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摘  要 

为探究文本信息对我国碳价预测的影响，本研究搜集了2014年1月1日至2021年12月31日期间与碳价相

关的新闻及政策资料，并通过相似度分析将文本信息进行量化处理。随后，本研究将量化后的文本信息

与期货结算价、WTI原油价格、欧元兑人民币汇率、期货成交量以及核证减排量、空气质量指数等指标

相结合，以验证文本信息在预测国内碳价方面的有效性。经过分析，得出以下结论：1) ARIMA模型和

LSTM模型在捕捉序列信息方面表现更为出色，其效果超越了其他模型。2) 文本中蕴含了对碳价预测有

帮助的有效信息，这些信息能够提高模型的预测准确性。总的来说，对碳价进行更精确的预测，能帮助

企业及时掌握市场动态，提前制定投资决策；同时也有利于政府适时实施宏观调控。 
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Abstract 
In order to explore the impact of text information on China’s carbon price forecast, this study col-
lected news and policy data related to carbon price from January 1, 2014 to December 31, 2021, and 
quantitatively processed the text information through similarity analysis. Subsequently, this study 
combined the quantified text information with futures settlement price, WTI crude oil price, euro-
RMB exchange rate, futures trading volume, certified emission reduction, air quality index and 
other indicators to verify the validity of text information in predicting domestic carbon price. After 
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analysis, the following conclusions are drawn: 1) ARIMA model and LSTM model perform better in 
capturing sequence information than other models. 2) The text contains effective information help-
ful for carbon price prediction, which can improve the prediction accuracy of the model. In general, 
a more accurate forecast of carbon prices can help enterprises grasp market dynamics in time and 
make investment decisions in advance. At the same time, it will also help the government carry out 
macro-control in a timely manner. 
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1. 引言 

2005 年 2 月 16 日，《京都议定书》正式生效，其规定旨在将大气中的温室气体浓度稳定在适宜水

平，以避免极端气候变化对人类造成损害。自《京都议定书》生效以来，中国积极推动碳金融的发展，

设立湖北、广东、上海、天津、北京、深圳、重庆七个试点，进行碳排放交易。经过七个试点几年以来

的经验总结，2021 年 7 月 16 日，全国碳排放交易体系正式启动，意味着我国碳排放交易体系的更进一

步发展。 
在碳排放领域，对碳排放权的明确界定正是基于科斯定理的原理，旨在使那些产生碳排放负外部性

的企业承担相应的社会成本，从而在社会整体层面上实现减排目标。在政府对碳排放权进行初始分配之

后，排放量较大的企业往往需要额外的碳排放权，而排放量较小的企业则可能拥有剩余的碳排放权。这

些企业之间的碳排放权交易便形成了所谓的碳排放权交易价格，简称碳价。碳排放权的合理定价能够准

确及时地反映市场供求状况、交易者的成交意愿以及交易风险等关键信息。恰当的定价机制能够有效地

引导资金流向，助力实现降低二氧化碳排放的目标。此外，合理的碳价有助于企业更有效地控制生产成

本，并作出更明智的经营决策。Daskalakis 和 Markellos 的研究表明，碳价通过提高电力成本，可以削弱

能源密集型产业的竞争力，进而影响公众福利[1]。碳价过高可能会在短期内对产业和社会造成不利影响，

而碳价过低则可能无法有效激励企业减少排放。因此，市场投资者和监管部门都迫切需要全面且及时地

了解碳价市场的信息，并据此做出准确的碳价预测，以便及时调整相应的策略。 
然而，碳价的非线性、非平稳性和高噪声等特点，导致对碳价的预测工作难以取得满意的效果。为

应对这一难题，相关研究采用了擅长处理非线性、非平稳数据的机器学习模型，并取得了一定的进展。

但是，由于传统机器学习模型固有的局限性，过拟合和仅能找到局部最优解的问题仍然存在，这成为该

方法的主要障碍。此外，依据半强有效市场假说，文本中蕴含着对价格预测有帮助的重要信息，但这些

信息往往难以被传统机器学习模型所利用[2]。针对这些问题，人工神经网络的最新发展——深度学习，

在解决过拟合和寻找全局最优解方面展现出了良好的效果，并且在有效提取文本信息方面也取得了显著

的成就。 
根据目前的学术研究进展，诸多文献已经运用深度学习技术对碳价进行预测分析。然而，审视这些

研究中所使用的数据，可以发现大多数研究依赖于汇率、空气质量指数等结构化数据[3]。尽管有部分研

究者尝试引入文本数据，但这些文本数据主要限于百度搜索指数，这可能无法充分反映政策文件或新闻
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报道中所蕴含的关键信息[4]。鉴于此，本研究选取了 2014 年 1 月 1 日至 2021 年 12 月 31 日的深圳碳价

数据作为研究样本，将政策文本和新闻文本数据纳入考量，并结合深度学习模型对碳价的波动进行预测。

本研究旨在为碳价预测领域提供一种创新的视角和方法论，同时为政策制定者和投资者提供更为全面和

精确的碳价预测数据支持。 

2. 文献综述 

目前，国内外碳排放权价格的研究从两方面展开：一是对碳价驱动因素的研究，二是对碳价进行预测。 
在碳价驱动因素的研究方面，针对于国际碳市场，Mansanet-Bataller 等通过多个计量模型表明，布伦

特原油和天然气价格变化对欧盟碳价有显著影响[5]。Mansanet-Bataller 和 Pardo 通过实证发现有关碳价

的新闻报道对欧盟碳价有显著影响[6]。朱帮助等通过 EMD 分解认为国际碳价主要由其内在的长期趋势，

重大事件影响和市场短期波动三方面构成[7]，Lovcha 等通过实证分析表明高达 90% (平均 65%)的碳价格

波动由基本市场变量的波动解释[8]。对于国内碳市场，王丹舟和杨德天通过对广东地区碳价的研究，发

现对碳价产生显著正向影响的有天然气与原油价格，工业产业、极端天气，而煤炭价格、清洁点火差价

对碳价有显著的负向影响[9]。张云研究表明，交易所层面关于碳排放配额信息显著影响碳价，政府层面

相关信息并不显著[10]。吕靖烨等通过对湖北和深圳的数据进行研究认为宏观经济变量对碳价波动影响

较大[11]。魏宇等等通过动态模型选择和动态模型平均揭示了经济形势和国内外金融市场和碳市场的走

势对我国碳交易价格有重要影响[3]。 
针对碳价预测，主要分为两部分，一部分是在 EMD 或 EEMD 分解基础上构建模型，以提升模型的

预测精度。张晨和胡贝贝在 EEMD 分解基础上用 BP 神经网络分别对高中低频的数据进行预测，取得了

较好的预测效果[12]。Sun 等将欧洲气候交易所(ECX)和韩国交易所(KRX)碳价数据进行 EEMD 分解，得

到不同频次的 IMF 分量，同时采用改进的 bat 算法对极限学习机进行增强，取得了不错的预测效果[13]。
还有学者在 MEEMD 基础上，利用改进的鲸鱼优化算法(IWOA)优化的 LSTM 网络对北京、福建和上海

碳价数据进行预测，有效地提高了模型的准确性[14]。另外，Zhou 等首先使用 ICEEMDAN 分解原始数

据，然后利用 Lempel-Ziv 复杂度算法将分解后的子序列重构为一个新序列，最后利用 Sparrow 搜索算法

对极端学习机模型优化后进行碳价预测，在湖北，北京和广东试点取得了不错的效果，并认为分解重构

预测集成策略是一种有效的预测碳价的方法[15]。Chen 等扩展了集成经验模态分解(EEMD)工作，使用模

糊熵和极限学习机构造新模型，使得对欧盟碳期货合约每日价格的预测精度提升了 40% [16]。 
另一部分则是直接利用非线性模型，对碳价进行预测。如 Jiang 和 Wu 将国际碳价分解为线性和非线

性两部分，分别使用 ARIMA 和随机向前集拟合线性和非线性子序列，取得了不错的预测效果[17]。王娜

实证证明加入百度指数和媒体指数的网络结构 ADL 模型有助于提高碳价预测效果[4]。蒋锋和彭紫君提

出 CPSO-BP 模型对碳交易价格进行预测，得到了较好的结果[18]。Xu 等利用时间序列复杂网络分析技术

将碳价数据映射到一个碳价网络，后利用极限学习机对欧盟碳价进行预测，模型精度有所提升，且发现

对模型进行随机数据、不同频率数据或结构变化的数据进行测试时，模型具有较好的稳定性[19]。Wang
等基于机器学习模型的综合特征筛选技术(CFS)和概率估计方法相结合，提出了一种新的碳价格预测模

型，在上海碳交易所取得了较好的效果[20]。 
由上述分析可知，碳价的驱动因素主要包括化石能源价格、重大事件、极端气候现象、宏观经济状

况以及新闻报道等。在我国碳市场中，尤其受极端气候现象、宏观经济状况、国内外碳市场动态以及交

易所层面的碳排放配额信息影响显著。在碳价预测方面，一种方法是采用经验模态分解(EMD)等技术对

碳价序列进行分解，分别预测不同频率的子序列，再将这些子序列综合以形成最终的预测结果，这种方

法已显示出良好的预测性能。另一种方法是直接应用非线性模型进行碳价预测，同样取得了令人满意的
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效果。然而，目前大多数学者在进行碳价预测时主要依赖结构化数据，而忽略了新闻报道等非结构化数

据。尽管非结构化数据被认为是碳价的重要驱动因素，但其内部信息的提取和应用却极具挑战性。部分

学者注意到这样的问题，并尝试将非结构化数据融入模型，取得了较好的预测效果，但其所采用的百度

指数和媒体指数存在一定的局限性，可能无法完全捕捉政策或新闻文本中的关键信息。因此，本研究选

取 2014 年 1 月 1 日至 2021 年 12 月 31 日的深圳碳价数据作为研究对象，结合深度学习领域的自然语言

处理技术，将政策文本和新闻文本数据整合进模型，以预测碳价的涨跌趋势。 

3. 模型介绍 

对于碳价预测，本文采取了三个深度学习模型，分别是 CNN，RNN 和 LSTM 模型，三个模型原理

如下： 

3.1. CNN 简介 

CNN，即卷积神经网络，是深度学习中用于图像识别的模型。它是一种前馈神经网络，特别设计来

处理多维数据，主要由交替的卷积层和池化层构成。其通过感受野来获取一定范围内的上下文信息，对

处理时间序列问题有一定能力，CNN 卷积层和池化层原理如下： 
卷积层： 

( )1i i i iO f W O B−= ∗ +                                 (1) 

其中 iO 为第 i 层特征子图；f 为激活函数； iW 为第 i 层卷积核权重系数； 1iO − 为第 1i − 层特征子图； iB 为

第 i 层偏置系数。池化层： 

( ) ( )max 0, |i j i j jS Z O Z Z= ×                              (2) 

式中， jZ 为第 j 个池化层的尺寸， |i j jO Z Z× 为第 i 层特征子图 iO 在第 j jZ Z× 区域中的最大值。 
总之，作为一种深度学习模型，其核心思想是利用卷积操作自动提取特征，从而减少手动特征工程

的需求，该模型能够处理大量数据，有效捕捉空间特征，适合大规模数据集的训练。 

3.2. LSTM 简介 

LSTM 又称长短期记忆，是一种特殊的循环神经网络，相对于简单的 RNN，其更擅长于处理长序列

问题。LSTM 的原理示意图如图 1 所示： 
 

 
Figure 1. LSTM schematic diagram 
图 1. LSTM 示意图 
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其中，遗忘门用来决定从历史中丢弃和保留什么信息，其数学表达式是： 

[ ]( )1,t f t t ff w h x bσ −= ⋅ +                                  (3) 

输入门一是确定哪些记忆需要被更新，一是将更新后的记忆重新写入记忆 中。其数学表达式为： 

[ ]( )1,t i t t ii w h x bσ −= ⋅ +                                   (4) 

[ ]( )1tanh ,t c t t cC w h x b−= ⋅ +                                 (5) 

将上面两个公式做元素级别的相乘便可以得到当前 t 时刻需要记忆的信息，下面将此刻记忆的信息

更新到旧的记忆中，其数学表达式为：  

1t t t t tC f C i C−= × + ×                                     (6) 

tC 作为当前 t 时刻的最新记忆将一直传递到下一刻。  
输出门：和 Sigmoid 函数相乘表示输出的概率。输出门的数学表达式为： 

[ ]( )0 1,t t t oo w h x bσ −= ⋅ +                                  (7) 

( )tanht t th o C= ⋅                                     (8) 

仍然使用 tanh 激活函数对当前记忆进行重整，然后和输出概率向量 to 做元素级别相乘，得到输出向

量 th 。 
基于数据处理和预测方面的优势，LSTM 被广泛应用于自然语言处理和时间序列预测等，不仅能够

捕捉长时间的依赖关系，适用于长序列数据，还能通过门控机制有效控制信息流，提高模型的表现。但

相比于传统 RNN，LSTM 的计算复杂度较高，训练时间较长。 

3.3. TF-IDF 简介 

TF-IDF 算法被广泛应用于评估词汇在特定文档集合中的重要性。该算法的优势在于能够有效过滤掉

语气词等高频但信息价值较低的词汇，从而准确地提取出文档中的关键信息。其原理如下： 
词频(term frequency, TF)指的是某一个给定的词语在该文件中出现的频率。TF 计算方式： 

,
,

,

i j
i j

i jk

n
tf

n
=
∑

                                       (9) 

式中， ,i jn 是该词在文件 jd 中出现的次数，而分母则是在文件 jd 中所有字词出现次数之和。 
逆向文件频率(inverse document frequency, IDF)是用来度量一个词语的普遍性，其是消除高频语气词

的关键。某一特定词语的 IDF，可以由总文件数目除以包含该词语之文件的数目，再将得到的商取对数

得到： 

{ }
log

1 :
i

i j

D
idf

j t d
=

+ ∈
                                 (10) 

其中， D 为语料库中的文件总数， { }: i jj t d∈ 为包含词语 it 的文件数目。 

, ,i j i j itfidf tf idf= ×                                      (11) 

基于在文本特征提取方面的优势，TF-IDF 模型被广泛应用于信息检索、文本挖掘和自然语言处理等

领域，其优点在于可以有效地降低常见词对文本表示的影响，且容易实现。然而，对于长文档，TF-IDF
模型可能会偏高，导致结果失真，而且可能无法很好处理同义词或多义词问题。 
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3.4. 评价指标 

基于以上对 CNN，RNN 和 LSTM 等模型的分析，结合碳价预测的特点，本文选取 MSE 为评价指

标，其计算方式如下： 

( )2
1

ˆ1Mse i i
n
i y y

n =
= −∑                                (12) 

其中 n 为预测样本个数， iy 为样本实际值， ˆiy 为样本预测值。 
本文选取 MAE 为评价指标，其计算方式如下： 

1

1Mae ˆi
n

ii y y
n =

= −∑                                (13) 

其中 n 为预测样本个数， iy 为样本实际值， ˆiy 为样本预测值。 
作为评估回归模型性能的一种常用指标，MSE 定义清晰，易于计算和解释。它通过计算预测值与实

际值之间的平方差的平均值来量化模型的预测误差。MSE 越小，说明模型的预测效果越好。 

4. 数据来源及特征筛选 

本文选取深圳市 2014 年 1 月 1 日~2021 年 12 月 12 日数据，分为文本数据和非文本数据。本文数据

集包括两部分：文本数据和非文本数据。文本数据来自 Wind，非文本数据来自碳排放交易网每日新闻数

据和政策文件。本文以 2014 年 1 月 1 日~2021 年 1 月 6 日共 890 个有效数据作为训练集，同时以 2021
年 1 月 6 日~2021 年 3 月 22 日共 20 个有效数据作为测试集。数据集的统计信息见表 1 所示： 
 
Table 1. Data set statistics 
表 1. 数据集统计信息 

 训练集 测试集 

有效数据 890 20 

4.1. 非文本数据筛选 

本文根据决策树，和 XGBoost，LightGBM，GDBT，Adaboost 五个树类模型所输出的特征重要性进

行排序，根据特征在每个模型中的重要性次序求取平均次序，选取平均次序低于 10 的特征，选出如下六

个特征，见表 2： 
 
Table 2. Basic information of structured data 
表 2. 结构化数据基本信息 

指标 单位 特征重要性 频率 数据来源 

期货结算价欧盟排放配额 美元/桶 2.6 日 Wind 

期货结算价焦炭 元 3.6 日 Wind 

中间价美元兑人民币  4.0 日 Wind 

期货结算价核证减排量 吨二氧化碳当量 4.6 日 Wind 

期货结算价动力煤 元/吨 4.6 日 Wind 

深圳平均气温 摄氏度 9.2 日 Wind 
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对于我国碳市场，经济形势、金融市场走势、国际碳价和大气环境对我国碳价的影响较大，国际化

石能源价格对我国碳价的影响力逐步下降[3]。结合上述筛选结果，欧盟排放配额和核证减排量的是国际

碳市场重要的碳资产，其期货结算价可以代表国际碳价水平。焦炭期货结算价和动力煤期货结算价反映

了国际化石能源价格，美元兑人民币汇率反映了金融市场走势，深圳平均气温反映了大气环境。因此，

本文认为基于大数据筛选出的特征具有一定的稳健性和准确性。 

4.2. 文本数据处理 

文本数据中又分为新闻关注度和政策力度两方面，其构造方式如下： 
(1) 根据 TF-IDF 算法为每则文本数据中提取出 20 个关键词，设该关键词结合为 ( )D t ； 
(2) 将 2014 年 1 月 1 日~2021 年 12 月 31 日所有关键词汇总，提取出词频超过 100 的关键词，作为

预标准词； 
(3) 预标准词除去一些与碳无关的词汇后，构成标准词； 
(4) 将每则文本的关键词进行整合，通过简单的拼接，得到每一日的关键词； 
(5) 通过算法计算每日关键词与标准词之间的相似度，本文认为相似度即体现该日文本关注度，相似

度高者文本关注度高，相似度低者文本关注度低。 
通过上述构造方式分别对新闻类文本和政策类文本进行打分。另外，如果某一日新闻或政策发布文

本次数较多，则该日的关注度也应越大。对于这一问题，本文认为，在第四步中，如果一日发布文本次

数较多，则该日关键词数量较多，例如发布两次，该日关键词有 40 个。该日关键词越多，则与标准词相

似的概率越大，因此认为考虑了文本次数问题。 

5. 实证结果 

5.1. 基准模型 

在以上分析的基础上，为了更好地评价文本信息对碳价预测的作用，本文选择了时间序列模型

ARIMAX 和普通机器学习模型包括 AdaBoost 模型和随机森林模型进行对比，验证文本信息在碳价预测

的有效性。ARIMAX 模型具有简单高效，可以处理高维特征等优点，AdaBoost 模型采用迭代思想，每次

迭代只训练一个弱分类器，训练好的弱分类器将参与下一次迭代使用；同时，该模型具有计算复杂度低，

运行速度快、准确度高等特点。此外，随机森林模型采用“民主投票”方式，即每个基础模型都有一票，

最终结果通过所有基础模型投票，少数服从多数的原则产生预测结果，具有训练速度快，能够处理高维

数据，抗干扰能力强的特点。 

5.2. 实验结果与分析 

在上述模型的基础上，实验结果见表 3 所示，可以看出：总体而言，LSTM 模型和 ARIMAX 模型在

预测结果上显著优于其他模型。这一现象可能源于 LSTM 模型作为循环神经网络的特性，使其具备较强

的长期记忆能力，从而能够更加有效地处理时间序列数据。相比之下，CNN 模型在处理此类问题时则表

现相对逊色。此外，ARIMAX 模型作为时间序列分析中的经典代表，其设计也使其在捕捉长期趋势和季

节性变化方面具有明显优势，因此在与其他基准模型的比较中，ARIMAX 展现出了更好的长期记忆能力。

另一方面，无论是深度学习模型还是传统的基准模型，在引入文本信息后，预测结果在均方误差(MSE)和
平均绝对误差(MAE)方面均有明显降低。这一结果充分表明，文本信息在碳价格预测中发挥了重要作用，

增强了模型对复杂市场动态的理解与预测能力。这进一步支持了将文本数据与时间序列模型结合应用的

有效性，为未来的研究和应用提供了新的思路与方向。 
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Table 3. Empirical results of Shenzhen data 
表 3. 深圳数据实证结果 

 CNN 加入文本模型 CNN 未加入文本模型 

Mse 0.2948 0.6022 

Mae 0.5294 0.7711 

 LSTM 加入文本模型 LSTM 未加入文本模型 

Mse 0.0692 0.0751 

Mae 0.2350 0.2468 

 ARIMAX 加入文本模型 ARIMAX 未加入文本模型 

Mse 0.1093 3.0910 

Mae 0.2833 1.7468 

 Adaboost 加入文本模型 Adaboost 未加入文本模型 

Mse 0.7769 0.8413 

Mae 0.8338 0.8850 

 随机森林加入文本模型 随机森林未加入文本模型 

Mse 0.2592 0.2610 

Mae 0.4121 0.4122 

5.3. 稳健性检验 

为了验证上述结论的稳健性，本文选取上海和广东碳交易所 2014 年 1 月 1 日~2021 年 12 月 31 日的

碳价数据进行稳健性检验，结果如下： 
 
Table 4. Empirical results of Shanghai data 
表 4. 上海数据实证结果 

 CNN 加入文本模型 CNN 未加入文本模型 

Mse 0.3275 0.3786 

Mae 0.5624 0.6108 

 LSTM 加入文本模型 LSTM 未加入文本模型 

Mse 0.0970 0.1231 

Mae 0.2791 0.3313 

 ARIMAX 加入文本模型 ARIMAX 未加入文本模型 

Mse 0.0107 1.1778 

Mae 0.0812 1.0816 

 Adaboost 加入文本模型 Adaboost 未加入文本模型 

Mse 0.2850 0.2906 

Mae 0.5261 0.5303 
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续表 

 随机森林加入文本模型 随机森林未加入文本模型 

Mse 0.1432 0.1966 

Mae 0.3204 0.3570 
 

Table 5. Empirical results of Guangdong data 
表 5. 广东数据实证结果 

 CNN 加入文本模型 CNN 未加入文本模型 

Mse 0.4733 0.5607 

Mae 0.6470 0.7149 

 LSTM 加入文本模型 LSTM 未加入文本模型 

Mse 0.4020 0.4661 

Mae 0.5871 0.6349 

 ARIMAX 加入文本模型 ARIMAX 未加入文本模型 

Mse 0.2915 4.2496 

Mae 0.5075 2.0202 

 Adaboost 加入文本模型 Adaboost 未加入文本模型 

Mse 1.5570 1.9693 

Mae 1.1781 1.3336 

 随机森林加入文本模型 随机森林未加入文本模型 

Mse 0.7774 0.8754 

Mae 0.8086 0.8706 

 
从表 4 和表 5 的分析结果可以看出，无论是上海碳交易所的数据还是广东碳交易所的数据，LSTM

模型和 ARIMAX 模型在预测表现上均明显优于 CNN、XGBoost 以及随机森林模型。这一结果充分证明

了 LSTM 模型和 ARIMAX 模型在碳价格预测领域的稳健性与有效性。具体来说，这两种模型具备更强

的时间序列处理能力，能够更好地捕捉碳价的波动模式和趋势，从而提供更为准确的预测结果。另一方

面，当将文本信息纳入模型时，不论是使用深度学习模型还是传统的基准模型，均在均方误差(MSE)和平

均绝对误差(MAE)等指标上表现出了显著的提升。这一现象表明，文本数据的引入不仅增强了模型的预

测能力，还为碳价的动态变化提供了更多的背景信息和市场情绪洞察。因此，结合文本信息进行碳价格

预测的方法显示出其潜在的有效性，为更全面地理解和预测碳市场的变动提供了有力支持。 

6. 结论 

碳达峰和碳中和的目标将有助于我国在经济社会进步与生态环境保护之间实现平衡，推动可持续发

展的模式。而精确的碳价预测对于全面、准确、及时地反映碳排放权交易市场中的各类信息至关重要，

这将引导资金在价格信号的指引下迅速而合理地流动，以实现低成本减排的目标。此外，碳金融融入经

济体系将促进我国碳市场的进一步发展。 
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然而，长期以来，文本信息的利用受到技术缺乏的限制。随着自然语言处理技术的迅猛发展，文本

信息的利用已变得可行。基于此，本研究从政策文件和新闻报道中提取了文本信息，并对其在碳价预测

方面的有效性进行了验证。本文以深圳碳交易所为研究对象，采用 TF-IDF 算法对碳排放交易网络中的政

策文本信息和新闻文本信息进行提取。随后，通过深度学习模型、传统机器学习模型以及时间序列模型

对碳价的波动进行预测，得出以下核心结论：1) ARIMA 模型和 LSTM 模型在捕捉序列信息方面表现更

佳，其预测效果超越了其他模型。2) 文本信息中蕴含着对碳价预测有益的关键数据，这些数据有助于提

高模型的预测准确性。 
总的来说，本文的碳价预测方法具有十分显著的实际应用价值。精准的碳价预测不仅对企业的长远

发展至关重要，也在推动国家节能减排目标的实现方面发挥着关键作用。对于企业而言，准确的碳价预

测能够帮助它们及时掌握市场动态，从而在竞争激烈的环境中保持领先地位。通过对未来碳价格走势的

科学预测，企业可以提前制定相应的投资策略，合理安排资源配置，甚至在必要时采取风险防范措施。

这种前瞻性的决策能力，不仅能够降低运营成本，还能够在政策变化或市场波动时保持企业的可持续发

展。而对于国家层面而言，碳价的精准预测则有助于全面评估碳市场的整体发展趋势。这些信息能够为

政府决策提供科学依据，使其能够及时实施宏观调控政策，以应对可能出现的市场不确定性和波动。通

过有效的政策干预，国家能够更好地引导市场，促进低碳经济的发展，实现既定的节能减排目标。因此，

碳价预测不仅是企业战略的重要组成部分，也是国家环保政策制定与实施的基础，二者相辅相成，共同

推动了可持续发展的进程。 
本文对文本信息在碳价预测中的作用进行了深入的探讨，并验证了文本信息在增强碳价模型预测能

力方面的有效性。对于未来的进一步研究，主要可以从两方面来考虑，一是进一步提升文本信息的提取

效率。可以采用 BERT 等基于注意力机制的模型来深度挖掘文本信息的价值。二是获取更广泛和全面的

文本信息。除了新闻文本和政策文本之外，还应包括市场情绪、突发事件等多维度信息。 
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