
分类号：F830.91                                   单位代码：10363 

密  级：公开                                     学    号：2211010114 

 

 

 

题    目 基于深度学习的股价预测及投资策略研究  

英文并列 

题   目 Research on Stock Price Prediction and 

Investment Strategy Based on Deep Learning 

 

 

 

论 文 作 者：      李欣萍       

校 内 导 师：   张伟  副教授    

校 外 导 师：      卢建红       

专业学位类别：      金 融       

研究方向(领域)：    金融统计     

 

 

 
  论文答辩日期：2024 年 6 月 4 日 



安徽工程大学学位论文原创性声明 

本人郑重声明：我恪守学术道德，崇尚严谨学风。所呈交的学位论文，是本

人在导师的指导下，独立进行研究工作所取得的成果。除文中已明确注明和引用

的内容外，本论文不包含任何其他个人或集体已经发表或撰写过的作品及成果的

内容。论文为本人亲自撰写，我对所写的内容负责，并完全意识到本声明的法律

后果由本人承担。 

 

学位论文作者签名： 

日期：      年   月   日 

  



安徽工程大学硕士学位论文 

III 

安徽工程大学学位论文版权使用授权书 

学位论文作者完全了解学校有关保留、使用学位论文的规定，同意学校保留

并向国家有关部门或机构送交论文的复印件和电子版，允许论文被查阅或借阅。

本人授权安徽工程大学可以将本学位论文的全部或部分内容编入有关数据库进

行检索，可以采用影印、缩印或扫描等复制手段保存和汇编本学位论文。 

保密 □，在      年解密后适用本版权书。 

本学位论文属于 

不保密 。 

 

学位论文作者签名：               指导教师签名： 

日期：     年  月  日 日期：      年   月   日 

 



安徽工程大学硕士学位论文 

I 

基于深度学习的股价预测及投资策略研究 

摘 要 

金融市场是一个受众多因素影响、具有高波动特征的非线性系统，

股价趋势的精准预测和投资组合优化一直是金融领域的研究热点。合

理的股票预测模型可以帮助管理部门制定经济政策以应对风险挑战，

而良好的投资组合可以帮助投资者在提高投资回报的同时合理规避

风险。近年来，统计学、计算机科学等多个学科的理论和方法迅猛发

展，股价预测模型逐渐发展为多学科交叉的混合模型。大多数研究改

进模型结构以提高预测精度，同时，在模型预测开始前的序列分解和

特征重构也可以提高预测精度。 

本文基于特征重构和深度学习方法提出了一个股价混合预测模

型，将其预测结果与其它基准模型进行对比分析以评价其预测性能。

信息技术的进步使得股吧等平台下的投资者文本评论能够数字化表

达。同时，中国于 2020 年 9 月明确提出 2030 年“碳达峰”与 2060

年“碳中和”目标。因此，为了验证虚拟环境中所表达的投资者情绪

和实体环境下的“双碳”政策对股价是否具有显著影响，添加“情绪

因子”和“双碳因子”作为输入特征，并选取个股股票数据进行实证

分析，探究将情绪、双碳因子特征添加到混合预测模型中是否能获得

超额收益。具体研究内容如下： 

(1) 提出了一种基于“分解-重构-预测-集成”框架下的混合预测

模型 CEEMDAN-FFD-ALSB。首先，该模型通过信号分解方法
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CEEMDAN 将原始序列分解为一系列的本征模函数和一个残差项；其

次，基于 Fine-to-coarse(FTC)、模糊熵(Fuzzy entropy)和数据特征驱动

重构(DCD)提出了一种重构方法(FFD)，并用该方法将分解后的序列

重构为少数几个不同频率的分量；然后，预测模型(ALSB)针对不同频

率的分量特征选择不同的预测方法；最后，对各分量的预测结果集成

得到最终结果。 

(2) 探究 CEEMDAN-FFD-ALSB 模型的预测性能。为了测试模型

的准确性，本文将所提出的模型和其它基准模型应用于四种不同股票

指数进行实证研究，选取四个指标( MSE 、RMSE、MAE、 statD )对模型

预测性能进行综合评价。预测实验结果表明，较其它对比模型，本文

模型在四个股指数据测试集上的表现均是最优的。 

(3) 探究添加情绪、双碳因子特征到混合预测模型中是否能获得

超额收益。选取沪深 300 成分股中与碳排放相关度较高的 6 个行业下

的 63 支上市公司股票数据作为研究对象，分别设计四种特征输入方

式验证特征的有效性。在实证分析中，利用预测模型对下一个交易日

收盘价进行预测，根据预测结果计算个股每日收益率，对日收益率排

名前 10%的股票执行买入操作，对排名后 10%的股票执行卖出操作，

做多空投资组合策略。实证结果表明，在测试集中本文模型的年化收

益率高于其它基准模型，最高达到 16.08%，添加了情绪和双碳因子

特征的模型从精度上优于未添加任何特征的模型，与沪深 300 指数相

比，能获得 18.72%的超额收益。 

关键词：“双碳”政策；深度学习；混合预测模型；数据重构；长短

期记忆神经网络 
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RESEARCH ON STOCK PRICE PREDICTION AND 

INVESTMENT STRATEGY BASED ON DEEP LEARNING 

ABSTRACT 

Financial market is a nonlinear system affected by many factors and 

characterized by high volatility. Accurate prediction of stock price trend 

and portfolio optimization have always been the focus of research in 

finance. An effective stock forecasting model can help the administrative 

department formulate economic policies to deal with risk challenges, while 

a good investment portfolio can help investors reasonably avoid risks while 

improving investment returns. In recent years, the theories and methods of 

statistics, computer science and other disciplines have developed rapidly, 

stock price prediction models have gradually developed into multi-

disciplinary hybrid models. Most studies improve the model structure to 

improve the prediction accuracy, and at the same time, sequence 

decomposition and feature reconstruction before the start of model 

prediction can also improve the prediction accuracy. 

This thesis proposes a hybrid prediction model based on feature 

reconstruction and deep learning method, and compares its prediction 

results with other benchmark models to evaluate its prediction performance. 

And advances in information technology enable digital expression of 
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investor text comments on platforms such as stock Bar. At the same time, 

in September 2020, China clearly proposed the target of "carbon peak" by 

2030 and "carbon neutrality" by 2060. Therefore, in order to verify whether 

the investor sentiment expressed in the virtual environment and the "dual 

carbon" policy in the physical environment have a significant impact on 

the stock price, the "sentiment factor" and "dual carbon factor" are added 

as input features, and select individual stock data for empirical analysis, so 

as to explore whether excess returns can be obtained by adding sentiment, 

dual carbon factor characteristics to the hybrid forecasting model. The 

specific research content is as follows: 

(1) Proposed a hybrid prediction model CEEMDAN-FFD-ALSB 

based on the framework of "decomposition-reconstruction-prediction-

ensemble". Firstly, the original sequence is decomposed into a series of 

Intrinsic Mode Functions and a residual term by the signal decom-position 

method CEEMDAN. Secondly, a reconstruction method (FFD) is proposed 

based on fine-to-coarse, fuzzy entropy, and data-characteristic-driven 

reconstruction，and the decomposed sequence is reconstructed into a few 

components with different frequencies by this method. Then, the prediction 

model (ALSB) adopts different prediction methods for components of 

different frequencies. Finally, the predicted results of each component are 

summed to obtain the final predicted results. 

(2) Explore the predictive performance of the CEEMDAN-FFD-
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ALSB model. To test the accuracy of the model, this thesis applies the 

proposed model and other benchmark models to four different stock 

indices for empirical research, selecting four indicators ( MSE 、RMSE、

MAE、 statD ) to comprehensively evaluate the prediction performance of the 

model. The results of the prediction experiments show that compared to 

other comparative models, the performance of the model proposed in this 

thesis is optimal on the test sets of the four stock indices. 

(3) Explore whether excess returns can be obtained by adding 

sentiment and dual carbon factor features to the hybrid forecasting model. 

The stock data of 63 listed companies in six industries with high correlation 

with carbon emissions in the CSI 300 index are selected as the research 

object, and four feature input methods are designed to verify the 

effectiveness of the features. In the empirical analysis, the forecast model 

is used to predict the closing price of the next trading day, and the daily 

return rate of individual stocks is calculated according to the forecast 

results. The buy operation is performed on the top 10% of the daily return 

rate stocks, and the sell operation is performed on the bottom 10% of the 

daily return rate stocks, and the long and short portfolio strategy is taken. 

The empirical results show that the annualized return rate of the model in 

this paper is higher than that of other benchmark models in the test set, 

reaching the highest rate of 16.08%. The model with added emotion and 

dual carbon factor features outperforms the model without add any features 
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in terms of accuracy. Compared to the CSI 300 Index, it can achieve excess 

returns of 18.72%. 

Li Xinping(Finance) 

Supervised by Zhang Wei 

KEY WORDS: "Dual carbon" policy; Deep learning; Hybrid prediction 

model; Data reconstruction; Long short-term memory
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第1章  绪论 

1.1 研究背景及意义 

股票市场的发展与国家经济的发展紧密相连，是国家经济发展的晴雨表。经

济不断发展，居民金融敏感性也不断提高，越来越多的投资者参与股市。由中国

结算官网可知，截至 2023年 8月，我国A股投资者已达 2.20亿，同比增长 6.15%，

结算总额达 213.67 万亿，相比 2021 年 10 月增加 75.45 万亿。我国股市虽然吸引

了众多投资者，但还是以散户为主，不少的投资者有浓厚的投机心理，倾向于短

期投资追求高收益，这会使原本就具有高波动性特点的中国股市的股价波动更加

剧烈。除了参与者的投机因素之外，中国股市的信息传递速度之快，政策变化之

频繁，与实体经济关联之密切，受国际影响之深远等因素，都会导致股价波动剧

烈，增加股市的预测难度[1-2]。虽然股市具有高波动性，股价数据具有非线性、非

平稳的特点，但其自身的波动与发展也遵循一定规律，如果能通过模型学习其内

部发展规律，并利用其对未来股价趋势进行有效预测，这不论对国家、企业还是

投资者自身都具有重要意义，这也使股票市场预测成为国内外众多学者的研究热

点。 

人工智能快速发展，并己经在诸多领域有了广泛的应用。人工智能包括机器

学习、深度学习等技术，其中深度学习技术在众多等领域都有重大的贡献[3-6]。在

股票走势预测领域，无法对股票价格进行准确预测已经成为多方共识，但是通过

模型结构的改进及输入特选的合适选取，使股价预测结果尽可能靠近真实值存在

可改进空间。传统统计学是对给定数据集合的函数估计问题的纯理论分析[7]，其

预测模型的表达效果很一般，只能根据历史信息或多个指标进行回归分析，以预

测股票未来一段时间的发展趋势，无法从股票市场的数据中挖掘出更多的有用信

息以提升模型的表达效果[8]。于是，学者们就将目光转向了机器学习模型，逻辑

回归、感知机等是较早时期提出的机器学习模型，随后，决策树、支持向量机等

模型被提出并得到广泛应用。随着计算机技术的进步和大数据的崛起，机器学习

模型快速发展，随机森林、AdaBoost、支持向量机、隐马尔科夫模型[9]等集成学

习和深度学习模型开始被广泛研究和应用。李钟琛等[10]使用多种机器学习模型
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预测股票的涨跌情况，未能给出股票未来预测价格，这也表明了仅仅依靠机器学

习方法预测股票未来走势的效果十分有限。深度学习模型通过层级堆叠可以从原

始数据中直接学习特征表示，自动提取深度特征，再通过激活函数引入非线性变

换，能够更好的拟合复杂数据。目前，具有代表性的深度学习技术包括：反向传

播神经网络(BPNN)、循环神经网络(RNN)、长短期记忆神经网络(LSTM)、卷积

神经网络(CNN)等等，这些深度学习技术在图像分类、模态识别、自然语言处理

等领域都取得了非常好的效果。毫无疑问，这些具备强学习能力和极高拟合度的

深度学习模型也被应用到了金融领域，如股价预测、量化选股、投资交易等方面

也取得了很多非常好的研究成果，但如何继续将深度学习模型及与深度学习模型

相融合的混合模型更高效的应用于股价预测一直都吸引着广大投资者及众多学

术研究者。 

值得注意的是，根据中国证监会统计[11]，截至 2024 年 3 月，A 股股票个数

已有 5595 只，股市的参与度越来越高，应用于股价预测的模型也越来越先进，

股价预测模型逐渐从传统的预测模型转向机器学习、深度学习等预测模型，从单

一预测模型转向多方法融合的混合模型。本文将从特征重构入手，提出了一种基

于“分解-重构-预测-集成”框架下的混合预测模型，从预测性能和量化回测两方

面评价本文模型应用于股指及个股股票价格的优势。 

1.2 国内外研究现状 

计算机算力的提升是机器学习模型迅速发展并广泛应用于各个领域的技术

基础之一。许多学者将机器学习模型应用到股票市场领域，得到了许多有意义的

研究结果。深度学习是机器学习的重要分支，在金融领域颇受国内外众多学者欢

迎。 

1.2.1 信号分解及重构方法相关研究 

股票市场数据包含大量信息，十分复杂。在股价预测前，采用信号分解方法

分解原始数据已经成为一种常见的技术手段。美籍华人 Huang 等人[12]于 1998 年

提出了一种用于分析非线性、非平稳数据的新方法——经验模态分解方法(EMD)，

将信号分解为不同波动尺度的序列和一个趋势项，每个序列称为一个本征模函数

(Intrinsic Mode Function, IMF)。为克服 EMD 方法存在的尺度分离问题，Wu 等人
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[13]提出集合经验模态分解(EEMD)，引入噪声辅助数据分析，虽然这在一定程度

上解决了尺度分离问题，但是进行信号分解后却遗留了白噪声，Yeh 等人[14]提出

了互补集合经验模态分解(CEEMD)，解决了因为遗留白噪声所产生的重构偏差

和完备性等问题。Torres 等人[15]改进 EEMD 方法，提出了完整自适应噪声集合

经验模态分解(CEEMDAN)，有效抑制模态混叠和端点效应，减小 IMF 重构误差。

Cao 等人[16]等人将 EMD 和 CEEMDAN 两种分解方法分别与 LSTM 相结合来预

测股票价格，与其它机器学习模型对比，信号分解技术与 LSTM 相结合的模型提

高了股价预测的准确性。Qi 等人[17]将 CEEMDAN 与 GRU 相结合，并利用小波

阈值方法对分解后信号中的高频噪声进行降噪处理，不仅提高预测精度还缓解了

时滞问题。与 Cao 等人相比，Yan 等人[18]在信号分解后未直接对分解后数据进行

预测集成，先利用 PCA 方法对数据进行了降维处理，再通过 LSTM 对降维后数

据进行预测集成，在保留重要信息的前提下减少了工作量并提高预测精度。卓金

武[19]利用信号分解技术和行为金融理论建立股价波动模型解释股价波动原因，

从统计学角度研究群体行为金融，为金融研究提供了一个新视角。除了经验模态

分解方法之外，小波变换、变分模态分解(VMD)等也常与深度学习技术相结合用

于预测任务[20-24]。 

不管采用哪种信号分解方法对原始信号进行分解，都会得到若干个子信号，

子信号中包含了不同特征信息，构建合适的数据重构方法在混合模型构建中也是

非常重要的一步。对具有高波动性的高频序列建模是一项具有挑战性的任务。

Wang 等人[25]提出了资产模型并讨论了单变量和多变量波动率分析方法，提出了

共波动率估计方法，包括双时间尺度、MSRV 矩阵估计。Chen 等人[26]提出了一

种新的时间序列规律性测度——模糊熵，并将其应用于 EMG 信号表征，相对于

样本熵和近似熵，模糊熵可以更有效的测量时间序列的规律性。王晶等[27]基于多

分辨分析的思想，用双正交小波滤波器组对波形内插编码中提取的特征波进行多

级分解和重构，解决了用小波变换方法产生较大延迟的问题。刘春生等[28]用 Db4

和 Sym5 对载荷谱分解重构以评判小波分解重构的精度。陈嘉星等[29]采用 DMD

数据分析方法重构卫星数据，用 MODIS\SST 数据进行实证研究，实证结果表明，

采用 DMD 算法或将 DMD 算法与 QR 算法结合，还原结果精度都较高。Yu 等[30]

利用“分而治之”和“数据特征驱动建模”的思想，提出了带数据特征驱动的分
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解集成混合模型，模型包含了四个模块：分解、重构、预测和集成，通过对原油

价格的预测，表明提出的混合模型优于单个模型、传统的分解—集成模型和其它

没有重构的方法有着更高的预测精度和少的计算时间。 

从上述文献中，我们发现信号分解技术已经广泛应用于预测任务，并取得了

良好的预测效果。此外，针对分解后数据的处理，涌现了多种数据重构方法，进

一步提高了预测准确性和稳定性，为预测任务提供了更多选择和灵活性。 

1.2.2 股价预测模型及量化投资相关研究 

学者们使用计量经济学模型研究金融时间序列的波动性已有非常之久，这些

模型资金还有很强的借鉴意义，尤其在股票市场。Engle[31]首次提出自回归条件

异方差(ARCH)模型，此后的衍生模型中最著名的是由 Bollerslev 提出的广义自回

归条件异方差(GARCH)模型[32]。ARIMA 模型在股价预测领域也有广泛应用，且

可与 ARCH 模型等方法结合也可准确预测股价走势[33-34]。 

但对金融时间序列预测的研究方法来讲，目前应用最多的是机器学习方法。

Bakır 等人[35]用 4 个传统统计方法和 4 个机器学习方法预测五国汇率，统计方法

的准确率在 47%-60%之间，而机器学习方法的准确率在 80%-90%之间，明显优

于传统模型。Henrique 等人[36]使用人工神经网络(ANN)、支持向量机(SVM)、随

机森林(RF)、朴素贝叶斯(NB)这 4 种机器学习方法，选取 10 个金融市场中 111

只证券为研究对象，预测其市场方向变化，实验结果表明，直接使用机器学习模

型产生的结果基本等于随机，但机器学习模型可与其它模型组合提高预测准确性。

Wang 等人[37]集成小波变换、lightGBM 算法、机器学习方法提出新的集成机器学

习模型，与 SVM、RF 等模型相比，所提出模型的准确率更高。金融经济学家所

指出的金融市场的信息效率质疑股价的可预测性和盈利交易，这与先进机器学习

模型可准确预测股价并进行交易相矛盾，Hsu 等人[38]基于 34 个金融指数进行广

泛预测模拟，研究发现，金融市场的可预测性和盈利交易受市场成熟度、预测模

型、预测范围、交易方法等多因素影响。众多机器学习模型中，深度学习模型中

的LSTM模型及其一系列改进和优化模型是当前最热门的时间序列预测模型[39]。

Kohar 等人[40]种基于反向传播神经网络的选择性表示学习技术考虑了政治、国际

等非数值因素,与传统的学习方法相比，预测误差降低了 11%，通过实验股票交

易获利的能力提高了 67%-81%。Gajamannage 等人[41]采用双重 LSTM 模型用于
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金融市场实时预测，每次仅预测一个时间步长，将上一时刻的预测作为下一次迭

代的输入，减少了半收敛问题，提高预测性能。近年来，除了 LSTM 模型之外，

金融预测领域出现了 Transformer、生成对抗网络(GANs)、图神经网络(GNNs)等

更高级的预测模型[42]。辛洲扬[43]基于 LSTM 和 Transformer 提出 LSTM-TST 模

型，并将其与 CEEMDAN 方法相结合预测股价，模型 2R 达到 0.9932。卷积神经

网络也常与 LSTM 相结合构成预测模型，Chen 等人[44]先利用 PLR 从交易数据中

生成多个转折点(波谷或者波峰)，通过 CNN-LSTM 模型学习转折点与预测数据

之间的关系，与 CNN、LSTM 模型相对比，CNN-LSTM 具有更优的模型性能。

Yilmaz 等人[45]将时间卷积网络(TCNs)应用于 S&P500、N225、HSI 三个股指数据

的收益预测，与随机游走(RW)、ARIMA、RNN、LSTM、GRU 五种模型对比发

现，TCN 模型在三个金融数据集的所有预测时段都具有最佳的样本外预测性能。

除了改进模型之外，合适的指标选取也能提高预测准确度。金融新闻、媒体社交、

投资者情绪等都会影响公司股价[46-48]，此外，国家政策如：“双碳”政策等同样

会制约或促进企业发展，进而影响股价[49-50]。李斌等人[51]选取 A 股市场的 96 项

异象因子，并按因子属性将这 96 项因子分为六大类，采用 12 种机器学习算法构

建股票收益预测模型及投资组合，研究发现，因子在预测模型中具有非常重要的

作用，其中交易摩擦因子在 A 股市场具有较强的预测能力，机器学习驱动的基

本面量化投资策略在重要因子数据上表现更好。 

深度学习在金融领域的应用从预测到量化的转变，主要体现在利用深度学习

算法对大量金融数据进行训练和学习，从而实现更精准的预测和更有效的量化交

易策略的制定，将决策融合应用于股市预测也是未来研究方向之一[52]。靳阳[53]通

过傅里叶变换和高斯滤波构建周期因子，量化了经济周期内在的驱动要素，并从

周期量化角度构建投资策略，与沪深 300 大盘指数相比，获得较高超额收益。马

一琳[54]利用 LSTM 模型的个股预测结果改进 omega 模型，基于预测收益建立了

一个新的投资组合优化模型，该模型实证结果最优，且风险偏好对模型性能影响

不大。左川等人[55]指出可以从丰富数据来源、提高预测精度、改进交易系统、注

重深度学习理论解释四方面扩大深度学习在股票投资中的应用空间。 

从上述文献来看，许多学者已经将神经网络模型应用于股票预测及投资决策

分析方面，并取得了一定的成果。构建基于深度学习的混合模型对进一步提高股
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价预测精度具有潜在的机会和挑战。深度学习技术能够更好地捕捉数据中的复杂

关系和模式，而混合模型的结合可以充分利用不同方法的优势，提高预测的准确

性和稳定性。因此，在股价预测领域，进一步探索和发展基于深度学习的混合模

型是一个具有前景的研究方向。 

1.3 本文研究内容、方法与创新点 

1.3.1 研究内容 

本文拟基于信号处理和深度学习网络，集成其它学科优势构建基于“分解-

重构-预测-集成”的框架的混合预测模型；基于模型预测结果，探讨影响预测误

差大小的因素，对不同发展市场和大、小盘指数数据进行实证研究，并基于所构

建混合预测模型的预测结果进行量化回测，并与沪深 300 大盘指数及部分行业指

数从投资收益、风险指标上对比研究。本文所需数据从 Wind 数据库获取，主要

使用 python 进行数据的分解和预测，研究框架图如图 1-1 所示。 

本文研究过程遵循上述研究思路将论文划分为以下章节。 

第 1 章是论文的研究的背景及意义，简单介绍了金融市场预测的国内外研究

近况和本文的研究内容、研究方法、研究创新点以及不足之处。 

第 2 章介绍信号分解算法及深度学习相关理论知识。概括了神经网络的优

势，阐述了循环神经网络(RNN)、LSTM 模型、注意力机制以及模糊熵的基本公

式的推导梳理了信号分解算法、SVR 模型，为后文的建模及分析奠定理论基础。 

第 3 章是基于第 2 章的相关理论知识构建混合预测模型，并进行实证分析研

究模型预测性能。首先，介绍 CEEMDAN- FFD-ALSB 模型的具体建模过程，第

一步是信号分解，分解后得到一系列的 IMF 及一个残差项；第二步是序列重构，

用本文提出的 FFD 重构方法对 IMF 进行序列重构后得到几个有意义的分量；第

三步是分量预测，对不同的分量采用合适的预测模型进行预测；第四部，集成不

同分量的预测数据得到最终结果。其次，选取四个不同指数作为研究对象，对股

票价格指数日收盘价数据进行预测。最后，将 CEEMDAN-FFD-ALSB 模型的预

测误差和方向精度四个评价指标与其它对比模型进行比对分析。 

第 4 章是研究根据模型预测结果进行实际交易是否能获得超额收益及验证

所添加的情绪因子及双碳因子的有效性。利用东方财富网股吧评论数据构建情绪 
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研究背景及意义 提出问题

国内外研究现状

信号分解方法 预测模型特征重构

深度学习理论及其他相关理论分析

文献总结
并寻找研
究切入点

理论分析

构建基于 分解-重构-预测-集成 框架下的混合预测模型 模型构建

实证研究

总结展望

深度学习预测模型

预测性能实证研究 投资策略实证研究

数据选取及预处理

模型预测结果对比
分析

数据选取及特征构
建

量化回测结果对比
分析

根据预测结果量化
选股

CEEMDAN-FFD-

ALSB模型及对比
模型预测

总结与展望

情绪特征

双碳特征

股吧评论

碳排放配额

 

图 1-1 研究框架图 

特征，根据上海能源交易所的碳排放配额(CEA)数据构建双碳特征，并作为模型

输入，再根据深度学习预测模型的预测结果进行量化回测，并与沪深 300 大盘指
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数及部分行业指数从投资收益、风险指标上对比研究，研究因子的有效性及模型

的收益情况。 

第 5 章，总结与展望。总结并分析本文主要结论，探求其不足之处以及进一

步待研究的问题。 

1.3.2 研究方法 

本文将理论分析与实证研究相结合，利用已有理论构建创新的预测模型，再

通过实证研究验证所构建的模型在预测性能及实际指导市场交易两方面较其它

对比模型的优势。 

(1) 理论分析法。整理相关领域已有研究，了解关于股价预测的各种算法和

模型，总结已有研究的优点及缺点，探究能进一步优化的可研究点。 

(2) 实证研究法。依据现有的科学理论和实践的需要，利用科学设备，通过

有目的有步骤的实验，根据观察、记录、测定与此计算的指标来评价实验的准确

性以及模型性能的优劣。运用相关软件对金融时间序列数据进行预测，来挖掘实

际金融市场的内在规律性，并根据预测结果制定交易策略，通过与其它模型比较

判断是否能获得较高收益。 

1.3.3 研究创新 

本研究课题的主要特色与创新之处主要体现在以下几点： 

(1) 提出了一种序列重构方法。选取合适的分解算法将非线性、非平稳的金

融时间序列分解为简单的、不同尺度的本征模函数后，基于 FTC、模糊熵、数据

特征驱动重构(DCD)提出了新的序列重构方法(FFD)。将序列重构成不同频率的、

有意义的分量。实证结果证明我们提出的新的序列重构方法与传统的重构方法相

比能有效的提高模型的预测精度。 

(2) 采用多模型预测方法。对于重构后分量，根据分量的不同特点，高频分

量波动剧烈，中低频分量波动放缓，残差项趋势明显，选取了不同的预测模型分

别对其进行预测，并将预测结果进行集成，能够较好的提取时序数据特征，探索

其内在发展规律。 

(3) 添加情绪因子和双碳因子作为模型输入特征。根据模型的预测结果，制

定动态买入卖出操作的交易策略，与其它预测及量化交易结果对比发现，融合了
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情绪因子和双碳因子作为模型输入特征的样本数据的实验结果是最优的，验证了

投资者情绪和“双碳”政策对股价是具有显著影响的。无论在哪种特征输入方式

下，CEEMDAN-FFD-ALSB 模型的收益都是最高的，表明根据本文所构建模型的

预测结果进行量化交易能够获得超额收益。 
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第2章  预测模型基本理论 

在这一章中主要介绍后续构建混合模型时所涉及的相关理论，为下文的模型

构建及实证分析打好理论基础。主要介绍的股价预测模型包括：SVR、BPNN、

RNN、LSTM 模型，以及构建预测模型时所涉及的其它相关理论，如信号分解注

意力机制等理论。 

2.1 深度学习模型基本理论 

计算机技术的发展使得以强大算力为支撑的深度学习模型得以迅速发展并

不断改进，本节不能对所有深度学习模型一一进行介绍，主要回顾 BPNN、RNN、

LSTM 这三个简单的深度学习模型。 

2.1.1 反向传播神经网络 

反向传播神经网络(Back Propagation Neural Network, BPNN)是一种常见的人

工神经网络模型，用于解决分类和回归等问题。BPNN 由输入层、隐藏层和输出

层组成，通过学习训练数据集中的模式和规律，实现对未知数据的预测和分类，

包含一层隐藏层的反向传播神经网络模型基本结构图如图 2-1 所示。 

x1

h1

y1

x2

x3

h2

h3

h4

y2

输入层 隐藏层 输出层

 H

ij

 

图 2-1 BPNN 结构图 

基本原理是通过前向传播和反向传播两个过程来不断调整神经网络中的权

重和偏置，最小化预测值与实际值之间的误差，详细工作原理如图 2-2 所示。具
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体来说，BPNN 的训练过程包括以下步骤： 
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信号传播方向

误差传播方向更新权重  和偏置 b
 

图 2-2 BPNN 工作原理图 

第一，初始化网络权重和偏置。不同神经元之间的连接权重是训练后得到的，

所以在初始化阶段，随机给予网络权重和偏置的初始值。 

第二，前向传播。将训练样本通过神经网络的各层进行计算，得到输出结果。

对于一个具有n个特征的输入数据 1 2, , , nx x x 而言，隐藏层第一个节点经过激

活函数 的输出值为： 

( ) ( )( )1 1 1

1

 
=

 
= + 

 


n
I H

i i

i

h x b                     (2.1) 

输出层第一个节点经过激活函数 ( )f x 的输出值为： 

( ) ( )( )1 1 1

1

 
=

 
= + 

 


n
H O

i i

i

y x b                     (2.2) 

其中， I

ij 表示输入层第 i 个节点与隐藏层第 j 个节点之间的权重， H

ij 表示

隐藏层第 i个节点与输出层第 j 个节点之间的权重， ( )H

kb 表示隐藏层第 k 个节点的

偏置项， ( )O

kb 表示输出层第 k 个节点的偏置项。 

第三，计算误差并反向传播更新权重和偏置。将输出结果与真实值进行比较， 

利用梯度下降算法更新神经网络中的权重和偏置，以最小化预测值与真实值之间

的误差。 

第四，重复进行前向传播和反向传播的过程，直到误差收敛或达到设定的停
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止条件。 

BPNN 的优点包括可以逼近任意复杂的非线性函数关系，具有较强的拟合能

力和泛化能力，其输入只能向前传播，没有循环连接，常用于处理静态数据，具

有循环连接的 RNN 可以较好的处理动态数据。 

2.1.2 循环神经网络 

循环神经网络(Recurrent Neural Networks, RNN)是一种具有循环结构的神经

网络模型，在处理序列数据时具有记忆能力，能够捕捉序列数据中的时间依赖关

系，其循环结构展开图如图 2-3 所示。 

X

S

O

输入层

输出层

隐藏层

U

V

W
循环结构按
时间线展开

1−t
O

1−t
X

W

V

U

1−t
S

t
O

t
X

W

V

U

W

t
S

1+t
O

1+t
X

V

U

W

1+t
S

 

图 2-3 RNN 循环结构展开图 

在 t 时刻，RNN 的隐藏层神经元会将上一时刻的隐藏状态和此刻的输入 tX

共同作为 t 时刻的输入，而后输出当前时刻隐藏层状态 tS 和预测结果 tO ，用公式

表示如下： 

( )1* * −= +t t tS f U X W S                       (2.3) 

( )*=t tO g V S                          (2.4) 

其中，U 、W 、V 为权重矩阵。 

从理论上讲，依靠 RNN 的循环结构特点，我们可以处以任意长的时间序列

数据。但 RNN 在误差反向传播更新权重和偏置的过程中，由于梯度在每一次时

间步长的传播中会不断地与权重矩阵相乘，存在梯度消失和梯度爆炸等问题，导

致难以处理长期依赖关系。为了解决这些问题，出现了一些改进的 RNN 结构，
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如长短期记忆网络(LSTM)，通过引入门控机制来控制信息的流动，有效地解决

了传统 RNN 的短期记忆和长期依赖问题。 

2.1.3 长短期记忆神经网络 

长短期记忆神经网络(Long Short-Term Memory, LSTM)是一种特殊的 RNN

结构，通过引入门控机制来控制信息的流动，来解决传统 RNN 中的梯度消失和

梯度爆炸问题，更好的捕捉和记忆序列数据中的长期依赖关系。具体来说，LSTM

中的记忆单元通过输入门来控制哪些信息应该被纳入到记忆中，通过遗忘门来控

制哪些信息应该被遗忘，通过输出门来控制哪些信息应该被输出。LSTM 的基本

结构如图 2-4 所示，包括一个记忆细胞和遗忘门、输入门、输出门三个门控单元，

其中 1−tC 为 1−t 时刻细胞状态， tx 为 t 时刻输入信号。 

tanh

tanh

  

细胞状态

遗忘门 输入门 输出门

Ct-1 Ct

ft

ht-1

xt

it

Ct

Ot

ht

 

图 2-4 LSTM 模型结构图 

遗忘门计算公式为： 

 1( * , )t f t t ff W h x b −= +                     (2.5) 

输入门计算公式为： 

 1( * , )t i t t ii W h x b −= +                      (2.6) 

 1tanh( * , )−= +t C t t CC W h x b                   (2.7) 

-1* *= +t t t t tC f C i C                        (2.8) 
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输出门计算公式为： 

 1( * , )−= +t O t t OO W h x b                     (2.9) 

* tanh( )=t t th o C                       (2.10) 

LSTM 的训练过程与传统 RNN 类似，但由于 LSTM 的门控机制，它能够有

效地处理长期依赖关系，适用于处理序列数据中的复杂模式和规律，在自然语言

处理、语音识别、时间序列预测等领域取得了良好的研究成果，成为深度学习中

重要的模型之一。 

2.2 支持向量回归 

支持向量机和支持向量回归是目前机器学习领域用得较多的方法，可用于回

归和分类任务。本节主要介绍下文构建混合模型时所用到的支持向量回归

(Support Vector Regression, SVR)方法，此方法主要用于学习输入变量和连续输出

变量之间的函数关系。通过引入非线性映射函数，将低维空间中具有非线性回归

关系的数据集映射到高维空间，然后转化为线性回归关系，其回归函数可表示为： 

*( ) ( ) ( , ) = − +
N

i i j i

i

f x K x x b                 (2.11) 

其中，b 为偏差项 

 

 

* *

* *

( ) ( , ) , 0,

( ) ( , ) , 0,

    

    

 − − − 
= 

+ − − 





N

i i i j i i ii

N

i i i j i i ii

y K x x C
b

y K x x C
        (2.12) 

核函数包括多项式核、径向基核函数、神经网络核函数等。 

阶次为 d 的多项式核： 

( , ) ( , ) 1 = + 
d

j i j iK x x x x                    (2.13) 

径向基核函数： 

2

2
( , ) exp( )

2

− −
=

j i d

j i

x x
K x x                 (2.14) 

神经网络核函数： 

1 2( , ) tanh ( , ) = + j i j iK x x c x x c               (2.15) 
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2.3 其它相关理论 

除了上述介绍的单一的可对时间序列进行预测的模型外，许多学者也融合了

其它方法构建混合模型预测股价，如主成分分析、小波变换等。本节主要介绍在

本文构建混合模型时所用到的其它理论，主要有三部分，分别是：信号分解算法、

能够捕捉关键信息的注意力机制，以及用于衡量序列复杂性的熵度量模型。 

2.3.1 信号分解理论 

信号分解理论是信号处理领域中的一个重要概念，指的是将一个复杂的信号

分解成若干个简单的成分或组件的过程。EMD 是一种信号分解方法，用于将非

平稳和非线性信号分解成若干个本征模态函数(IMF)的过程。然而，传统的 EMD

方法存在一些问题，如模式混叠、端点效应和噪声干扰等。为了解决这些问题，

提出了 CEEMDAN 方法，对 EMD 进行了改进。 

CEEMDAN 的改进主要包括以下两个方面： 

第一，添加高斯白噪声：CEEMDAN 在 EMD 的基础上引入了高斯白噪声，

通过多次对原始信号添加不同的高斯白噪声，增加了信号的随机性，减小了噪声

对信号分解的影响。 

第二，多次重构和平均：CEEMDAN 对原始信号进行多次重构，每次添加不

同的高斯白噪声，然后对每次重构的结果进行平均，以减小噪声对信号分解的影

响，提高信号分解的稳定性和准确性。 

通过引入高斯白噪声和多次重构平均的方法，CEEMDAN 能够更好地处理

信号中的噪声干扰，提高信号分解的准确性和稳定性。 

2.3.2 模糊熵 

模糊熵(Fuzzy Entropy)理论是一种用于描述模糊系统复杂性和不确定性的理

论。在信息论中，熵是描述系统的混乱程度或不确定性的度量，而模糊熵则是将

模糊集合的不确定性和模糊性引入到熵的概念中。 

对于一个长度为 N 的一维时间序列 , 1,2, ,ix i N= ，其模糊熵计算过程如

下： 

首先，对时间序列 ix 进行空间重构，重构维数为m，所构造的向量序列为： 
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 1 1 0, , , ,m

i i i i mX x x x x+ + −= −    1,2, 1i N m= − +          (2.16) 

减去 0x 这一项后的均值为： 

1

0

1 m

i i jj
x x

m

−

+=
=                       (2.17) 

然后，计算任意两个向量 ( )X i 与其余一个向量 ( )X j 之间的相对范式欧式距离

 ( ), ( )d X i X j ，根据模糊隶属度函数定义向量 m

iX 与向量 m

jX 的相似度 m

ijD ， 

( , , )

n
m
ijd

rm m

ij ijD d n r e

 
 −
 
 = =                      (2.18) 

其中，n是边界梯度， r 是边界宽度。 

平均任意两个向量的相似度，定义如下函数： 

1 1,

1 1
( )

1

N m N m
m m

ij

i j j i

C r D
N m N m

− −

= = 

 
=  

− − − 
             (2.19) 

则模糊熵的最终计算公式为： 

1( )
( , , , ) ln

( )

m

m

C r
FuzzyEn x m n r

C r

+

= −                (2.20) 

2.3.3 注意力机制 

注意力机制(Attention Mechanism)是一种模仿人类视觉系统的工作方式，用

于在深度学习模型中实现对输入数据的有选择性关注和处理的技术。通过引入注

意力机制，模型可以学习在处理输入数据时，对不同部分的重要性进行动态调整，

从而提高模型的性能和泛化能力。其核心逻辑是从关系全部到关注重点，根据信

息的重要性来分配注意力。 
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Query

Key1 Key4Key2 Key3

F(Q,K) F(Q,K)F(Q,K) F(Q,K)

S1 S4S3S2

类SoftMax()归一化

a1 a2 a3 a4

* ** *+ + +
Attention

Value

Value1 Value2 Value3 Value4

阶段1

阶段2

阶段3

 

图 2-5 注意力机制原理图 

注意力机制原理如图 2-5 所示，Query 为查询向量， iKey 为键向量。对于一

个时间序列 , 1,2, ,ix i N= ， iValue 为对应时刻的值向量，权重系数基本计算步

骤为： 

第一步，计算向量 query 和向量 key 的相似度 iSim ， 

( ), *i i iSim similarity Query Key Query Key= =              (2.21) 

第二步，引入Softmax对 iSim 进行数值转换，得到直接可用的权重 ia ， ia 即

为 iValue 对应的权重系数， 

( )
1

Softmax
i

j

Sim

i i N Sim

j

e
a Sim

e
=

= =


                  (2.22) 

第三步，将直接可用的权重和 value 进行加权求和求得 Attention数值。 

( )
1

, *
N

t i ij
Attention Query x a Value

=
=                (2.23) 

2.4 本章小结 

本章介绍了构建混合预测模型时所涉及的相关理论知识，包括信号分解方法

CEEMDAN，反向传播神经网络 BPNN、长短期记忆神经网络 LSTM、支持向量

机 SVR、注意力机制、模糊熵，为第 3 章混合预测模型构建做好相关理论知识准

备。  
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第3章  基于深度学习的股价价格指数预测实证研究 

本章在“分解-重构-预测-集成”框架下提出了混合预测模型CEEMDAN-FFD-

ALSB，并选取沪深 300 指数(000300.SH)、北证 50 指数(899050.BJ)、恒生指数

(HSI.HI)、标普 500 指数(SPX.GI)四个重要股票价格指数进行实证研究，评价所

构建的混合模型的预测性能。 

3.1 预测模型构建 

近年来，金融时间序列的预测大多都由单一预测模型转向混合预测模型，从

传统的统计模型转向机器学习模型，其中，机器学习领域中应用较多的是长短期

记忆网络。大多数研究改进模型结构以提高预测精度，但在预测开始前特征重构

也具有“蝴蝶效应”。Zhang 等人[18]构建了一个基于“分解-降维-预测-集成”的

预测模型，在预测精度和盈利能力上优于基准模型，但该模型没考虑到降维后序

列的特征差异而用相同预测模型。Yu 等人[30]利用“分而治之”和“数据特征驱

动建模”的思想，提出了基于数据特征驱动的分解集成模型，但序列重构还没有

标准范式。因此，提出合理的数据特征重构方法、根据数据特性选择模型分别预

测，对提高金融时间序列的预测精度具有重要意义。 

本章构建的混合预测模型 CEEMDAN-FFD-ALSB 包括四大模块：分解模块、

重构模块、预测模块和集成模块。混合模型构建详细设计如图 3-1 所示。 

分解模块利用 CEEMDAN 分解金融时间序列，减小随机性对结果的影响，

提供鲁棒的分解结果；重构模块中结合 Fine-to-coarse reconstruction(FTC)、模糊

熵(Fuzzy entropy)和数据特征驱动重构(DCD)[30]的优势提出了 FFD 方法；预测模

块基于融合注意力机制的长短期记忆神经网络(ATLSTM)、支持向量回归(SVR)、

反向传播神经网络(BPNN)所提出了 ALSB 预测模型，根据数据特征使用不同的

机器学习模型分别预测；第四，集成所有预测数值，得到预测结果。 
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图 3-1 混合模型构建设计图 

3.1.1 CEEMDAN 分解模块 

本章采用 CEEMDAN 信号分解方法分解原始金融时间序列，得到一系列的

本征模函数和一个残差项，不仅对原始信号进行了去噪处理，还将信号分解成不

同的成分和模态，方便后续的数据特征重构。 

CEEMDAN 算法是为了克服 EMD 算法中存在的模式混合而提出的，通过引

入随机白噪声并取平均，增强了分解的稳定性和鲁棒性。此外，CEEMDAN 是一

种自适应的算法，无需基函数假设，在处理波动大的序列时具有抗噪性强、分解

精度高等优势，成为股票价格指数序列分解的优良选择，CEEMDAN 能依据序列

( )x t 的尺度特征为相对简单的本征模函数 kIMF 和残差 ( )r t 。 

1
( ) ( ) ( ), 1,2, ,

=
= + =

i

kk
x t IMF t r t t T               (3.1) 

式中， kIMF 按照频率从高到低排列，T 为序列长度。在本章的实验中，分别

采用 EMD、EEMD、CEEMD 以及 CEEMDAN 信号分解方法将原始信号 ( )x t 按

公式(3.1)分解为若干本征模函数 kIMF 和残差项 ( )r t 作对比分析。 

3.1.2 FFD 重构模块 

重构模块是将若干本征模函数 kIMF 重构成一些有意义的成分，以减少运算
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量，进而减小累计误差，并增强解释能力。本章提出的 FFD 综合了 FTC、模糊

熵和数据特征驱动重构方法的优点。本章数据重构的具体步骤设计如下： 

(1) 通过 Fine-to-coarse 重构方法将分解后 kIMF 划分为高、中、低频分量、

残差项有明显的趋势，单独考虑为一个分量； 

(2) 计算高频分量中每一个 kIMF 的模糊熵值，并与所有分量的平均模糊熵值

比较衡量高频分量中每一个 kIMF 在整体 kIMF 中的复杂程度，进一步判断其是否

单独建模； 

(3) 整理结果，确定单独建模分量和合并建模分量。 

FTC 重构方法在重构分量过程中关注的是序列均值是否显著非 0，模糊熵更

关注序列的复杂性，数据特征驱动重构方法则关注数据的不同特征，但在序列重

构时仅关注序列的某一特点是不够全面的。分解后的序列不仅具有不同的内在特

征，其复杂性也是大不相同的，FFD 方法在重构时考虑了序列的趋势性、复杂性、

综合性等特征，相对于以往的序列重构方法，在数值上给出了一个更为客观的判

断标准。 

3.1.3 ALSB 预测模块 

预测模块将重构分量分别进行预测，不同于其它研究成果，全部用相同模型

进行预测，本章结合每个序列的特征选择合适的机器学习模型，备选模型有

ATLSTM、SVR 和 BPNN 等。 

对于高频部分，用融合注意力机制的 LSMT(ATLSTM)模型进行预测，LSTM

可以学习序列中的长依赖关系，解决了反向传播过程中梯度消失的问题。与传统

的 RNN 相比，LSTM 引入了三个门控机制，以控制信息的流动和记忆的更新。 

注意力机制通过计算注意力权重来确定在不同时间或位置上对不同输入的

关注程度。高频序列具有依赖性且其变化模式非常不规律，注意力机制可以帮助

LSTM 聚焦于更重要的部分，在不同时间尺度上关注不同的特征或重要性，从而

捕捉序列中的多尺度关系，所以本章用 ATLSTM 对单独建模分量进行预测。 

中低频序列的复杂度较低但仍有非线性的特征，BPNN 在前向传播过程依次

经过每一个神经元处理数据并输出结果，在反向传播过程根据网络输出与期望输

出之间的误差来调整并更新权重和偏执，以最小化误差，具有较强的非线性拟合
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能力，本章用 BPNN 模型对合并建模分量进行预测。残差项是一个具有明显趋势

的时间序列，SVR 是一种强大的机器学习算法，相对于传统的统计模型来说 SVR

预测残差序列的准确性较高，所以本章用 SVR 对残差项预测。 

3.1.4 数据集成模块 

集成模块用于将上面各分量的预测结果整合为最后的预测值，本章直接将各

分量的结果加总。 

3.2 评价指标 

为了衡量预测准确性水平，选择了三个不同的误差评估指标，均方误差

( )MSE 、均方根误差 ( )RMSE 和平均绝对误差 ( )MAE ，公式(3.2)-(3.4)给出了详细

计算过程。除此之外，在金融序列预测中，为考虑量化交易收益，还考虑了方向

精度 statD 和拟合优度 2R ， 2R 越接近 1，模型拟合效果越好，详细计算过程见公式

(3.5)-(3.6)。其计算公式为： 

( )
2

1

1
=

= −
N

t tt
MSE y y

N
                      (3.2) 

( )
2

1

1
=

= −
N
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                    (3.3) 
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


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上式中， ty 为 t 时刻的预测值， ty 为 t 时刻的真实值，N 为时间序列的长度。 
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3.3 实证研究 

3.3.1 实验环境 

本章具体的实验环境参数如下：操作系统为 Windows10 专业版；编程语言

为 Python3.9；采用深度学习框架 tensorflow2.7，建立网络模型进行训练和测试。

通过网格搜索法设置 ATLSTM、LSTM 神经网络模型的各项参数，见表 3-1。 

表 3-1 模型参数设置 

参数名称 参数取值 

滑动窗口大小 60 

训练集和测试集的比例 7:3 

批量大小 32 

学习率 0.01 

dropout 0.2 

epoch 50 

第一层隐藏层神经元数量 80 

第二层隐藏层神经元数量 100 

优化器 Adam 

3.3.2 数据选取及处理 

本章选择了沪深 300 指数(000300.SH)、北证 50 指数(899050.BJ)、恒生指数

(HSI.HI)、标普 500 指数(SPX.GI)四个指数 2003 年 9 月 30 日至 2023 年 9 月 30

日的收盘价数据作为研究对象，数据来源于 Wind 数据库，收盘价数据及其划分

情况如图 3-2 所示。北证 50 指数是一个较新的区域性指数，代表北京市场上市

公司整体表现，交易数据从 2022 年 4 月 29 日开始，截至 2023 年 9 月 30 日共有

348 个收盘价数据，沪深 300 指数、恒生指数和标普 500 指数分别有 4861、4934

和 5035 个收盘价数据，分别代表发展中市场、次发达市场、发达市场。 

在预测前，先将指数使用最大最小归一化方法进行预处理，其计算公式为： 

( )

( ) ( )

min

max min

−
=

−

x x
X

x x
                        (3.7) 
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在本章的数据预处理阶段，按照公式(3.7)中的数据归一化方法将数据映射到 

[0,1]区间，避免由于数据量纲不同而导致的收敛过慢。 

 

图 3-2 指数收盘价时序图 

3.3.3 CEEMDAN 模态分解 

本章混合模型中选取的信号分解方法为 CEEMDAN，为比较分解部分模型

的优劣，故选取 EMD、EEMD、CEEMD 三种分解模型进行对比分析。图 3-3 至

图 3-6 给出了 000300.SH、899050.BJ、HSI.HI、SPX.GI 四个指数经过 CEEMDAN

方法分解后的 kIMF (按照频率从高到低依次排列)和残差序列 ( )r t (代表了序列的

长期趋势)的时序图。每个 kIMF 序列都反映了投资者不同频率的波动特征。其中，

高频分量表现了短期市场的不平衡，代表了短期投资者的情绪波动特征。低频分

量则反映了中期市场的波动特征，主要受政策法规的影响。此外，趋势项表明了

股票市场的长期波动特征，代表了投资者情绪的总体趋势。指数的长期趋势是稳
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步上升的，但在 2020 年之后增长速度放缓，这与 COVID-19 疫情影响了实体产

业和金融业的发展的实际情况相吻合。 

 

图 3-3 沪深 300 指数(000300.SH)CEEMDAN 分解 
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图 3-4 北证 50 指数(899050.BJ)CEEMDAN 分解图 

 

图 3-5 恒生指数(HSI.HI)CEEMDAN 分解图 



安徽工程大学硕士学位论文 

 26 

 

图 3-6 标普 500 指数 (SPX.GI)CEEMDAN 分解图 

3.3.4 FFD 分量重构 

为了减少分别预测带来的大量计算和累积误差，需要对分量进行重构。首先

通过 FTC 重构方法将分解后的 kIMF 划分为高、中、低频和残差序列，从图 3-7

中可以看出，不同频段之间的差异非常明显，高频序列复杂性高，难以合并建模，

故单独预测。 
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(a) 000300.SH      (b) 899050.BJ       (c) HSI.HI         (d) SPX.GI 

图 3-7 指数经 CEEMDAN 分解后再经 FTC 重构时序图 

本章想要从数值上对高频序列中 kIMF 的复杂性给出一个更客观的判断标准，

以进一步确定高频时间序列中哪些 kIMF 足够复杂以至于需要单独建模。所以，

计算所有 kIMF 的模糊熵值，见表 3-2：  

表 3-2 高频序列中 kIMF 的模糊熵值 

指数 分解方法 1IMF  2IMF  3IMF  4IMF  5IMF  6IMF  7IMF  8IMF  

000300.SH 

EMD 0.0344 0.0295 0.0136 0.0036 0.0010 - - - 

EEMD 0.0313 0.0294 0.0181 0.0057 0.0019 - - - 

CEEMD 0.0312 0.0288 0.0149 0.0042 0.0013 - - - 

CEEMDAN 0.0294 0.0251 0.0201 0.0081 0.0031 0.0012 - - 

899050.BJ 
EMD 0.0803 0.0784 0.0333 0.0118 0.0032 - - - 

EEMD 0.0656 0.0667 0.0477 0.0125 - - - - 
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CEEMD 0.0669 0.0698 0.0384 0.0107 - - - - 

CEEMDAN 0.0672 0.0612 0.0538 0.0170 0.0076 0.0007 - - 

HSI.HI 

EMD 0.0413 0.0355 0.0225 0.0073 0.0022 0.0006 - - 

EEMD 0.0414 0.0351 0.0224 0.0073 0.0022 0.0006 - - 

CEEMD 0.0418 0.0366 0.0192 0.0053 0.0012 - - - 

CEEMDAN 0.0384 0.0305 0.0258 0.0108 0.0040 0.0014 0.0005 0.0002 

SPX.GI 

EMD 0.0208 0.0197 0.0105 0.0033 0.0012 - - - 

EEMD 0.0212 0.0196 0.0106 0.0034 0.0012 0.0003 - - 

CEEMD 0.0195 0.0163 0.0082 0.0025 0.0008 - - - 

CEEMDAN 0.0180 0.0144 0.0113 0.0039 0.0016 0.0006 - - 

注：“-”表示无对应的 kIMF 值，下同。 

时间序列的模糊熵值越高，序列越复杂。通过表 3-2 中各 kIMF 的结果可以看

出，高频序列的模糊熵值随着频率降低而逐渐减小，序列复杂性也在降低。这与

本章实验通过 FTC 序列重构方法将分解后的序列划分为高频和中低频序列的结

果是一致的，进一步验证了实验的有效性。进一步与表 3-3 中的所有 kIMF 序列

的平均模糊熵值进行比较，可以发现高频序列中后面的 kIMF 模糊熵值低于平均

模糊熵值，不单独建模，可以将这些 kIMF 纳入中低频序列。 

表 3-3 所有分解序列平均模糊熵值 

分解方法 000300.SH 899050.BJ HIS.HI SPX.GI 

EMD 0.016421 0.041402 0.018242 0.011106 

EEMD 0.017282 0.048131 0.018171 0.009393 

CEEMD 0.016081 0.046458 0.020822 0.009457 

CEEMDAN 0.014503 0.034590 0.013955 0.008301 

分量重构的第三步是处理中低频序列和残差序列，中低频合并预测，残差单

独预测。通过表 3-2 和表 3-3 数值的充分比对，可以发现，每种分解方法下，需

要单独预测的分量至少两个，至多三个。这不仅减少了预测模块中的工作量，更

重要的是使重构过程更加精细化。 
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表 3-4 FFD 分量重构结果 

指数 分解方法 分量 1 分量 2 分量 3 分量 4 分量 5 

000300.SH 

EMD IMF1 IMF2 IMF3-IMF11 ( )r t  - 

EEMD IMF1 IMF2 IMF3 IMF3-IMF11 ( )r t  

CEEMD IMF1 IMF2 IMF3-IMF11 ( )r t  - 

CEEMDAN IMF1 IMF2 IMF3 IMF3-IMF11 - 

899050.BJ 

EMD IMF1 IMF2 IMF3-IMF7 ( )r t  - 

EEMD IMF1 IMF2 IMF3-IMF7 ( )r t  - 

CEEMD IMF1 IMF2 IMF3-IMF7 ( )r t  - 

CEEMDAN IMF1 IMF2 IMF3 IMF4-IMF6 ( )r t  

HSI.HI 

EMD IMF1 IMF2 IMF3 IMF4-IMF11 ( )r t  

EEMD IMF1 IMF2 IMF3 IMF4-IMF11 ( )r t  

CEEMD IMF1 IMF2 IMF3-IMF11 ( )r t  - 

CEEMDAN IMF1 IMF2 IMF3 IMF4-IMF10 ( )r t  

SPX.GI 

EMD IMF1 IMF2 IMF3-IMF11 ( )r t  - 

EEMD IMF1 IMF2 IMF3 IMF4-IMF11 ( )r t  

CEEMD IMF1 IMF2 IMF3-IMF11 ( )r t  - 

CEEMDAN IMF1 IMF2 IMF3 IMF4-IMF10 ( )r t  

注：“ ( )r t ”表示残差。 

表 3-4 给出了四种指数使用 FFD 方法进行分量重构的最终结果。沪深 300

指数(000300.SH)、北证 50 指数(899050.BJ)、恒生指数(HSI.HI)、标普 500 指数 

(SPX.GI)四个指数经过本章所提出的 FFD 方法重构之后的分量个数在 4-5 个，分

量特征明显，重构结果合理。 
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3.3.5 ALSB 预测与集成 

针对上面重构序列的数据特征，本章提出了 ALSB 预测方法，对不同频率序

列分别选择了 ATLSTM、SVR 和 BPNN 进行预测。对于单独预测的分量本章使

用融合注意力机制的长短期记忆神经网络模型；合并预测的分量使用 BP 神经网

络模型，残差项 ( )r t 使用支持向量回归模型。 

本节共涉及 8 个模型用于比较分析，包括一个非常经典的单一模型 LSTM,

一个无重构的模型 (CEEMDAN-NR-LSTM)，一个采用其它重构方法的模型

CEEMDAN-FTCLSTM)，5个基于FFD重构方法的模型(EMD-FFD-ALSB、EEMD-

FFD-ALSB、CEEMD-FFD-ALSB、CEEMDAN-FFD-ALSB、CEEMDAN-FFD-

LSTM)。在上述缩写中，第一部分对应模态分解技术，第二部分对数据特征重构

技术，第三部分对应预测模型。 

3.4 实验结果及分析 

所有的分析都严格遵循一致性原则，即只改变模态分解、分量重构、预测模

型中的其中一个模块，其它模块保持不变。表 3-5 至表 3-8 分别列出了沪深 300

指数、北证 50 指数、恒生指数、标普 500 指数分别用上述 8 个模型预测的精度

及方向指标。 

表 3-5 各模型在 000300.SH 测试集上的精度、方向指标值 

模型 MSE  RMSE  MAE  statD  

LSTM 0.011986 0.000144 0.009017 0.486409 

CEEMDAN-NR-LSTM 0.017814 0.000317 0.017204 0.552933 

CEEMDAN-FTC-LSTM 0.013149 0.000173 0.010569 0.497854 

CEEMDAN-FFD-LSTM 0.007153 0.000051 0.005614 0.761803 

EMD-FFD-ALSB 0.005988 0.000036 0.004532 0.806152* 

EEMD-FFD-ALSB 0.008551 0.000073 0.007732 0.683119 

CEEMD-FFD-ALSB 0.006685 0.000045 0.005945 0.746781 

CEEMDAN-FFD-ALSB 0.005256* 0.000028* 0.004363* 0.796137 

注：*表示各模型中评价指标最优值，下同。 
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从表 3-5 中沪深 300 指数的精度指标和方向指标可以看出，基于 FFD-ALSB

构建模型的 MSE、RMSE、MAE 要比相应的其它模型的低，而在方向精度𝐷𝑆𝑡𝑎𝑡

上有所提高；并且本章提出的 CEEMDAN-FFD-ALSB 在所有指标上普遍优于其

它所有模型。沪深 300 指数代表了发展中的市场，但仅本章所提出模型仅对一个

指数的实证研究不具有普适性，故选取代表不同地区、不同发展程度的另外三个

指数进一步进行实证研究。 

表 3-6 各模型在 899050.BJ 测试集上的精度、方向指标值 

模型 MSE  RMSE  MAE  statD  

LSTM 0.044383 0.001970 0.035543 0.409091 

CEEMDAN-NR-LSTM 0.025921 0.000672 0.019165 0.727273 

CEEMDAN-FTC-LSTM 0.047084 0.002217 0.041026 0.409091 

CEEMDAN-FFD-LSTM 0.058729 0.000268 0.012220 0.727273 

EMD-FFD-ALSB 0.016356 0.000245 0.012005 0.704545 

EEMD-FFD-ALSB 0.014412 0.000208 0.011326 0.772727 

CEEMD-FFD-ALSB 0.015851 0.000251 0.012572 0.704545 

CEEMDAN-FFD-ALSB 0.012234* 0.000150* 0.009830* 0.750000* 

北证 50 指数是 2022 年 9 月 2 日北交所发布的，数据较少，波动相对较大，

代表了一种新兴市场。表 3-6 给出了北证 50 指数的相应指标，与沪深 300 指数

的结论类似，基于 FFD-ALSB 构建的模型明显优于其它模型，并且本章所提出

的混合模型较其它对比模型仍能降低误差，提高精度，证明了本章所提出的混合

模型的对于数据较少的新兴市场也有一定的适用性。 

表 3-7 各模型在 HSI.HI 测试集上的精度、方向指标值 

模型 MSE  RMSE  MAE  statD  

LSTM 0.017976 0.000323 0.014309 0.490486 

CEEMDAN-NR-LSTM 0.008652 0.000075 0.007457 0.812544 

CEEMDAN-FTC-LSTM 0.018571 0.000345 0.014882 0.489782 

CEEMDAN-FFD-LSTM 0.006087 0.000037 0.004856 0.858351 
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EMD-FFD-ALSB 0.005493 0.000030 0.004282 0.863989 

EEMD-FFD-ALSB 0.007461 0.000056 0.006122 0.830162 

CEEMD-FFD-ALSB 0.005295 0.000028 0.004117 0.874560 

CEEMDAN-FFD-ALSB 0.004531* 0.000021* 0.003482* 0.899225* 

恒生指数代表了介于发展中和成熟之间的市场，表3-7给出了其相应的结果。

从表 3-7 可以看出，有着与表 3-5 和表 3-6 相似的结果，并且混合模型 CEEMDAN-

FFD-ALSB 的预测下指数的方向进度达到了 89.92%，MSE 也是四个指数中最小

的，证明本章所提出的混合模型适用于次发达地区的股指预测。 

表 3-8 各模型在 SPX.GI 测试集上的精度、方向指标值 

模型 MSE  RMSE  MAE  statD  

LSTM 0.044195 0.001953 0.035673 0.473103 

CEEMDAN-NR-LSTM 0.071547 0.005119 0.057679 0.497241 

CEEMDAN-FTC-LSTM 0.064672 0.004182 0.049009 0.491724 

CEEMDAN-FFD-LSTM 0.005860 0.000034 0.004880 0.723448 

EMD-FFD-ALSB 0.005789 0.000034 0.004592 0.753793 

EEMD-FFD-ALSB 0.006348 0.000040 0.004708 0.766897* 

CEEMD-FFD-ALSB 0.006105 0.000037 0.004686 0.766897* 

CEEMDAN-FFD-ALSB 0.005573* 0.000031* 0.004562* 0.740690 

标普 500 指数代表了全球最成熟的市场，表 3-8 给出了其相应的结果。以 FFD

作为重构方法，或者以 ALSB 为预测方法的混合模型误差远低于其它模型，其

中，MSE 最低的是本章所提出的混合模型。在误差较低的情况下还能进一步降

低预测误差，验证了数据特征重构对可以提高预测精度。 

3.4.1 CEEMDAN 模态分解结果分析 

在时间序列分解算法方面，不使用任何信号分解算法，直接使用单一模型预

测时间序列时的MSE 、RMSE、MAE在四个指数中的表现都较差，方向精度也

非常低，由此对比可见混合模型以及信号分解算法在处理时间序列数据的强大优

势。在本章选取的四个指数的实验结果表现上，以 CEEMDAN 作为数据分解方
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法的混合模型的均方误差都要低于以 EMD、EEMD、CEEMD 作为数据分解方法

的混合模型。 

 

图 3-8 不同预测模型模态分解结果对比 

为了便于对比不同分解方法对结果的影响，图 3-8给出了EMD-FFD-ALBS、

EEMD-FFD-ALBS 和 CEEMD-FFD-ALBS 对四种指数的MSE 、RMSE、MAE和

statD 指标的直方图，可以明显看出本章提出的混合预测模型的误差最小，精度较

高。其中，对恒生指数，CEEMDAN-FFD-ALSB 模型的均方误差为 0.004531，相

较于 EEMD-FFD-ALSB 提高了 16.46%。所以从实验结果来看，随着分解算法的

改进，预测误差减小，方向精度提高。本章选择 CEEMDAN 作为最终的模态分

解方法是十分合适的，它成功解决了其它分解方法模态重叠、噪声敏感性和模态

间的相互干扰的问题。 

3.4.2 FFD 分量重构结果分析 

在遵循一致性原则的前提下的比较结果分析充分验证了 FFD 分量重构方法

的有效性。从表 3-4 中可以比较沪深 300 指数在不同分量重构方法下的误差。图

3-9 给出了无重构模型、类重构模型以及 FFD 重构模型对四种指数的MSE 、
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RMSE、MAE和 statD 指标的直方图。其中以 FFD 作为数据特征重构的模型MSE 、

RMSE、MAE最低，方向精度 statD 最高；其次是无重构方法的模型；最后是以 FTC

作为分量重构的模型。类重构方法 FTC 未将高频序列分开预测，高频序列的内

部规律完全捕捉或者是重复捕捉以至于放大了误差，导致模型误差的上升。没有

任何重构方法的模型的误差大于以 FFD 作为分量重构的模型是因为没有将中低

频序列合并预测，中低频序列的特征和内部规律较高频序列是容易捕捉的，合并

预测效果较好。从误差和准确性方面来看，FFD 重构方法能够较为准确的识别并

分类分解后的 kIMF 序列，恰当的分开或合并序列进行预测，与现有的仅关注某

一特征的重构方法相比，提出的重构方法考虑了所有 kIMF 序列的不同数据特征，

在分量重构方面具有明显优势，提高了混合模型的预测性能，在股票指数预测任

务中具有良好的应用潜力，是一种非常有效的序列重构方法。 

 

图 3-9 不同预测模型分量重构及预测结果对比 

3.4.3 ALSB 预测结果分析 

关于预测模型，由于 FFD 重构方法将分解序列划分为不同频率的分量，不
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同频率的分量有不同的特征，针对不同的分量采取不同的预测模型。对于独立预

测的高频序列，采用 ATLSTM 模型，该模型可以更好地捕捉数据特征。对于中

低频序列和残差序列，分别采用 BPNN 和 SVR 进行预测，然后简单地将上述各

部分预测结果相加得到最终的预测结果，本章中的八个预测模型在测试集上的预

测结果与真实值对比情况见图 3-10，其中真实值用红线表示，CEEMDAN-FFD-

ALSB 模型的预测结果用灰线表示，粉线表示的是 CEEMD-FFD-ALSB 模型的预

测结果。从图 3-10(a)中沪深 300 指数测试集的预测结果对比局部放大图可以明

显看出，CEEMD-FFD-ALSB 模型和 CEEMDAN-FFD-ALSB 模型的预测结果最

靠近真实值；北证 50 指数数据较少，图 3-10(b)中 CEEMD-FFD-ALSB 模型和

CEEMDAN-FFD-ALSB 模型的预测曲线更靠近真实值；图 3-10(c)中 CEEMDAN-

FFD-ALSB 模型的预测曲线趋势与真实值趋势基本一致；在图 3-10(d)的标普 500

指数预测中，除 CEEMD-FFD-ALSB 模型和 CEEMDAN-FFD-ALSB 模型的预测

结果与真实值较接近，其它模型都呈现出一定的偏差。 

 

(a) 000300.SH 

 

(b) 899050.BJ 
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(c) HSI.HI 

 

(d) SPX.GI 

图 3-10 各模型测试集上预测结果对比 

大量文献和实证研究已经验证了 LSTM 模型在处理时间序列方面的极大优

势，但当 ALSB 作为预测方法时，四个指数的误差均降低了。在这四组实验数据

中，CEEMDAN-FFD-ALSB 模型的MSE 相较于 CEEMDAN-FFD-LSTM 模型分

别降低了 36.10%、380.05%、34.33%、5.14%，方向精度 statD 也有提高。 

不同指数作为实验对象的情况下，由本章提出的 ALSB 预测模型构建的混合

模型的MSE 、RMSE和MAE的误差均最小，在恒生指数的实验中，方向精度 statD
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最高接近 90%。从预测准确性和模型复杂性的角度来看，CEEMDAN-FFD-ALSB

混合预测模型给出了令人满意的预测结果，可以成为金融时间序列分析和预测的

有效工具。 

3.5 本章小结 

本章在“分解-重构-预测-集成”的框架下，提出了一个融合信号分解和机器

学习的混合模型 CEEMDAN-FFD-ALSB，该模型由四个模块组成，模型的主要贡

献如下： 

第一，本章提出了一种新颖的重构方法，引入了 Fine-to-coarse reconstruction 

(FTC)、模糊熵(Fuzzy entropy)和数据特征驱动原则来重构数据，可以从数值性能

上观察到每个成分的相对复杂度。 

第二，本章提出了一种新颖的预测方法，针对不同频率的成分，采用不同的

预测模型，针对波动剧烈的高频序列，采用 LSTM 进行预测，而对波动减缓中低

频，采用 BPNN 进行预测，残差序列趋势明显，采用 SVR 进行预测。为了测试

模型的准确性，本章将所提出的模型和其它基准模型应用于四种不同股票指数进

行实证研究，选取四个指标评价( MSE 、RMSE、MAE、 statD )模型预测性能。实

验结果证明了 CEEMDAN-FFD-ALSB 模型具有较强的鲁棒性和优越性，突出了

它在股市预测领域的潜力，这表明该模型在实际应用中具有良好的前景。
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第4章  “双碳”政策下投资策略实证研究 

上一章节基于深度学习技术构建了混合预测模型 CEEMDAN-FFD-ALSB，

并验证了其应用于股指预测领域的合理性与优越性。基于深度学习的预测模型不

仅能应用于股指数据的预测，同样也可以应用于个股股价的预测。而且，对于广

大投资者来说，根据预测结果进行实际量化交易能否获得较高收益可能比预测误

差的降低更为重要。因此，本章主要探究根据深度学习模型预测结果进行投资交

易是否能帮助投资者获得超额收益以及验证投资者情绪和“双碳”政策对股价是

否具有显著影响。 

4.1 实验环境 

本章有部分参数与第 3 章不同，详见表 4-1，其余均相同。模型的滑动窗口

设置采用周度滚动方式，大小为 5(一般情况下，股市周六、周日休市)。 

表 4-1 模型参数设置 

参数名称 参数取值 

滑动窗口大小 5 

epoch 500 

隐藏层神经元数量 64 

4.2 个股特征构建及预测实证研究 

4.2.1 数据选取及处理 

沪深 300 指数成分股由沪深两市 300 只股票组成，规模大且流动性强，涵盖

了金融、能源、制造、消费品和科技等共计 29 个行业，这 300 只成分股的申万

一级行业所属情况如图 4-1 所示。 

这些上市公司发展质量高、覆盖领域广，具有较高的代表性。故本章在构成

沪深 300 指数的 300 只成分股中选取符合要求的上市公司个股数据作为实验对

象，具体筛选标准如下： 

(1) 考虑后续要进行量化交易，而中国股市交易具有涨跌幅限制，故排除日 
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图 4-1 沪深 300 成分股所属申万一级行业分布图 

涨跌幅超过 10%的股票； 

(2) 考虑后续的特征构建中，双碳因子数据最早可查日期为 2021 年 7 月 16

日，公司上市后存在一定的发展波动期，故排除上市日期在 2020 年以后的股票； 

(3) 考虑本章是基于“双碳”背景下的量化投资，故保留与碳排放相关度排

名前六的六个行业下(石油石化、汽车、煤炭、交通运输、钢铁、电力设备)的股

票。 

符合以上标准的共有 63 只成分股，数据选取期间为 2021 年 7 月 16 日至

2023 年 7 月 16 日，共计 484 个交易日，数据来源于 Wind 数据库。 

4.2.2 输入特征选取及构建 

本章有三个输入特征，分别是收盘价、情绪因子、双碳因子。 

首先，对于第一个输入特征收盘价，可直接从 Wind 数据库获取。 

其次，因为互联网技术的繁荣改变了人们的交流方式，越来越多的投资者在

互联网上发表他们的评论和意见。这些股票评论中不仅包含股票价格变化的信息，

还包含金融、监管和经济政策、经济环境和当前政治新闻变化对企业发展的影响。

因此，对于第二个输入特征情绪因子，本节利用网络爬虫技术爬取东方财富网股

吧板块中的评论标题数据，构建情绪因子。具体步骤如下： 

(1) 爬取 63 家上市公司在东方财富网(https://www.eastmoney.com/)2021 年 7

月 16 日至 2023 年 7 月 16 日期间所有的用户评论数据； 

(2) 使用 Python 中的第三方库 SnowNLP 处理爬取的每条用户评论，进行情
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感分析，给出每条评论的相应得分； 

(3) 计算每日情绪得分，即为每日的情绪因子数据。假设每天的评论数据有

iX ； 

( 1,2=i N )，每条评论经 SnowNLP 处理后的得分为
_i scoreX ，情绪因子计算

公式如下： 

_ _

1

1

=

= 
N

sentiment i score

i

X X
N

                     (4.1) 

(4) 查看是否存在异常值或缺失值，若存在，用平均值修正。 

每日的情绪得分构成了情绪因子时间序列数据，给出了部分上市公司的情绪

因子时间序列数据，见表 4-2，并绘制情绪因子曲线，如图 4-2 所示。 

表 4-2 部分上市公司情绪因子时间序列数据 

日期 
000301.SZ

东方盛虹 

000338.SZ

潍才动力 
… 

605117.SH

德业股份 

688599.SH

天合光能 

2021-7-16 0.558276 0.453047 … 0.474626 0.438376 

2021-7-19 0.434458 0.416579 … 0.522378 0.494044 

2021-7-20 0.490844 0.456796 … 0.464604 0.438123 

2021-7-21 0.458023 0.447069 … 0.484402 0.385055 

2021-7-22 0.448128 0.456798 … 0.477283 0.462367 

… … … … … … 

2023-7-10 0.444125 0.441583 … 0.457863 0.517748 

2023-7-11 0.432642 0.472447 … 0.520270 0.402388 

2023-7-12 0.430536 0.496231 … 0.344402 0.378617 

2023-7-13 0.504830 0.483684 … 0.398757 0.435591 

2023-7-14 0.219427 0.452514 … 0.409490 0.416748 
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图 4-2 部分上市公司情绪因子时序图 

最后， “双碳”政策的实施对企业的经济发展有着深远的影响，尤其是与碳

排放密切相关的企业，因此增加碳排放相关特征十分必要。对于第三个输入特征

双碳因子，构建与碳排放相关的双碳因子的具体步骤如下： 

(1) 从上海环境能源交易所(https://www.cneeex.com/)获取 2021 年 7 月 16 日

至 2023 年 7 月 16 日全国碳排放配额每日成交量、成交额数据； 

(2) 计算每日全国碳排放配额成交均价，即为每日的双碳因子数据，计算公

式如下： 

_

日成交额

日成交量

=carbon

X
X

X
                        (4.2) 

其中，
日成交额

X 为全国碳排放配额每日成交额，
日成交量

X 为全国碳排放配额每

日成交量。 

(3) 查看是否存在异常值或缺失值，若存在，用平均值修正。 
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4.2.3 模型预测实证结果及分析 

通过上节特征选取与构建可知，深度学习模型输入特征共有三个，为验证所

构建特征的有效性，本节设计四种预测模型特征输入方式。第一种，仅将收盘价

作为输入特征，定义为. _ _
 =  No Add closeX X ；第二种，将收盘价、情绪因子作为输

入特征，定义为 _ _
 =  Add sentiment close sentimentX X X ；第三种，将收盘价、双碳因子

作为输入特征 _ c _
 =  Add arbon close carbonX X X ；第四种，将收盘价、情绪因子双碳因

子作为输入特征，定义为 _ _ _ _
 =  Add sentiment carbon close sentiment carbonX X X X ，如图 4-

3 所示，且所有特征在输入模型进行预测之前都经过归一化处理。 

 

图 4-3 特征输入方式 

深度学习预测模型选取了典型的神经网络模型——LSTM，及在其基础上衍

生的两个改进模型 ATLSTM、ATBiLSTM 和上章所构建的 CEEMDAN-FFD-

ALSB 混合模型，综合考虑特征输入方式和模型选择，本章共 16 种预测结果。

这里有必要说明的是，深度学习模型具有随机性特点，深度学习模型正是利用这

一特点来发现最优参数，神经网络初始参数的随机性，训练数据输入前的乱序性，

dropout 层丢弃神经元的不确定性等特点造成了几千甚至上万个参数每次的训练

结果可能有细微偏差，且本章共涉及 63 只股票，股票数量较多，某一只股票在

不同预测模型下的预测误差与方向精度指标的降低与提高可能具有特殊性，不足

以说明整体预测结果的好坏，所以本节评价预测结果优劣的RMSE、MSE 、MAE

和 2R 四个指标均选取 63 只股票预测结果的均值，具体评价指标结果，见表 4-3。  
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表 4-3 各模型在测试集上的指标结果对比 

模型 特征输入方式 MSE  RMSE  MAE  2R  

LSTM 

_No AddX  0.132621 0.356073 0.289001 0.785016 

_Add sentimentX  0.132556 0.35583 0.287978 0.797694 

_cAdd arbonX  0.132289 0.355761 0.288762 0.794013 

_ _Add sentiment carbonX  0.124515* 0.343745* 0.277733* 0.799567* 

ATLSTM 

_No AddX  0.107557 0.321851 0.260372 0.888332 

_Add sentimentX  0.107479 0.321487 0.259771 0.893920 

_cAdd arbonX  0.107263 0.321133 0.260337 0.890767 

_ _Add sentiment carbonX  0.106826* 0.320902* 0.258538* 0.894041* 

ATBiLSTM 

_No AddX  0.105569 0.318941 0.257798 0.897758 

_Add sentimentX  0.105392 0.318551 0.257252 0.898362 

_cAdd arbonX  0.098293 0.306167 0.246793 0.901942 

_ _Add sentiment carbonX  0.094265* 0.299937* 0.240604* 0.903370* 

CEEMDAN-

FFD-ALSB 

_No AddX  0.009135 0.093078 0.070673 0.903793 

_Add sentimentX  0.004571 0.065932 0.047606 0.906431 

_cAdd arbonX  0.004621 0.066366 0.048270 0.905073 

_ _Add sentiment carbonX  0.004590* 0.066050* 0.04755* 0.907644* 

注：“*”表示每个模型中的最优评价指标值。 

情绪因子是根据众多股票市场投资者的评论数据构建而成，其中包含了短期

甚至长期企业发展变化的重要信息，但也不乏许多无用信息，需仔细甄别。但无

论是消极还是积极信息，对企业的股票价格都是有影响的。本章选取的企业都是

与碳排放密切相关的企业，市场上碳排放配额的交易价格对企业发展的影响具有
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必然性。当企业的实际碳排放量低于政府分配的碳排放配额时，碳排放配额价格

的上升会刺激企业卖出多余碳排放配额，获得收益；当企业的实际碳排放量高于

政府分配的碳排放配额时，碳排放配额价格的上升，企业将不得不在市场上支付

更多的货币进行购买，成本增加，企业收益减少。“双碳”政策的实施对属于工

业、制造业、电力、热力行业、石油、煤炭及其它燃料加工业等行业下的公司股

票价格有一定影响。 

分析表 4-3 中各模型预测结果时，将第一种特征输入方式作为对照组。 

首先，第四种特征输入方式在 LSTM、ATLSTM、ATBiLSTM、CEEMDAN-

FFD-ALSB 这四个模型测试集上的四个预测指标评价下都是最优输入特征输入

方式。当预测模型为CEEMDAN-FFD-ALSB时，预测精度最高，MSE 为 0.004590，

数据拟合优度是最高的，达到了 90.76%。 

其次，预测精度提升程度最大的是
_ _LSTM Add sentiment carbonX− 模型到

_ATLSTM No AddX− 模型，
_ATLSTM No AddX− 模型的 RMSE 、 MSE 、 MAE 较

_ _LSTM Add sentiment carbonX− 模型的RMSE、MSE 、MAE降低了 16.96%、6.37%、6.25%，

2R 提高了 11.10%。导致预测精度提高一个重要的原因就是模型的改变，加入注

意力机制进行信息筛选，放大有用信息，过滤无用信息。 

最后，同一预测模型下，第二、三、四种特征输入方式的预测精度都高于第

一种特征输入方式下的预测精度，在四个预测模型的表现中均是如此，第二种特

征输入方式与第一种特征输入方式的结果对比验证了添加情绪因子特征的有效

性，第三种特征输入方式与第一种特征输入方式的结果对比验证了添加双碳因子

特征的有效性，也表明了“双碳”政策对股价具有显著影响。且同一特征输入方

式下，随着深度学习领域下神经网络预测模型的改进，预测精度逐渐提高，体现

了深度学习预测模型与股价预测的高度适配性。 

4.3 量化投资与回测 

本节为了研究深度学习模型预测股价后在实际股票市场中指导交易的可行

性和具体表现情况，设计了一个简单的量化交易策略，并与沪深 300 指数收益情

况进行对比分析。 
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4.3.1 策略设计与评价指标 

使用测试集的预测数据作为量化区间，对应时间段为 2022 年 12 月 8 日至

2023 年 7 月 14 日，共计 145 个交易日。利用上一节中各模型预测的日收盘价预

测结果计算出日收益率，将 63 只股票的每日收益率排名作为选股信号，构建买

入和卖出两种操作，买入收益率排名前 10%的股票，卖出收益率排名后 10%的股

票，应各买卖 6.3 只股票，取整后各买卖 6 只股票，每只股票交易金额相等。在

进行实际市场交易时，会产生交易费用，本节投资策略设置买入、卖出佣金为 0.3%

且每笔不少于 5 元，自 2023 年 8 月 28 日起，证券交易印花税实施减半征收，本

节印花税设置为 0.05%。 

本节设置了年化收益率、年化波动率、夏普比率、Alpha 和Beta五个指标对

本节所构建的投资策略在回测区间的表现进行评估。 

年华收益率是将回测期间 145 个交易日的最终收益率转化为年收益率，在进

行量化回测时，一般认为，一年中有 252 个交易日，故年华收益率的计算公式为： 

−

252

回测区间总交易天数年化收益率=(1+回测区间总收益率) 1      (4.3) 

年化波动率是衡量投资组合在回测期间波动性的指标，将日收益率的标准差

转为以年为单位的标准差，其计算公式为： 

= 252年化波动率  日收益率的标准差               (4.4) 

夏普比率 p
 是衡量每单位的资产能产生多少超额收益的指标，也可以说风

险调整后的收益率，是对风险、收益的双重考量，其计算公式为： 

p f

p

SharpeRati
R

o
R



−
=                          (4.5) 

其中 p
R 为年化收益率， p

 为年化波动率，
f

R 无风险利率，本节将无风险利

率设置为银行活期存款利率 0.20%。 

Alpha 、Beta也是衡量投资组合收益和波动性的指标，通常与市场指数进行

比较。 
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4.3.2 量化策略回测结果 

本节进行回测的第一步就是选股，根据模型预测的日收盘价数据处理后得到

了 63 只股票每日的收益率排名，选取了每天进行买入卖出操作的股票，下面列

举了
_ _LSTM Add sentiment carbonX− 模型下部分天数需执行操作的股票详情，见表 4-4。 

表 4-4 
_ _LSTM Add sentiment carbonX− 模型下股票交易详情 

日期 买入股票 卖出股票 

2021-7-16 [‘正泰电器’, ‘宁德时代’, ‘中国

国航’, ‘潞安环能’, ‘圆通速递’, 

‘荣盛石化’] 

[-] 

2021-7-19 [‘东方盛虹’, ‘星宇股份’, ‘中信

特钢’, ‘恩捷股份’, ‘荣盛石化’, 

‘宁德时代’] 

[‘潞安环能’, ‘中国国航’, ‘正

泰电器’, ‘圆通速递’, ‘宁德时

代’, ‘荣盛石化’] 

2021-7-20 [‘春秋航空’, ‘南方航空’, ‘中国

国航’, ‘上海机场’, ‘先导智能’, 

‘东方盛虹’] 

[‘中信特钢’, ‘宁德时代’, ‘荣

盛石化’, ‘恩捷股份’, ‘星宇股

份’, ‘东方盛虹’] 

… … … 

2023-7-13 [‘长安汽车’, ‘广汽集团’, ‘中远

海控’, ‘中国国航’, ‘中国东航’, 

‘一汽解放’] 

[‘迈为股份’, ‘宁德时代’, ‘亿

纬锂能’, ‘璞泰来’, ‘星宇股

份’, ‘锦浪科技’] 

2023-7-14 [‘包钢股份’, ‘星宇股份’, ‘兖矿

能源’, ‘中远海控’, ‘国电南瑞’, 

‘陕西煤业’] 

[‘中国东航’, ‘中国国航’, ‘长

安汽车’, ‘广汽集团’, ‘一汽解

放’, ‘中远海控’] 

注：“[-]”代表无可操作股票，回测开始前，尚未买入股票。 

为比较各模型回测结果相对于大盘指数的主动收益(超额收益)，以沪深 300

指数作为大盘指数进行比较，指数数据选取时段与回测区间相同。因为本节是基

于“双碳”政策下选取的个股股票，个股所属行业明确，所以除了大盘指数外，

另选取了申万指数下的钢铁、交通运输、煤炭、汽车、石油石化和电力设备六个

行业指数作为比较基准，所选取的各比较指数的年化收益率等指标，见表 4-5。
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交通运输行业的年化收益率最低，石油石化行业最高。 

表 4-5 沪深 300 指数及其它六个行业指数相关指标 

指数代码 指数名称 p
R  p

  SharpeRatio  

000300.SH 沪深 300 -0.026403 0.132009 -0.215160 

801040.SWI 钢铁(申万) -0.135443 0.158194 -0.868826 

801170.SWI 交通运输(申万) -0.188613 0.138179 -1.379464 

801950.SWI 煤炭(申万) -0.212112 0.192543 -1.112022 

801800.SWI 汽车(申万) 0.020251 0.197611 0.092358 

801960.SWI 石油石化(申万) 0.101764 0.183074 0.544938 

801730.SWI 电力设备(申万) -0.182247 0.227022 -0.811582 

表 4-6 中数据显示了根据上节 16 种预测结果所计算的收益率数据排名选股

后进行投资交易后的各指标表现情况。从收益和风险两个角度对结果进行分析。 

表 4-6 各模型量化交易指标结果对比 

模型 特征输入方式 pR  
p

  SharpeRatio  Alpha  Beta   

LSTM 

_No AddX  0.109863 0.501293 0.215170 0.000413 0.044221  

_Add sentimentX  0.12262 0.522694 0.230766 0.000462 -0.285930  

_cAdd arbonX  0.117772 0.51445 0.225040 0.000445 -0.290190  

_ _Add sentiment carbonX  0.126207 0.528424 0.235052 0.000473 -0.078460  

ATLSTM 

_No AddX  0.127125 0.531171 0.235564 0.000473 0.182032  

_Add sentimentX  0.129597 0.534737 0.238616 0.000483 0.082650  

_cAdd arbonX  0.128239 0.533381 0.236677 0.000482 -0.313540  

_ _Add sentiment carbonX  0.136964 0.547372 0.246567 0.000505 0.399493  

ATBiLSTM 

_No AddX  0.137064 0.546547 0.247122 0.000512 -0.190650  

_Add sentimentX  0.142494 0.554864 0.253204 0.000529 -0.019830  



安徽工程大学硕士学位论文 

 48 

_cAdd arbonX  0.143200 0.555995 0.253959 0.000535 -0.377970  

_ _Add sentiment carbonX  0.145692 0.560414 0.256403 0.000541 -0.099950  

CEEMDAN-

FFD-ALSB 

_No AddX  0.150588 0.568735 0.261261 0.000558 -0.086930  

_Add sentimentX  0.152809 0.571385 0.263936 0.000561 0.273724  

_cAdd arbonX  0.150848 0.568774 0.261700 0.000556 0.131236  

_ _Add sentiment carbonX  0.160789 0.558012 0.284562 0.000590 0.156042  

第一，对回测期间各模型的收益情况进行评估。在所有结果中，CEEMDAN-

FFD-ALSB 模型表现最优，年华收益率达 16.08%，所有模型下的年化收益率都

超过 10%，均高于沪深 300 指数年化收益率，除
_LSTM No AddX− 模型外，其余 15

种模型的年化收益率结果比表 4-5 中年化收益率结果最高的交通运输行业还要

高。
_ _Add sentiment carbonX 特征输入方式下，CEEMDAN-FFD-ALSB 模型与沪深 300 指

数在回测期间的收益变化见图 4-4。 

 

图 4-4 模型区间收益率变化 

第二，对回测期间各模型的风险情况进行评估。年化波动越大，代表该资产

或投资组合的风险越高，投资者可能面临更大的损失。随着年华收益率的提高，

年华波动率和夏普比率都逐渐提高，与股票市场收益越高、风险越大的特点相一

致。大盘的 0Alpha = ， 0Alpha  说明相比大盘收益要差。 0Alpha  说明股票或

组合表现优于大盘。表 4-6 中所有模型的 Alpha 均大于 0，说明在本章所构建的
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投资策略下形成的投资组合的表现优于大盘表现，无一模型例外，消除了投资策

略在实际交易中获得超额收益的投机性。 Beta衡量了股票或组合与市场的走势

的相关程度，解释了股票或组合来源于市场的收益，大盘的 1Beta = ， 1Beta  表

示股票或大盘与市场走势更相关， 1Beta  表示要么与市场走势相关性小。表 4-

6 的Beta值有正有负，但都小于 1，说明本策略下投资组合的走势与大盘走势相

关程度不高，这可能与本章数据的选取覆盖多为工业行业，行业相对较为单一有

关。 

但总体来说，从收益率角度可以看出基于深度学习的各模型的预测结果进行

实际进行市场交易时具有明显优势，本文所构建的 CEEMDAN-FFD-ALSB 模型

不管是在指数预测还是在个股预测上表现都是最优的；从风险角度可以看出所有

模型的风险都高于大盘风险，未出现异常高风险，回测区间投资组合的风险情况

对投资者对来说可接受度较高。 

4.4 本章小结 

本章实验共涉及 LSTM、ATLSTM、ATBiLSTM、CEEMDAN-FFD-ALSB 四

种预测模型，此外，基于收盘价、情绪因子、双碳因子这三个特征设计了四种特

征输入方式以验证特征有效性，因此，共有 16 种预测及回测结果，通过实证结

果对比，得出以下两点结论： 

第一，相对于其它特征输入方式，在收盘价特征基础上，加入情绪因子特征

和双碳因子特征的样本数据的预测误差最小，预测收益最高，验证了投资者情绪

和“双碳”政策对股价是具有显著影响的。 

第二，无论在哪种特征输入方式下，相对于其它三种模型，CEEMDAN-FFD-

ALSB 模型的收益都是最高的，表明根据本文所构建模型的预测结果进行量化交

易能够获得超额收益。
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第5章  总结与展望 

5.1 总结 

本文研究从分解后数据的特征重构方式可能对最终预测结果具有“蝴蝶”效

应的角度入手，构建了新的特征重构方法 FFD，并在此基础上，基于深度学习和

信号分解构建了 CEEMDAN-FFD-ALSB 预测模型。为探究本文所构建的模型的

预测性能和指导实际市场交易的有效性，第四章选取四个指数 2003 年 9 月 30 日

至 2023 年 9 月 30 日的收盘价数据探究模型的预测性能，第五章探究模型在测试

集上进行量化回测时能否获取主动收益，考虑“30-60”“双碳”政策背景和便于

根据预测结果进行量化选股两个原因，选取沪深 300 成分股中与碳排放相关度较

高的前六个行业下的 63 只股票，2022 年 12 月 8 号至 2023 年 7 月 16 日共计 145

个交易日的数据进行量化回测。根据本文实证研究结果，得到以下研究结论： 

(1) CEEMDAN-FFD-ALSB 混合预测模型在四个指数的预测评价指标中均给

出了令人满意的预测结果，说明本文所构建的模型具有良好的预测性能，可以成

为金融时间序列分析和预测的有效工具。 

(2) 在收盘价的基础上添加了情绪因子和双碳因子作为模型输入特征的第

四种特征输入方式，在各模型测试集上的预测误差较其它特征输入方式都是最低

的，说明本文构建的特征是有效的，投资者情绪和“双碳”政策会影响上市公司

股价。 

(3) 随着预测模型的不断改进，投资策略的年化收益率逐渐上升，最高可达

16.08%，远高于同期沪深 300 指数年化收益率，说明本文所构建的策略能够获取

超额收益，可以为实际进行市场交易提供参考。 

5.2 展望 

本文所构建的模型，相较其它对比模型，不管是在预测性能还是量化回测时

的收益表现方面都取得了更好的结果，研究结果具有一定的价值性与创新性。然

而，由于研究条件和个人时间精力有限，本文目前在某些方面仍有不足之处： 
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(1)人工智能与深度学习发展迅猛，近两年又涌现了许多创新的、更加准确的

预测模型，如 Transformer 模型，如果能总结各种预测模型优点及其适合预测具

有何种特点的时间序列数据，应该选取到更加精准的预测方法，得到更接近实际

的预测结果。 

(2)在构建情绪因子特征时仅从一个网站爬取评论数据，如果能从多个网站

选取评论数据，对个网站评论得分综合评分应该会得到更为贴切的投资者情绪数

据；在构建双碳因子时如果能针对不同企业发展状况选取合适指标构建每个企业

独有的特征数据，在进行预测后进行量化回测时也许会产生更高的年化收益。 

以上展望会将论文研究工作量加大一倍甚至几倍，需要强大的计算机算力及

人工支持，本论文未能就以上想法做进一步的实证研究，在后续的研究中可进一

步优化。
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