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摘要： 商品期货价格高频数据具有高度的非线性、非平稳性和高波动性等特征，这对期货价格

有效预测提出了巨大的挑战． 当前研究通常通过提取新闻文本中的情感极性信息对商品期货

价格进行预测，从而有效提升预测的时效性． 然而，由于海量的新闻文本通常存在较多的噪声

信息，严重影响了预测的精度和稳定性． 为此，本研究对期货价格相关新闻文本进行情感分析，
并提出一种加权双井势曲面支持向量回归（ＷＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ）模型来对商品期货价格高频数据进

行有效预测，同时能显著提升预测的鲁棒性． 该模型基于双井势（ＤＷＰ）函数，在原始特征空间

内利用四次双井势曲面对数据进行回归，来刻画高频期货数据中的复杂数据特征． 并且通过权

重函数计算各训练样本点的权重值，以衡量样本点在拟合过程中的相对重要性，从而滤除新闻

文本噪声对参数估计的干扰． 将该模型应用于大连商品交易所 ２０１９ 年—２０２２ 年大豆期货收

盘价预测，并从预测性能和鲁棒性两个方面与现有模型进行对比分析． 研究结果表明：１）通过

赋权方法降低新闻文本噪声对回归过程产生的影响，能够增强模型的鲁棒性，进而可提升预测

结果的稳定性． ２）ＷＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ 模型具有较强的非线性特征学习能力，能够实现对期货价格高

频数据细节波动的有效拟合，进而可提高预测方法的准确率． ３）新闻文本情感变量能够有效

解释期货价格的高频波动，显著提高了预测时效性．
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０　 引　 言

自 ２０２２ 年以来，受美联储加息和巴以冲突等

多重因素影响，兼具商品与货币双重属性的商品

期货成为投资者进行风险分散的重要工具． 商品

期货是以实物商品为标的物的期货合同，因其在

价格发现、资源配置和风险规避等方面的独特经

济功能，在宏观经济中发挥着举足轻重的作

用［１］ ． 商品期货具有资本流动性强、信息透明度

高，以及抵御通货膨胀和货币贬值等优势，在国际

政治和经济环境剧烈动荡的时期仍能保持其战略

投资价值，因此被视为关键的风险对冲工具［２］ ．
在此背景下，商品期货的未来价格走势受到社会

各界的高度关注，并被用以实现资产配置的平衡

与稳健收益． 然而，贸易融资套利、跨国资本流动

和信息溢出效应等问题日益突出［３］，加剧了商品

期货价格的随机波动性和高度不确定性［４］ ． 因
此，商品期货价格的精确预测已成为金融工程领

域的关键问题，而且对政府、企业和投资者具有重

要意义［５］ ． 政府可据此制定科学的监管政策和风
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险预警体系，企业可规避价格波动风险、优化生产

计划，投资者则能建立合理市场预期，制定多元化

投资策略和风险管理计划．
在“互联网 ＋ ”时代，市场参与者可以更加方

便地获取商品期货市场的各类交易数据，从而显

著提高了高频数据的可获取性和可操作性． 作为

期货市场微观结构的关键指标，高频数据蕴含丰

富的日内交易信息，能够有效地反映商品期货交

易价格的细节波动［６］ ． 同时，随着期货市场交易

频率的加快和投资模式的多样化，高频数据在准

确刻画期货价格短期风险特征方面的优势日益凸

显，能够及时传递投资者交易行为变化的信号［７， ８］ ．
由此可见，在商品期货价格预测领域，高频数据能

够为预测研究提供多维度的市场信息． 然而，现有

文献主要集中于期货价格低频数据的预测研

究［９］，尚未充分考虑高频数据的实际研究价

值［６］ ． 因此，亟需对商品期货价格高频数据的预

测建模进行有效探究，以深入揭示期货市场的潜

在波动规律．
传统商品期货价格预测模型主要依据线性或

非线性假设，应用统计或人工智能方法分析期货

价格与结构性关系变量之间的数量关系［１０ － １４］ ． 与
统计方法相比，人工智能方法能够更有效地提取

期货价格的非线性和非平稳特征，但其对参数设

置较为敏感，易导致“局部最优”或“过拟合”等问

题． 为了进一步提高预测精度，分解集成方法被广

泛应用于商品期货价格预测［１５， １６］ ． 例如， Ｆａｎｇ
等［１５］建立基于经验模态分解的方法，对原油价格

序列进行分解后预测． Ｚｅｎｇ 等［１６］ 运用多种分解

方法对农产品期货价格序列进行混合分解，提升

了农产品期货价格的预测精度． 分解集成方法基

于“分而治之”的思想，将期货价格序列分解为若

干更具规律性的子序列，以降低数据复杂度，然后

对各子序列分别进行建模预测［１７］ ． 因此，依据分

解集成策略，本研究利用完全自适应噪声集合经

验模态分解（ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅ⁃
ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａｄａｐｔｉｖｅ ｎｏｉｓｅ， ＣＥＥＭＤＡＮ）方法，
将复杂的期货价格预测问题简化为若干个子问

题． 事实上，分解后子序列的建模预测是决定预测

效果的关键． 现有研究通常基于结构化数据对子

序列进行预测． 然而，结构化数据存在更新速度慢

和信息过时等缺点，导致预测结果存在一定的滞

后性．
为了提高预测的及时性，随着自然语言处理

（ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ＮＬＰ）技术的快速发

展，相关学者将研究视角转向非结构化文本数

据［１８ － ２０］，提出基于文本情感分析的期货价格预测

方法． 例如，Ｗｕ 等［１８］利用卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕ⁃
ｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ）对新冠疫情相关新闻

文本进行分析，探讨其对中国原油期货价格的影

响． Ｌｉ 等［９］ 提出一种基于双向长短期记忆模型

（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ， Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ）
文本情感分析的农产品期货价格预测框架． Ｌｉ
等［１９］探究了期货市场情感分值指标与原油期货

价格波动的关系，并将情感分值用于对原油期货

价格进行预测． 上述研究表明，此类预测模型通过

对文本数据的特征提取、情感分类以及情感极性

研究等处理过程，能够将财经新闻文本量化为与

商品期货市场相关的情感变量，从而提高预测信

息的时效性． 然而，由于海量的新闻文本存在较多

的冗余信息，导致提取出的情感变量在反映投资

者情感倾向或情感强度的变化时存在误差，从而

使得情感变量含有大量噪声［２１］，严重影响了预测

的稳定性． 因此，如何提出一种期货价格高频数据

鲁棒预测方法，既具有较高的精确度和时效性，也
能有效减少新闻文本噪声对预测结果的干扰，实
现有效的鲁棒性预测，是一个亟待解决的关键科

学问题．
为了提升预测的鲁棒性，Ｌｕｏ 等［２２］ 研究表明

支持向量回归（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＳＶＲ）不
易受噪声信号干扰，相较于其他预测模型具有更

强的鲁棒性． 其原因在于 ＳＶＲ 模型的稀疏性特

征，即回归曲线主要由少数支持向量决定，降低了

异常值和噪声对其影响程度． 在此背景下，核支持

向量回归（ ｋｅｒｎｅｌ⁃ｂａｓｅｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，
ＫＳＶＲ）模型被广泛应用于非线性预测［２３， ２４， ２７］ ． 然
而，核函数及其参数的选择缺乏通用的规则，导致

回归拟合效果受到干扰． 为了克服 ＫＳＶＲ 模型的

缺点，Ｌｕｏ 等［２２］ 和 Ｙｅ 等［２５］ 提出了无核的二次曲

面支持向量回归（ ｑｕａｄｒａｔｉｃ ｓｕｒｆａｃｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＱＳＳＶＲ）模型． 该模型通过在原始特征

空间直接生成非线性二次曲面，有效拟合期货价

格序列的周期性波动和趋势变化． 然而，它却难以

有效刻画商品期货价格高频数据中的高度非线性
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关系［２６］ ． 双井势（ｄｏｕｂｌｅ⁃ｗｅｌｌ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ，ＤＷＰ）函数

是一种四次多项式函数，相较于二次函数和三次

函数，其具有较强的非线性拟合能力［２６］ ． 因此，本
研究提出双井势曲面支持向量回归（ ｄｏｕｂｌｅ⁃ｗｅｌｌ
ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｓｕｒｆａｃｅ ＳＶＲ，ＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ）预测模型，以利

用 ＤＷＰ 函数来提取商品期货价格高频数据的复

杂数据特征．
综上所述，情感极性作为输入特征能够提高

期货价格高频数据预测的准确性和及时性． 然而，
新闻文本中的冗余信息导致情感极性含有大量噪

声，严重影响了预测的稳定性． ＱＳＳＶＲ 模型对含

有噪声的数据回归具有较强的鲁棒性，但难以有

效拟合期货高频数据中的高度非线性关系． 因此，
如何提出适用于复杂数据特征提取的强鲁棒性预

测模型，以实现商品期货价格高频数据预测精确

度和稳定性的双重提升，是一个极具挑战性的

问题．
针对上述问题，基于“数据特征驱动建模”的

思想，本研究构建了加权 ＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ （ ｗｅｉｇｈｔｅｄ
ＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ， ＷＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ）模型，进而提出基于

新闻文本情感分析的鲁棒预测方法，从微观层面

对商品期货价格高频数据进行预测． 首先，基于

Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 模型对期货新闻文本进行情感分析，以
反映投资者情绪对期货价格的影响． 其次，利用

ＣＥＥＭＤＡＮ 方法对商品期货价格序列和投资者情

绪变量进行多尺度分解． 然后，构建 ＷＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ
模型，同时证明了模型解的存在性和唯一性． 最
后，利用 ＷＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ 模型对分解得到的各子

序列进行鲁棒预测，进而集成得到最终预测

结果．
本研究的主要贡献如下：１）为了提升商品期

货价格预测结果的精确度和稳定性，提出基于新

闻文本情感分析的期货价格高频数据鲁棒预测方

法． 通过将新闻文本情感分析与 ＷＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ 模

型相结合，该方法能够准确刻画商品期货价格的

高频波动，并且可以降低数据噪声对回归过程的

干扰． ２）为了对商品期货价格高频数据的细节非

线性波动进行有效拟合，构建 ＷＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ 预测

模型． 区别于现有 ＳＶＲ 模型，该模型一方面通过

生成以四次双井势曲面为核心的“回归器”，能够

有效刻画高频期货数据的高度非线性数据特征．
另一方面，通过设计权重函数以评估输入数据点

的不同重要程度，进一步提升了模型的鲁棒性． 此
外，本研究对 ＷＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ 模型的数理性质进行

深入研究，证明了模型解的存在性和唯一性． ３）
本研究为将新闻文本情感分析应用于高频期货价

格数据预测提供了新的思路． 通过对比分析，验证

了新闻文本数据对期货价格波动具有显著的解释

能力和建模能力，能够提高预测效果的时效性，也
可为探究其他非结构化数据驱动的高频数据预测

问题提供启发．

１　 模型构建

１． １　 新闻文本情感分析

相较于传统的结构化数据，新闻文本、在线评

论、推特（Ｔｗｉｔｔｅｒ）和论坛等非结构化文本数据具

有更强的时效性，能够为预测提供与商品期货相

关的实时事件信息． 由于新闻文本的写作方式相

较于其他网络文本更加规范，而且权威新闻网站

提供的新闻通常由领域内专业的记者或专家所撰

写，其对相关事件发表的观点具有更高的可信度

和更广泛的影响力［３１］ ． 因此，本研究选择新闻文

本作为非结构化数据源，并利用基于机器学习的

情感分析方法提取新闻文本潜在的情感极性，以
作为期货预测的情感变量． 基于机器学习的情感

分析方法主要包括三个步骤：新闻文本预处理、新
闻文本向量化表征和情感语义解析与量化，其具

体框架流程如图 １ 所示．
步骤 １　 新闻文本预处理． 首先，使用网络爬

虫技术从财经网站收集与商品期货相关的新闻文

本及其时间． 然后，对文本进行数据清洗，并基于

ｊｉｅｂａ 分词器采用精准模式进行分词，最后去除停

用词．
步骤 ２　 新闻文本向量化表征． 首先，采用零

填充策略统一文本长度，以最大字符长度作为标

准维度，对短文本进行零值填充． 进而，基于

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 模型将离散词汇映射至预定义的向量

空间，生成具有高维语义特征的词汇向量，最终构

建维度规整的句子矩阵． 该过程将非结构化文本

转化为数值型张量结构，为情感计算任务提供数

据基础．
步骤 ３　 情感语义解析与量化． 首先，基于百
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度 Ｓｅｎｔａ 开源语料库［９］ 构建迁移学习框架，该语

料库包含大规模细粒度情感标注语料，通过领域

自适应预训练优化 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 模型的语义感知能

力． 然后，利用微调后的 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 模型分析新闻

文本的情感强度，得到情感分值，以建立文本情感

信号与市场波动间的映射关系．

图 １　 基于机器学习的情感分析方法流程图

Ｆｉｇ． １ Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

１． ２　 加权双井势曲面支持向量回归模型构建

针对新闻文本情感特征提取中的语义噪声干

扰以及高频期货价格序列的多重非线性和非平稳

特征，本研究提出了 ＷＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ 预测模型，并
探讨其数理性质． 部分数学符号的含义如表 １
所示．

表 １　 数学符号含义

Ｔａｂｌｅ １ Ｔｈｅ ｍｅａｎｉｎｇ ｏｆ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｎｏｔａｔｉｏｎｓ

数学符号 含义

Ｓｎ ｎ 阶的实对称矩阵

ｅｎ 元素均为 １ 的 ｎ 维列向量，即 ｅｎ ＝ （１，１，…，１） Ｔ ∈ ＲＲ ｎ ．

Ｉｎ ｎ 阶单位矩阵

Ｇ·ｉ 矩阵 Ｇ 的第 ｉ 列
０ｍ×ｎ 元素均为 ０ 的 ｍ × ｎ 阶矩阵

ｖｅｃ（Ａ） 矩阵 Ａ ＝ （ａｉｊ） ｎ×ｎ 向量化，即 ｖｅｃ（Ａ） ＝ （ａ１１，…，ａ１ｎ，ａ２１，…，ａ２ｎ，…，ａｎ１，…，ａｎｎ） Ｔ ∈ ＲＲ ｎ２

ｈｖｅｃ（Ａ）
将实对称矩阵 Ａ ∈ ＳＳ ｎ 的上三角元素转化为向量形式，

ｈｖｅｃ（Ａ） ＝ （ａ１１，…，ａ１ｎ，ａ２２，…，ａ２ｎ，…，ａｎ－１，ｎ－１，ａｎ－１，ｎ，ａｎｎ） Ｔ ∈ ＲＲ
ｎ（ｎ＋１）

２

ｈｌｖｅｃ（ａ）
向量 ａ ＝ （ａ１，…，ａｎ） Ｔ ∈ ＲＲ ｎ 的元素交叉项生成的新向量，

ｈｌｖｅｃ（ａ） ＝ １
２ ａ１ａ１，ａ１ａ２，…，ａ１ａｎ，

１
２ ａ２ａ２，ａ２ａ３，…，ａ２ａｎ，…， １

２ ａｎａｎ( )
Ｔ
∈ ＲＲ

ｎ（ｎ＋１）
２

ｌｖｅｃ（ａ）
向量 ａ ＝ （ａ１，…，ａｎ） Ｔ ∈ ＲＲ ｎ 的元素两两交叉相乘生成新向量，

ｌｖｅｃ（ａ） ＝ １
２ ａ１ａ１，

１
２ ａ１ａ２，…， １

２ ａ１ａｎ，…， １
２ ａｎａ１，

１
２ ａｎａ２，…， １

２ ａｎａｎ( )
Ｔ
∈ ＲＲ ｎ２

ｌｌｖｅｃ（ａ） ｌｌｖｅｃ（ａ） ＝ （ｌｖｅｃ（ａ）） Ｔ，ａＴ） Ｔ ∈ ＲＲ ｎ（ｎ＋１）

ｍａｔ（ａ） 向量 ａ 生成的矩阵，其中 ｍａｔ（ａ） ＝

ａＴ ０１×ｎ … ０１×ｎ

０１×ｎ ａＴ … ０１×ｎ

… … … …

０１×ｎ ０１×ｎ … ａＴ

æ

è

ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷÷

∈ ＲＲ ｎ×ｎ２

ｌｍａｔ（ａ） ｌｍａｔ（ａ） ＝ （ｍａｔ（ａ），Ｉｎ） ∈ ＲＲ ｎ×ｎ（ｎ＋１）

‖ａ‖２ 向量 ａ 的 ｌ２ 范数，‖ａ‖２ ＝ ａＴａ

１． ２． １　 双井势曲面支持向量回归模型

对于具有高度非线性、非平稳性和高波动性

特征的高频数据，为了有效学习输入特征值与目

标值之间的复杂关系，在 ＫＳＶＲ 和 ＱＳＳＶＲ 模型的
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基础上，构建基于四次双井势函数的 ＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ
模型． 基于 ＤＷＰ 函数的特点，将 Ｆ（ｘ） ＋ ε 与

Ｆ（ｘ） －ε 的区域带间距转化为两个二次函数生成

的区域带的间距和，如图 ２ 所示． 令 ｙ ＝ Ｆ（ｘ） ＝
Ｆ１（ｚ） ＋ Ｆ２（ｘ） ，其中

Ｆ１（ｚ） ＝ １
２ ｚＴＷｚ

Ｆ２（ｘ） ＝ １
２ ｘＴＡｘ ＋ ｂＴｘ ＋ ｑ

ｚ ＝ （（ｈｌｖｅｃ（ｘ）） Ｔ， ｘＴ，１） Ｔ

（１）

图 ２　 ＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ 模型的几何边距

Ｆｉｇ． ２ Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃａｌ ｍａｒｇｉｎ ｏｆ ＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ ｍｏｄｅｌ

　 　 根据相对几何边距的定义［２２， ３０］， ｙ（１） ＝
Ｆ１（ｚ） 在 （ｚＴｉ ，ｙ（１）

ｉ ） 处的相对几何边距为 ε１ ／
‖（Ｗｚｉ， － １）‖２， ｙ（２） ＝ Ｆ２（ｘ） 在（ｘＴ

ｉ ，ｙ（２）
ｉ ） 处

的相对几何边距为 ε２ ／ ‖（Ａｘｉ ＋ ｂ， － １）‖２ ． 因
此，建立初步的 ＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ 模型如下

ｍｉｎ
Ｗ，Ａ，ｂ，ｑ，ξ

∑
ｎ

ｉ ＝１

１
２ ‖Ｗｚｉ‖２

２ ＋ｋ１∑
ｎ

ｉ ＝１

１
２‖Ａｘｉ ＋ｂ‖２

２ ＋ｋ２∑
ｎ

ｉ ＝１
ξｉ

ｓ． ｔ． ｙｉ － ( １
２ ｚＴｉ Ｗｚｉ ＋

１
２ ｘＴ

ｉ Ａｘｉ ＋ｂＴｘｉ ＋ｑ ) ≤ε＋ξｉ

　 　 　 　 ξｉ ≥０， ｉ ＝ １，２，…，ｎ （２）
其中 ｋ１ ＞ ０，ｋ２ ＞ ０ 和 ε ＞ ０ 为自定义参数， Ｗ∈

ＳＳ
１
２ （ｍ＋１）（ｍ＋２） ， Ａ∈ ＲＲ ｍ×ｍ，ｂ∈ ＲＲ ｍ和 ｑ∈ ＲＲ为未知

参数． 在模型（２）中，∑
ｎ

ｉ ＝ １

１
２ ‖Ｗｚｉ‖２

２ ＋ ｋ１∑
ｎ

ｉ ＝ １

１
２ ×

‖Ａｘｉ ＋ ｂ‖２
２ 为正则项，体现了结构风险最小化

原则，其目的为提高模型的泛化能力，防止发生过

拟合． 系数 ｋ１ 可以调节回归函数中不同频率数据

的重要性程度． ｋ２∑
ｎ

ｉ ＝ １
ξｉ 最小化的目的是减少区域

带之外样本点的回归误差损失．
１． ２． ２　 加权双井势曲面支持向量回归模型

从新闻文本中提取投资者情绪变化和心理预

期等实时信息时，海量新闻文本存在的冗余信息

将导致情感极性数据包含大量的噪声，进而会对

模型输入变量造成数据污染． 在此情况下，ＤＷＰＳ⁃
ＳＶＲ 模型的拟合精度会受到一定的影响． 为了解

决该问题，进一步对各训练样本点进行赋权处理，

以反映数据间重要性程度的差异．
对于任意样本数据 （ｘＴ

ｉ ，ｙｉ）（ ｉ ＝ １，２，…，

ｎ ），先利用 ＱＳＳＶＲ 进行拟合，得到回归函数 ｙ
＾
＝

１
２ ｘＴＷｘ ＋ ｂＴｘ ＋ ｃ ，再计算各数据点的回归误差绝

对值 ｒｉ ＝ ｙｉ －ｙ^ｉ ＝ ｙｉ －
１
２ ｘＴ

ｉ Ｗｘｉ ＋ ｂＴｘｉ ＋ ｃ （ ｉ ＝

１，２，…，ｎ ）． 进一步，令 ｒ－ 为 ｒｉ 的中位数， Ｍｅ 为

ｒｉ － ｒ－ 的中位数，则可以根据式（３）计算样本数

据 （ｘＴ
ｉ ，ｙｉ） 对应的权重 λ ｉ ，如下

λ ｉ ＝ ｅ －μｉ， ｉ ＝ １，２，…，ｎ （３）
其中 μｉ ＝ ｒｉ － ｒ－ ／ Ｍｅ ． 实际上，若某训练样本点

存在数据噪声问题，则该点的 ｒｉ 可能偏离于数据

集整体的误差绝对值中位数，导致 μｉ 值增加，由
式（３）可知，该点对应的权重 λ ｉ 则会变小．

为降低新闻文本中噪声的干扰，在模型（２）
的基础上，进一步考虑样本中不同数据的权重差

异，提出了 ＷＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ 模型，如下

ｍｉｎ
Ｗ，Ａ，ｂ，ｑ，ξ

∑
ｎ

ｉ ＝１

１
２ λｉ‖Ｗｚｉ‖２

２＋ｋ１∑
ｎ

ｉ ＝１
λｉ
１
２‖Ａｘｉ ＋ｂ‖２

２ ＋ｋ２∑
ｎ

ｉ ＝１
ξｉ

ｓ． ｔ． ｙｉ －
１
２ ｚＴｉ Ｗｚｉ ＋

１
２ ｘＴ

ｉ Ａｘｉ ＋ｂＴｘｉ ＋ｑ( ) ≤ε＋ξｉ

　 　 　 　 ξｉ ≥０， ｉ ＝ １，２，…，ｎ （４）
由模型（４）可知，若训练数据 （ｘＴ

ｉ ，ｙｉ） 的回归

值 ｙ^ｉ 受到了存在噪声污染的数据的干扰，则该数

据点对参数估计的贡献度较低． 根据式（３），能够
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对该数据点赋予较小的权重，以降低其正则项

１
２ ‖Ｗｚｉ‖

２

２
＋ ｋ１

１
２ ‖Ａｘｉ ＋ ｂ‖２

２ 在目标函数中的

重要性． 由此可见，ＷＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ 模型通过对训练

样本点进行赋权处理，能够减少数据噪声对回归

过程的影响，进而增强模型鲁棒性．
１． ２． ３　 模型的数理性质

在对 ＷＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ 模型的形式进行化简的

基础上，探讨其数理性质，并通过对偶问题转换，
对该优化模型进行求解． 将 ＷＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ 模型化

简为如下形式

ｍｉｎ
ｗＷＡ，ｑ，ξ

１
２ ｗＴ

ＷＡＸｗＷＡ ＋ ｋ２ｅＴ
ｎξ

　 ｓ． ｔ． ｙ － （ＲＴ
ＲＳｗＷＡ ＋ ｑ） ≤ ε ＋ ξ

　 　 　 　 　 ξ ≥０ （５）
其中 ｗＷＡ，ｑ 以及 ξ 为待求的决策变量， ξ ＝
（ξ１，ξ２，…，ξｎ） Ｔ∈ＲＲ ｎ，ｑ ＝ｑｅｎ ＝（ｑ，ｑ，…，ｑ） Ｔ∈ＲＲ ｎ，
ｗＷ ＝ ｖｅｃ（Ｗ），ｗＡ ＝ （（ｖｅｃ（Ａ）） Ｔ，ｂＴ） Ｔ， ｗＷＡ ＝
（ｗＴ

Ｗ，ｗＴ
Ａ） Ｔ ． ｋ２ ＞ ０ 和 ε ＝ εｅｎ 为模型的给定参数．

在模型（５）中， ｙ∈ＲＲ ｎ， ＲＲＳ ∈ＲＲ （ ｌ２＋ｍ（ｍ＋１）） ×ｎ，

Ｘ∈ＳＳ ｌ２＋ｍ（ｍ＋１） 为已知系数． 针对样本数据 （ｘＴ
ｉ ，ｙｉ）

和权重 λ ｉ， 可知 Ｒ ＝ （ｌｖｅｃ（ ｚ１），ｌｖｅｃ（ ｚ２），…，
ｌｖｅｃ（ｚｎ）） ， Ｓ ＝ （ｌｌｖｅｃ（ｘ１），ｌｌｖｅｃ（ｘ２），…，ｌｌｖｅｃ（ｘｎ）），
ｙ ＝ （ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ）Ｔ， ＲＲＳ ＝ （ＲＴ，ＳＴ）Ｔ． 令 ＸＷ ＝

λ１ （ｍａｔ（ｚ１））Ｔ，( λ２ （ｍａｔ（ｚ２））Ｔ，…， λｎ （ｍａｔ（ｚｎ））Ｔ )Ｔ，

ＸＡ ＝（ λ１ （ｌｍａｔ（ｘ１））Ｔ， λ２ （ｌｍａｔ（ｘ２））Ｔ，…， λｎ

（ｌｍａｔ（ｘｎ））Ｔ）Ｔ
，则 Ｘ ＝

ＸＴ
ＷＸＷ ０ｌ２×ｍ（ｍ＋１）

０ｍ（ｍ＋１） ×ｌ２ ｋ１ＸＴ
ＡＸＡ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú，且

ｋ１ ＞０ ，即对于任意不为 ０ 的向量 ｗＷＡ ＝ （ｗＴ
Ｗ，ｗＴ

Ａ）Ｔ，
有ｗＴ

ＷＡＸｗＷＡ ＝ｗＴ
ＷＸＴ

ＷＸＷｗＷ ＋ ｋ１ｗＴ
ＡＸＴ

ＡＸＡｗＡ ≥０ ，可知Ｘ
为半正定矩阵． 因此，ＷＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ 模型是带有线性

约束的凸二次规划问题．
定理 １ 　 对于任意训练数据集 ｛（ｘＴ

ｉ ，ｙｉ），
ｉ ＝ １，２，…，ｎ｝ 和 ｋ２ ＞ ０ ，ＷＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ 模型的目

标函数值有界，且存在最优解．
证明　 对任意 （（ｗ～ Ｔ

ＷＡ），ｑ～） ∈ ＲＲ ｌ２＋ｍ（ｍ＋１） ＋１ ，令

ξ
～

ｉ ＝ ｍａｘ
ｉ ＝ １，２，…，ｎ

｛０， ｙｉ － （（Ｒ·ｉ
ＲＳ） Ｔｗ～ ＷＡ ＋ ｑ～） － ε｝，

则 ｙｉ － （（Ｒ·ｉ
ＲＳ）Ｔｗ～ ＷＡ ＋ ｑ～） － ε≤ ξ

～

ｉ，ξ
～

ｉ ≥０ ，即满足

约束条件，可见， ｗ～ ＷＡ ， ｑ～ 和 ξ
～

ｉ 是规划问题的可行解．

由于目标函数具有连续性，可行域为线性不等

式定义的闭凸集，且对于任意参数 ｗＷＡ，ξｉ ≥０ ，目标

函数值 １
２ ｗＴ

ＷＡＸｗＷＡ ＋ ｋ２∑
ｎ

ｉ ＝１
ξｉ ≥ ０ ，所以 ＷＤＷＰＳ⁃

ＳＶＲ 模型在有限的目标值中存在最优解， 证毕．
定理 ２ 　 对于任意训练数据集 ｛（ｘＴ

ｉ ，ｙｉ），
ｉ ＝１，２，…，ｎ｝ ，如果 Ｘ 是正定矩阵，则 ＷＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ
模型中关于决策变量 ｗＷＡ 的最优解具有唯一性．

证明 　 设 （ ｗ^ＷＡ，ｑ^，ξ
＾） 和 （ｗ－ ＷＡ，ｑ

－，ξ
－
） 均 为

ＷＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ 模型的最优解，且 ｗ^ＷＡ ≠ ｗ－ ＷＡ ． 在凸

优化问题中，对于 ∀β∈（０，１），（ｗ∗
ＷＡ，ｑ∗，ξ∗） ≜

β（ ｗ^ＷＡ，ｑ^，ξ
＾） ＋ （１ － β）（ｗ－ ＷＡ，ｑ

－，ξ－） 也为优化问题

的可行解． 因此

１
２ （ｗ∗

ＷＡ）ＴＸｗ∗
ＷＡ ＋ ｋ２ｅＴ

ｎξ∗ ≥ １
２ ｗ＾ Ｔ

ＷＡＸｗ^ＷＡ ＋ ｋ２ｅＴ
ｎξ

＾

（６）
１
２ （ｗ∗

ＷＡ）ＴＸｗ∗
ＷＡ ＋ ｋ２ｅＴ

ｎξ∗ ≥ １
２ ｗ－ Ｔ

ＷＡＸｗ
－
ＷＡ ＋ ｋ２ｅＴ

ｎξ
－

（７）
将式（６）两端乘以 β ，式（７）两端乘以 （１ －

β） ，进而将两者相加得到

１
２ （ｗ∗

ＷＡ） ＴＸｗ∗
ＷＡ ＋ ｋ２ｅＴ

ｎξ∗ ≥

　 β
２ ｗ^Ｔ

ＷＡＸｗ^ＷＡ ＋ （１ － β）
２ ｗ－ Ｔ

ＷＡＸｗ
－
ＷＡ ＋

　 　 　 ｋ２ｅＴ
ｎ（βξ^ ＋ （１ － β）ξ－）

（８）

根据 ｗ∗
ＷＡ ＝ βｗ^ＷＡ ＋ （１ － β）ｗ－ ＷＡ，ξ∗ ＝ βξ^ ＋ （１ －

β）ξ－ ， 式 （ ８ ） 可 转 化 为 （１ － β）
２ ｗ－ Ｔ

ＷＡＸｗ
－
ＷＡ ＋

β
２ ｗ^Ｔ

ＷＡＸｗ^ＷＡ≤
１
２ （βｗ^ＷＡ＋（１－β）ｗ

－
ＷＡ）Ｘ（（１－β）ｗ－ ＷＡ ＋

βｗ^ＷＡ） ． 进 一 步， 得 到 β（１ － β）（ ｗ^Ｔ
ＷＡＸｗ^ＷＡ －

２ｗ^Ｔ
ＷＡＸｗ

－
ＷＡ ＋ ｗ－ Ｔ

ＷＡＸｗ
－
ＷＡ） ≤ ０． 所以，有 β（１ － β）

（ ｗ^ＷＡ － ｗ－ ＷＡ） ＴＸ（ ｗ^ＷＡ － ｗ－ ＷＡ） ≤ ０． 当 Ｘ 为正定矩

阵时，ｗ^ＷＡ ＝ ｗ－ ＷＡ，与原假设相矛盾． 因此，关于变

量 ｗＷＡ 的最优解具有唯一性， 证毕．
定理 ３ 　 给定训练数据集 ｛（ｘＴ

ｉ ，ｙｉ）， ｉ ＝ １，

２，…，ｎ｝ ，对于任意最优解 （ｗＷＡ，ｑ，ξ） ，若 Ｘ 是

正定矩阵，则存在常数 ｑ
－
和 ｑ－ ，使得 ｑ ∈ ［ｑ

－
， ｑ－］ ．

证明 　 令 （ｗ∗
ＷＡ，ｑ∗，ξ∗） 是 ＷＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ 模
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型的一组最优解，则对于任意最优解 （ｗＷＡ，ｑ，ξ），

等式 １
２ ｗＴ

ＷＡＸｗＷＡ ＋ ｋ２∑
ｎ

ｉ ＝ １
ξｉ ＝ １

２ （ｗ∗
ＷＡ） ＴＸｗ∗

ＷＡ ＋

ｋ２∑
ｎ

ｉ ＝ １
ξ∗
ｉ 均成立． 根据定理 ２，当 Ｘ是正定矩阵时，

ｗ∗
ＷＡ ＝ ｗＷＡ，由此可得 Ｋ ＝∑

ｎ

ｉ ＝ １
ξｉ ＝∑

ｎ

ｉ ＝ １
ξ∗
ｉ ，０≤ξｉ≤Ｋ．

依据该模型的约束条件，得到 ｙｉ －（Ｒ·ｉ
ＲＳ）Ｔｗ∗

ＷＡ －
ε －ξ∗

ｉ ≤ｑ≤ｙｉ － （Ｒ·ｉ
ＲＳ）Ｔｗ∗

ＷＡ ＋ ε ＋ ξ∗
ｉ ，由于０ ≤ ξｉ ≤

Ｋ，所以 ｙｉ－（Ｒ·ｉ
ＲＳ）Ｔｗ∗

ＷＡ－ε－Ｋ≤ ｑ≤ ｙｉ － （Ｒ·ｉ
ＲＳ）Ｔｗ∗

ＷＡ ＋
ε ＋ Ｋ ．令 ｑ

－
＝ ｍｉｎ

ｉ ＝１，２，…，ｎ
（ｙｉ － ε － （Ｒ·ｉ

ＲＳ）Ｔｗ∗
ＷＡ － Ｋ）， ｑ－ ＝

ｍａｘ
ｉ ＝１，２，…，ｎ

（ｙｉ － （Ｒ·ｉ
ＲＳ）Ｔｗ∗

ＷＡ ＋ ε ＋ Ｋ），则 ｑ
－
≤ ｑ ≤ ｑ－ ，

证毕．

２　 期货价格高频数据预测方法

新闻文本能够为期货价格高频数据预测提供

实时信息． 然而，海量新闻文本数据含有大量的噪

声，并且高频期货数据具有高度非线性和非平稳

性等特征． 这些预测因子复杂的本质特性和模式

特征导致现有预测方法难以实现预测精确度和稳

定性的双重提升． 因此，依据“数据特征驱动建

模”的思想，在 １． １ 节中详细阐述了新闻文本情

感分析方法． 进而，在 １． ２ 节中构建了具有强鲁棒

性的 ＷＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ 模型． 在此基础上，本节进一

步提出商品期货价格高频数据鲁棒预测方法，如
图 ３ 所示．

图 ３　 预测方法流程图

Ｆｉｇ． ３ Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

　 　 步骤 １　 文本情感分析． 首先，从财经网站爬

取与商品期货相关的在线新闻，并对其进行数据

清洗和分词等数据预处理，以生成低噪声的新闻

语料库． 然后，结合金融新闻词向量，对新闻语料

库中的文本进行特征提取，将其转换为数值型数

据． 最后，利用 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 对新闻文本进行情感分

析，以得到情感变量．
步骤 ２ 　 多尺度分解与重构． 首先，利用

ＣＥＥＭＤＡＮ 方法分别将商品期货价格序列和情感

变量分解为多个更加平稳的子序列． 然后，运用样
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本熵（ｓａｍｐｌｅ ｅｎｔｒｏｐｙ， ＳＥ）方法对若干子序列进行

重构处理，分别得到高频序列、低频序列和趋势

项，以减少预测误差累计． 具体而言，ＳＥ 方法通过

计算信号中新模式生成的概率，衡量商品期货价

格序列的复杂性［４０］ ． 新模式生成的概率越高，样
本熵值越大，则序列的复杂性越强，反之亦然．

步骤 ３　 预测与集成． 将情感分值变量以及

滞后三期的商品期货收盘价 ｙｔ －１ ， ｙｔ －２ 和 ｙｔ －３ 作为

预测模型输入值，当期商品期货收盘价 ｙｔ 作为输

出值． 首先，根据权重函数式（３）对各训练样本点

进行赋权． 然后，基于样本数据及赋权结果构建

ＷＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ 模型，并进行求解，以降低情感变量

包含的噪声对估参过程的干扰． 进而， 根据

ＷＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ 模型的求解结果分别对高频序列、
低频序列和趋势项进行预测． 最后，将各子序列的

预测值相加集成，得到商品期货价格的最终预测

结果．

３　 实证分析

３． １　 数据来源与处理

大连 商 品 交 易 所 （ Ｄａｌｉａｎ Ｃｏｍｍｏｄｉｔｙ Ｅｘ⁃
ｃｈａｎｇｅ， ＤＣＥ）作为亚洲最大的大豆期货交易场

所，其大豆期货的交易量和成交额均为世界领先．
因此，本研究选择的 ＤＣＥ 大豆期货价格具有良好

的代表性． 本研究主要收集了 ２０１７ 年 １ 月 ４ 日—
２０２４ 年３ 月２０ 日期间 ＤＣＥ 网站 （ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．
ｄｃｅ． ｃｏｍ． ｃｎ ／ ） 披露的日度大豆期货收盘价共

１ ７５１ 个数据作为研究对象（剔除周末和节假日）．
其中，将样本集前 ８０％的 １ ４０１ 个数据作为训练集，
后 ２０％的 ３５０ 个数据作为测试集，具体划分情况如

图 ４ 所示．

图 ４　 大豆期货价格序列

Ｆｉｇ． ４ Ｓｏｙｂｅａｎ ｆｕｔｕｒｅｓ ｐｒｉｃｅ ｓｅｒｉｅｓ

　 　 本研究将新闻标题作为非结构化影响因素，
并利用 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 模型将其量化为情感分值，以作

为大豆期货价格预测的情感变量． 具体情感分析

过程如下．
１）首先，采用网络爬虫技术从大连商品交易

所、和讯网、东方财富网和新浪财经等国内主流金

融网站上收集 ２０１７ 年 １ 月 ４ 日—２０２４ 年 ３ 月

２０ 日期间所发布的 ６ ０７４ 条新闻标题． 为了减少

无关新闻文本信息的干扰，本研究以“大豆期货”
和“大豆”等相关的大豆期货价格关键词作为索

引，仅保留包含索引词汇的新闻标题，由此获取了

５ ０９４ 条新闻标题，平均每天约 ３ 条． 然后，对所收

集的文本进行数据清洗和分词处理，生成新闻语

料库．
２） 以中文词向量语料库 （ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ．

ｃｏｍ ／ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ／ Ｃｈｉｎｅｓｅ⁃Ｗｏｒｄ⁃Ｖｅｃｔｏｒｓ） 所涉及的

金融模块词向量作为基准，利用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 模型，
将每个词语映射到一个低维向量空间中，得到相

应的稠密向量表示． 进而，将新闻标题转化为词汇

向量构成的句子矩阵．
３）首先，利用百度开源的权威情感语料库

Ｓｅｎｔａ 对 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 模型进行预训练，以提高其对大

豆期货新闻文本中潜在情感特征的学习能力． 基
于 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 模型的情感分析结果的取值范围为

［０， １］，数值越大，情感倾向越积极． 然后，利用经

过训练的 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 模型，对新闻标题进行情感分

析，得到情感分值．
为检验大豆期货价格序列和情感变量序列的

数据特征，采用描述性统计、ＡＤＦ 检验、ＢＤＳ 检验

三种方法对其进行统计分析． 分析结果表明，大豆
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期货价格序列和情感变量序列均呈右偏非正态分

布，并且均具有非线性和非平稳数据特征． 为检验

将情感变量作为大豆期货价格预测的输入值的可

行性，本研究对大豆期货价格数据与情感变量数

据进行 Ｊｏｈａｎｓｅｎ 协整检验． 协整检验结果显示，经
过一阶差分处理后，迹统计量值为 １０． ２７５，超过

了 ５％临界值 ３． ８４１． 这意味着在 ５％的显著性水

平上，拒绝了原假设“Ａｔ ｍｏｓｔ １”，说明大豆期货价

格与情感变量之间至少存在一个长期协整关系．
因此，从计量经济学的角度来看，将情感变量作为

大豆期货价格预测的输入值具有可行性．

３． ２　 预测结果分析

根据 ３． １ 节的数据特征分析，可知大豆期货

价格时间序列具有高度非线性和非平稳性特征．
为降低大豆期货价格序列和情感分值变量的数据

复杂度，利用 ＣＥＥＭＤＡＮ 方法分别将两者分解为

１０ 个更具规律、更加平稳的子序列． 然后，利用

ＳＥ 方法对各分量进行重构处理，阈值设置为 ０． １
和 ０． ３． 大豆期货价格序列的分解重构结果如图 ５
所示，趋势项反映了 ＤＣＥ 大豆期货收盘价的整体

变化趋势，低频序列体现了大豆期货价格的季节性

变化规律，高频序列是其他因素综合影响的结果．

图 ５　 大豆期货序列分解重构图

Ｆｉｇ． ５ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｙｂｅａｎ ｆｕｔｕｒｅｓ ｐｒｉｃｅｓ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ

　 　 在上述分解重构的基础上，利用构建的

ＷＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ 模型分别对高频序列、低频序列

和趋势项进行预测 ． 然后，将各子序列预测值

进行相加集成处理，得到大豆期货价格最终预

测结果 ． 由图 ６ 可知，实际值与预测值之间的

拟合度较高，说明本研究模型具有较高的预测

精度，适用于基于新闻情感分析的商品期货价

格预测 ．

图 ６　 预测效果对比图

Ｆｉｇ． ６ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
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３． ３　 预测方法对比分析

本研究利用六种误差评价指标，即平均绝对

误差（ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ， ＭＡＥ）、平均绝对百分

比误差（ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒ， ＭＡＰＥ）、
加权绝对百分比误差（ｗｅｉｇｈｔｅｄ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔ⁃
ａｇｅ ｅｒｒｏｒ， ＷＡＰＥ）、对称平均绝对百分比误差

（ ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒ，
ＳＭＡＰＥ）、绝对误差中位数 （ ｍｅｄｉａｎ ｏｆ ａｂｓｏｌｕｔｅ
ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒ， ＭｄＡＰＥ ） 和 Ｄｉｅｂｏｌｄ⁃Ｍａｒｉａｎｏ
（ＤＭ）检验作为实验结果的评价标准［３２ － ３５］，对
三组实验进行对比分析． 第一组实验的目的是检

验 ＷＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ 模型对期货价格高频数据的拟

合能力． 第二组实验旨在探究情感变量在期货价

格预测中的作用． 第三组实验旨在验证本研究预

测方法在处理噪声数据时的鲁棒性．
３． ３． １　 模型高频数据预测性能检验

在本研究方法的基础上，不考虑情感变量的

影响，将滞后三期的大豆期货价格作为模型的输

入变量． 进而，利用九种基准模型分别对大豆期货

价格高频数据进行预测，以检验 ＷＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ 模

型的预测性能． 基 准 模 型 分 别 为： ＱＳＳＶＲ 模

型［２２］、ＫＳＶＲ 模型［２８， ２９］、迭代加权最小二乘法（ｉｔ⁃
ｅｒａｔｉｖｅｌｙ ｒｅ⁃ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ， ＩＲＬＳ）［３６］、Ｌ１ 正则

化回归（Ｌ１ ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， Ｌ１）模型［３６］、极
端梯度提升（ ｅｘｔｒｅｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ， ＸＧｂｏｏｓｔ）

模型［３７］、整合移动平均自回归（ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｉｎｔｅ⁃
ｇｒａｔｅｄ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅ， ＡＲＩＭＡ）模型［１０］、 随机游走

（ｒａｎｄｏｍ ｗａｌｋ， ＲＷ）模型［３８］、 三次指数平滑法（Ｈｏｌｔ⁃
Ｗｉｎｔｅｒｓ， Ｈｏｌｔ）［３９］以及广义自回归条件异方差（ｇｅｎ⁃
ｅｒａｌｉｚｅｄ ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｈｅｔｅｒｏｓｋｅｄａｓｔｉｃｉｔｙ，
ＧＡＲＣＨ）模型［１１］ ．其中， ＫＳＶＲ 模型的核函数设定为

高斯径向基函数， ＩＲＬＳ 模型的加权函数设置为“ｌｏ⁃
ｇｉｓｔｉｃ”函数． 对比结果如表 ２ 所示，可知 ＣＥＥＭＤＡＮ⁃
ＷＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ 方法在五种指标上均表现出最优的预

测精度，说明 ＷＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ 模型能够有效提取大豆

期货价格高频数据的复杂数据特征． 为进一步检验

上述模型的预测性能，以 ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＷＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ
作为目标方法，分别对其与其他五种方法两两进行

ＤＭ 检验．检验结果表明，在 １０％的显著性水平上，
检验结果均拒绝原假设，即 ＷＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ 模型的

预测效果明显优于其他五种模型，验证了该模型

的有效性和适用性．
在九种不同的高频数据预测对比方法中，相

较于其他六种基于统计方法的预测结果，ＣＥＥＭ⁃
ＤＡＮ⁃ＱＳＳＶＲ、 ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＫＳＶＲ 和 ＣＥＥＭＤＡＮ⁃
ＸＧｂｏｏｓｔ 方法的预测误差较低． 由此可见，传统统

计方法不适用于大豆期货价格的预测，原因在于

统计方法主要刻画序列的线性特征，而大豆期货

价格序列具有非线性和非平稳性特征，使得统计

方法难以达到预期的拟合效果．
表 ２　 模型预测性能检验结果对比

Ｔａｂｌｅ ２ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

序号 预测方法 ＭＡＥ ＭＡＰＥ ／％ ＷＡＰＥ ＳＭＡＰＥ ／％ ＭｄＡＰＥ ／％

（１） ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＱＳＳＶＲ ６５． ７５７ １． ４０５ １． ４２７ １． ４００ ０． ００７

（２） ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＫＳＶＲ ６５． ６０３ １． ４０２ １． ４２４ １． ３９８ ０． ００８

（３） ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＩＲＬＳ ８１５． ７６６ １８． ４１４ １７． ７０５ １６． ６８８ ０． １７８

（４） ＣＥＥＭＤＡＮ⁃Ｌ１ ８４． ５６４ １． ８３４ １． ８３５ １． ８４２ ０． ０１３

（５） ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＸＧｂｏｏｓｔ ７１． ３２０ １． ５４５ １． ５４８ １． ５３９ ０． ０１０

（６） ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＡＲＩＭＡ ７３． ２３１ １． ５６５ １． ５８９ １． ５６０ ０． ０１０

（７） ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＲＷ １０７． ５９２ ２． ３１４ ２． ３３５ ２． ３０４ ０． ０１６

（８） ＣＥＥＭＤＡＮ⁃Ｈｏｌｔ ４５６． ４７５ １０． ５４６ ９． ９０７ ９． ８５９ ０． ０９６

（９） ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＧＡＲＣＨ ３０４． ８６５ ６． ２６５ ６． ６１７ ６． ５５５ ０． ０６０

（１０） ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＷＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ ６３． ２２２ １． ３４５ １． ３７２ １． ３４１ ０． ００７

３． ３． ２　 情感变量解释能力检验

本节将基于 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ、ＣＮＮ 和 ＳｎｏｗＮＬＰ 的情

感分值分别作为 ＱＳＳＶＲ、ＫＳＶＲ、ＩＲＬＳ 和 ＷＤＷＰＳ⁃
ＳＶＲ 模型的辅助变量，对大豆期货价格高频数据

进行预测．

由表 ３ 可知，依据不同文本情感分析方法，可
以将对比预测方法划分为四类：不进行文本情感

分析类、基于 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 文本情感分析类、基于

ＣＮＮ 文本情感分析类、和基于 ＳｎｏｗＮＬＰ 文本情感

分析类． 以情感分值作为输入变量的预测方法的
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拟合精确度高于仅考虑历史价格的预测方法． 由
此说明，新闻文本等非结构化数据能够为大豆期

货价格预测提供实时有效的增量信息，改善了基

于结构化数据预测模型存在的滞后性问题，进而

提高了预测的时效性． 需要注意的是，基于情感分

析的方法（１４）和方法（１９）的误差评价指标高于

未考虑情感变量的方法（４），且方法（１７）的预测

误差也高于方法（２），原因在于情感变量含有大

量的噪声，从而影响了预测结果的稳定性． 在三种

基于不同文本情感分析的预测方法对比中，与基

于 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 文本情感分析的预测方法相比，基于

ＣＮＮ 和 ＳｎｏｗＮＬＰ 文本情感分析的预测方法的预测

准确性均较低．由此可知，Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 可以依据上下文

的长期依赖关系，获取新闻文本的双重语义信息，以
更准确地识别新闻文本潜在反映的投资者情感极

性．另外，在所有对比方法中，本文预测方法（１０）实
现了最高的预测精度，进一步说明本研究提出的期

货价格高频数据预测方法具有较强的预测性能．
表 ３　 情感变量解释能力检验结果对比

Ｔａｂｌｅ ３ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｅｘｐｌａｎａｔｏｒｙ ｐｏｗｅｒ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

情感分析方法 预测方法 ＭＡＥ ＭＡＰＥ ／％ ＷＡＰＥ ＳＭＡＰＥ ／％ ＭｄＡＰＥ ／％

不进行文本情感分析

（１）ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＱＳＳＶＲ ６５． ７５７ １． ４０５ １． ４２７ １． ４００ ０． ００７

（２）ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＫＳＶＲ ６５． ６０３ １． ４０２ １． ４２４ １． ３９８ ０． ００８

（３）ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＸＧｂｏｏｓｔ ７１． ３２０ １． ５４５ １． ５４８ １． ５３９ ０． ０１０
（４）ＣＥＥＭＤＡＮ⁃Ｌ１ ８４． ５６４ １． ８３４ １． ８３５ １． ８４２ ０． ０１３

（５）ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＷＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ ６３． ２２２ １． ３４５ １． ３７２ １． ３４１ ０． ００７

基于 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ
文本情感分析

（６）ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃ＱＳＳＶＲ ６２． ２９７ １． ３２７ １． ３５２ １． ３２２ ０． ００６

（７）ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃ＫＳＶＲ ６３． ２１４ １． ３４９ １． ３７２ １． ３４５ ０． ００７

（８）ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃ＸＧｂｏｏｓｔ ６９． ５６０ １． ４９７ １． ５１０ １． ４９３ ０． ００９
（９）ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃Ｌ１ ８３． ４７２ １． ８１５ １． ８１２ １． ８２２ ０． ０１４

（１０）ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃ＷＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ
（本文预测方法）

６１． ４８４ １． ３１０ １． ３３４ １． ３０６ ０． ００６

基于 ＣＮＮ 文本

情感分析

（１１）ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＣＮＮ⁃ＱＳＳＶＲ ６２． ６７４ １． ３３３ １． ３６０ １． ３２９ ０． ００７

（１２）ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＣＮＮ⁃ＫＳＶＲ ６４． ６６２ １． ３７６ １． ４０３ １． ３７４ ０． ００８

（１３）ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＣＮＮ⁃ＸＧｂｏｏｓｔ ６９． ８１０ １． ５０６ １． ５１５ １． ５０１ ０． ００９
（１４）ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＣＮＮ⁃ Ｌ１ ８５． ５４８ １． ８６３ １． ８５７ １． ８７２ ０． ０１４

（１５）ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＣＮＮ⁃ＷＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ ６１． ８７９ １． ３１７ １． ３４３ １． ３１３ ０． ００７

基于 ＳｎｏｗＮＬＰ
文本情感分析

（１６）ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＳＮ⁃ＱＳＳＶＲ ６３． ６１１ １． ３５４ １． ３８１ １． ３５１ ０． ００７

（１７）ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＳＮ⁃ＫＳＶＲ ６６． ３２８ １． ４１５ １． ４４０ １． ４１４ ０． ００８

（１８）ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＳＮ⁃ＸＧｂｏｏｓｔ ７０． １０２ １． ５１２ １． ５２１ １． ５０７ ０． ００９
（１９）ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＳＮ⁃ Ｌ１ ８６． ２５１ １． ８８４ １． ８７２ １． ８９３ ０． ０１４

（２０）ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＳＮ⁃ＷＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ ６２． ２５７ １． ３２８ １． ３５１ １． ３２４ ０． ００７

３． ３． ３　 本文预测方法鲁棒性检验

为了验证本文预测方法的鲁棒性，对三组情

感变量进行数据污染处理，以模拟情感极性数据

含有不同程度噪声信号的情况． 具体步骤：首先，
计算情感变量序列的均值和标准差． 然后，根据不

同比率生成服从不同正态分布的噪声数据． 其次，
将各扰动项加入原始数据，生成不同训练数据集，
作为预测模型的辅助变量． 本节利用 ＩＲＬＳ、Ｌ１、
ＸＧｂｏｏｓｔ、ＫＳＶＲ 和 ＱＳＳＶＲ 作为预测模型，分别记

为：预测方法 １、预测方法 ２、预测方法 ３、预测方

法 ４ 和预测方法 ５． 进而，利用五种预测方法和本

文预测方法对大豆期货价格高频数据进行预测．
由表 ４、表 ５ 和表 ６ 可知，当情感变量均值和

标准差的比率为 １０％、２０％和 ３０％时，预测方法

３、预测方法 ４、预测方法 ５ 和本文预测方法的

三种误差评价指标均显示相似的结果，原因在于

机器学习模型具有良好的泛化性，对于存在极少

噪声的数据集，均能表现出较好的预测性能． 同
时，随着比率的上升，即均值和标准差的增加，扰
动项序列的波动幅度不断加大． 在这种情况下，本
文预测方法的预测精度明显高于其他对比方法，
该结果说明通过利用权重函数对数据点进行赋权
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处理，本研究预测方法能够降低强随机性噪声对 拟合效果的干扰．

表 ４　 基于 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 情感分析的预测方法鲁棒性检验结果对比

Ｔａｂｌｅ ４ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ

情感变量均值

和标准差比率
评价指标

预测方法

预测方法 １ 预测方法 ２ 预测方法 ３ 预测方法 ４ 预测方法 ５ 本文预测方法

１０％

ＭＡＥ ３５２． １２９ ８２． ９２９ ６６． ２９３ ６２． ６５４ ６２． ０５４ ６２． ２０３
ＭＡＰＥ ／％ ７． ５１１ １． ８０１ １． ４２５ １． ３３９ １． ３２０ １． ３２３
ＷＡＰＥ ７． ６４２ １． ８００ １． ４３９ １． ３６０ １． ３４７ １． ３５０

ＳＭＡＰＥ ／％ ７． ６８８ １． ８０６ １． ４２１ １． ３３５ １． ３１４ １． ３１７
ＭｄＡＰＥ ／％ ０． ０６９ ０． ０１３ ０． ００８ ０． ００６ ０． ００６ ０． ００６

２０％

ＭＡＥ ３４２． ５２８ ７８． ６４５ ６５． ５９２ ６２． ８６８ ６４． ５１９ ６４． ７３０
ＭＡＰＥ ／％ ７． ３２８ １． ６７５ １． ４０６ １． ３４０ １． ３７５ １． ３８１
ＷＡＰＥ ７． ４３４ １． ７０７ １． ４２４ １． ３６４ １． ４００ １． ４０５

ＳＭＡＰＥ ／％ ７． ４４５ １． ６６２ １． ４０３ １． ３３６ １． ３７０ １． ３７５
ＭｄＡＰＥ ／％ ０． ０７０ ０． ０１０ ０． ００８ ０． ００７ ０． ００７ ０． ００７

３０％

ＭＡＥ ３９２． ０１８ ８６． ６８８ ７０． ５６８ ６８． ０３７ ６６． ９７２ ６４． ６３１
ＭＡＰＥ ／％ ８． ３６８ １． ８７１ １． ５３４ １． ４５５ １． ４３０ １． ３７８
ＷＡＰＥ ８． ５０８ １． ８８１ １． ５３２ １． ４７７ １． ４５４ １． ４０３

ＳＭＡＰＥ ／％ ８． ６４６ １． ８６６ １． ５２５ １． ４５１ １． ４２４ １． ３７３
ＭｄＡＰＥ ／％ ０． ０８２ ０． ０１２ ０． ０１０ ０． ００９ ０． ００８ ０． ００７

４０％

ＭＡＥ ３８９． ３３５ １１５． ３４６ ７１． ７７４ ７０． ７１２ ７１． ２４３ ６８． ０１６
ＭＡＰＥ ／％ ８． ２９４ ２． ５４９ １． ５５９ １． ５１８ １． ５２７ １． ４５５
ＷＡＰＥ ８． ４５０ ２． ５０３ １． ５５８ １． ５３５ １． ５４６ １． ４７６

ＳＭＡＰＥ ／％ ８． ６３９ ２． ５８１ １． ５５０ １． ５１７ １． ５２４ １． ４５０
ＭｄＡＰＥ ／％ ０． ０８３ ０． ０２０ ０． ００９ ０． ０１０ ０． ０１０ ０． ００８

５０％

ＭＡＥ ３４８． ３３２ １０６． ０１３ ７２． ０５０ ７２． ６８２ ７５． ０７７ ６８． ６９４
ＭＡＰＥ ／％ ７． ４７４ ２． ２５０ １． ５４４ １． ５５７ １． ６０４ １． ４６８
ＷＡＰＥ ７． ５６０ ２． ３０１ １． ５６４ １． ５７７ １． ６２９ １． ４９１

ＳＭＡＰＥ ／％ ７． ５４１ ２． ２２３ １． ５３７ １． ５５４ １． ５９９ １． ４６４
ＭｄＡＰＥ ／％ ０． ０７１ ０． ０１７ ０． ００９ ０． ０１０ ０． ０１０ ０． ００９

６０％

ＭＡＥ ３５９． ０３９ ８７． ２７２ ７９． ８７３ ７８． ２１５ ８０． ３０４ ７３． ４６１
ＭＡＰＥ ／％ ７． ６９７ １． ９０１ １． ７５５ １． ６９９ １． ７３４ １． ５７４
ＷＡＰＥ ７． ７９２ １． ８９４ １． ７３４ １． ６９８ １． ７４３ １． ５９４

ＳＭＡＰＥ ／％ ７． ８３４ １． ９０６ １． ７４０ １． ７０１ １． ７３１ １． ５６８
ＭｄＡＰＥ ／％ ０． ０７３ ０． ０１２ ０． ０１２ ０． ０１１ ０． ０１０ ０． ０１０

７０％

ＭＡＥ ３２９． ８５０ １５４． ２４６ ８３． ７９７ ８２． ３５２ ８３． ２８６ ７１． １０６
ＭＡＰＥ ／％ ７． ０６８ ３． ４５５ １． ８５５ １． ７６０ １． ８０４ １． ５２４
ＷＡＰＥ ７． １５９ ３． ３４８ １． ８１９ １． ７８７ １． ８０８ １． ５４３

ＳＭＡＰＥ ／％ ７． １９２ ３． ５１３ １． ８３９ １． ７５６ １． ７９２ １． ５１７
ＭｄＡＰＥ ／％ ０． ０６９ ０． ０２６ ０． ０１２ ０． ０１２ ０． ０１２ ０． ０１０

８０％

ＭＡＥ ４９２． ６０４ ２１７． ５５５ ８７． ４０８ ８６． ５５３ ８７． ２１２ ７７． ２６７
ＭＡＰＥ ／％ １０． ５５３ ４． ８９３ １． ９３１ １． ８８０ １． ８９１ １． ６５５
ＷＡＰＥ １０． ６９１ ４． ７２２ １． ８９７ １． ８７８ １． ８９３ １． ６７７

ＳＭＡＰＥ ／％ １１． ２１３ ５． ０４０ １． ９１８ １． ８８３ １． ８８２ １． ６４８
ＭｄＡＰＥ ／％ ０． １１３ ０． ０４３ ０． ０１３ ０． ０１３ ０． ０１４ ０． ０１０

９０％

ＭＡＥ ３９６． ０００ １９２． ７７５ ９５． １５１ ９２． ５９４ ９０． ７７７ ８２． ０９１
ＭＡＰＥ ／％ ８． ４９８ ４． ０６３ ２． １００ ２． ００７ １． ９９３ １． ７６０
ＷＡＰＥ ８． ５９５ ４． １８４ ２． ０６５ ２． ０１０ １． ９７０ １． ７８２

ＳＭＡＰＥ ／％ ８． ７６５ ３． ９６４ ２． ０７５ １． ９９９ １． ９８０ １． ７５６
ＭｄＡＰＥ ／％ ０． ０８６ ０． ０３３ ０． ０１５ ０． ０１６ ０． ０１５ ０． ０１０

１００％

ＭＡＥ ３１６． ２３４ ２２８． ９７２ １００． ８４３ ９７． ００２ ９５． ７９６ ８４． ９６９
ＭＡＰＥ ／％ ６． ８１７ ４． ８８８ ２． ２５９ ２． １４１ ２． １２７ １． ８１９
ＷＡＰＥ ６． ８６３ ４． ９６９ ２． １８９ ２． １０５ ２． ０７９ １． ８４４

ＳＭＡＰＥ ／％ ６． ７７７ ４． ７４０ ２． ２２９ ２． １１９ ２． １０５ １． ８１２
ＭｄＡＰＥ ／％ ０． ０６２ ０． ０４６ ０． ０１７ ０． ０１６ ０． ０１６ ０． ０１１

—２３２— 管　 理　 科　 学　 学　 报 ２０２６ 年 ７ 月



表 ５　 基于 ＣＮＮ 情感分析的预测方法鲁棒性检验结果对比

Ｔａｂｌｅ ５ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＮＮ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ

情感变量均值

和标准差比率
评价指标

预测方法

预测方法 １ 预测方法 ２ 预测方法 ３ 预测方法 ４ 预测方法 ５ 本文预测方法

１０％

ＭＡＥ ３３５． ４３４ ８４． ７７２ ６５． ６８２ ６４． ０７４ ６３． ５８５ ６３． ４９８
ＭＡＰＥ ／％ ７． １０３ １． ８４０ １． ３９８ １． ３６５ １． ３５５ １． ３５２
ＷＡＰＥ ７． ２８０ １． ８４０ １． ４２６ １． ３９１ １． ３８０ １． ３７８

ＳＭＡＰＥ ／％ ７． ２６１ １． ８４２ １． ３９６ １． ３６２ １． ３５１ １． ３４８
ＭｄＡＰＥ ／％ ０． ０６６ ０． ０１２ ０． ００７ ０． ００７ ０． ００６ ０． ００６

２０％

ＭＡＥ ３２５． ２３４ ８６． ０６６ ６５． ３４３ ６６． １９５ ６５． ４９９ ６５． ３１０
ＭＡＰＥ ／％ ６． ９２９ １． ８３８ １． ３９８ １． ４１３ １． ３９８ １． ３９３
ＷＡＰＥ ７． ０５９ １． ８６８ １． ４１８ １． ４３７ １． ４２２ １． ４１７

ＳＭＡＰＥ ／％ ６． ９９７ １． ８２６ １． ３９５ １． ４１１ １． ３９４ １． ３８９
ＭｄＡＰＥ ／％ ０． ０６４ ０． ０１２ ０． ００８ ０． ００８ ０． ００８ ０． ００８

３０％

ＭＡＥ ３１９． ９２５ １０２． ８８８ ６８． １６１ ６９． ４４３ ６８． ４４２ ６８． ２０５
ＭＡＰＥ ／％ ６． ７８２ ２． ２６６ １． ４７２ １． ４７９ １． ４６６ １． ４６１
ＷＡＰＥ ６． ９４３ ２． ２３３ １． ４７９ １． ５０７ １． ４８５ １． ４８０

ＳＭＡＰＥ ／％ ６． ９１３ ２． ２８２ １． ４６５ １． ４７９ １． ４６２ １． ４５７
ＭｄＡＰＥ ／％ ０． ０６２ ０． ０１６ ０． ００８ ０． ００９ ０． ００８ ０． ００８

４０％

ＭＡＥ ３６４． ２０７ ９８． ０６４ ６９． ０４０ ７０． ５８３ ６９． ８５９ ６７． ９４６
ＭＡＰＥ ／％ ７． ６８２ ２． １３７ １． ４８９ １． ５０７ １． ４９１ １． ４４３
ＷＡＰＥ ７． ９０５ ２． １２８ １． ４９８ １． ５３２ １． ５１６ １． ４７５

ＳＭＡＰＥ ／％ ７． ９５８ ２． １４３ １． ４８３ １． ５０５ １． ４９０ １． ４３９
ＭｄＡＰＥ ／％ ０． ０７４ ０． ０１５ ０． ００９ ０． ００９ ０． ００９ ０． ００７

５０％

ＭＡＥ ３４３． ８４７ １１４． ８２２ ７０． ９２０ ７３． ３０７ ７１． ９２０ ６９． ３５４
ＭＡＰＥ ／％ ７． ２７０ ２． ５３５ １． ５３１ １． ５７４ １． ５３３ １． ４８８
ＷＡＰＥ ７． ４６３ ２． ４９２ １． ５３９ １． ５９１ １． ５６１ １． ５０５

ＳＭＡＰＥ ／％ ７． ４７８ ２． ５５０ １． ５２２ １． ５７３ １． ５３３ １． ４８５
ＭｄＡＰＥ ／％ ０． ０７０ ０． ０１７ ０． ００９ ０． ０１０ ０． ００９ ０． ００９

６０％

ＭＡＥ ３９１． ２０５ １０９． １９７ ７５． ４４５ ７５． ８５１ ７４． ９４４ ７１． ０６９
ＭＡＰＥ ／％ ８． ３００ ２． ３５８ １． ６５６ １． ６２１ １． ６１８ １． ５１６
ＷＡＰＥ ８． ４９０ ２． ３７０ １． ６３７ １． ６４６ １． ６２７ １． ５４２

ＳＭＡＰＥ ／％ ８． ４９７ ２． ３５０ １． ６４４ １． ６１７ １． ６１１ １． ５１１
ＭｄＡＰＥ ／％ ０． ０８０ ０． ０１６ ０． ００９ ０． ０１０ ０． ０１０ ０． ００８

６０％

ＭＡＥ ３７５． ３２６ １４３． ６７９ ７７． １７０ ７７． ６９２ ７６． ９２７ ７１． ３３５
ＭＡＰＥ ／％ ７． ９４０ ３． ２０１ １． ６９７ １． ６６９ １． ６６４ １． ５２０
ＷＡＰＥ ８． １４６ ３． １１８ １． ６７５ １． ６８６ １． ６７０ １． ５４８

ＳＭＡＰＥ ／％ ８． ２０９ ３． ２４０ １． ６８６ １． ６６８ １． ６５５ １． ５１６
ＭｄＡＰＥ ／％ ０． ０７８ ０． ０２４ ０． ０１１ ０． ０１０ ０． ０１１ ０． ００９

８０％

ＭＡＥ ３１９． ６２６ １５３． １６５ ８２． ７７８ ８２． ２８３ ８３． ５３８ ７６． ８４４
ＭＡＰＥ ／％ ６． ８３０ ３． ２３１ １． ８２４ １． ７９２ １． ８０８ １． ６５４
ＷＡＰＥ ６． ９３７ ３． ３２４ １． ７９７ １． ７８６ １． ８１３ １． ６６８

ＳＭＡＰＥ ／％ ６． ８６０ ３． １６８ １． ８０９ １． ７８３ １． ８０２ １． ６５３
ＭｄＡＰＥ ／％ ０． ０６２ ０． ０２６ ０． ０１３ ０． ０１２ ０． ０１２ ０． ０１０

９０％

ＭＡＥ ４０８． ８０７ １８１． ６６２ ８５． ６０５ ８７． ７９３ ８６． ５９５ ８０． ５６６
ＭＡＰＥ ／％ ８． ６５６ ４． ０７８ １． ８９１ １． ９０５ １． ８９４ １． ７２４
ＷＡＰＥ ８． ８７２ ３． ９４３ １． ８５８ １． ９０５ １． ８７９ １． ７４９

ＳＭＡＰＥ ／％ ９． １１０ ４． １７２ １． ８７６ １． ８９７ １． ８８０ １． ７２２
ＭｄＡＰＥ ／％ ０． ０８３ ０． ０３４ ０． ０１１ ０． ０１３ ０． ０１３ ０． ０１０

１００％

ＭＡＥ ３４９． ４３１ １０９． ４５７ ９２． ２５１ ９１． ０４０ ９１． ７７８ ８３． ０２５
ＭＡＰＥ ／％ ７． ５０２ ２． ３８３ ２． ０４３ １． ９６８ ２． ０１０ １． ８０４
ＷＡＰＥ ７． ５８４ ２． ３７６ ２． ００２ １． ９７６ １． ９９２ １． ８０２

ＳＭＡＰＥ ／％ ７． ４９２ ２． ３８０ ２． ０１８ １． ９４８ １． ９９６ １． ８０５
ＭｄＡＰＥ ／％ ０． ０６６ ０． ０１５ ０． ０１５ ０． ０１５ ０． ０１５ ０． ０１１

—３３２—第 ７ 期 刘金培等： 基于情感分析的期货价格高频鲁棒预测方法



表 ６　 基于 ＳｎｏｗＮＬＰ 情感分析的预测方法鲁棒性检验结果对比

Ｔａｂｌｅ ６ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳｎｏｗＮＬＰ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ

情感变量均值

和标准差比率
评价指标

预测方法

预测方法 １ 预测方法 ２ 预测方法 ３ 预测方法 ４ 预测方法 ５ 本文预测方法

１０％

ＭＡＥ ３７６． ８０８ ８８． ２３４ ６３． ４７７ ６４． ０３７ ６４． ５９２ ６２． ４０８
ＭＡＰＥ ／％ ８． ３３０ １． ９２６ １． ３５６ １． ３６５ １． ３７９ １． ３２９
ＷＡＰＥ ８． １７８ １． ９１５ １． ３７８ １． ３９０ １． ４０２ １． ３５４

ＳＭＡＰＥ ／％ ８． ０８５ １． ９３５ １． ３５４ １． ３６３ １． ３７５ １． ３２６
ＭｄＡＰＥ ／％ ０． ０７４ ０． ０１３ ０． ００７ ０． ００７ ０． ００７ ０． ００６

２０％

ＭＡＥ ３７２． ５３４ ９１． ６９０ ６５． ４７１ ６６． ４１９ ６５． ３９９ ６４． ２９３
ＭＡＰＥ ／％ ８． ２１５ ２． ００１ １． ４００ １． ４２６ １． ３９５ １． ３７２
ＷＡＰＥ ８． ０８５ １． ９９０ １． ４２１ １． ４４２ １． ４１９ １． ３９５

ＳＭＡＰＥ ／％ ８． ０２２ ２． ００６ １． ３９６ １． ４２３ １． ３９１ １． ３６８
ＭｄＡＰＥ ／％ ０． ０７２ ０． ０１３ ０． ００８ ０． ００８ ０． ００７ ０． ００７

３０％

ＭＡＥ ３９０． １２９ ９５． ７７５ ６９． ７９５ ７１． ２７０ ６８． ６３０ ６８． ３０５
ＭＡＰＥ ／％ ８． ６３６ ２． ０４９ １． ４９５ １． ５３７ １． ４７０ １． ４６６
ＷＡＰＥ ８． ４６７ ２． ０７９ １． ５１５ １． ５４７ １． ４９０ １． ４８２

ＳＭＡＰＥ ／％ ８． ３４５ ２． ０３５ １． ４９２ １． ５３４ １． ４６８ １． ４６４
ＭｄＡＰＥ ／％ ０． ０７６ ０． ０１５ ０． ００８ ０． ００９ ０． ００８ ０． ００９
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５０％

ＭＡＥ ５１６． ０２７ １５２． ７３９ ７８． １６６ ８２． ４５９ ７８． ９２７ ７６． ２４３
ＭＡＰＥ ／％ １１． ４９４ ３． ２１９ １． ７２１ １． ７８４ １． ７１８ １． ６４３
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８０％
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　 　 为了更客观地评估不同波动程度噪声对六种

对比方法预测效果的影响，以 ＭＡＰＥ 作为评估指

标，对比分析各方法在噪声波动强度逐渐增大时

预测误差的变化情况，其结果如图 ７、图 ８ 和图 ９
所示． 其中图 ７ 展示了基于 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 情感分析方

法数据集的预测误差变化情况，结果显示预测方

法 １、预测方法 ２、预测方法 ３、预测方法 ４ 和预测

方法 ５ 和本文预测方法的误差评价指标增长率分

别为 ４９％、１９２％、６１％、６０％、６１％和 ３７％． 图 ８
为基于 ＣＮＮ 情感分析方法数据集的预测误差变

化情况． 可见， 随着噪声波动幅度的增强，预测

方法 １ 的误差评价指标呈现了上升和下降交替的

情况， 表明其对噪声数据的抗干扰能力不稳定．

图 ７　 基于 Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ 情感分析方法数据集的预测误差变化情况

Ｆｉｇ． ７ Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ

ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｄａｔａｓｅｔ

图 ８　 基于 ＣＮＮ 情感分析方法数据集的预测误差变化情况

Ｆｉｇ． ８ Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ

ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｄａｔａｓｅｔ

图 ９　 基于 ＳｎｏｗＮＬＰ 情感分析方法数据集的预测误差变化情况

Ｆｉｇ． ９ Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳｎｏｗＮＬＰ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ

ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 另外，按照 ＭＡＰＥ 指标对其他五种预测方

法的误差增长速度从高到低进行排序，得到预

测方法２ ＞ 预测方法 ５ ＞ 基预测方法 ３ ＞ 预测方

法４ ＞ 本文预测方法． 图 ９ 显示了基于 ＳｎｏｗＮＬＰ
情感分析方法数据集的预测误差变化情况，结
果表明预测方法 ２ 的误差评价指标增长幅度最

大，高达 １９８％，而本文预测方法的误差评价指

标的增幅则较低，仅为 ４８％． 通过上述对比分析

可知，本文预测方法具有较强的鲁棒性，能够有

效解决预测过程中情感输入特征可能含有大量

噪声的问题．

４　 结束语

在商品期货市场中，期货交易的频率高，且价

格变化快． 传统的期货价格低频数据预测通常不

能充分反映市场的快速变化． 与低频数据相比，期
货价格高频数据包含了更多交易信息，能够详细

刻画期货市场的微观结构变化． 考虑到高频期货

数据具有高度非线性、非平稳性和高波动性等特

征，本研究以提升期货高频数据预测的精确度和

鲁棒性作为切入点，提出了基于新闻情感分析的

期货价格高频数据鲁棒预测方法． 首先，对期货相

关新闻文本进行情感分析，得到情感分值变量． 然
后，分别对商品期货价格序列和情感分值变量进

行多尺度分解，并利用 ＳＥ 方法对其进行重构处
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理． 其次，基于 ＤＷＰ 函数，构建 ＷＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ 模

型，并利用其对各子序列进行预测． 最后，将本研

究方法应用于 ２０１９ 年—２０２２ 年的 ＤＣＥ 大豆期货

收盘价预测，得出以下主要结论．
第一，本研究提出的基于新闻文本情感分析

的商品期货价格高频预测方法具有较高的预测精

度和强鲁棒性特征． 通过设计权重函数，该方法在

训练过程中能够有效降低海量新闻文本存在的噪

声对参数估计的干扰，从而生成拟合优度更高的

“回归器”． 鲁棒性检验结果表明，随着数据噪声

随机波动性的增强，该预测方法的拟合效果仍能

保持良好的准确性和稳定性，适用于解决非结构

化文本数据驱动的预测问题．
第二，ＷＤＷＰＳ⁃ＳＶＲ 模型具有较强的非线性

特征学习能力，能够在原始空间内生成四次双井

势曲面，从而对商品期货价格高频数据的复杂细

节波动进行非线性拟合． 相比于现有 ＳＶＲ 等机器

学习模型，该模型在拟合高频期货数据时，表现出

更优的预测性能，为金融领域高频数据复杂特征

的提取提供了一种新的视角．
第三，新闻文本潜在反映了投资者行为偏好、

情绪变化和心理预期． 通过 ＮＬＰ 技术，新闻文本

被量化为情感变量，能够为商品期货价格走势预

测提供实时信息． 在预测过程中，情感变量对于期

货价格波动具有显著的解释能力和建模能力，可
提高预测效果的时效性．

未来，将从以下两方面进行深入探究． 第一，
针对非结构化数据的利用，进一步挖掘与商品期

货相关的在线语音和视频报道等内容，以综合考

虑不同来源的多类型实时在线信息． 第二，在预测

应用上，将本研究方法扩展至其他预测问题，以更

好地满足其它实际应用的需求．
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