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摘　要　天然气作为新型清洁能源,不仅有着重要的能源意义,作为期货交易的大宗商品之一,也有着重要的经济意义,是国家

经济和国际贸易的重要组成.但是由于天然气价格受经济因素、政治因素、自然因素甚至人为因素等多种因素的影响,准确预

测其价格十分困难.因此,文中设计了一种基于新闻的天然气价格趋势预测方法,该方法首先利用爬虫获取大量天然气相关新

闻,并针对新闻进行嵌入表示和情感分析,运用格兰杰因果检验方法证明了天然气价格与相关新闻的情感倾向具有因果关系,

并将新闻情感作为新闻向量的权值,将其相乘作为模型输入,然后构建了一个 CNNＧLSTM 融合模型,CNN 用于提取新闻特

征,LSTM 用于捕捉新闻和天然气价格时间序列信息,从而得到了６２％的准确率,优于绝大多数机器学习算法.
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Abstract　Asanewtypeofcleanandimportantenergy,naturalgasisoneofthebulkcommoditiesoffuturestrading．AsanimＧ

portantcomponentofthenationaleconomyandinternationaltransactions,ithasimportanteconomicsignificance．However,dueto

theinfluenceofeconomic,political,naturalandevenhumanfactorsonthepriceofnaturalgas,itisverydifficulttopredictthe

priceaccurately．Therefore,anewsＧbasedpredictionmodelofnaturalgaspricetrendsisproposedinthispaper．Inthismodel,text

embeddingandsentimentanalysisareconductedonnaturalgasＧrelatednews．TheGrangercausalitytestisemployedtoprovethe

causalitybetweenthepriceofnaturalgasandtheemotionaltendencyofrelevantnews．Thenewssentimentismultipliedasthe

weightofthenewsvector,andtheweightedvectorsaretheinputofCNNandLSTMfusedmodel．CNNisusedtoextractnews

features,LSTMisusedtocapturetimeseriesinformationofnewsandnaturalgaspricetrends．Finally,thenetworkachievesan

accuracyas６２％．Theaccuracyisstillbetterthanmosttraditionalmachinelearningalgorithms．
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１　引言

２１世纪以来,由于石油危机的出现和天然气产业化的成

熟,天然气作为一种优质清洁能源,成为了目前世界能源供应

的重要组成.目前,天然气产业被赋予了更多更重要的意义,

合理地使用天然气资源,可以减少温室效应的进程,也能推动



社会经济的发展;天然气贸易也逐渐成为世界能源贸易的重

要组成,合理地进出口天然气也会为国家带来巨大的收益,推

动全球经济发展.当前国内国外的很多学者对天然气的价格

预测进行了深入研究,从对天然气价格变化行为的理论研究

到对天然气价格和经济指标之间关系的研究,学者们对天然

气价格进行了各种预测.在各种优秀的理论研究中,天然气

价格变化行为理论旨在研究天然气价格变化的影响因素,这

对于了解天然气价格变化机制具有重要意义.有研究表明,

在世界范围内,需求情况、攻击情况、可替代产品的价格等条

件均对天然气价格波动有影响作用,而新闻可以在一定程度

上反映各种形式的变化,因此理论上来讲,使用新闻文本可以

进行天然气价格走势的预测.

天然气价格走势预测问题可以采用与石油价格以及股票

价格走势相同的方法,早期价格预测研究主要采用基于时间

序列分析的方法.Jammazi等[１]提出了集成了 Harr小波变

换的多层反向传播神经网络方法,提高了原油价格预测精度.

Godarzi等[２]研究发现在石油价格平稳期和振荡期,融合异质

数据源的输入的 ARIMA 算法效果更好.Xie等[３]通过特征

工程使得SVM 的原油价格预测性能优于 ARIMA模型和BP
神经网络.Han等[４]引入原油日度和周度的投资者关注指数

数据,使得 EEMDＧPSOＧLSSVMＧGARCH 方法和 WN[５Ｇ６]方

法在短期石油价格预测方面表现更好[７];Souzae等[８]的研究

表明,在９３％的模拟实验中,集成小波技术和隐马尔可夫模

型的方法可获得更高额的利润,并实现５７％的平均趋势预测

成功率.得益于计算机算力的提升和深度学习理论的兴起,

神经网络模型可以采用更深更复杂的结构,从而能够进行更

复杂的特征表示.在金融市场尤其在股票市场预测方面,递

归神经网络(RecurrentNeuralNetworks,RNN)凭借其能够

拟合复杂时序数据的特点,已经成为另一个股票预测研究领

域的主流模型之一.Balaji等[９]利用多种递归神经网络进行

股价预测,并对标准普尔 BSEＧBANKEX 指数中的所有股票

进行了实证评估.Chen等[１０]使用文本挖掘技术,分类了股

票相关新闻的情感倾向.最近,受国外研究的启发,国内学者

逐渐将微博等社交媒体的文本数据应用于股票预测.Huang
等[１１]提出了基于微博情绪信息的股票价格预测模型,该模型

爬取微博文本,根据情感字典生成情感时间序列数据,然后使

用SVM 模型预测库存趋势,相较于不使用情感序列的模型,

其准确性获得了大大提高.Chen等[１２]从新浪微博中精选官

方账户,通过提取情感特征和潜在 Dirichlet分布(LDA)特

征,分析从这些账户中获取的新闻内容,然后将这些特征与技

术指标一起输入到一个新的混合模型 RNNＧboost中,以预测

中国股市的波动性,取得了良好的效果.

纵观以上工作,当前工作主要将价格趋势预测问题对应

成时间序列分析问题,在此基础上进行特征工程,目前少有将

新闻语义结合到天然气价格趋势预测中来的工作,且目前研

究的预测精度较低.本文提出了一种融合了新闻语义的天然

气价格趋势预测方法,该方法在深度神经网络的基础上充分

融合了新闻语义,有效提高了天然气预测精度.本文的技术

框架如图１所示.

图１　技术框架图

Fig．１　Framework

２　数据获取

关于天然气的新闻网站较少,并且一般与石油相关联,考

虑到天然气是石油采集时的副产品,因此石油的产量与天然

气产量息息相关,并且有着相似的价格走势.在众多的天然

气相关网站中,我们选取了oilgasdaily,worldoil,cnbc等较为

权威且新闻发布也较为及时的网站,应用爬虫技术,对新闻标

题、新闻文本,以及发布时间进行内容抓取,并对新闻的时间

跨度、每天发布的文章数、文章内容长度平均值进行了统计,

如表１所列.

表１　爬虫新闻统计

Table１　StatisticscrawledNews

网站名/属性值 oilgasdaily worldoil cnbc
新闻开始时间 ２０１２/２/１４ ２００９/７/９ ２０１４/８/１１
新闻截止时间 ２０１８/１０/５ ２０１８/１０/５ ２０１８/１０/５
题目单词数 １７４０３ ２５８１１９ １９４４７

文章正文单词数 ９８７６２１ ８１０１２５７ ７１６２３２
平均每篇文章词数 ４７１ ２９９ ４２８

文章总数 ２１３６ ２７９９２ １７２０
平均每日文章数 ０．８８ ８．３０ １．１３

总天数 ２４２５ ３３７３ １５１４

本文的天然气价格数据使用henryhub期货数据,它是

纽约商品交易所天然气交割地和定价中心,在天然气行业起

着至关重要的作用.henryhub是一个地点,作为亨利中心天

然气期货的交付点,位于路易斯安那州埃拉特的亨利中心,它
是数个天然气互连的纽带,而它的商业意义也是其战略地位

和基础设施综合作用的结果.在所选的时间跨度内,天然气

价格走势如图２所示.

图２　天然气价格曲线

Fig．２　Trendsofgasprice

３　数据预处理

３．１　新闻预处理流程

我们利用爬虫得到了３个主流石油咨询网站的新闻数
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据,但是新闻文本中存在着大量的标点、符号、特殊字符等,因
此需要对新闻文本进行预处理,从而保存最纯粹的语义信息.

本文采用宾夕法尼亚大学研发的 NLTK 文本预处理包进行

预处理,包含分词、词干提取、词形还原、去除停用词、去除特

殊字符、大小写统一等步骤.经过预处理后的文本较为整洁,

进行文本嵌入时可有效减少噪声,便于后续的工作.我们还

对预处理后的每篇新闻利用 NLTK进行了情感分析,得到每

篇新闻属于积极或者消极的概率,本文将积极概率减去消极

概率作为每篇新闻的情感打分(sentiscore).预处理的流程

如图３所示.

图３　新闻数据预处理

Fig．３　Preprocessingofnews

３．２　新闻情感和天然气价格的因果分析

我们将天然气价格进行归一化,与每天的新闻情感均值

放在一起,并进行差分,所得结果如图４所示.可以看到情感

与价格之间的走势具有一定的相关性,并且很多时候情感的

走势比价格走势提前,由此我们假定天然气新闻情感对天然

气价格走势具有预测意义.接下来使用格兰杰因果检验,进
行证明.

图４　天然气价格和每日新闻情感对比

Fig．４　Gaspriceanddailynewssentiscore

格兰杰因果检验于１９６９年提出,是一种统计学检验假设

检验方法,一般用于确定一个时间序列是否可以用于预测另

一个序列.通常,回归反射出“纯粹”的相关性,但格兰杰认为

因果关系在经济学中,可以通过测量一种时间序列对另一个

时间序列预测未来值的能力所度量.格兰杰因果关系不是检

验Y 是否导致X,而是检验Y 是否预测X.通常通过一系列

的t检验和F检验上X的滞后期(Y 的滞后期也包含在内)来
说明X是Y 的格兰杰原因,这些X 可以提供一些对Y 未来统

计值很重要的信息.格兰杰基于两个原则定义了因果关系:
(１)原因发生在其影响之前;
(２)某种原因对于未来值的影响是独特的.

鉴于这两个因果关系的假设,格兰杰建议检验以下假设,

以确定是否存在因果关系:

P[Y(t＋１)∈A|J(t)]≠P[Y(t＋１)∈A|J－X(t)] (１)

其中,P指概率,A 指任意一个非空集合,J(t)和J－X(t)分别表

示截止时间t的可用信息以及表达不包括X 的修改后的空间

内的可用信息.如果上述假设被接受,我们就可以说 X 是Y
的格兰杰原因.

在实际使用格兰杰因果检验时,如果我们所用的时间序

列是平稳序列,则使用两个或多个变量的水平值进行测试;如
果变量是非平稳的,则使用一阶差分或者更高阶的差分进行

检验.我们首先对新闻情感时间序列以及天然气价格时间序

列进行平稳性检验,即 ADF检验,检验结果如表２所列.

表２　平稳性检验

Table２　ADFtest

ADF NLTKsentimentscore price

TestStatistic －３．９６５３９３ －３．１１０７９７
pＧvalue ０．００１６０３ ０．０２５７６４

LagsUsed １９ １６
NumberofObservationUsed ２２５４ ２２５７

CriticalValue(１％) －３．４３３２５５ －３．４３３２５１
CriticalValue(５％) －２．８６２８２３ －２．８６２８２１
CriticalValue(１０％) －２．５６７４５３ －２．５６７４５２

从结果可以看到两个序列的teststatistic值均小于CritiＧ
calvalue(５％),pＧvalue接近于０.因此我们拒绝０假设,认
为两个序列都是平稳的.接下来进行格兰杰因果检验,我们

检验了情感Ｇ天然气价格因果关系,以及天然气价格Ｇ情感因

果关系,检验结果如表３和表４所列.由结果可见,新闻情感

对于天然气价格具有很强的格兰杰因果关系,然而天然气价

格对于新闻情感的因果关系却不是很明显,因此我们认为在

新闻情感和天然气价格之间具有格兰杰因果关系.

表３　情感Ｇ价格格兰杰因果检验

Table３　SentimentscoreＧpriceGrangercausalitytest

Numberoflags １ ２ ３ ４

Ssrbased
Ftest

F １６．７５９４ ５．９１８８ ２．７３１５ ２．０９５２
p ０．００ ０．００２７ ０．４２４０ ０．０７９０

Ssrbased
chi２test

Chi２ １６．７８１５ １１．８６３８ ８．２１９８ ８．４１４０
p ０．００ ０．００２７ ０．０４１７ ０．０７７５

Likelihood
ratiotest

Chi２ １６．７１９９ １１．８３２９ ８．２０５０ ８．３９８５
p ０．００ ０．００２７ ０．０４２０ ０．０７８０

Parameter
Ftest

F １６．７５９４ ５．９１８８ ２．７３１５ ２．０９５２
p ０．００ ０．００２７ ０．０４２４ ０．０７９０

表４　价格Ｇ情感格兰杰因果检验

Table４　PriceＧsentimentscoregrangercausalitytest

Numberoflags １ ２ ３ ４
Ssrbased

Ftest

F ０．６０３２ ０．５７５３ １．０２３５ ０．７９３７
p ０．４３７５ ０．５６２６ ０．３８１１ ０．５２９１

Ssrbased

chi２test

Chi２ ０．６０４０ １．１５３２ ３．０８００ ３．１８７６
p ０．４３７１ ０．５６１８ ０．３７９５ ０．５２６９

Likelihood

ratiotest

Chi２ ０．６０３９ ０．１５２９ ３．０７７９ ３．１８５４
p ０．４３７１ ０．５６１９ ０．３７９８ ０．５２７３

Parameter

Ftest

F ０．６０３２ ０．５７５３ １．０２３５ ０．７９３７
p ０．４３７５ ０．５６２６ ０．３８１１ ０．５２９１

４　数据嵌入

本文使用 Word２Vec进行新闻文本的特征表示,并且使

用谷歌预训练的 Word２Vec模型,并在此基础之上利用我们

获取的新闻数据进行了微调,预训练模型通过大量数据训练

得到,有助于提升预测效果.Word２Vec是谷歌于２０１３年提

出的一种两层神经网络的深度学习方法.Word２Vec神经网

络使用大量的数据进行训练,并把文本映射到向量空间,此技

７３２裴　莹,等:基于新闻的国际天然气价格趋势预测方法



术可得到词的语义向量,使得语义相近的词的向量距离接近.

本文除了使用 Word２Vec词向量外,还使用了 TFＧIDF
权值,由于每篇新闻的主题不同,因此对一篇新闻中的词计算

每个词的 TFＧIDF权重,选出权重前２０的词进行向量化表

示,并乘以每个词对应的 TFＧIDF权重,相加得到一篇新闻的

向量表示.TFＧIDF的计算方式如式(２)和式(３)所示.

TF＝
某个单词在文档中的出现次数

文档的总词数
(２)

IDF＝log１０
文档数

包含某一单词的文档数
(３)

最后,我们利用新闻预处理阶段得到的情感值作为权值

与新闻向量相乘,得到融合了情感信息的新闻向量.文本嵌

入的流程如图５所示.

图５　新闻嵌入流程

Fig．５　PipelineofNewsembedding

５　基于深度学习的天然气价格趋势预测模型

本文首先分析天然气价格的历史数据,这是一个典型的

时间序列分析问题.LSTM(LongShortＧTerm Memory)是当

下最流行用于时间序列分析的人工神经网络,LSTM 是 HoＧ
chreiter等[１３]于１９９７年为了解决循环神经网络梯度弥散问

题提出的复合的记忆单元网络结构,典型的 LSTM 结构如图

６所示.

图６　LSTM 结构

Fig．６　StructureofLSTM

遗忘门用于决定从内容中丢弃哪些细节部分,由SigＧ
moid函数决定.它查看前一时刻的状态ht－１和内容输入xt,

并为单元状态Ct－１中的每个数字都计算出一个介于０,１之间

的值,并输出.输入门是用于发现输入中的哪个值被用来修

改存储器,Sigmoid激活函数将一个数调整到０,１之间,之后

tanh函数对所传递的值进行加权,并确定它们的重要性级别

(－１ 到 １ 之 间).输 出 门 与 输 入 门 类 似,当 前 输 入 和 块

(block)的存储器用于确定输出.Sigmoid 函数决定让哪些

值通过,之后tanh函数对所传递的值进行加权,并确定它们

的重要性级别(－１到１之间),再乘以Sigmoid的输出.

本文尝试使用 LSTM 网络对天然气价格的时间序列信

息进行学习并预测,为了提取更深层的数据规律,使用了双层

LSTM 网络,输入为３０天的价格序列.实验机器配置为i５Ｇ
８５００CPU,１６GB内存,GTX１０８０显卡.LSTM 的结果如图７
所示.

图７　基于价格序列的LSTM 结果

Fig．７　LSTMresultbasedongasprice

图７表明在模型在预测阶段有过拟合,把回归问题改成

分类问题(价格相对于前一天是升还是降),测试准确率在

５２％左右波动.这是由于简单的 LSTM 网络仅考虑了时间

维度,而单纯地依据价格时间序列维度不能获取到价格波动

的规律信息.因此,尝试使用新闻语义向量的进行预测,结果

如图８所示.

图８　基于新闻向量的LSTM 结果

Fig．８　LSTMresultbasedonnewsvector

图８表明在模型预测阶段仍有过拟合现象,转换成趋势

分类问题,准确率随着迭代次数的增长在５７％左右徘徊.使

用新闻向量进行回归预测的效果优于使用价格序列进行预

测,说明价格的波动规律不能单纯地从历史价格中学习,同时

说明新闻向量能够对价格走势进行一定的预测作用,但是其

仍然不能很好地拟合测试集的波动情况.因此本文尝试综合

价格的时间序列信息和新闻文本的特征对价格的影响,构建

了一个CNN和LSTM 相融合的网络.

我们首先对多天多篇新闻数据进行一维卷积,然后将卷

积数据合并.在这一部分中,我们添加了不同层数的卷积层

和池化层,以实现更好的卷积性能和特征学习效果.多次实

验表明３个卷积层和池化层效果最好,卷积核分别为２,３和

４.多天的卷积池化结果经过一个 TimeDistributed层,使用

了许多连续的高层输出结果作为 LSTM 的输入,网络结构如

图９所示.

图９　CNNＧLSTM 融合网络

Fig．９　CNNＧLSTMnetwork

CNNＧLSTM 网络有效地在时间和空间上对新闻向量进

行了特征学习,我们在此基础之上在网络全连接层拼接了仅
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利用天然气价格进行预测的 LSMT网络的全连接层,从而将

新闻的语义信息和天然气历史价格信息融合起来进行预测.

网络结构如图１０所示.

图１０　总体网络构架

Fig．１０　Overallnetworkarchitecture

网络预测结果如图１１所示,迭代次数小于４０时,预测的

loss不再增加,测试的acc值为５３％~６２％,最佳准确率为

６２％.当迭代次数大于５０时,随着迭代次数的增加,loss成

倍增加,模型进入过度拟合阶段,因此可以解释准确率的波动

情况.

(a)准确率 (b)损失

图１１　总体网络构架的结果

Fig．１１　Resultsofoverallnetworkarchitecture

本文将构建的网络和其他机器学习算法进行对比,结果

如表５所列.

表５　结果对比

Table５　Resultscomparison

Method acc/％
LightGBM ５３

RandomForest ５２
NativeBayes ３９

SVM ５２
LSTM ５２

CNNＧLSTM(ourmethod) ６２

从表５可见,传统的机器学习方法无法对大量新闻向量

进行有效的特征学习,从而导致性能不佳;而 LSTM 模型仅

使用价格数据或者新闻数据无法做出精确的预测.相比之

下,本文提出的CNNＧLSTM 模型可提供更好的结果,准确率

提高了１０％左右,意味着 CNNＧLSTM 网络确实从新闻向量

中学习到了有效特征并辅助预测天然气价格的走势.
结束语　本文从henryhub获取了近年来的天然气价格,

并利用爬虫从３个主流的石油网站获取了近年来的相关新

闻,利用格兰杰分析证明了新闻情感和天然气价格具有因果

关系.然后利用 Word２Vec工具将获取的新闻进行了向量

化,并利 用 情 感 得 分 进 行 了 加 权.最 后,本 文 利 用 CNNＧ
LSTM 网络有效地对新闻数据进行了特征学习,并融合了基

于天然气价格的LSTM 网络.实验结果表明,本文提出的方

法优于传统的机器学习算法,最高准确率可以达到６２％.本

文的模型虽然提高了天然气价格趋势预测准确率,但准确率

依然偏低,我们将在后续工作中尝试更多的方法来进一步提

高模型的准确率.
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