利用

股票的历史数据进行价格趋势或者收益率预测.实
际上,股票价格受到众多因素的影响,除了宏观经
济波动、利率变化等因素[4],市场参与者的情绪[6]也
会对股价波动产生影响,因而许多研究者将市场情
绪作为股票价格趋势或者收益率预测的重要影响



因子.Nofer和 Hinz[7]利用社交平台 Twitter提取
信息,建立加权社会情绪指数,从而对股票的收益
率进行预测,取得了不错的效果.Peng[8]先利用词
嵌入的方法提取文本特征,再使用深度神经网络基
于文本特征与历史价格来预测股票的趋势.Chen
等[9]则基于情感词典和隐狄利克雷模型[12](latent
Dirichletallocation,LDA)对市场情绪进行提取,之
后再运用混合RNN-boost模型对股票趋势作预测.
从文本分析来看,上述文献中模型对市场情绪主要
基于词语构建,没有关注句子的上下文语义.

传统的编码器-解码器框架模型广泛应用于机
器翻译[5,11]、语音识别[10]等领域以及时间序列数
据[3]中,由上述文献可知,编码器-解码器是一个框
架类模型,而非具体的模型.序列数据中,编码器-解
码器的输入输出,常使用循环神经网络.Qin等[3]基
于带注意力机制的循环神经网络,使用编码器-解码
器模型,基于股票的高频数据对价格有较好的预测
结果,但没有考虑市场情绪对股价预测的影响.因
此,本文尝试引入市场情绪,充分挖掘市场投资者
的情绪特征,以便使股价预测能达到更优的预测
效果.

图1 双编码器-解码器的输入层、隐藏层和输出层

Fig.1 Theinputlayer,hiddenlayerandoutputlayerofdual-encoder-decoder

本文在上述文献的基础上,考虑投资者情绪和
技术指标,构建两输入的双编码器-解码器模型,模
型的输入和输出建立适度优化后的循环神经网络
O-GRU(optimized-gatedrecurrentunit)分别进行
编码和解码,在双编码器端,对投资者情绪和技术
指标这两类信息生成隐藏状态,引入时间注意力机
制,在时间步长上对这两类信息的隐藏状态选择有
利于目标预测的状态,通过合并生成中间状态向量
序列输入到解码器中,达到提升股价预测准确率的
效果.实验表明,本文的方法预测准确率比前人的
策略[3]更高,同时,通过引入投资者情绪,基于帖子
文本构建情感分类学习器,建立情绪得分公式,将
情绪看作离散时间的随机过程,对情绪的概率进行
估计,作为投资者情绪变量的补充输入到双编码器-
解码器模型中以达到使模型更加稳定的效果.

1 基于双编码器的股票价格预测模型
本文的股票价格预测主要基于股票的两类信

息对未来的价格进行预测.两类信息分别是投资者
情绪和技术指标.
1.1 问题描述

基于股票的市场情绪{M(t),t=1,2,…,Ttr},
可看作离散时间的随机过程,其中Ttr 表示t能取
到的最大交易日.当固定时间t时,将市场情绪看作
服从某个概率分布的随机变量,本文利用股吧的帖

子文本所反映的情绪M
︿(t)来估计股票的市场情绪

M(t).记第t个交易日发表的第i条帖子所反映的

情绪为M
︿
i(t),i=1,…,n(t),其中n(t)表示第t个

交易日帖子发表的总量.假设市场情绪有三种取
值,分别为“积极”、“消极”和“中立”,发生的概率为
π(t)=(π1(t),π2(t),π3(t)),通过估计第t个交易
日帖子情绪的概率分布,作为后续股价预测模型的
输入.

对M(t)的概率进行估计,我们可得代表投资
者情绪的变量:

V(t)=(M(t),L(t)) (1)
式中,L(t)=(l1(t),…,lK(t))通过LDA主题模
型[12]计算而得,lk(t)表示第t个交易日的文本属于
第k个主题的概率.

技术指标由股票的历史数据计算而得,记为
U(t)=(u1(t),…,um(t)) (2)

式中,m 表示技术指标的个数.
由投资者情绪变量V(t)(简记Vt)和技术指标

变量U(t)(简记Ut),定义股价预测问题如下:
在时间窗口为T 的一段交易日内,股票有投资

者情绪的序列:
VT

t=1={Vt,t=1,…,T} (3)
技术指标变量的序列:

UT
t=1={Ut,t=1,…,T} (4)

  记时刻t的股票价格为Yt,响应变量为YT+r,
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已知解释变量序列{VT
t=1,UT

t=1,YT
t=1},我们有股价

预测模型:
YT+r =f(U1,…,UT,V1,…,VT,Y1,…,YT)+εT+r

(5)
式中,εT+r 是残差序列,一般地r∈{1,2,3},f(·)
是股价预测函 数,本 文 由 双 编 码 器-解 码 器 学 习
得到.
1.2 模型与方法

基于循环神经网络的传统编码器-解码器[3]模
型仅有一个编码器端,隐藏状态对应单一编码器生
成,策略的实验仅使用了股票的历史高频数据来预
测股价.

本文为了使股票预测适用于多类信息的输入,
提出针对股票两类信息的双编码器-解码器,在双编
码器端,独立地对投资者情绪和技术指标进行编
码.本文基于双编码器-解码器的股价预测模型如图
1所示,股票的两类信息,经过各自编码器端的 O-
GRU,生成隐藏状态,经过各自的时间注意力加权,
合并输入到解码器端的O-GRU,并将最后一个O-
GRU单元的输出Y

︿
T+r 作为股价预测的结果.

1.2.1 双编码器-解码器模型中的双编码器
双编码器(dual-encoder)由文本特征编码器和

技术指标编码器构成.对文本特征编码器,在时间
步t,记et-1 为上个时间步的隐藏状态,由本文的

O-GRU神经网络,将投资者情绪Vt 和et-1 映射成
当前时间步的隐藏状态et,则当前时间步隐藏状态
的计算公式:

et=g1(et-1,Vt) (6)
对技术指标编码器,同文本特征编码器,当前时间
步隐藏状态e*

t 计算公式为

e*
t =g2(e*

t-1,Ut) (7)
式中,gi(·),i=1,2,分别表示各自编码器中 O-
GRU隐藏层的映射关系.
1.2.2 双编码器-解码器模型中的解码器

为了捕获序列的长期依赖关系,在两类输入的
双编码器-解码器框架中,引入带时间注意力机制的
O-GRU,基于注意力权重,自适应地对双编码器生
成的隐藏状态进行关注,计算双编码器隐藏状态在
所有时间步长中的加权和,作为中间状态向量,输
入给解码器端的网络中.

在时间步t,由上一时间步的解码器隐藏层状
态dt-1 和双编码器的隐藏层状态[et;e*

t ],可以计
算双编码器隐藏状态的注意力权重αt:
ai

t =HT
atanh(Wa[dt-1;et;e*

t ]+ba),1≤i≤T
(8)

αi
t =

exp(ai
t)

∑
T

j=1
exp(aj

t)
(9)

式中,Ha,Wa 是参数,ba 是偏置,αi
t 表示双解码器

的第i个隐藏状态的注意力权重.由注意力机制,双
编码器的每个隐藏状态都映射成中间状态向量ct,
ct 在每个时间步都是不同的,将ct 计算为双编码器
所有隐藏状态的注意力加权:

ct=∑
T

i=1
αi

t[ei;e*
i ] (10)

  由中间状态向量ct,我们可以计算y􀮨t:

y􀮨t=W􀮨T[yt;ct]+b􀮨y (11)
式中,yt 是解码器的输入.用函数g 表示 O-GRU
隐藏层的映射关系,由y􀮨t 更新解码器在时间步t的
隐藏状态dt:

dt=g(dt-1,y􀮨t) (12)
  最后,对股价预测模型,使用解码器最后一个
时间步的输出作为股票价格的预测值:

y
︿
T+r =HT

y(Wy[dT;cT]+by)+bh (13)
式中,Hy,Wy 是模型参数,by,bh 是偏置.
1.2.3 基于门控循环单元的神经网络优化

循环神经网络广泛适用于序列数据中,但极易
出现梯度消失的问题,为了改善这个问题,研究者
们 提 出 了 经 典 的 LSTM (long-short term
memory)[18]和GRU(gatedrecurrentunit)[19]神经
网络,这两种方法由于引入门限机制导致模型参数
增多,所以它们在网络训练时都有收敛速度慢的问
题,而Józefowicz等[20]表示GRU在除了语言模型
的其他任务中的表现均优于LSTM,故本文在股票
预测模型中选取GRU作进一步研究.

本文针对标准 GRU 在一定程度上收敛速度
慢、学习效率低的问题,设计基于GRU进行适度优
化的神经网络,在原结构基础上,移除重置门、保留

更新门zt,对候选隐藏状态h􀮨t 进行更新,将tanh激
活函数换成ReLU激活函数,并将原先乘以重置门
的地方换成乘以zt.称基于GRU改进后的方法为
O-GRU,则O-GRU神经网络的公式如下:

zt=σ(Wzhht-1+Wzxxt) (14a)

h􀮨t=ReLU(Wsh(zt*ht-1)+Wsxxt)(14b)

ht=(1-zt)*h􀮨t+zt*ht-1 (14c)
式中,*表示按元素乘积,σ 即sigmoid函数,Wzh,
Wzx,Wsh,Wsx 是相应的模型参数,为简便起见省略
偏置.

本文基于设计的双编码器-解码器框架模型使
用O-GRU对输入进行编码,同时,为了使模型适应
两种输入的双编码框架,在解码器框架中使用带时
间注意力机制的O-GRU对由双编码部分生成的针
对两种输入的隐藏状态进行关注和解码,有利于提
升模型的预测能力.
1.2.4 情感分类器

对投资者情绪特征的构建,当前自然语言处理中
常用的是BERT(bidirectionalencoderrepresentations
fromtransformers)模型[13],它采用“完形填空”和预
测下一个句子的方式,有效实现了对文本的上下文
语义表征,因此本文选取BERT预训练模型对文本
进行基于上下文语义的表征.而当标签数量所占比
例 较 少 时,半 监 督 学 习[14] (semi-supervised
learning,SSL)提供了一个引入无标签数据信息的
框架.Oliver等[15]表明在理想情况下,即使标签数
据非常少,SSL也能从未标记数据中提取到有用
信息.
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本文将帖子的情绪划分为三类,分别为积极、
消极和中立,通过构建基于帖子文本的情感分类器
基学习器来预测帖子文本的情绪类别.将BERT和
半监督学习结合进行三分类(积极、消极和中立)的
预测.具体地,随机从无标签的帖子文本数据中抽
取少量样本进行人工标注,由BERT构建BERT-
RCNN模型,利用少量有标签数据对模型训练得到
有监督的分类器,再对适量无标签的文本数据进行
分类预测,选择预测概率最大的类作为文本数据的
伪标签,并通过置信阈值过滤最大预测概率较小的
伪标签数据,将有标签数据和引入无标签数据得到
的伪标签数据混合起来进行半监督学习.

设帖子文本S={s1,…,sn,sn+1,…,sn+m},有
标签数据为Sl={s1,…,sn},无标签的数据为Su=
{sn+1,…,sn+m},且n≪m.假设si(i∈ {1,…,m+
n})是第t个交易日的第i条帖子,利用谷歌针对中
文进行预训练的BERT模型BERT-Base[13](它包
含12个Transformer层,768个隐含单元),我们可
以将文本映射成一个基于上下文语意的768维的向
量,记为si,1.把si,1 作为两层双向长短期记忆网络
(BiLSTM)的输入,输出维度为d(d<768)的向量
si,2,对si,embed=[si,1;si,2]使用池化计算进行适度的
信息过滤,减少参数和计算复杂度,防止过拟合.由
于基于金融文本的情感分类对局部的某些术语和
词语会比较敏感,故使用最大池化,即在池化窗口
中选取最大元素.最后添加一层全连接层并应用
Softmax函数,可得到帖子属于某个情感类别的
概率:

qi(t)=P{Mi(t)|si(t),Θ} (15)
式中,Mi(t)表示帖子情绪的可能结果,Θ 是模型的
参数.选取预测概率最大的作为该样本的类别,使
用交叉熵作为损失函数在有标签的训练集上训练,
我们 得 到 一 个 BERT-RCNN 分 类 器,由 于 是 在
BERT模型的基础上加入了循环神经网络BiLSTM
和最大池化计算,故称其为BERT-RCNN分类器.

假设sj(t)是无标签数据,对无标签的数据,引
入置信阈值,设帖子属于某个类别的置信阈值为C
∈(0,1),若qj(t)>C 就认为样本属于相应类别的
置信度比较高,对qj(t)≤C 的无标签样本进行过
滤,选取预测概率最大的作为该样本的伪标签:
y'm

j (t)=argmax
Mj
(t)

P{Mj(t)|sj(t),Θ},qj(t)>C

(16)
将满足置信阈值的伪标签样本继续添加到训练集
中去训练,直到总体损失不再变化为止.

上述模型,基于BERT-RCNN并引入了无标签
数据的信息(称其为semi-BERT-RCNN),我们可以
预测第t个交易日第i条帖子的情绪类别,预测的
结果记为

φ{si(t)|Θ}∈ {(1,0,0),(0,1,0),(0,0,1)},
分别表示积极、消极和中立情绪,其中,φ(si(t)|Θ)
表示训练好的semi-BERT-RCNN模型.
1.2.5 基于情绪得分的Bagging集成

假设第t 个交易日的帖子有n(t)条,利用
semi-BERT-RCNN模型可得每条帖子的情绪类别,

为简便起见,定义积极和消极情绪的得分公式分
别为

pos(s(t))=
1

n(t)∑
n(t)

i=1
1φ{si(t)|Θ}=(1,0,0)(si(t))

(17)

neg(s(t))=
1

n(t)∑
n(t)

i=1
1φ{si(t)|Θ}=(0,1,0)(si(t))

(18)
式中,1是示性函数,s(t)表示第t 个交易日所有
帖子.

用D 表示第t个交易日所有帖子集合,由自助
采样法(bootstrapsampling),随机对数据集 D 有
放回地进行一次采样操作,重复n(t)次,可以得到
含n(t)个样本的采样集Dbs.按照上述步骤,可采
样C 个包含n(t)个样本的采样集.

基 于 情 感 分 类 器 的 情 绪 得 分 公 式,通 过
Bagging集成我们可以估计情绪的概率,作为后续
股价预测的输入,有利于提高股价预测的准确率,
具体算法步骤见算法1.1.

算法1.1 基于Bagging集成估计情绪的概率
Require:

帖子数据:D;
基学习算法:pos(s(t)),neg(s(t));
训练轮数:C.

1while1≤c≤Cdo
2 posc(t)=pos(D,Dbs);
3 negc(t)=neg(D,Dbs);
4endwhile

5returnπ1(t)=
1
C∑

L

c=1
posc(t);

6  π2(t)=
1
C∑

C

l=1
negc(t).

2 相关技术

2.1 LDA主题概率特征
文本的LDA特征[9]可用于股票趋势预测,本

文也利用LDA[12]方法对帖子文本进行提取,作为
情绪变量的一部分.Python的gensim库①采用在线
变分推断计算LDA主题概率.针对本文中的帖子
文本,设主题有K 个,ci(t)表示第i条帖子的主题
概率向量,lk(t)∈RRn(t)×1为当天帖子属于第k 个主
题的概率,设置主题的个数,计算当天的主题概率
矩阵l(t)=[c1(t),… ,cn(t)(t)]T,其中l(t)∈
RRn(t)×K,生成矩阵l(t)的一行即一条帖子的主题概
率向量,向量中的每个元素即该评论属于某个特定
主题的概率.从而关于K 个主题概率的时序特征为

lk(t)=
1

n(t)∑
n(t)

j=1
ci,k(t),k=1,…,K (19)

2.2 正交试验设计
正交试验设计[21]可以在全面试验中挑选具有

代表性的参数取值,由正交试验设计表进行多个对
比试验,以选取最优的参数组合.本文基于正交试
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验设计对多个调整参数选优,按验证集中预测的均
方根误差最小来确定参数水平的最优组合,再在其
附近进行更细致的试验,以确定出类比全局最优的
超参数组合.该试验方法有效地减少了代码运行的
时间和成本.

3 上证指数股票价格预测实证分析

3.1 数据收集
本文选取2015年1月至2019年1月共976个

交易日的数据进行实验,包括上证指数的历史K线
数据和从东方财富股吧上证指数吧爬取的帖子文
本,并选取数据集中最后120天的数据作为测试集.
由于上证指数吧在2014年发表的具有较高影响力
的帖子数量仅为2015年的30%,显然其在2015年
之后的普及率和影响力更高,故实验选取2015年作
为数据的起始时间.而东方财富股吧是国内广受欢
迎的在线社交媒体之一,与传统媒体相比较具有内
容简洁、传播广泛的特点,由于是有关股票的论坛,
其用户大多是对股票感兴趣的投资者.论坛中每个
用户发表的帖子都包含发表日期、内容、标题、用户
影响力、帖子阅读量、帖子评论数量等特征,在爬取
数据的过程中我们直接筛选出实验时间段内具有
较高用户影响力、阅读量和评论量的帖子.根据帖
子内容对帖子作删除、去重等处理之后得到共计
95411条帖子作为我们的文本数据.
3.2 技术指标

上证指数的历史数据可以通过雅虎财经获取.
如表1所示,上证指数的技术指标特征包括开盘价、
收盘价、最高价、最低价和交易量(简称 OCLHV),
其他技术指标可以根据OCLHV的历史数据计算,
其中 MA表示移动平均.

表1 上证指数的技术性指标

Tab.1 TechnicalindicatorsofSSECompositeIndex
指标编号 指标 描述或公式

0 开盘价 Ot

1 收盘价 Ct

2 最低价 Lt

3 最高价 Ht

4 交易量 Vt

5 股价变化 Ct-Ct-1

6 股价涨跌幅 (Ct-Ct-1)/Ct-1

7 成交量变化 Vt-Vt-1

8 成交量涨跌幅 (Vt-Vt-1)/Vt-1

9 DIF (Ct-Ot)/Ct-1

10 振幅 (Ht-Lt)/Ct-1

11 MA7 (Ct+Ct-1+…+Ct-6)/7
12 MA21 (Ct+Ct-1+…+Ct-20)/21

3.3 基于构建伪标签的半监督学习提取情感特征
实验结果与分析

本文随机抽取了2018年之前的2623条帖子结
合帖子的标题及内容对情绪类别进行人工标注(用
于标注数据不能在上证指数预测的测试集时间范
围内).如表2所示为帖子标注情感特征的实例,我
们可以将每条帖子标注成三种类别(积极、消极和

中性),由五位具备一定金融基础的人士通过先阅
读帖子文本然后采用投票的方式标注每一条文本
的情感类别.

表2 情感类别对应帖子的实例

Tab.2 Examplesofinvestors’sentiment
股吧文本 情感特征

十年买股两茫茫,先亏车,再赔房.千古跌停无处. 消极

先按反弹处理吧,但是个股最好要找
离开压力位空间大一些的.

积极

盘口说:温和法破位3300,涌现第一批抄底者! 积极

帝妖:重组是资本市场的一个永恒的主题. 中立

  模型的初始化基于预训练模型①,可采取交叉
验证的 方 式 对 训 练 集 进 行 训 练,但 是 由 于 训 练
BERT时间和资源消耗较高,本文采取随机从有标
签数据中取出20%比例的数据,保存为测试集,再
将剩余有标签数据保存为训练集,让这样的方式来
对模型进行微调.训练时Batch_size设置为128,初
始学 习 率 为 0.001 ,梯 度 下 降 的 优 化 器 采 用
Adam[22].设置BiLSTM的隐藏层大小为256,为了
防止其过拟合,设置dropout为0.1,表示按照0.1
的概率,对网络中的每个节点进行随机消除,最大
池化计算窗口大小和步长都设为32.伪标签的置信
阈值不宜过高和过低,简便起见设为0.75,对模型
选取适量的无标签数据作半监督学习,观察模型在
训练集上的精度曲线不再有变化时,停止添加无标
签数据进行伪标签学习,如图2所示是模型的训练
精度曲线.模型评估采用分类正确率,即类别被正
确分类的比例.

图2 semi-BERT-RCNN混合模型训练精度曲线

Fig.2 Theaccuracycurveofsemi-BERT-RCNNmodeltraining

训练semi-BERT-RCNN分类器,在测试集上
得到的正确率为73.9% .训练只基于BERT的分
类器,在测试集上的正确率为72% .可见semi-
BERT-RCNN模型相比BERT模型增加了1.9%
的正确率.分析模型相对于BERT分类器,正确率
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没有大幅度提升,主要原因是用于训练的数据数量
太小,并存在较多的噪声数据,但是总体上正确率
依然有所提升,具备较好的金融文本情绪分析的
能力.
3.4 双编码器-解码器的股价预测实验与分析

3.4.1 上证指数数据预处理
图3展示了上证指数关于时间的变动情况,可

以观察到价格曲线在许多地方存在小范围内价格
上的波动,Khaidem等[23]对时间序列的历史数据做
了平滑处理,过滤掉对股价趋势没有较大影响的微
小波动,有利于预测股价的趋势变化,故本文对价
格时 序 数 据 进 行 二 阶 指 数 平 滑 (secondorder
exponentialsmoothing)[24].经过二阶指数平滑的
价格序列如图4所示,通过对比平滑前后的序列变
化图,可以观察到平滑后的价格序列很好地保留了
原始序列的价格趋势,小范围内价格的波动情况也
有所改善.

图3 上证指数的价格序列

Fig.3 ThepricecurveofSSECompositeIndex

图4 二阶指数平滑之后的上证指数价格序列

Fig.4 ThepricecurveofSSECompositeIndex
aftersecondorderexponentialsmoothing

3.4.2 模型评估
我们使用均方根误差(RMSE)、平均绝对误差

(MAE)和平均绝对百分比误差(MAPE)作为回归模
型的评估指标,设yt 表示第t 个交易日响应变量的

真实值,y
︿
t表示响应变量的预测值,则计算公式如下:

RMSE=
1
N ∑

N

t=1

(yt-y
︿
t)2 (20)

MAE=
1
N ∑

N

t=1
|yt-y

︿
t| (21)

MAPE=
1
N ∑

N

t=1

yt-y
︿
t

yt
(22)

3.4.3 基于正交实验设计多个超参数选优
本文对多个超参数调整选优设计正交试验,通

过设计以少量次数的试验,来得到最佳因素水平的
组合.本文中的股票预测模型超参数有LDA主题
个数K,时间窗口大小T,两个编码器的隐藏层大
小分别为LE

1 和LE
2,解码器隐藏层的大小LD,由于

是双编码器-解码器框架模型,设LE
1=LE

2=LE 且
LD=2LE.从全面试验中挑选具有代表性的参数水
平K∈{5,10,15,20},T∈{5,10,15,20,25}和LE

∈{16,32,64,128,256}设计正交实验L25(5241)
(见表3).通常按照经典的网格搜索,对多个参数
进行选优需100次试验,但若按照本文的正交试验
设计表,只需做25次实验就能得到多个超参数的最
优组合,代码运行时间大大缩短.尽管牺牲了全面
实验下取得全局最优超参数的最优组合的可能性,
但是通过正交实验设计,我们可以确定最优参数的
大致范围,在正交设计表所确定的超参数的最优组
合附近,还可以设计更加全面的试验,以得到全局
调优的效果,这种对多个超参数进行选优的计算
量,仍旧是远低于相对经典的网格搜索.

表3 正交设计表L25(5241)
Tab.3 OrthogonaldesigntableL25(5241)

编号 T LE K 编号 T LE K
0 5 16 5 1 10 32 5
2 15 64 5 3 20 128 5
4 25 256 5 5 25 128 10
6 20 64 10 7 15 32 10
8 10 16 10 9 5 256 10
10 5 128 15 11 10 64 15
12 15 256 15 13 20 16 15
14 25 32 15 15 25 16 20
16 20 32 20 17 15 128 20
18 10 256 20 19 5 64 20
20 5 32 20 21 10 128 20
22 15 16 20 23 20 256 20
24 25 64 20

  图5展示了RMSE随窗口大小T 的变化关系,
随着窗口的变大,无论编码器的隐藏层大小和LDA
主题个数为多少,RMSE都受其影响呈上升的趋势
增加,但是当T=5时,RMSE值不仅是最优的而且
RMSE值的波动范围最小最稳定.此时,编码器隐
藏层的大小为64,LDA主题的个数为15,验证集
上的模型结果最优.

为了防止模型过拟合现象的发生,我们在神经
网络优化的过程中,设置权值衰减为1E-6,以调节
模型复杂度对损失函数的影响,梯度下降的优化器
采用Adam[22].
3.4.4 实验结果与分析

图6展示了上证指数在两输入双编码器-解码
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图5 正交试验中验证集RMSE随窗口大小T 的变化趋势

Fig.5 TheRMSEofvalidationvariesover
timeinorthogonalexperimentaldesign

器框架模型下,在测试集上对未来第1天的股价预
测结果,可见模型对股票价格的预测效果较好.图7
展示了上证指数在一般编码器-解码器模型[3]下的
预测结果.通过图6和图7预测曲线的对比可见,两
输入双编码器-解码器对股价变化趋势的拟合,效果
明显优于普通的编码器-解码器.普通编码器-解码
器下的预测结果,虽然也很好地反映了股价的变化
趋势,但是在某些短期变化中却出现了相反预测结
果,预测的结果比较不稳定,不能很好地贴合真实
的股价变化趋势.

图6 上证指数的双编码器-解码器测试集上的预测结果

Fig.6 PredictedresultsofSSECompositeIndex
usingdual-encoder-decoderonthetestset

图7 上证指数的一般编码器-解码器测试集上的预测结果

Fig.7 PredictedresultsofSSECompositeIndex
usingencoder-decoderonthetestset

表4展示了双编码器-解码器在引入技术指标、
LDA特征和投资者情绪特征时和仅引入技术指标

和LDA特征时对股价的预测结果,以及编码器-解
码器在引入技术指标时,在引入技术指标和LDA
特征时和在引入技术指标、LDA特征和投资者情绪
特征时对股价的预测结果.可以观察到,无论数据
输入的是什么,本文中双编码器-解码器的预测结果
都优于普通编码器-解码器.而普通编码器-解码器
在加入情绪特征之后,预测效果反而下降,分析原
因可能是情绪变量的信号相对技术指标较弱,并且
由于是提取的变量,存在一定的噪声,使得普通编
码器-解码器对信息不能很充分地进行提取.在结构
上,双编码器-解码器对两类信息的提取较充分,预
测效果较好,在技术指标和LDA特征都输入时,引
入市场情绪,模型性能在RMSE评估下有12.81%
的提升.

表4 模型在不同数据下的股价预测结果

Tab.4 Predictedresultsofstockindexusing
differentmodelsondifferenttestsets

模型(数据) RMSE MAE MAPE

Dual-Encoder-Decoder
(U+L+M) 0.0993 0.076 0.2834

Dual-Encoder-Decoder
(U+L) 0.1139 0.0867 0.3228

Encoder-Decoder(U) 0.1197 0.0946 0.3526
Encoder-Decoder(U+L) 0.1737 0.1441 0.5393

Encoder-Decoder(U+L+M)0.1559 0.1271 0.4754

  为了更进一步观察投资者情绪对股价预测的
影响,本文在RMSE等评估指标的基础上,通过对
上述两个模型的股价预测结果,计算其对股票趋势
预测的准确率,如表5所示,可以看出,本文的两输
入双编码器-解码器模型对股票的趋势预测结果更
优,无论是LDA特征的引入,还是市场情绪对LDA
特征的补充,都使模型的预测结果更准确.
表5 模型在不同数据下对股票趋势的预测准确率对比

Tab.5 Comparisonoftheaccuracyofthemodel's
predictionofstocktrendsunderdifferentdata

模型(数据) 准确率

Dual-Encoder-Decoder(U+L+M) 84.03%
Dual-Encoder-Decoder(U+L) 83.19%

Encoder-Decoder(U) 76.47%

  表6展示了框架模型中,使用各GRU变体在
测试集上对未来第1天的预测结果对比,为简便起
见只 对 上 证 指 数 进 行 实 验.表 中 MGU[25]、Li-
GRU[26]都是基于GRU改进的神经网络变体.可以
看到,本文的方法O-GRU的预测结果较好,优于其
他三种方法.

表6 模型中各神经网络的效果对比

Tab.6 Comparisonofthepredictedresults
usingdifferentneuralnetworksinthemodel

模型中的神经网络 RMSE MAE MAPE
GRU 0.1112 0.085 0.3191
MGU 0.1108 0.0857 0.3191
Li-GRU 0.1301 0.1037 0.3867
O-GRU 0.0993 0.076 0.2834

  表7展示了两输入双编码器-解码器和普通编
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码器-解码器对未来第2天、第3天股价的预测能
力.可以观察到,两输入的双编码器-解码器的预测
性能较优,而且单一编码器-解码器的预测差异较
大.这表明两输入编码器-解码器的预测更稳定,预
测结果更优.

表7 模型对未来第2天、第3天股价的预测结果

Tab.7 Comparisonofthepredictedresults
onthe2ndand3rddayinthefuture

时间 模型 RMSE MAEMAPE

未来
第2天

Dual-Encoder-Decoder 0.20430.16580.6219

Encoder-Decoder 0.26840.21690.8142

未来
第3天

Dual-Encoder-Decoder 0.27380.22310.8338

Encoder-Decoder 0.41700.35101.3062

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

图8 两输入双编码器-解码器的预测结果

Fig.8 Dual-encoder-decoderpredictionresultsusing
twoinputscomparedwithactualprice

  图8展示了两输入双编码器-解码器在测试集
对上证指数未来第2,3天股价的预测结果,可以看
到,由于输入的数据相对于预测的目标来说具有滞
后性,导致预测结果也具有一定的滞后性,但是总
体上预测结果还是较好拟合了价格的变化趋势.

为了更直观地观察,图9展示了两输入双编码
器-解码器和单一输入编码器-解码器在测试集对上
证指数未来第3天股价的预测结果,可以看到,双编
码器-解码器框架下模型对未来第3天股价的变化
趋势也能较好地拟合,但是相对来说普通编码器-解
码器的预测结果的波动性太大而导致拟合效果不
是很好.

图9 模型对未来第3天的预测结果对比

Fig.9 Comparisonofthemodel’sprediction
resultsforthethirddayinthefuture

4 结论
本文构造两输入的双编码器-解码器对股价进

行预测,以单独对两类信息编码的方式,充分提取
有利于股价预测的信息.本文将市场情绪看作服从
某个概率分布的随机过程,基于构建伪标签的情感
分类器建立积极和消极情绪的得分公式,并以得分
公式提取的信息,基于Bagging集成的方法,对市
场情绪进行估计,作为后续输入股价预测模型的特
征.该方法充分利用股票多维度的信息,充分提取
有利于股价预测的投资者情绪特征,将市场情绪引
入到编码器-解码器模型中,为股市投资者提供了一
种市场情绪估计和股价预测的可行方法.并通过在
上证指数的实验结果表明,该方法不仅提高了股价
预测的准确率还提高了股价预测的性能.

市场情绪是复杂多变的,具有极强的时效性,
在未来的工作中,对于市场情绪的估计,还可以引
入更多的数据源,例如新闻、微博和微信公众号等,
尝试无监督的模型学习方法对市场情绪进行估计
和提取,减少标签数据及时性和准确性对模型准确
度的影响,充分发挥利用市场情绪对股价的预测
作用.
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