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摘 要 随着信息技术的发展, 机构研报、财经新闻、搜索指数等多种舆情信息
成为影响汇率变化的重要因素. 通过自然语言处理 (NLP)技术处理非结构化舆情
文本数据可以反映投资者行为、情绪和预期, 为汇率趋势预测提供数据基础. 本文
基于 NLP 技术和深度学习的方法, 提出一种使用多种舆情信息预测人民币汇率
的研究方法, 并首次使用研报对汇率进行预测. 本文收集了研报、新闻及搜索指
数三类舆情信息, 首先, 使用 NLP 技术和基于词典的文本情感分析方法, 将研报
和新闻舆情文本数据转化为可计算的专业舆情指数和社会舆情指数;其次,综合了
人民币汇率的百度搜索指数和谷歌趋势, 构建了大众舆情指数; 最后, 设计了 8 组
“汇率-舆情” 预测组合, 使用长短期记忆网络 (LSTM) 模型对人民币汇率进行预
测. 实证结果表明, 舆情信息可以预测汇率趋势; 三种舆情信息中, 新闻舆情对汇
率的预测效果最好, 研报次之, 搜索指数最后; 加入多种舆情信息相比单一舆情信
息, 预测效果显著提升; 此外, 相较于自回归综合移动平均 (ARIMA)、支持向量回
归 (SVR) 和极限学习机 (ELM) 模型, LSTM 模型对于基于舆情的汇率预测效果
最好.
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Abstract With the development of information technology, a variety of public opin-
ion information such as institutional research reports, financial news, and search in-
dexes have become important factors influencing exchange rate changes. By process-
ing unstructured public opinion text data through natural language processing (NLP)
technology, it can reflect investors’ behavior, sentiment, and expectation, and provide
a data base for exchange rate trend prediction. Based on NLP technology and deep
learning, this paper proposes a research method to predict RMB exchange rate using
various public opinion information, and for the first time uses research reports to
forecast exchange rate. This paper collects three types of public opinion information:
Research reports, news, and search indexes, and firstly, uses NLP technology and
lexicon-based text sentiment analysis to transform research reports and news opin-
ion text data into computable professional opinion indexes and social opinion indexes.
Finally, eight sets of “exchange rate-public opinion” forecasting combinations were de-
signed to forecast the RMB exchange rate using LSTM model. The empirical results
show that public opinion information can predict exchange rate trends; among the
three types of public opinion information, news opinion has the best prediction effect
on exchange rate, followed by research reports and search indexes; adding multiple
public opinion information significantly improves the prediction effect compared with
single public opinion information; in addition, compared with ARIMA, support vector
regression (SVR) and extreme learning machine (ELM) models, long and short-term
memory network (LSTM) has the best prediction effect on exchange rate based on
public opinion.

Keywords exchange rates forecasting; NLP; public opinion information; emotional
analysis

1 引言
2022 年以来, 在全球通货膨胀飙升、美联储多次大幅度加息、俄乌冲突爆发、能源危机

加剧等事件的冲击下, 全球金融市场动荡, 汇率也因此大幅波动. 人民币汇率自八月以来迅速
贬值, 在九月中旬离岸人民币汇率与在岸人民币汇率相继跌破 “7” 的大关. 人民币汇率的巨
幅波动对国民经济运行、国际贸易、对外投资等宏观经济调控都有着深刻的影响, 并可能造
成国际收支不平衡, 引发通货膨胀压抑或激发全球经济的活力. 鉴于目前国际金融市场波动
频繁, 且经济全球化进展进一步加深, 国际贸易联系更加紧密, 在这样的背景下, 汇率在经济
和金融中地位比以往更加重要, 对人民币汇率进行准确预测, 对于指导个人投资行为、帮助
企业制定国际贸易决策、以及国家外汇储备和外汇风险防范等都有着重要的意义.
由于汇率数据具有高波动、 高噪音、 非平稳等特点, 如何准确地对其进行建模和预

测成为一种挑战. 目前, 在汇率建模和预测方法中, 一些广泛使用的模型包括, 早期常用的
ARIMA (自回归综合移动平均)、ECM (误差修正模型)、VAR (向量自回归) 和 GARCH (广
义自回归条件异质模型) 等计量经济学模型; 后期, 如模糊集理论、ANN (Artificial Neural
Network)、SVM (Support Vector Machine) 等智能优化算法和深度学习技术被广泛推广. 近
年来, 随着信息技术的发展和互联网的普及, 新闻及平台经济等微观因素成为影响汇率变化
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的重要因素之一. 通过自然语言处理 (NLP)、图像识别等技术得到的财经新闻、社交网站、
网络评论等非结构化舆情文本数据和视频图像数据可以用来代表投资者情绪和预期, 反映投
资者的行为趋势, 为金融市场波动预测提供数据基础. 机构研报、财经新闻、搜索指数等多
种舆情信息成为影响汇率变化的重要因素.
基于财经新闻、社交网站、网络评论等非结构化舆情文本数据对金融时间序列进行预测

的文章很多, 对股价 (黄丽明等 (2019), 尹海员和吴兴颖 (2019), 许启发等 (2017), 姚加权等
(2021), Oliveira et al. (2017), Feuerriegel et al. (2018), Jabeen et al. (2022)) 进行预测的
文章尤其多. 基于舆情信息对汇率进行预测的文章相对较少 (孙少龙等 (2022), 任仙玲和邓
磊 (2019), 张杰等 (2021), 王吉祥等 (2019), Huang et al. (2022)). 通过对现有文献的梳理后
发现, 基于舆情对汇率趋势进行预测的文章大多数使用的舆情信息都为财经新闻. 例如, 孙少
龙等 (2022) 对新浪财经网的外汇新闻进行情感挖掘, 使用外汇新闻对汇率进行预测. 张杰等
(2021) 基于汇通网的外汇新闻构建了时间卷积网络模型对汇率进行预测和交易策略制定. 王
吉祥等 (2019), 成舟等 (2019) 都使用来自华尔街见闻的汇率新闻作为互联网舆情数据, 基于
多种预测模型对汇率进行预测. Semiromi et al. (2020), Zhang et al. (2005) 等也都挖掘新闻
中的情感以对汇率进行预测. 也有少量文献使用除新闻外的舆情数据对汇率进行预测. 例如,
应用百度指数作为舆情数据对汇率进行预测的文章有两篇 (杨超等 (2019), 李佳等 (2019)).
任仙玲和邓磊 (2019) 使用微博平台的评论作为舆情数据研究中美贸易摩擦事件对人民币汇
率的冲击效应. 国外学者在使用新闻外的舆情数据时, 大多采用社交媒体 (如推特) 的评论数
据 (Colonescu (2018), Yasar (2020)) 和谷歌趋势 (Bulut (2018), Wilcoxson (2020)). 也有少
量文献将两种舆情数据结合, 例如 Crone and Koeppel (2014) 使用新闻及社交媒体评论两种
舆情数据构建情绪指标来解释汇率回报的市场波动; Rao and Srivastava (2013) 采用推特评
论情绪与谷歌搜索量指数两种舆情数据来建立外汇的预测模型.
从上述文献可以看出, 绝大部分文献都采用财经新闻作为舆情数据对汇率进行预测, 少

部分文献采用搜索引擎的搜索指数和网络平台的评论作为舆情数据. 现有文献在对汇率基于
舆情进行预测时, 存在以下几个问题:

1) 舆情数据种类和来源单一. 舆情信息可以分为多个类型, 如有来自社交媒体、财经新
闻类的社会舆情信息, 来自各大证券公司的机构研报的专业舆情信息, 能够反映投资者关注
度的大众舆情信息 (如百度搜索指数、微博评论)等. 现有文献目前大多使用单一类型舆情作
为舆情信息, 有少数文献会采用两种舆情数据, 但每种舆情数据也都为同信息源的舆情数据.
虽然成舟等 (2019) 的文章里将华尔街见闻的汇率新闻分类为了金融市场舆情数据和宏观经
济舆情数据等分级的舆情数据, 但舆情信息的来源仍都为同一财经网站的新闻类舆情.

2) 没有使用研报作为舆情信息对汇率进行预测的文章. 研究报告属于反映机构、专家意
见的一种专业类舆情信息. 目前, 各大证券公司、基金公司、银行投资部门等都会出具汇率
相关的研报, 为企业和投资者提供相关的专业资讯. 与财经新闻、平台评论、搜索指数等舆
情信息相比, 研报所提供的舆情信息更加专业、客观, 并具有很强的权威性. 因此, 研报对企
业和投资者的行为也会产生潜移默化的影响, 是一种很重要的舆情信息. 然而现有文献里, 仅
有少量文章使用研报对股价进行预测 (吴武清等 (2020), 饶东宁等 (2017)), 没有使用研报作
为舆情信息对汇率进行预测的文章.
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3) 现有文献中没有文章对比不同类型的舆情信息对汇率的预测效果的差别, 如新闻类舆
情数据、微博评论类舆情数据、搜索指数类舆情数据等, 不同种类的舆情数据对于市场的影
响程度、时间、对象都有所不同. 因此, 不同种类的舆情信息对汇率预测精度影响程度也许
不同, 哪种类型的舆情数据对汇率的预测效果更好值得探究.

4) 现有文献中没有文章考虑是否采用多种类型舆情信息, 综合多方位舆情信息, 相较于
单一类型舆情信息, 能够更全面且系统地刻画汇率的波动, 对汇率的预测效果更好.
因此, 本文创新性地从纳入多方位舆情信息的角度出发, 构建了一个基于多种舆情信息

的汇率预测方法, 并首次使用研报对汇率进行预测. 我们首先将舆情信息分为三种: 来自社
交媒体、财经新闻类的社会舆情信息, 来自各大证券公司机构研报的专业舆情信息, 能够反
映投资者关注度的大众舆情信息 (如百度搜索指数、谷歌趋势). 其次, 使用 NLP 技术和基于
词典的文本情感分析方法, 将舆情数据中的文本数据转化为可计算的舆情指数; 最后, 设计了
8 组 “汇率-舆情” 预测组合, 使用 LSTM 模型对人民币汇率进行预测. 本文通过首次纳入多
方位的舆情信息, 对比不同类型、单种及多种舆情信息的预测能力, 为提高汇率预测精度提
供了一种新的视角和思路, 弥补了目前基于多种舆情对汇率进行预测的文献的空白, 对帮助
市场从多种舆情信息角度更好地理解外汇市场价格的形成机制, 对相关政策制定者和市场参
与者做决策有着重要的意义. 本文主要探究了以下问题: 1) 舆情信息能否对汇率趋势进行预
测; 2) 三类舆情信息中 (专业舆情、社会舆情、大众舆情), 哪一类舆情信息对汇率的影响更
大, 对汇率的预测效果更好; 3) 相对单一舆情信息, 是否采用多种舆情信息对汇率的预测效
果更好.
本文剩余部分结构安排如下: 第二章设计了一种基于多种舆情数据的汇率预测研究方

法, 其中详细介绍了舆情信息的选取、收集、预处理、如何通过文本数据情感分析将文本数
据转化为可计算的情感指数, 以及对本文使用的汇率预测模型 LSTM 进行了介绍; 第三章构
建了 “汇率-舆情” 的预测组合, 对基于多种舆情数据的汇率预测结果进行了分析; 第四章对
文章进行了总结.

2 研究设计
本文提出一种基于多种舆情信息对人民币汇率趋势进行预测的研究方法, 主要分为四部

分, 研究方法流程图如图 1 所示.
1) 数据提取. 数据的提取包括历史人民币汇率数据及三种类型舆情数据. 从数据的全面

性、专业性以及时效性角度考虑, 本文的三类舆情信息, 专业舆情信息来自东方财富网的宏
观研报板块、社会舆情数据来自于 Wind 数据库, 宏观舆情主表中汇率相关的新闻、大众舆
情数据选取了关键词 “人民币” “人民币汇率” 的百度搜索指数, 及 “RMB” “Chinese Yuan”
谷歌趋势的搜索量. 汇率的数据选取美元兑人民币的汇率日度数据, 数据来源于 Wind 数据
库. 四种数据中, 汇率历史数据与指数类舆情数据为结构化数据, 研报及新闻类舆情数据为非
结构化数据.

2) 文本数据预处理. 舆情数据中, 研报及新闻类舆情数据为非结构化文本数据, 在进行
数据计算前, 须先采用 NLP 技术对其进行文本数据预处理, 包括过滤、合并、分词、去停用
词等步骤, 使其转化为由词汇向量构成的矩阵, 以便后续进行文本数据情感分析.
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图 1 研究方法流程图

3) 文本情感分析. 本文采用基于语义, 与词典匹配的情感分析方法对研报及新闻文本数
据进行分析. 情感分析主要分为两步, 首先构建一个情感词典, 其次将预处理后的文本数据与
词典进行匹配, 提取出文本数据中的情感词汇及修饰词, 计算各类舆情的情感指数, 将文本数
据转化为计算机可以处理的二维数据.

4) 汇率预测. 本文基于多种舆情数据对汇率进行预测, 因此, 美元对人民币的汇率为因
变量, 研报、新闻及指数类舆情数据的情感指数为自变量, 构成 8 组 “汇率-舆情” 预测组合.
我们选取了以深度学习方法为基础的 LSTM 为主要预测模型, 预测人民汇率的趋势. 最后,
使用 MAE、RMSE、MAPE 和 DS 作为预测误差的评价指标对模型的预测效果进行对比和
综合评估.

2.1 舆情数据收集
本文收集的数据分为两种: 舆情信息数据和历史人民币汇率数据, 其中舆情信息数据又

能分为三类, 代表专业意见的研报类舆情数据, 代表社会焦点的新闻类舆情数据, 以及能够反
映投资者关注度的指数类舆情数据 (如百度搜索指数). 对于不同类型数据, 具体的数据收集
方法如下.

2.1.1 专业舆情数据-研报
研究报告属于专业舆情信息的一种. 目前, 各大证券公司、基金公司、银行投资部门等

都会出具汇率相关的研报, 为企业和投资者提供相关的专业资讯. 与新闻和指数类舆情信息
相比, 研报所提供的舆情信息更加专业、客观, 并具有很强的权威性, 因此, 对企业和投资者
的行为也会产生潜移默化的影响.
本文从研报的全面性、专业性以及时效性的标准考虑, 选择了东方财富网的宏观研报作

为专业舆情数据. 东方财富网是国内用户活跃度高、财经资讯专业度高、覆盖范围广的权威
性财经类网站. 东方财富网的宏观研报板块提供包括中银证券、平安证券、国泰期货等各大
券商的研究报告, 覆盖汇率、货币、财政、国际金融等多方面的宏观基本面信息, 保证了专业
舆情数据来源的全面性和专业性. 且东方财富网在每个工作日都会更新大量的宏观研报, 保
证了专业舆情数据的时效性.
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本文通过 python 语言、自动化测试库 Selenium 及爬虫框架 Scrapy 实现了对东方财富
网的宏观研报的爬取. 具体爬取过程为, 首先通过自动化测试库 Selenium 爬取宏观研报板块
每一篇研报的报告名称, 发布时间及 URL, 再根据每一篇研报的 URL 通过爬虫框架 Scrapy
对研报正文内容的摘要进行爬取. 东方财富网对于宏观研报提供的最长期限为两年内的研
报, 再过滤掉一些文本内容较少的研报, 最终本文一共爬取了 2020 年 11 月 2 日至 2022 年
9 月 20 日的 15042 篇宏观研报, 爬取到的研报数据示例如表 1 所示. 本文仅使用宏观研报
的摘要部分作为专业舆情数据, 因为摘要部分包含了研报足够的关键信息, 相比研报全文包
含更少的重复和不相关的词, 且更容易检索和爬取.

表 1 研报数据示例

时间 标题 正文摘要 来源

2022/9/20 【资产配置系列】央行下调外汇存款

准备金率

8 月中旬至今, 人民币汇率出现
了大幅走贬, 从 6.74 迅速贬值
至 6.89……

中泰证券

2022/9/20 英大宏观评论 (2022 年第 32 期,
总第 116 期) : 人民币汇率破 “7”
点评: 央行大概率重启逆周期因子,
人民币汇率反转时点有可能在 2023
年春季

9 月 15 日离岸人民币汇率破
“7”; 9 月 16 日在岸人民币汇
率盘中破 “7” ……

英大证券

2022/9/7 降低外汇存款准备金率象征意义较

强, 后续人民币走势将取决于经济
数据表现

央行年内再次下调外汇存款准

备金, 应对人民币贬值压力……
中航证券

2022/9/6 流动性洞见系列十: 人民币汇率急
贬, 未来怎么走?

核心观点: 今年以来, 中美经济
和通胀周期错位导致政策周期

错配……

光大证券

2022/8/12 宏观大类日报: 人民币汇率小幅走
强关注对 A 股的支撑

近期人民币汇率小幅走强, 从
2014 年至今的历史表现来看,
汇率走强对 A 股将提供一定支
撑……

华泰期货

… … … …

2.1.2 社会舆情数据-新闻
来自财经新闻、社交媒体的新闻类舆情数据相比研报类专业舆情数据和大众类舆情数

据, 更能反映社会关注焦点. 财经新闻网站每天都会更新最新的金融财经新闻, 提供更具时效
性的舆情数据. 目前, 互联网中有许多提供汇率新闻专栏的财经网站, 但这些网站大都只能提
供最长期限为几个月的汇率新闻 (如新浪财经、网易财经、东方财富网). 因此, 难以在财经
网站获取一年以上的汇率新闻.
最终我们选取 Wind 新闻数据库的宏观舆情主表中汇率相关的新闻作为社会舆情数据.

选取该数据库的原因是, Wind 新闻数据库的宏观舆情主表提供来自 Wind、网易、财联社、
第一财经等多个专业财经网站的两年以上的每日汇率新闻, 保证了社会类舆情数据的专业性
高, 覆盖度广以及时效性强.
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Wind 新闻库数据存放于 SQL Server 数据库中, 本文下载了宏观舆情主表中从 2020 年
11 月 2 日至 2022 年 9 月 20 日汇率相关的新闻共 1945 篇, 爬取到的新闻数据示例如表 2
所示. 本文仅使用新闻的标题作为社会类舆情数据, 因为新闻标题包含了简洁、充足的关键
信息, 相比新闻全文后续更容易进行准确的文本情感分析.

表 2 新闻数据示例

时间 标题 来源

2022/7/14 中国 6 月末央行外汇占款 21.3 万亿元人民币, 环比减少
41.1……

Wind

2022/7/13 我国外汇市场韧性显著增强更有基础和条件抵御外部冲

击风险

中国金融新闻网

2022/7/12 12日人民币对美元汇率中间价 6.7287元下调 327个基点 中国新闻网

2022/7/10 人民币周报: 美元指数一度创新高, 人民币汇率总体保持
稳定

Wind

2022/7/7 外汇局王春英: 6 月外汇市场运行平稳境内外汇供求延续
基本平衡

顶尖财经网

2022/7/5 人行中卫市中支: 推进跨境人民币结算助力涉外企业发展 中国金融新闻网

2022/7/4 债券通五周年, 境外持债规模达 3.66 万亿, 人民币债券吸
引力强劲

Wind

… … …

2.1.3 大众舆情数据-指数
通过搜索引擎搜索关键词获得的搜索指数是反映大众对事物关注度的重要指标, 搜索量

的变化体现了大众的关注热点, 对于汇率等经济数据的预测具有很好的前瞻性. 因此, 本文选
取国内及国外两个用户数最多, 搜索量最大的搜索引擎的搜索指数, 百度搜索指数及谷歌趋
势作为大众舆情数据, 以反映大众投资者对汇率的关注度.
本文选取了 “人民币” 及 “人民币汇率” 作为百度搜索指数的搜索关键词, “RMB” 和

“Chinese Yuan” 作为谷歌趋势的搜索关键词, 获取了 2020 年 11 月 2 日至 2022 年 9 月 20
日关于人民币汇率的百度搜索指数和谷歌趋势.

2.2 文本数据处理
在舆情信息数据中, 研报和新闻舆情数据属于文本数据, 为后续对文本数据进行情感分

析, 需要先对文本数据进行预处理. 本文采用自然语言处理 (NLP) 技术对文本数据进行过
滤、合并、分词、去停用词、构建词典及情感分析等处理工作, 具体流程如图 2 所示.

2.2.1 文本数据过滤、合并及分词
1) 过滤
文本数据进行预处理的第一步为对收集到的文本数据进行过滤. 收集到的文本数据中

可能存在一些网页链接、图片等非有效文本数据, 需要将这些文本数据过滤掉. 对于研报文
本数据, 本文收集到的研报为宏观研报, 其中包括汇率、货币、财政、国际金融等多方面
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新闻
(wind SQL Server)

研报
(web crawler)

（1）数据过滤、合并及分词
• 只保留汇率相关文本,过滤

与汇率不相关的文本

• 合并同日期的文本数据

• Jieba精准模式分词处理

（2）去停用词
• 哈尔滨工业大学停用词库

• 四川大学机器学习智能实验室
停用词库

• 百度停用词库
• 去除停用词

（3）构建词典
• 构建情感词典:知网HowNet情感

词、清华大学李军中文褒义

词典、汉语情感词极值表、 
Boson NLP极值表、中文金融情

感词典CFSD

• 构建辅助词典:程度副词、否
定词

（4）文本情感值分析
• 文本情感词提取:文本与情

感词典匹配

• 文本情感强度提取:文本与
辅助词典匹配

• 根据语义规则计算文本情
感指数:积极/消极

图 2 文本处理流程图

的宏观基本面信息. 而本文对汇率进行预测, 因此对研报文本数据通过匹配 “人民币汇率”
“USD/CNY” 等相关的汇率关键词, 只保留与汇率相关的文本, 过滤掉与汇率不相关的文本.

2) 合并
文本数据预处理的第二步为合并文本数据. 本文收集到 2020 年 11 月 2 日至 2022 年 9

月 20 日, 除休息日外, 共 461 天的研报及新闻文本数据, 其中研报共 15042 篇, 每天平均收
集到研报约 33 篇, 新闻共 1945 篇, 平均每天约 4 篇. 本文欲对人民币汇率进行日度预测, 需
要获取日度的舆情情感指数. 因此, 须将每日收集的研报及新闻文本数据合并, 得到 461 篇
研报文本数据及 461 篇新闻文本数据.

3) 分词
在获取日度文本数据后, 须对文本数据进行分词处理. 基于词典的分词方法, 本文采用

jieba 分词器, 使用精准模式对文本数据精确分词, 将文本数据转化为由词汇向量构成的句子
矩阵, 使研报及新闻文本数据表示为计算机可处理的形式.

2.2.2 去停用词
停用词指文本中一些出现频率高, 却对文本情感分析没有帮助的词语, 例如 “了” “的”,

人名, 时间等词汇. 因此在对文本数据进行情感分析前, 先将文本数据中的停用词去掉, 可以
大幅提高文本情感分析的效率. 本文使用哈尔滨工业大学停用词词库、四川大学机器学习智
能实验室词库, 和百度停用词库, 构建一个全面的停用词库. 将分词后的文本数据与停用词词
典相匹配, 去除文本数据中的停用词 (本文构建的停用词库示例如表 3 所示).

2.3 文本数据情感分析
本文采用基于语义, 与词典进行匹配的情感分析技术对文本数据进行分析. 因此, 对研报

及新闻的情感分析主要分为两步, 1) 构建一个词典; 2) 将预处理后的文本数据与词典进行匹
配, 提取出文本数据中的情感词汇及修饰词, 计算情感指数.
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2.3.1 构建词典
为进行情感分析, 首先需要构建一个词典, 词典中文本的词性主要分为情感词及辅助词,

情感词分为: 积极情感词和消极情感词; 辅助词分为: 程度级别词汇 (程度副词) 和否定词.
本文所建立的情感词典示例如表 3 所示, 对情感词及辅助词的具体解释如下:

1) 情感词
情感词分为积极情感词及消极情感词, 积极情感词如 “喜欢” “痴迷” “爱护” 等, 消极情

感词如 “忧愁” “败坏” “下流” 等. 本文采用的情感词词典为目前被广泛应用的知网 HowNet
情感词典、清华大学李军中文褒义词典和汉语情感词极值表, 这三个词典较为齐全的涵括了
中文的情感词汇. 除基础的中文词典外, 因为本文研究的是外汇相关的文本, 因此在上述词典
的基础上添加了中文金融情感词典 CFSD. 该词典包含积极的外汇情感词如 “坚挺” “缓和”
“看涨” 等; 消极情感词如 “下跌” “加息” “看跌” 等. 最终, 本文结合中文金融情感词典和基
础中文情感词典构建了较为全面的外汇预测情感词典, 其中积极情感词共 7186 个, 消极情感
词共 12085 个.

2) 辅助词
辅助词主要包括两种: 程度副词和否定词. 两种词汇的具体解释如下:
程度副词是指影响文本情感倾向程度的词语, 例如 “非常” “加倍” “明显” 等. 本文采用

知网 HowNet 情感词典, 共包括 221 个程度级别词汇, 并且对情感词汇划分了 4 个级别, 即:
最强烈的 (mostdict)、次强烈的 (verydict)、一般强烈的 (moredict)、弱强烈的 (ishdict), 程
度副词的级别依次下降.
否定词指改变文本情感倾向的词汇, 例如在 “喜欢” 前加上否定词 “不”, 语义变为 “不喜

欢”, 将喜欢的含义完全调转, 因此识别文本中的否定词汇非常重要, 忽略如 “不” “非” “没”
这样的否定词汇会完全扭转文本的情感倾向. 本文所建立的否定词词典共 15 个词语.

表 3 外汇预测词典

情感词 辅助词 停用词

积极情感词 消极情感词 程度级别词汇 否定词

喜爱 极度痛苦 非常 不是 的

敬礼 猛撞 极 不能 了

荣耀 苦味 极度 不可 得

纯洁 不稳定 极端 没有 !
文雅 不甘心 极其 不要 (
奇妙 诟病 万 勿 )
坚挺 严重 万般 休 #
缓和 新低 万分 甭 /
缓解 下跌 万万 非 ,
好转 加息 无比 没 *
… … … … …
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2.3.2 文本情感指数计算
在词典建立好后, 本文采用基于语义, 与词典进行匹配的情感分析技术对文本数据进行

分析. 将预处理后的文本数据与词典进行匹配, 提取出文本数据中的情感词汇及修饰词, 计
算情感指数. 具体的文本情感指数计算步骤如下所示 (文本情感值计算步骤流程图如图 3
所示):

1) 将预处理过的研报加载到构造好的词典中, 对一篇研报和新闻中的每个句子在词典中
进行匹配, 并设定一个积极感情初始值 poscount, 令 poscount=0 (每一个积极情感词都会有
一个 poscount, 一句话中若有多个积极情感词, 则有多个 poscount); 设定一个消极情感初始
值 negcount, 令 negcount = 0 (每一个消极情感词都会有一个 negcount, 一句话中若有多个
消极情感词, 则有多个 negcount). 如果在该句中检测到情感词或感叹号 “!”, 则进行到下一
步骤, 若未检测到情感词, 则跳过此句, 对下一句进行匹配.

2) 若在 1) 中匹配到情感词, 当该情感词为积极情感词汇时, 令 poscount+1; 检查该情
感词的前后词汇:

• 若前面词汇为程度级别词汇, 根据程度副词的级别, 对 poscount 放大不同的系数. 程度
副词级别越高, 放大的系数越大.

• 若前面词汇为否定词, 当否定词个数为奇数时, 对 poscount ∗ (−1), 否则不对 poscount
进行修改.

3) 若在 1) 中匹配到情感词, 当该情感词为消极情感词汇时, 令 negcount+1; 检查该情

 

研报/新闻
poscount = 0

negcount = 0

poscount += 1

词汇类别

积极情感

消极情感

negcount += 1

检查前后
词汇

检查前后
词汇

程度副词
级别

奇数/偶数

程度副词
级别

奇数/偶数

poscount *= 4

poscount *= 3

poscount *= 2

poscount *= 0.5

negcount *= 4

negcount *= 3

negcount *= 2

negcount *= 0.5

mostdict

verydict

moredict

ishdict

mostdict

verydict

moredict

ishdict

poscount *= -1

poscount 不变

奇数

偶数

negcount *= -1

negcount 不变

奇数

偶数

前后词汇的
情感类别

poscount += 2

negcount += 2

否定词

程度
副词

否定词

程度
副词

“!”

poscount

最终结果

negcount

最终结果

积极

消极

图 3 文本情感值计算步骤流程图
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感词的前后词汇:
• 若前面词汇为程度级别词汇, 根据程度副词的级别, 对 negcount 放大不同的系数. 程度
副词级别越高, 放大的系数越大.

• 若前面词汇为否定词, 当否定词个数为奇数时, 对 negcount ∗ (−1), 否则不对 negcount
进行修改.

4) 若在 1) 中匹配到感叹号 “!”, 当 “!” 出现在积极情感词存在的句子中时, 该句的
poscount+2, 当 “!” 出现在消极情感词存在的句子中时, 则对该句的 negcount+2.

• 将每日的文本数据积极情感值 poscount 和消极情感值 negcount 加总, 得到每日总积
极情感值 Pos 和总消极情感值 Neg;

• 将 Pos 和 Neg 根据每日的文本句数取平均得到平均积极情感值 AvgPos 和平均消极情
感值 AvgNeg;

• 将 Pos 和 Neg 根据每日的文本句数取标准差得到积极情感标准差 StdPos 和消极情感
标准差 StdNeg.
通过上述四步计算后, 可以得到每日文本数据的积极情感值和消极情感值, 文本情感分

析效果示例见表 4. 考虑每日研报及新闻的数量也可以反映舆情信息, 研报及新闻数量越多
时, 代表这段时间舆情对汇率的关注度更高. 因此本文主要采用每日总积极情感值 Pos 和总
消极情感值 Neg 计算每日文本数据情感指数, 以更好地传达文本数据的情感. 参考孙少龙等
(2022) 年的论文, 如下计算第 t 日的文本数据 (研报或新闻) 的情感指数 Sentimentt:

Sentimentt = ln
(
1 + Post
1 + Negt

)
. (1)

其中, Post 为第 t 日的文本数据 (研报或新闻) 总积极情感值, Negt 为第 t 日总消极情感值.
从表 4 可以看出, 本文构建的文本数据情感挖掘基本准确, 例如, 表 4 展示的第 1 条、第

5 条语句, 文本内容 “加强” “有效防范” “韧性” “有效增强” “保持” 等词汇都呈现出较为积
极的情感, 且这两条语句中没有消极的情感词汇, 因此相应地计算出的情感分数, 总积极情感
值 Pos, 平均积极情感值 AvgPos, 积极情感值标准差 StdPos 都为正值, 总消极情感值 Neg,
平均消极情感值 AvgNeg, 消极情感值标准差 StdNeg 都为 0.

与其相对地, 第 2 条语句, 文本内容 “通胀” “紧缩” “贬值” 等词汇都呈现出较为消极的
情感, 且这两条语句中没有积极的情感词汇, 因此相应地计算出的情感分数, 总消极情感值
Neg, 平均消极情感值 AvgNeg, 消极情感值标准差 StdNeg 都为正值, 总积极情感值 Pos, 平
均积极情感值 AvgPos, 积极情感值标准差 StdPos 都为 0. 从表 4 所展示的示例可以看出,
本文所构建的情感分析算法基本合理, 可以较为准确地反映外汇研报及新闻文本情感倾向.

2.4 长短期记忆神经网络 (LSTM)
本文选取了以机器学习方法为基础的长短期记忆网络模型 (LSTM) 为主要预测模型.

LSTM 是由时间循环神经网络 (RNN) 改进而来的, 最早由 Hochreiter and Schmidhuber
(1997) 提出. LSTM 模型通过引入记忆单元发掘长期依赖关系, 可以克服循环神经网络中梯
度爆炸和梯度消失的问题 (倪铮和梁萍 (2018)), 因此适用于时间间隔较长或者有延迟特性的
时间序列预测.
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表 4 文本情感分析效果示例

第 n 句 句子内容 Pos Neg AvgPos AvgNeg StdPos StdNeg
1 外汇局将加强外债形势监测和分析,

有效防范可能出现的风险.
6 0 0.4 0 0.4899 0

2 面对多年来少见的通胀,全球大部分
经济体加快货币紧缩步伐,新兴市场
面临资本外流、汇率贬值的压力.

0 4 0 0.16 0 0.463

3 人民币对美元的汇率出现了一定程

度贬值, 但是与国际主要货币相比,
人民币币值的稳定性仍然较强.

3 15 0.125 0.625 0.3307 0.4841

4 从汇率预期来看,外汇远期和期权相
关指标显示,人民币汇率没有明显的
升值和贬值预期,市场主体总体保持
理性有序的交易模式.

20 27 0.6452 0.871 0.7426 0.9067

5 在我国外贸保持韧性、人民币资产

吸引力强、跨境资本双向有序流动、

人民币汇率弹性显著增强等因素支

撑下,人民币汇率仍有望保持在均衡
水平附近, 双向波动常态化.

57 0 1.3902 0 1.3412 0

RNN 的核心思想是将同一神经网络进行多次复制, 通过不同神经网络模块的信息传递
刻画非线性时间序列的特征. 但目前 RNN 有如下缺陷: 一方面, RNN 存在梯度消失与梯度
爆炸的问题, 从而不能很好地刻画有延迟特征的时间序列; 另一方面, 延迟窗口长度需要在训
练模型之前确定下来, 但是在实践中难以自动找到最优的窗口值. 这些缺陷使得 RNN 的实
用性减弱.

LSTM 则克服了 RNN 的主要缺陷. LSTM 基于 RNN 发展出了含一个记忆单元和三个
门的神经元的模型细胞结构, 具体包括记忆单元 c、输入门 i、输出门 o、遗忘门 f .

输入门 i 包括两个部分, 首先是由 sigmoid 函数决定输入的值, 接着通过 tanh 函数将新
创建的候选值向量加入到状态 ct, 公式如下:

it = σ(Wi · [ht−1, xt] + bi). (2)

遗忘门 f 的功能是读取上一层输出 ht−1 和当前的输入 xt, 并返回一个在 0、1 之间的
数值 ft, 并将值储存在当前细胞状态中, 公式如下:

ft = σ(Wf · [ht−1, xt] + bf ). (3)

更新门功能是更新旧细胞的状态, 由 ct−1 更新至 ct, 公式如下:

ct = ft · ct−1 + ittanh(Wc · [ht−1, xt] + bc). (4)

输出门 o 的输出内容基于过滤后的细胞状态进行输出. 首先, 使用 sigmoid 函数确定将
要输出细胞中哪个部分的状态, 其次, 将细胞状态转换成 −1、1 之间的值, 并与输出部分相
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乘, 最终得到输出数值, 公式如下:

ot = σ(Wo · [ht−1, xt−1] + bo), (5)

ht = ot · tanh(ct). (6)

xt 为 t 时刻的输入向量, Wi、Wf、Wc、Wo 为循环层的权重矩阵, bi、bf、bc、bo 为偏执
向量, ht 为 LSTM 层输出向量.

LSTM 神经元结构如图 4 所示 (Graves (2012)). 记忆单元用于储存神经元状态, 输入门
以及输出门用于接受、输出并修正参数, 遗忘门用于移除上一单元状态中的无用历史信息.

 

图 4 LSTM 神经元结构图 (Graves (2012))

2.5 评价指标
本文采取了 “水平” 和 “方向” 两个方面作为预测模型性能的评估标准. 水平预测精度评

价指标包括平均绝对误差 (MAE)、均方根误差 (RMSE)、平均绝对百分比误差 (MAPE). 其
中, MAE、RMSE 和 MAPE 的值越小, 代表预测的误差越小, 即预测效果越好. 水平预测精
度评价指标公式如下:

MAE =

∑m

i=1 |yi − ŷi|
m

, (7)

RMSE =

√∑m

i=1(yi − ŷi)2

m
, (8)
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MAPE =
100%
m

m∑
i=1

∣∣∣∣yi − ŷi
yi

∣∣∣∣ . (9)

至于方向预测精度评价指标, 本文选取了方向对称性 (DS). DS 值越大, 代表预测方向越
准确, 即预测效果越好. 方向预测精度评价指标公式如下:

DS =
100%
m

m∑
i=1

di, where Di =

{
1, if (yi − yi−1)(ŷi − yi−1) ≥ 0,

0, otherwise.
(10)

其中, m 为样本数量, y 为真实值, ŷ 为预测值.
随后, 本文选取 DM 统计量来进一步验证模型的有效性. DM 检验假设两个模型对序列

波动的预测能力相同, 因此本文使用 DM 统计量来检测不同模型的水平预测能力 (Chen et
al. (2015), 李艳丽等 (2016)).

3 实证研究
本章通过实证研究, 探究以下 4 个问题: 1) 验证舆情信息能否预测汇率的趋势; 2) 探究

三类舆情信息中 (专业舆情、社会舆情、大众舆情), 哪一类舆情信息对汇率的影响更大, 对汇
率的预测效果更好; 3) 验证相对单一舆情信息, 是否采用多种舆情信息对汇率的预测效果更
好; 4) 验证所提出预测模型的预测效果.
为展示其预测效果, 本文选取了 LSTM 为主要预测模型, 并根据以往研究中预测模型的

表现, 选取了其他三种预测表现优良的模型作为基准模型, 包括 ARIMA、SVR、ELM, 并
采用 MAE、RMSE、MAPE 和 DS 作为预测误差的评价指标对模型的预测效果进行对比和
评估.

3.1 数据来源与处理
对于数据选取, 本文基于舆情信息对人民币汇率进行预测, 汇率数据选取 2020 年 11 月

2 日到 2022 年 9 月 20 日的美元兑人民币的汇率日度数据, 数据来源于 Wind 数据库. 同
时本文还选取了三种舆情数据, 专业舆情信息来自东方财富网的宏观研报板块, 通过 Python
语言, 自动化测试库 Selenium 及爬虫框架 Scrapy, 共爬取了 15042 篇宏观研报的摘要; 社
会舆情数据来自于 Wind 数据库, 宏观舆情主表中汇率相关的新闻, 共收集了 1945 篇新闻
的标题. 大众舆情数据选取了关键词 “人民币” “人民币汇率” 的百度搜索指数, 及 “RMB”
“Chinese Yuan” 谷歌趋势的搜索量. 具体数据来源如表 5 所示.
在获取所有数据后,以美元兑人民币的历史汇率数据为标准,将舆情信息数据中周六、周

日以及节假日的数据加总到休息日后工作日的第一天, 使舆情数据与汇率数据时间一致.
在三种舆情数据中, 专业舆情数据研报及社会舆情数据新闻皆为文本数据. 本文对文本

数据采用第三章中所述的预处理及情感分析方法, 将研报及新闻文本数据转化为研报情感指
数 Ln(Report emotion)和新闻情感指数 Ln(News emotion). 对于大众舆情数据,本文将关键
词 “人民币” “人民币汇率” 的百度搜索指数, 及 “RMB” “Chinese Yuan” 谷歌趋势的搜索热
度, 四个关键词的搜索热度分别归一化后相加取自然对数, 获得搜索引擎指数 Ln(Indicator
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表 5 数据来源

舆情分类 数据来源 时间 数量

人民币汇率 Wind 金融终端 (USD/CNY) 2020/11/02–2022/09/20 461 天
专业舆情 东方财富网-宏观研报 2020/11/02–2022/09/20 15042 篇/ 550 天
社会舆情 Wind 新闻库-宏观舆情主表-汇

率相关新闻

2020/11/02–2022/09/20 1945 篇/541 天

大众舆情 百度搜索指数 “人民币” “人民币
汇率” 谷歌趋势 “RMB” “Chi-
nese Yuan”

2020/11/02–2022/09/20 /

emotion) 所代表的大众舆情数据. 对于汇率数据, 本文对美元兑人民的汇率取自然对数, 获
得用于预测的历史汇率数据 Ln(USD/CNY).

3.2 数据描述性统计与检验
预测前, 须对数据进行检验. 数据的描述性统计见表 6. 表 6中所有数据集都表现出过度

的峰度, 这表明所有数据集都不遵循正态分布. Jarque-Bera 检验进一步证实了这一结果, 该
检验在 10% 和 1% 的显著性水平上拒绝了正态分布的零假设. 本文通过 Dickey and Fuller
(1979) 设计的 Dickey-Fuller (ADF) 单位根检验验证数据的平稳性, 结果如表 7 所示. 经检
验发现, Ln(Report emotion) 和 Ln(News emotion) 通过 1%的显著性水平的检验, 为平稳的
时间序列. 而 Ln(USD/CNY) 和 Ln(Indicator emotion) 不平稳, 在对这两个序列进行一阶
差分后, 再进行检验, 显示两个序列皆通过 1% 的显著性水平的检验, 为平稳的时间序列.
为检验舆情数据对汇率进行预测是否可行, 本文分别对汇率数据与三种舆情数据进行

了 Johansen 协整检验, 检验结果如表 8 所示. 协整检验结果显示将所有数据进行一阶差分
后, D(Ln(USD/CNY)) 与 D(Ln(Report emotion)), D(Ln(USD/CNY)) 与 D(Ln(News emo-
tion)), D(Ln(USD/CNY)) 与 D(Ln(Indicator emotion)) 之间都是协整的, 表明人民币汇率
与三种舆情数据之间存在长期协整关系. 因此, 从计量经济学的角度来看, 使用三种舆情数据
对人民币汇率进行预测是可行的.

表 6 描述性统计

Ln(USD/CNY) Ln(Report emotion) Ln(News emotion) Ln(Indicator emotion)
均值 1.874 0.904 1.304 0.314
中位数 1.867 0.86 1.285 0.292
最大值 1.948 6.506 6.889 0.717
最小值 1.842 −4.673 −5.402 0.018
标准差 0.023 1.506 2.232 0.109
偏度 1.049 0.276 −0.231 0.377
峰度 3.473 5.314 2.832 3.977
Jarque-Bera 88.822*** 108.701*** 4.637* 29.268***
样本数 461 461 461 461

注: *** 表示在 1% 的显著性水平上拒绝原假设, * 表示在 10% 的显著性水平上拒绝原假设.
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表 7 ADF 单位根检验
变量 Augmented Dickey-Fuller t-Statistic Critical values (1% level)

Level 1st difference
Ln(USD/CNY) 0.851 −20.364 *** −2.57
Ln(Report emotion) −6.179 *** −2.57
Ln(News emotion) −3.164 *** −2.57
Ln(Indicator emotion) −1.176 −15.284 *** −2.57

注: *** 表示在 1% 的显著性水平上拒绝原假设.

表 8 协整检验

Cointegration between D(Ln(USD/CNY)) and D(Ln(Report Emotion))
Eigenvalue Statistic Critical Value Prob.**

None * 0.24736 157.2913 12.3209 0
At most 1 * 0.06255 29.13303 4.12991 0
Cointegration between D(Ln(USD/CNY) and D(Ln(News Emotion))

Eigenvalue Statistic Critical Value Prob.**
None * 0.22891 149.1997 12.3209 0
At most 1 * 0.06774 31.70484 4.12991 0
Cointegration between D(Ln(USD/CNY) and D(Ln(Indicator Emotion))

Eigenvalue Statistic Critical Value Prob.**
None * 0.25791 227.2567 12.3209 0
At most 1 * 0.18134 91.23955 4.12991 0

注: * 表示在 5% 的显著性水平上拒绝原假设;
**MacKinnon-Haug-Michelis (1999) p-values.

3.3 预测模型性能比较
本文的开发环境为 Matlab2021a, 操作系统为 Windows10. 为了验证本文选取的 LSTM

模型的预测性能, 本文以 ARIMA、SVR、ELM 作为基准模型 (预测模型参数设置如表 9 所
示), 分别对汇率数据进行提前 1 天、提前 3 天和提前 6 天的预测, 并记录代表预测性能的指
标数值. 表 10 展示了不同模型对测试集的预测性能. 根据表 4 预测结果的性能指标 MAE、
RMSE、MAPE、DS, 我们有如下发现:

1) LSTM 模型的预测能力优于其余三种模型. 关注本文选取的 LSTM 模型, 其在提前
1 天、提前 3 天和提前 6 天的预测结果的 MAE、RMSE、MAPE 指标都小于同组的其他
的三种预测模型, DS 指标大于其他模型. 在提前 1 天预测组, ARIMA 的 MAE 值是 LSTM
的 18 倍, ELM 模型的 MAE 值是 LSTM 模型的 1.5 倍; 在提前 3 天组, 这一差异被放大,
ARIMA 模型的 MAE 是 LSTM 模型的 24 倍, ELM 模型的 MAE 是 LSTM 模型的 2.2 倍.
在提前 1 天、3 天、6 天组中, 可以发现 LSTM 的 DS 值都高于其余三个模型.

2) 传统计量经济学线性预测模型 ARIMA 模型的预测精度表现最差. ARIMA 模型的水
平预测精度评价指标与其他三种模型的相关指标有数量级上的差异, 可以认为线性预测模型
对于汇率的预测能力很差, 难以刻画汇率的波动特征.
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表 9 预测模型参数设置

模型 参数 决定方式 取值

ARIMA AR 预设 1/3/6
I ADF 检测 2

MA 自相关函数 2
SVR 正则化系数 c 网格搜索 [1, 300]

内核参数 g 网格搜索 [2−8, 28]
ELM 输入 预设 -

隐藏层节点数 试错法 8
输出 预设 1

最大迭代次数 预设 200
LSTM 输入 预设 -

隐藏层节点数 试错法 200
输出 预设 1

最大迭代次数 预设 200
优化器 试错法 Sgdm

Batch size 预设 30
学习率 试错法 0.005

表 10 不同模型预测性能比较 (测试集)
性能指标 ARIMA SVR ELM LSTM

提前 1 天预测

MAE 0.059792 0.003604 0.005041 0.003271
RMSE 0.066405 0.003863 0.006652 0.004167
MAPE 3.119187 0.188012 0.26216 0.171026
DS 57.6087 75.65217 67.56522 82.91304

提前 3 天预测

MAE 0.084725 0.004123 0.0079 0.003459
RMSE 0.094863 0.005099 0.009972 0.004653
MAPE 4.418776 0.21503 0.411235 0.180267
DS 57.6087 61.08696 60 76.73913

提前 6 天预测

MAE 0.043527 0.015405 0.013544 0.003634
RMSE 0.047336 0.019046 0.015771 0.004743
MAPE 2.272112 0.801676 0.705673 0.189471
DS 57.6087 48.56522 61.91304 68.91304

3) SVR 模型的预测精度极不稳定, 精度随着提前预测天数的增加大幅下降. 关注提前
1 天预测组, 可以发现 SVR 模型的各项指标仅次于 LSTM 模型, SVR 模型的 MAE 值仅比
LSTM 模型大 10%, 说明 SVR 模型在提前 1 天预测组展现出较好的预测性能. 而提前 6 天
预测组中, SVR 模型的预测精度严重下降, 其 MAE 值比 LSTM 模型大 424%, 说明 SVR 模
型仅在超短期预测时拟合效果较好, 在提前预测时间延长后, SVR 模型的预测精度大幅下降.

4) 随着提前预测天数的增加, 几乎所有模型的预测精度都呈现下降趋势. 以 LSTM 为
例, 从提前 1 天预测到提前 3 天预测, 其 MAE 值增加了 5.75%; 从提前 3 天预测到提前
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66 天预测, 其 MAE 值增加了 5.06%. SVR 的 MAE 对应增加值分别为 14.4% 和 273.64%;
ELM 的 MAE 对应增加值分别为 56.71% 和 71.44%. 值得注意的是, ARIMA 模型的提前 6
天水平预测精度指标比提前 1 天、提前 3 天都要小, 说明其提前 6 天预测性能最优. 通过计
算本文发现最优的 ARIMA 系数配置落在提前 6 天组, 说明这一结果是可靠的.
通过与三种基准模型 ARIMA、SVR、ELM 的对比, 本文发现 LSTM 模型的预测性能

在横向与纵向角度都是最优的. 因此本文用 LSTM 模型预测基于舆情信息的人们民币汇率.

3.4 基于舆情信息对人民币汇率的预测
由于 LSTM 模型的高预测精度, 本文选用 LSTM 模型提前 1 天、3 天、6 天对 8 组预

测组合进行预测. 表 11∼13 展现了提前 1 天、3 天、6 天的预测结果, 我们得到了如下结论:
1) 总的来说提前 1 天的预测效果优于提前 3 天, 优于提前 6 天. 纵向比较表 11∼13, 可

以发现每个预测组合内存在随着提前预测时间增加, 预测精度减小的现象. 以汇率为例, 提前
3 天的 MAE 值比提前 1 天的 MAE 值高 5.81%, 提前 6 天的 MAE 值比提前 3 天的 MAE
值高 4.91%; 汇率 + 指数组, 对应 MAE 提高量分别为 7.37% 和 7.46%; 汇率 + 研报 + 新
闻 + 指数组, 对应 MAE 提高量分别为 4.73% 和 6.94%. 关注提前 1 天、3 天、6 天组的 DS
值, 可以发现不同组之间的方向预测精度也存在明显的梯度关系, 随着预测天数增加, 方向预
测精度逐步减小.

2) 舆情信息可以协助预测汇率趋势, 即舆情信息的加入优化了汇率预测的精度. 以表 11
中提前 1 天预测结果为例, 汇率组预测的 MAPE 值在中最大, 为 0.17103, 而含舆情信息组
别的 MAPE 值都小于这一数值. 在提前 3 天预测的结果中, 这一现象依旧明显, 纯汇率预测
组的 RMSE 值最大, 高于第二位的汇率 + 指数组 4.73%. 在提前 6 天的预测结果中结论依
旧, 但含有舆情信息与否对预测精度带来的影响逐渐缩小. 可以发现纯汇率预测组和汇率 +
研报、汇率 + 新闻、汇率 + 指数组的 MAE、RMSE、MAPE 数值较为接近.

3) 社会舆情最能提高汇率预测精度, 专业舆情其次, 大众舆情对汇率精度的提高影响较
小. 以提前 1 天预测结果为例, 对比汇率 + 研报、汇率 + 新闻、汇率 + 指数组之间的预测
精度, 可以发现汇率 + 研报、汇率 + 新闻组的水平预测精度指标更小, 汇率 + 指数组偏大,
且其 MAE 值大于汇率 + 新闻组 3.31%. 在提前 3 天和 6 天的预测结果中也可以发现类似
结论. 值得注意的是, 汇率 + 研报组与汇率 + 新闻组的预测精度没有明显的顺序, 说明专业
舆情和社会舆情对汇率预测影响程度随提前预测天数而不同. 我们认为社会舆情最能提高汇
率的预测精度的原因在于, 有关人民币汇率的新闻信息将更为广泛地影响市场参与者, 从而
广泛地影响人们的投资或者换汇决策, 进而影响汇率波动.
而专业舆情可以更深入地影响专业投资者的决策, 进而影响大额的汇率波动. 社会舆情

和专业舆情都可以主动影响汇率波动, 反观大众舆情, 是一种对汇率搜索量的被动反应, 从而
对汇率预测精度影响不如前两种舆情信息.

4) 相对单一舆情信息, 采用多种舆情信息更有助于提高汇率预测的精度, 且采用的舆情
信息越多, 预测精度往往更高. 以提前 1 天预测结果为例, 可以发现随着舆情信息种类的增
加, 汇率预测精度有阶梯式的提升. 汇率的 MAPE 值为 0.17103; 增加了一项舆情信息的汇
率 + 研报、汇率 + 新闻、汇率 + 指数组的 MAPE 值最高为 0.16283, 小于纯汇率预测; 增
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表 11 提前 1 天预测结果 (测试集)
MAE RMSE MAPE DS

汇率 0.00327 0.00417 0.17103 82.91304
汇率 + 研报 0.00308 0.00414 0.16087 83.47826
汇率 + 新闻 0.00302 0.00416 0.15761 87.82609
汇率 + 指数 0.00312 0.00431 0.16283 85.65217
汇率 + 研报 + 新闻 0.00278 0.00388 0.14525 88.91304
汇率 + 研报 + 指数 0.00294 0.00396 0.15362 87.82609
汇率 + 新闻 + 指数 0.00293 0.00409 0.15274 88.91304
汇率 + 研报 + 新闻 + 指数 0.00275 0.00391 0.14386 86.73913

表 12 提前 3 天预测结果 (测试集)
MAE RMSE MAPE DS

汇率 0.00346 0.00465 0.18027 76.73913
汇率 + 研报 0.00306 0.00416 0.15939 76.73913
汇率 + 新闻 0.00322 0.00436 0.1678 75.65217
汇率 + 指数 0.00335 0.00444 0.17442 73.47826
汇率 + 研报 + 新闻 0.00289 0.00398 0.15109 77.82609
汇率 + 研报 + 指数 0.00296 0.00412 0.15459 76.73913
汇率 + 新闻 + 指数 0.00298 0.00413 0.15528 74.56522
汇率 + 研报 + 新闻 + 指数 0.00288 0.0039 0.15015 75.65217

表 13 提前 6 天预测结果 (测试集)
MAE RMSE MAPE DS

汇率 0.00363 0.00474 0.18947 68.91304
汇率 + 研报 0.00351 0.00467 0.18315 67.82609
汇率 + 新闻 0.00346 0.00473 0.18025 64.56522
汇率 + 指数 0.0036 0.00489 0.18759 70
汇率 + 研报 + 新闻 0.00346 0.00462 0.18024 67.82609
汇率 + 研报 + 指数 0.00315 0.00431 0.16405 67.82609
汇率 + 新闻 + 指数 0.00332 0.00427 0.1734 88.91304
汇率 + 研报 + 新闻 + 指数 0.00308 0.00427 0.16055 68.56522

加了两项舆情信息的汇率 + 研报 + 新闻、汇率 + 研报 + 指数、汇率 + 新闻 + 指数组的
MAPE 值最高为 0.15362, 小于增加了一项舆情信息组的最小值; 汇率 + 研报 + 新闻 + 指
数组的 MAPE 值最小. 为了更直观了解增加舆情项目数对汇率预测精度的提升程度, 我们
对纯汇率预测、增加一项、两项、三项舆情信息的 MAPE 值分别取组内平均值, 得到值分别
为 0.17103、0.16044、0.15054、0.14386. 在提前 3 天和 6 天的预测结果中可以发现结论依旧
明显.
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3.5 DM 检验

在本节中, 我们对三种基准模型 ARIMA、ELM、SVR 和我们选用的 LSTM 模型的预
测结果进行了 DM 检验, 本文使用了均方误差 MSE 作为 DM 统计量的损失函数, 并分别对
提前 1 天、3 天、6 天进行 DM 检验. DM 检验的结果展示在表 14 中. 我们发现如下结论:

1) 本文所选用的 LSTM 模型与其他三种基准模型的 DM 检验结果均小于 −1.03709, 所
对应的 p 值绝大多都小于 0.01, 只有 LSTM 与 SVR 项小于 0.05. 这说明本文采用的预测模
型在 95% 的置信水平下好于另外三种基准模型. 说明本文选取 LSTM 模型探究舆情信息对
汇率预测精度的提高是有效的.

2) 关注提前 1 天、3 天、6 天组中, 当 ARIMA 作为检验模型时, 其他三个模型 LSTM、
ELM、SVR 的 DM 检验结果都远小于 −12.5, 且 p 值小于 0.01. 这一现象说明 ARIMA 模
型的预测性能远差于其他三种模型, 究其原因, 可能是 ARIMA 的线性预测特性难以适应人
民币汇率的波动特性和非线性特征.

表 14 DM 检验

模型 LSTM ELM SVR

提前 1 天预测
ELM −5.09250(0.0000)
SVR −3.63327(0.0302) −1.03709 (0.0005)

ARIMA −13.1491(0.0000) −13.07850 (0.0000) −13.05790 (0.0000)

提前 3 天预测
ELM −5.83605(0.0000)
SVR −6.15748(0.0000) −4.98757 (0.0000)

ARIMA −12.5947(0.0000) −12.54490 (0.0000) −12.53010 (0.0000)

提前 6 天预测
ELM −8.02387(0.0000)
SVR −6.42664(0.0000) 3.72494(0.0003)

ARIMA −14.6176(0.0000) −13.76670 (0.0000) −13.51910 (0.0000)

4 结论
本文提出了一种基于多种舆情信息预测人民币汇率趋的研究方法. 首先, 本文收集了有

关人民币汇率的研报和新闻的舆情信息, 并使用 NLP 技术及基于词典的文本数据情感分析
方法, 将文本数据转化为可计算的专业舆情和社会舆情情感指数. 其次, 本文综合了两大搜
索引擎对人民币汇率搜索的指数, 构建了大众舆情指数. 接着, 本文通过提前 1 天、3 天、6
天, 分别对比了四种预测汇率常用模型的预测精度, 筛选出最适合预测人民币汇率趋势的模
型 LSTM. 最后, 本文构建了 8 组 “汇率-舆情” 组合, 使用 LSTM 模型提前 1 天、3 天、6 天
预测人民币汇率趋势, 并对比舆情信息对预测精度提高的程度.
根据实证检验的结果我们得到以下结论: 1) 在提前 1 天、3 天、6 天组, 我们选用的

LSTM 模型对测试集的水平预测精度指标和方向预测精度指标都是最优的. 原因在于这一深
度学习的网络结构可以更精准地刻画长期数据趋势, 优于传统计量经济学线性预测模型和基
础的机器学习算法, 体现出 LSTM 模型对刻画汇率波动的优势. 2) 有强烈的证据表明, 舆情
信息的加入可以显著提高汇率预测精度. 在提前 1 天、3 天、6 天组内, 都存在纯汇率预测
精度最低这一结果. 但是随着提前预测天数的增加, 舆情信息对预测精度的提高程度逐渐缩
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小. 其原因在于提前预测天数的增加导致了舆情信息中部分内容没有被纳入模型, 从而降低
了预测精度. 3) 在我们构建的 8 组 “汇率-舆情” 预测组合中, 舆情信息项目越多, 汇率预测
精度越高. 值得注意的是, 在提前 1 天、3 天、6 天组中, 随着舆情信息项目的增加, 预测精
度有阶梯式的提升, 最能提高汇率预测精度的组别是 “汇率 + 研报 + 新闻 + 指数” 组. 其
原因在于综合了专业、社会、大众舆情, 可以更全面且系统地刻画汇率波动的主动和被动因
素, 从而提高汇率预测精度. 4) 对于提高预测精度的作用, 我们认为社会舆情大于专业舆情,
专业舆情大于大众舆情. 其内在原因在于, 社会舆情可以更广泛地影响社会公民, 普遍的导
致群体换汇等一系列决策的发生; 而专业舆情可以深入地影响金融机构或者专业投资者的决
策, 一定程度上也会主动影响汇率的波动; 大众舆情往往是汇率波动的被动反应, 体现在群众
看到汇率波动后的互联网搜索上, 因此造成了三种舆情对汇率预测精度影响程度不同的局面.
5) 随着提前预测天数的增加, 汇率预测的精准程度逐渐减弱. 我们发现汇率预测精度往往在
提前 1 天最为准确, 提前 3 天到提前 6 天, 汇率预测的精度呈现下降趋势. 背后的原因在于
市场对汇率波动信息的反应往往是及时和迅速的, 随着时间的增加, 相关信息对汇率的影响
作用开始消散; 除此之外, 在预测模型训练时, 具有时效性的信息没有被纳入训练集, 从而导
致预测效力减弱.
本文使用了研报、财经新闻、搜索指数作为舆情信息, 对于微博, 贴吧评论等时效高、量

级大社交舆情信息本文并未引入. 如果可以将类似的社交信息作为舆情信息的一种纳入汇率
预测当中, 预测精度可能会增强, 可以作为未来的研究方向. 总的来说, 本文通过纳入多方位
的舆情信息, 为提高汇率预测精度提供了一种新的视角和思路, 对帮助市场更好地理解外汇
市场价格的形成机制, 对相关政策制定者和市场参与者做决策有着重要的意义.
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