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摘 要：股票价格具有非平稳性和波动性特点，且投资者容易受自身情感影响，投资决策

行为具有非理性特征，因此股票价格难以预测 .针对预测股票价格的卷积神经网络情感分析

方法存在文本标记分布不平衡问题，本文提出一种基于情感分析和生成对抗网络的股票价格

预测方法 .首先，建立金融领域情感词典库；然后，使用基于词典的情感分析方法计算金融文

本数据的情感极性和投资者每天的总体情感指数；最后，利用生成对抗网络对股市波动进行

预测，其中生成器生成股票序列数据，而判别器采用卷积神经网络对生成数据和真实数据进

行区分 .该方法能动态地更新股票价格预测结果且误差较小 .
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Stock Price Prediction Method Based on Sentiment
Analysis and Generative Adversarial Network
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Abstract：The stock price is nonstationary and volatile, the investors are easily influenced by their own senti⁃
ments, and their investment decision is irrational. Thus, the stock price is difficult to predict. Aiming at the problem
of an unbalanced distribution of text labels in the sentiment analysis method based on the CNN neural network, this
paper proposes a stock price prediction method based on sentiment analysis and a generative adversarial network.
First, a sentiment dictionary database is established in the financial field. Then, the dictionary-based sentiment
analysis method is used to calculate the sentiment polarity of financial text data and the overall sentiment trend of in⁃
vestors every day, that is, the sentiment index. Finally, the generative adversarial network is used to predict the stock
market volatility, where the generator generates stock sequence data, and the discriminator uses a convolutional neu⁃
ral network to distinguish the generated data from the real data. This method can dynamically update the prediction
results of stocks and obtain smaller error values.
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随着深度学习技术的不断发展，许多学者提出

了新的网络模型算法来完成序列数据生成任务，其

中以Goodfellow提出的生成对抗网络（GAN）最为引

人注目［1］，该算法在图像生成方面取得显著成果［2］.
金融领域相关学者也开始尝试利用GAN生成股票

数据，并取得了初步成果 .但是这些方法忽略了投

资者情感对交易市场波动的影响 .为了解决上述问

题，本文采用基于词典的情感分析方法量化投资者

情感倾向；然后构建用于股票价格预测的生成对抗

网络框架，将量化的情感指数作为数据特征的一部

分来训练网络；最后使用 GAN的股票价格预测框

架对上证A股指数进行实证检验，验证该方法的有

效性 .

1 相关工作

本节首先介绍基于词典的情感分析方法，然后

简要介绍面向股票预测的GAN模型 .
1.1 基于词典的情感分析方法

基于词典的情感分析方法主要利用情感词典库

来统计待分析文本中正、负情感词的总权值，从而判

断句子情感极性，相比于基于机器学习的情感分析

方法，该方法有着很好的可解释性 .目前国内外开源

情感词典主要包括：知网（Hownet）［3］、大连理工大学

中文情感词汇本体库（DLUTSD）［4］、台湾大学中文情

感极性词典（NTUSD）［5］和普林斯顿大学的WordNet［6］.
通用领域的情感词汇只能表达一般心理情感，不包

括“看涨/看跌”情感词，因此金融领域通常会通过加

入领域词典来进行情感分析 .例如：Li等人通过融合

Harvard心理情感词典和 Loughran–McDonald金融

情感词典，探索财经新闻对股票价格上涨的影响［7］.
随后，UhrP等人将词汇量与情感词典资源相结合，增

加了人类对常用词汇量的分析方法［8］.Tan等人随后

针对财经新闻文章，提出了基于规则的情感分析方

法 .具体为：首先用先验极性词典把新闻划分为不同

类别（正面和负面），然后用句子极性比率（正面/负
面）来计算整篇文章情感值，在二分类情况下，能达

到 75.6% 的 F 值［9］. Day 和 Lee 根 据 4 种 数 据 集

（NowNews、Apple-Daily、LTN和MoneyDJ）构建情感

词库，并采用 Suffix Array算法为情感词库扩充新词，

针对不同新闻提供商提供的文本信息进行情感分

析 .实验结果表明，使用金融领域词典库的情感分析

方法，能使投资者获得较高投资回报率［10］.Zhang等

人在基本情感词典库、程度副词词库、表情符号词库

等 6种词库的基础上构建了微博情感词库，并基于

情感词库对微博文本进行情感分析［11］.文献［12］和

［13］建立心理情感词典库，使用基于词典的方法分

析 Twitter信息对股票市场的影响 .在此基础上，Jia⁃
wei等人提出了一种基于词典的情感分析方法，根据

情感词和句子词向量计算相似度，进行情感极性分

析，并通过提取股票特征进一步预测股市走势［14］.此
外，傅魁等人还结合知网和金融领域的两大情感词

典，建立了一套特定金融领域词典库［15］.
1.2 面向股票预测的GAN模型

生成对抗网络（GAN）是由Goodfellow在 2014年
提出的机器学习架构，模型训练中生成器和判别器

相互博弈 .生成器生成假样本，而判别器区分真实样

本和假样本 .在达到一个理想点时判别器无法区分

两种样本，此时生成器就能更好地捕获真实样本数

据分布 .目前，生成对抗网络被广泛应用于金融领域

预测股票价格、优化投资组合和交易执行策略等 .
Zhang等人提出了一种以多层感知器（MLP）作为判

别器，以长短期记忆模型（LSTM）作为生成器来预测

股票收盘价的GAN体系结构，并尝试预测每日收盘

价［16］. Zhou等人提出了一种股票预测模型GAN-FD，
采用 13个技术指标作为输入数据，以 LSTM作为生

成器，而卷积神经网络（CNN）作为判别器，用于对抗

训练以预测股票价格方向［17］.王静等人结合了经验

模态股票数据分解方法，解决了传统GAN预测模型

不稳定的问题，并在现有股票数据集中取得较好的

预测效果［18］.Faraz等人在 GAN模型的基础上，使用

最小二乘损失函数，并采用小波变换预处理数据，减

少股市噪声对模型性能的影响，该模型（LSGAN）在

S&P500指数上性能优于GAN［19］.
现有面向股票预测的 GAN模型都借鉴了其捕

获股票交易数据隐藏深层次特征的能力，但忽略了

投资者情感因素，因此，本文提出一种基于情感分析

和GAN的股票预测方法，并结合基于词典的情感分

析方法，计算投资者情感指数，将其作为GAN预测

股票收盘价的一个辅助特征 .

2 方法描述

如图 1所示，整个股票价格预测的框架包括两

个部分：1）基于词典的金融文本情感分析，2）基于情

感分析和GAN的股票价格预测 .下面详细介绍这两

个部分 .
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2.1 基于词典的情感分析算法

股票投资者往往借助所获取的股市相关新闻、

网络平台言论等信息来辅助其决策 .股市相关新闻

的情感倾向分析对后续预测方法研究有指导意义 .
CNN情感分析方法容易造成标签分布不均 .而

基于词典的情感分析方法，根据各种新闻信息、政策

文件和情感词典的匹配结果来确定金融文本数据情

感极性，能避免标签分布不均等问题 .基于词典的情

感分析方法首先通过 Jieba分词算法对文本数据进

行分词，并去除停用词 .积极的情感词初始权值设定

为 1，而消极的情感词初始权值设定为-1.若情感词

中存在否定词，将其权值设定为-1.若有程度副词，

则其权值为情感词权值乘程度副词权值 .最后，计算

句子中积极词总权值和消极词总权值之和来判断句

子情感极性 .该算法伪代码描述如表1所示 .
表1 基于词典的情感分析方法伪代码

Tab.1 Pseudo code of sentiment analysis
method based on dictionary

算法1 基于词典的情感分析方法

输入：句子，金融领域情感词典

输出：每一个句子的情感极性

步骤：

Step1：利用 Jieba分词对输入的句子进行切分，同时去掉停用词，在

通用停用词库中手动删除含有“不”字的词语，得到切分的词语；

Step2：加载领域情感词典；

Step3：根据切分之后的词语与情感词典匹配，找到句子中的情感词，

并判断情感词的前面是否有否定词和程度副词，计算总的权值；

Step4：根据总的权值判断句子的情感极性，总的权值大于 0，句子

的情感极性为积极的，反之，小于0则为消极的 .

2.1.1 面向金融领域情感词典的构建

情感词典的构建是否恰当将直接影响情感分析

结果 .本文使用的词汇规模如表 2所示 .包括通用领

域的 3个情感词典，分别是HowNet（知网），DLUTSD
（大连理工大学中文情感词库），NTUSD（台湾大学

中文情感极性词典）.此外还加入了程度副词和否定

词词典库 .由于这些通用领域词典都与金融领域无

关，根据这些词典将文本进行分类时，效果并不理

想 .因此，需要将通用词典与金融领域情感词典整

合 .具体步骤为：合并通用词库中积极词集和消极词

集，删除重复词；然后构建金融领域情感词典 .详细

流程如下：使用 TF-IDF（词频-反向文档频率）算法

选取 1 000个与金融领域相关的词，并判断极性；从

中手动选择 50个积极情感词汇、50个消极情感词

汇，并将其作为种子词，如表 3所示；然后使用PMI计
算出每个词与种子词的相关性，作为扩展词；手动添

加金融领域的积极情感词汇和消极情感词汇；最后

基于K-means特征选择方法，选择表3中积极情感词

汇作为初始质心，将所有词语使用Word2vec方法映

射成单词向量，映射之后的单词向量包括语法和语

义信息，通过计算语料库中的词语单词向量与质心

单词向量之间的距离来计算两个词语的相似性，不

断迭代，直到语料库中所有词语都被归为正确类别，

选择 10个类别中与每一个类别相似度排在前 100名
的词汇加入情感词典中，消极情感词汇的操作类似 .
使用式（1）计算语料库中情感词与质心种子词的距

离，其中m和 n是语料库词向量矩阵和质心词向量

矩阵的行号，j为词向量维度，然后基于式（2）计算

图1 基于情感分析和GAN的股票价格预测框架

Fig.1 Stock price prediction framework based on sentiment analysis and GAN
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表2 3个通用领域词汇规模

Tab.2 Size of vocabulary in three general fields

词汇数

总数

积极情感
词汇数

消极情感
词汇数

知网

（HowNet）
6 846
3 730

3 116

大连理工大学

（NLUTND）
22 012
11 229

10 783

台湾大学

（NTUSD）
11 086
2 810

8 276

否定词

典

36
—

—

程度副

词

219
—

—

表3 金融领域情感种子词

Tab.3 Emotional seed words in financial field

词性分类

积极情
感词汇

消极情
感词汇

示例

扭转

暗淡

看好

负债

反弹

贬值

安稳

崩盘

爆发

暴跌

暴涨

欠佳

飙升

赤字

激增

惨淡

……

……

这些距离的平均值 .基于K-means的情感词汇的选择

算法在表4中详细描述 .面向金融领域的情感词典构建

流程和算法分别如图2和表5所示 .
dmn =∑i = 1

j |Xmi - Xni| （1）
avg =∑k - 1

m dkn
m （2）

表4 基于K-means的情感词汇的选择

Tab.4 Emotional vocabulary selection based on K-means

算法2基于K-means的情感词汇的选择

输入：金融领域语料库，初始种子词作为质心

输出：金融领域极性情感词汇

步骤：

Step1：使用Word2vec模型，金融语料库和初始种子词都从文本映

射成单词向量；

Step2：对于金融语料库中的每一行，使用式（1）计算语料库中单词

向量与初始质心单词向量的距离；

Step3：使用式（2），计算平均距离作为衡量标准；

Step4：选择距离每一个质心小于平均距离的 100个词汇作为极性

情感词汇 .

知网
（HowNet）

台湾大学
（NTUSD）

大连理工大
学（NLUTSD）

合并词典
（去重）

金融领域情感词典库

PMI
(计算
与种子
词的相
似度)

K-means( 选 择10个种
子词作
为初始
质心)

TF-IDF
(计算
词出
现的
频率)

程度副词
词典

否定词典
金融文本语料库

手动选取种子词

图2 面向金融领域的情感词典构建流程

Fig.2 Construction flow of emotional dictionary for financial field
表5 面向金融领域的情感词典构建算法

Tab.5 Construction algorithm of emotional dictionary for financial field
算法3面向金融领域的情感词典构建方法

输入：通用领域情感词典，金融文本数据，程度副词词典库，否定词词典库

输出：金融领域情感词典库

步骤：

Step1：合并通用领域的情感词典，并去除重复的词；

Step2：利用 Jieba分词对金融文本数据进行切分，去除停用词，在通用停用词库中手动删除含有“不”字的词语，获得金融领域语料库；

Step3：根据TF-IDF方法统计语料库中词语出现的频率，选取1 000个，手动判断情感极性，根据情感极性加入金融领域情感词典库中；

Step4：手动选择情感领域的极性种子词，包括50个积极情感词汇，50个消极情感词汇，并加入情感词典库中；

Step5：使用PMI方法计算出语料库中每一个词语与种子词的情感相关度，并排序，选取与积极种子词相关度排名前1 000的词汇，与消极种子

词相关度排名前1 000的词汇，并加入金融领域情感词典中，获得最后的金融领域情感词典 .
Step6：基于K-means的词典构建，从积极种子词中随机选取 10个作为质心，将所有的积极情感词汇分成 10类，消极情感词汇也是一样的操

作，分成10类，加入情感词典中 .
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2.1.2 情感指数的计算

基于词典的情感分析方法只是判断每一篇新闻

或者政策文件的情感极性，而股票历史数据是随时

间变化的序列数据，所以也需要计算每一天情绪的

波动趋势 .情感指数就是计算事件和公众情绪的整

体走向趋势，计算方式如式（3）所示 .
sentiment index =ln 1 + numtpos1 + numtneg

（3）
式中：numtpos是第 t天的积极新闻、论坛帖子和政策文

件总数，而 numtneg是第 t天的消极新闻、论坛帖子和

政策文件总数 .情感指数范围在-0.5~0.5之间，且情

感指数低于0表示在第 t天情感极性消极 .
2.2 基于情感分析和GAN的股票预测

本文主要利用GAN生成股票波动曲线 .不同时

段的股票模式和行为或多或少会有相同之处，因此，

生成数据与已有数据有相似分布 .由于循环门控单

元（GRU）神经网络对于时间序列数据拟合度较高，

收敛速度快，本文采用GRU作为生成器，依据真实

数据X1，X2，…，Xt，生成与真实数据相似的数据X ~
t + 1，

而判别器采用 CNN，对输入的序列：真实数据

X1，X2，…，Xt，Xt + 1 和生成数据 X1，X2，…，Xt，X ~
t + 1 进

行分类 .基于GAN的股票价格预测模型如图3所示 .

真实数据

真实
数据?

X1，
X2，

…

Xt

X1，
X2，

Xt，
X~t + 1

X1，
X2，

Xt，
Xt+1

…

Xt+1

X~t + 1生成器G生成器G
微调

判别器D

…

图3 基于GAN的股票价格预测模型

Fig.3 Stock price prediction model based on GAN

2.2.1 生成器

本文选择GRU神经网络作为生成器 .使用 9个
变量来预测股票未来收盘价，这几个变量分别为开

盘价，最高价，最低价，收盘价，成交量，K%（随机指

标），R%（威廉指标），RSI（相对强弱指标），情感指

数，其中 K%、R%和RSI三个技术指标，计算方式分

别如式（4）、式（5）、式（6）和式（7）所示 .生成器的输

入为 X = (X T1，X T2，⋯，X T
t )，其中 X T

i，i ∈ (1，2，⋯，t )表
示的是一个向量，由9个特征组成，如下所示 .

Xi = (XiH，XiL，XiO，XiC，XiV，XiK%，XiR%，XiRSI，Xisenti )

K% = 100 × C - Lt
Ht - Lt （4）

R% = 100 × Ht - C
Ht - Lt （5）

RSI = 100 - 100
100 + RS （6）

RS = Avg [ t day's up clo sin g price
t day's down clo sin g price ] （7）

式中：以 t天为单位，t值在本文实验中设置为 5，C为

收盘价，Ht和 Lt分别表示最近 t天的最高价和最低价 .
RS是 t天内收盘价上涨总和的平均值与收盘价下跌

平均值的比值 .
生成器有两个隐藏层输出 h1t和 h2t，分别表示 2

层的GRU隐藏层的输出，最后一个隐藏层的输出会

输入到具有 9个神经元的完全连接层中，生成第 t+1
天的数据 X ~

t + 1，即第 t+1天的预测收盘价 .生成器输

出计算公式如（8）所示 .∂表示全连接的激活函数

“LeakyReLu”，Wf和 bf分别表示全连接层的权重和

偏置 .
G（x）= X~t + 1 = ∂（Wf × h2t）+ bf （8）

2.2.2 判别器

判别器的目的是对输入数据进行分类 .本文选

择CNN神经网络作为分类器，主要由输入层、3个卷

积层、池化层、全连接层和输出层组成，卷积层激活

函数都为“LeakyReLu”，而输出层是一个全连接层，

激活函数为“Sigmoid”，所以输出为 0和 1，当输入为

生成数据时，输出为 0，而当输入为真实数据时，输出

为1.同时采用交叉熵损失优化判别器的损失函数 .
2.2.3 GAN模型的训练

F（G，D）表示GAN模型的优化过程，G表示GAN
网络中的生成器，D表示判别器，损失函数如式（9）
所示：

minG maxDF (G，D) = E [ log (D(XR ) ) ] +
E [ log (1 - D(XF ) ) ] （9）

式中：XR为真实数据，XF为生成数据，生成器在使用

其损失函数实现优化的同时，还结合了生成的第 t+1
天数据与真实的 t+1天数的均方误差（MSE）.

3 实验及结果分析

本文采用的生成器由 2个 GRU隐藏层单元组

成，神经元的个数分别为 512和 256，隐藏层的激活

函数采用“LeakyReLu”，学习率为 0.000 1.判别器为

CNN模型，其中卷积层和全连接层的激活函数为

“LeakyReLu”，而输出层的激活函数为“Sigmoid”，学
习率为 0.000 6.在 GAN训练过程中，生成器采用随
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机梯度优化算法，判别器采用Adam算法 .本文使用

上证A股指数作为实验数据集，对比不同股票价格

预测方法 .实验结果表明，本文提出的方法具有较好

的预测效果 .
3.1 数据描述

本文包含两个数据集：1）2015年 3月至 2021年

3月期间来自东方财富网的上证指数吧的互动帖，以

及从白鹿数据网站获得的政策文件 . 2）同时期的每

日上证A股综合指数股票价格从Yahoo Finance下载

获得 .表 6是 2021年 3月 31日这个交易日内的股票

和文本数据示例 .

3.2 性能评价指标

本文预测股票的收盘价采用的评估指标有平均

绝对误差（MAE），均方误差（MSE）和均方根误差

（RMSE），分别由式（10）、式（11）和式（12）表示，其中

fi是第 i天的预测收盘价，yi是第 i天的真实收盘价 .
MAE = 1n∑i = 1

n | fi - yi| （10）
MSE = 1n∑i = 1

n ( fi - yi )2 （11）

RMS = MSE （12）
3.3 实验结果及性能比较

在训练期间，GAN网络两个模型的损失变化如

图 4所示 .最开始生成器损失由自身损失值结合生

成数据与真实数据误差值组成，而随着迭代次数不

断增加，GAN网络捕获到的特征数也会增加，损失就

会不断减小 .生成器和判别器在对抗过程中不断实

现优化直到收敛 .

3.3.1 不同模型预测结果对比

为了比较不同模型的预测结果，本文选择在标

准化的上证A股综合指数数据集上计算MAE、MSE
和RMSE的平均值，并作为评估指标 .同时选择常用

于股票预测的经典模型 ANN（人工神经网络）［20］、

LSTM和WGAN-GP［21］作为基线模型，与本文提出的

基于GAN的预测模型进行比较 .预测结果如表 7所
示，字体中加粗部分表示最佳预测结果 .低MAE、
MSE和RMSE表示预测的收盘价接近真实数据 .从
表 7中可以看到本文所提出的模型与其他模型相比

具有竞争优势 .从图 5中也可以看出，基于GAN模型

的预测收盘价更加接近真实收盘价的波动趋势 .

表6 交易日内的股票和文本数据示例

Tab.6 Example of stock and text data during trading day

日期

2021-03-31
新闻（标题）

论坛帖子（标题）

政策文件（标题）

开盘价/（元·手-1）

2 570.374
3月31日复盘：大盘迎下跌调整，主力重点出击7股

现在看走的趋势确实不理想

中国人民银行、银保监会、证监会、外汇局发布《关于金融支持海南全面深化改革开放的意见》

最高价/（元·手-1）

2 612.653
最低价/（元·手-1）

2 560.099
前收盘价/（元·手-1）

2 586.224
收盘价/（元·手-1）

2 612.18
成交量/手
252 284 835

迭代次数

0 20 40 60 80 100
迭代次数

0 20 40 60 80 100

0.75
0.74
0.73
0.72
0.71
0.70
0.69

生
成

器
损

失
值

（a）生成器

迭代次数

0 20 40 60 80 100

1.45
1.44
1.43
1.42
1.41
1.40
1.39
1.38
1.37

判
别

器
损

失
值

（b）判别器

图4 生成器和判别器的损失变化

Fig.4 Loss variation of generator and discriminator
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表7 不同模型的预测结果对比

Tab.7 Comparison of prediction results of different models

模型

ANN
LSTM

WGAN-GP
GAN

MAE
0.183 5
0.420 7
0.108 5
0.064 2

MSE
0.060 0
0.201 6
0.026 4
0.007 0

RMSE
0.227 4
0.434 3
0.162 5
0.081 3

真实价格
本文方法LSTMANNWGAN-GP

3 800
3 700
3 600
3 500
3 400
3 300
3 200

收
盘

价
格
/（元

·
手

-1 ）

0 20 40 60 80 100 120 140
交易日

图5 多种模型预测结果对比

Fig.5 Comparison of prediction results of various models

3.3.2 不同情感词典方法的比较

针对情感词典的不同，股市收盘价预测结果如

表 8所示 .从表中可以看出，加入金融领域自己构建

的情感词典库之后，模型的预测性能得到较好的提

升，实验结果证明了采用金融领域情感词典库能够

提高股票价格的预测性能 .
表8 采用不同情感词典预测股票价格的结果对比

Tab.8 Comparison of stock price prediction
results using different emotional dictionaries

方法

通用情感词典

通用情感词典通用情感词典+领域情感词典领域情感词典

MAE
0.074 9
0.064 2

MSE
0.008 8
0.007 0

RMSE
0.091 9
0.081 3

3.3.3 加入多源情感特征对股票价格的影响

实验也验证了投资者情感因素对于股票价格有

影响，选取的金融文本数据包括公司财经新闻、论坛

帖子和国家发布的政策文件，探究这些金融文本对

投资者情感的影响，作为多源情感特征 .我们将股票

历史数据作为基线进行结果对比 .当加入了 3个技

术指标之后，评价指标都有一定程度的降低 .这说明

3个技术指标反映了平均波动方向，可以作为股票预

测的一个辅助特征 .当在分析股票历史数据基础上

加入多源情感特征之后，使用GAN模型来预测股票

收盘价，预测误差结果有较大的减少，投资者情感会

影响股票波动，多源情感特征可以作为股票预测的

一个辅助特征，进一步提升预测效果 .而当结合技术

特征和多源情感特征时，预测结果又稍微比只加入

一个特征的效果有所提升，这也证实了股票波动受

到多因素影响，需要从多个方面考虑，从而获得更好

的效果 . 表 9为选取不同特征预测股票价格的结果

对比 .
表9 选取不同特征预测股票价格的结果对比

Tab.9 Comparison of results of predicting
stock price by selecting different feature

方法

只有股票历史数据

股票历史数据+技术指标

股票历史数据+多源情感特征

股票历史数据股票历史数据+技术指标技术指标+多源情感特征多源情感特征

MAE
0.081 1
0.071 5
0.067 6
0.064 2

MSE
0.010 7
0.007 6
0.007 9
0.007 0

RMSE
0.098 4
0.086 1
0.086 0
0.081 3

3.3.4 所提方法的稳定性

本文绘制了股票收盘价对比图，如图 6所示 .最
开始的预测中，预测的价格与真实价格很接近，说明

在模型的训练期间，预测模型在生成股票数据时，充

分提取了金融文本数据的股票交易数据的特征，并

且能够很好地学习参数 .部分预测的收盘价有较大

的出入，整体上，股票大致上涨和下跌趋势还是比较

明显，充分证明了 GAN用于预测股票收盘价的稳

定性 .

0 20 40 60 80 100 120 140

3 700
3 600
3 500
3 400
3 300
3 200
3 100
3 000

真实价格

本文方法

收
盘

价
格
/（元

·
手

-1 ）

交易日

图6 上证A股综合指数收盘价预测结果

Fig.6 Prediction results of closing price
of SSE A-share composite index

4 结 论

本文提出了一种基于情感分析和 GAN的股票

价格预测方法 .通过构建金融领域的情感词典库，采

用基于词典的方法对金融文本数据进行情感分析 .
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同时，本文将GAN应用到股票数据生成中，在上证A
股指数的数据集上进行实验验证 .本文结合投资者

情感指数的 GAN预测模型具有更好的稳定性和较

小的误差值 . 未来的研究工作可在如下 2个方面

展开：

1）在多源数据中添加金融报表数据和股票波动

折线图，通过处理跨模态数据，更好地捕获特征，提

高最终预测效果；

2）本文提出的方法是根据前几天数据来预测后

一天数据，整体时间周期较长，粒度也较大，可以采

取某天中开市期间数据，研究当天收盘价，进一步比

较多源数据对于股票市场波动的持久度影响 .
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