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摘  要 

本研究运用股票市场历史数据以及投资者情绪数据，通过实证方法和对比分析方法，探讨了长短期记忆

网络模型和对抗生成网络模型以及二者结合在股票收盘价预测中的效果。通过机器学习模型对这些数据

进行分析，实验结果表明，混合模型相比于单独的长短期记忆网络模型和对抗生成网络模型误差更低，

效果更好，并且模型中加入投资者情绪后，显著提高了股票预测的准确性和鲁棒性。 
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Abstract 
This study utilizes historical data of the stock market and investor sentiment data. Through empir-
ical methods and comparative analysis methods, it explores the effects of the long short-term memory 
network model and the adversarial generative network model, as well as their combination, in the 
prediction of stock closing prices. These data were analyzed through the machine learning model. 
The experimental results show that the hybrid model has lower errors and better effects compared 
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with the individual long short-term memory network model and the adversarial generative net-
work model. Moreover, after adding investor sentiment to the model, the accuracy and robustness 
of stock prediction were significantly improved. 
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1. 引言与文献综述 

在当今快速变化的经济环境中，股票市场的波动性和不确定性越来越激烈，股票市场的变化对投资

者、企业和政策制定者都具有深远的影响。准确预测股票市场的走势对于资本的有效配置、风险管理以

及投资决策至关重要。然而，股票市场的预测充满挑战，因为本身受到多种复杂因素的影响，例如宏观

经济状况、投资者情绪、政治变动和技术发展等。 
在股票市场预测的研究历程中，方法和技术经历了从简单到复杂、从传统到现代的演变。过去对股

票市场的预测方法许多基于股票市场的基本面分析和技术分析，例如，Alexander (1961) [1]指出格雷厄姆

和大卫·多德在 1934 年提出，预测某公司的股票走势可以通过分析该公司的基本财务状况、或者行业地

位等基本信息；张国文(1992) [2]指出，通过结合公司的财务信息和业务前景进行说明，探究短期内的股

票价格波动情况，用来寻找买卖股票的时机选择。早期对于股票的预测过于简单，很多一些影响股票的

因素并未考虑完全。自 20 世纪 80 年代起，随着计算机技术的进步，许多投资者开始运用机器学习技术

方法预测股票，最初的应用包括神经网络、支持向量机等，张健(1997) [3]运用神经网络中 BP 模型预测

股票。潘晓明等(2009) [4]通过支持向量来优化神经网络模型的预测，这些方法能够处理非线性关系，提

高了预测的精度。进入 21 世纪后，深度学习技术的兴起为股票市场预测带来了新的突破，张晶华等(2019) 
[5]利用深度学习支持向量机方法，结合数学上全概率知识，对上证指数数据进行预测分析，并得出其预

测的效果更好，提高了对上证指数预测的鲁棒性和准确性。 
在当前机器学习领域，长短期记忆网络和生成对抗网络因其独特的优势而被广泛应用于各类数据处

理与预测任务中。长短期记忆网络在捕获时间序列数据中的长期依赖关系方面展现出更强的建模能力，

这一特性使其在股票价格预测、自然语言处理等时序建模任务中获得广泛应用，齐太威等(2024) [6]设计

改进了一种基于长短期记忆网络模型预测股票的策略，改进模型预测获得了更加精准的预测数据，并且

这种策略可行性更高，但股票价格受市场噪声和非平稳性影响显著，而长短期记忆网络模型的梯度传播

机制可能导致过度拟合，影响预测结果不稳定。因此，随着深度学习的发展，许多学者为了克服单一模

型使用的缺点，开始将各种机器学习模型结合构造出一个新的混合股票预测模型，方便结合各种模型的

优势，例如崔笑宁等(2024) [7]结合了时间卷积与长短时记忆网络模型，两者结合集成两个模型的优势，

权衡了特征提取时局部和长期的分配问题，优化了以往的单一的股票预测模型，但是该方法未考虑市场

不同阶段对短期或者长期信号的依赖差异，可能导致信息冗余或冲突，未建立动态权重分配机制；韩莹

等(2023) [8]构建了宽度学习系统(BLS)与深度学习的混合架构，创新性地采用互补集成经验模态分解对非

平稳股票序列进行自适应降噪。经数据集验证，该模型在 RMSE、MAE 指标上分别有所降低，有效缓解
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时序数据中的相位偏移问题。然而，研究同时揭示：当序列长度超过一定时间步时，长短期记忆网络模

型仍存在梯度弥散率，导致长期记忆能力下降；而 BLS 受限于浅层网络结构，其特征表征损失未能有效

补偿深度模型的退化现象；任君等(2019) [9]提出将长短期记忆网络与 Lasso 相结合，新的混合模型相对

于其他组合的模型，该预测模型在股票市场应用中展现出显著的超额收益潜力与风险抵御效能，其特有

的成本吸收机制使模型在较高交易费用环境下仍保持策略有效性，但是新模型依赖历史统计规律，对极

端事件缺乏生成式建模能力。 
生成对抗网络作为前沿深度学习框架，借力生成器与判别器的双网络博弈机制，其合成数据的信噪

比优于传统方法，为突破金融时序数据稀疏性瓶颈提供了创新路径，马甜等(2022) [10]基于生成对抗网络

构建的深度学习架构，相较于传统线性模型及常规深度学习模型，在因子投资收益预测的准确性及策略

稳健性维度实现了系统性优化；刘玉玲等(2022) [11]提出的生成对抗网络耦合情感分析框架，通过动态反

馈机制实现股价预测的在线校准，其误差收敛性较传统时序模型提升显著；王静(2020) [12]提出了一种融

合多元经验模态分解的对抗生成网络架构，生成器通过 MEMD 与注意力机制的双重优化实现特征提取，

同时采用卷积神经网络作为判别器进行时序模式识别，最终使沪深 300 指数预测的均方误差较传统模型

有了显著降低；严冬梅和李斌(2022) [13]提出的 SAR-GAN 生成对抗框架，通过自注意力机制与残差网络

的深度耦合，构建了对抗模型的双模块协同架构(自注意力层提取全局时序依赖，残差层捕获局部波动模

式)，该模型在风险中性测度下有效提升股价预测效果，为量化投资策略的鲁棒性优化提供可微分的决策

拓扑空间。尽管生成对抗网络模型在股票预测中展现出了对抗去噪的能力，并能适应市场周期性规律，

有效应对相关预测难题，但目前仍有一些学者未能充分认识到投资者情绪对股价的影响，即便部分学者

已经意识到这种影响，现有预测架构普遍存在对过拟合风险的评估盲区，其根源在于未能充分考量投资

者情绪因子与市场波动间的非对称传导机制，该因子通过认知偏差放大与信息扩散滞后等路径，与基本

面指标形成高维度非线性关联，导致传统正则化方法在防范模型退化时产生显著性错误，投资者情绪反

映了投资者在接收市场信息时的心理状态和情绪反应，包括乐观、悲观、恐慌等，这些情绪不仅映射了

他们对市场未来走势的预期，还会实际影响他们的投资决策，进而对股票价格产生显著影响[14]。 
鉴于此，本研究旨在构建一个更为强大和精确的预测模型，创新性地将生成对抗网络与长短期记忆

网络相结合，用于股票价格预测，在深入探索 GAN 和 LSTM 的深度学习应用过程中，进一步引入了投

资者情绪这一关键因素，期望能够提供一个更为全面和深入的市场分析工具，从而提高预测的准确性和

可靠性，通过这种结合，不仅能够利用 GAN 生成高质量的合成数据，还能借助 LSTM 捕捉时间序列中

的长期依赖关系，并同时考虑投资者情绪对股价的影响，为投资者和金融机构提供更科学的决策支持。 

2. 理论分析与实证假设 

本研究方法体系的核心建模框架由以下三部分构成：(1) 长短期记忆网络，长短期记忆网络作为循环

神经网络的优化架构，通过门控机制调控信息流，有效抑制长序列建模中的梯度不稳定现象；(2) 生成对

抗网络依托生成器与判别器的对抗性训练范式，在特征空间构建过程中实现数据分布的动态博弈均衡；

(3) 基于文本挖掘的投资者情绪量化分析，捕获市场参与者的非理性预期偏差。通过设计情绪因子与两类

深度学习模型的嵌套耦合机制，将情绪向量分别嵌入 LSTM 和 GAN 的组合预测模型之中，形成融合市

场微观结构与行为金融特征的多尺度预测系统，此举在理论上可增强模型对市场风格转换的适应能力。 

2.1. 生成式对抗网络 

生成对抗网络(Generative Adversarial Networks，简称 GAN)采用生成–判别双模块的对抗训练范式，

通过纳什均衡驱动的参数优化机制，使生成器在策略博弈中逐步逼近真实数据分布。 
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2.1.1. 生成器和判别器的简介 
生成对抗网络的结构如图 1 所示，其核心由生成器与判别器组成双模块架构。在训练过程中，这两

个模块形成动态博弈，生成器基于真实数据分布特征合成仿真样本，旨在提升生成内容的逼真度以误导

判别器的判断；而判别器则通过持续优化自身的鉴别能力，力图准确区分输入数据源自主样本库还是生

成器产物。这种对抗性训练机制促使双方性能同步提升，经过多轮迭代后，系统将收敛至纳什均衡状态，

此时生成器产生的样本已具备与真实数据相当的统计特性，使得判别器难以有效辨识其来源。 

2.1.2. 训练过程 
如图 2，生成对抗网络的训练过程中，黑色曲线表征原始数据概率密度，绿色曲线对应生成样本分布

形态，蓝色折线反映判别器输出置信度。在训练周期初始化阶段，系统同步更新生成网络与判别网络的

参数，生成器通过参数优化策略最大限度地缩小生成样本与真实样本间的区别，使判别器对合成样本的

判别置信度趋近于对真实数据的判定阈值；而判别器则采用梯度反向传播算法强化其决策边界，增强对

两类样本的区分能力。通过迭代训练驱动模型向纳什均衡逼近，直至生成分布与真实分布在统计维度达

到不可区分状态。具体来说，生成器从噪声数据中随机采样生成一组数据，同时从真实数据中随机抽取

一组数据，将这两种数据随机输入判别器，判别器会根据输入的数据判断输出数据为真实的概率，根据

这些计算出来的概率，运用反向传播计算每个部分具体需要修正的参数，依据修改的误差，交替更新其

相关模型参数，通过训练过程中的优化，生成器能够生产出和真实数据特别相似的数据，判别器不能依

据最大化的模型效果的参数识别其真假。 
 

 
Figure 1. Antagonistically generating network model diagrams 
图 1. 对抗生成网络模型图 

 

 
Figure 2. GAN model training process 
图 2. GAN 模型训练过程 
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2.2. 长短期记忆网络 

长短期记忆网络(Long Short-Term Memory，简称 LSTM)模型是一种用于训练具有长久关联的序列数

据模型，也属于递归神经网络模型一类，根据自身模型的性能特点能有效地解决以往循环神经网络中出

现的梯度消失以及梯度爆炸的问题，能够学习到时间序列数据中较长久的信息。LSTM 有输入门、输出

门和遗忘门三种独特的门控机制，可以有效将数据流入和输出之间的特征提取，有效地存储长久的数据

特征。 
长短期记忆网络通过其门控系统的微分架构实现对金融时序信号的建模与分析。该模型的动态特征

提取能力源于以下三个核心门控单元的协同作用： 

 ( )1   t xi t hi t iI W X W H bσ −= + +  (1) 

 ( )1  t xf t hf t fF W X W H bσ −= + +  (2) 

 ( )1   t xo t ho t oO W X W H bσ −= + +  (3) 

  ( )1tanht xc t hc t cC W X W H b−= + +  (4) 

 

1t t t t tC F C I C−= ⋅ + ⋅  (5) 

 ( )tanht t tH O C=  (6) 

其中，It为该模型的输入门，用于确定当前的输入，Ft为遗忘门用于确定需要保留多少消息，Ot为输出门

用于确定数据的输出，为候选记忆单元用于生成新的候选值向量，这些候选值也将被写入到记忆单元中，

Ct为记忆单元，用于存储和传递长期信息，Ht为该模型的隐藏状态。如图 3 所示，在 LSTM 的运行结构

中，最上面的一条线是记忆单元 Ct，贯穿着整个网络的运行过程中，而黄色矩阵、粉色圈圈和黑色箭头

分别表示神经网络层、运算符号和向量传输。在 LSTM 的运作过程中，不仅隐藏状态 ht会随时间变化，

记忆单元 Ct也会不断更新，这样变化也有助于适应新的输入信息和时间序列的变化。 
LSTM 模型系统选取上一期的向量 h(t−1)和当前数据 Xt，通过遗忘门得到一个 0 到 1 之间的值 ft，旨

在根据当前的输入决定保留多少之前的记忆存储 C(t−1)，并通过单元状态得到当前时刻的临时状态 Ct；结

合 sigmoid 层进行数据筛选，并将记忆单元送入 tanh 层；最后将筛选出来的数据与 tanh 层输出的数据相

融合，从而得到 LSTM 模型的输出结果。 
 

 
Figure 3. Long short-term memory network model diagram 
图 3. 长短期记忆网络模型图 

2.3. 投资者情绪 

投资者情绪测度体系在行为金融学研究中存在经典分类框架，其中第一类为直接观测法，该方法主
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要依托结构化问卷工具与深度访谈技术，通过构建多维李克特量表采集市场参与者的风险偏好、投资预

期与趋势判断。例如 Lee 等(2002) [15]通过咨询投资者推荐购买的股票或对市场上的预测信息衡量投资者

情绪，Brown 和 Cliff (2004) [16]通过调查问卷的方式收集投资者对市场上的预期用来衡量投资者情绪，

然而，该方法容易让投资者受多种因素的影响，投资者会选择非内心的答案进行回答；二是指标替代法，

该方法是寻找市场上常用的具有代表性的指标组合衡量投资者情绪，如崔文星等(2025) [17]依据六个具有

代表性的指标来衡量投资者情绪，该方法虽然在一定程度上克服了投资者主观性的问题，但容易出现时

滞性问题，即相关指标可能无法及时准确地反映当前投资者情绪，导致衡量结果存在偏差；三是文本分

析法，通过财经新闻网站、社交媒体等平台利用 python 抓取相关帖子进行投资者情绪指标构建，如张卫

国和丘启君(2024) [18]通过 python 抓取投资者对股票或者市场看法的帖子，将抓取到的帖子采用词典法

对文本内容进行情感分析，运用投资者对股票市场的看涨和看跌的数量计算出投资者情绪指标。 
本文基于客观性和时效性原则，选择第三类方法来研究投资者情绪，以期更准确地反映投资者情绪

对股票价格的影响，借鉴 Antweiler 和 Frank [19]对投资者情绪的指标构建，构建其投资者情绪指标如下。 

 
pos neg

t t
t pos neg

t t

M M
B

M M
−

=
+

 (7) 

其中 tB 为投资者情绪指标，M 为股吧贴子，pos 代表看涨的帖子，neg 代表看跌的帖子，t 是时间指标，

tB 介于−1 到 1 之间，当指标偏向 1 时，则表示投资者心里面向好发展，反之，当指标偏向−1 时，投资者

心里偏向不好。 

2.4. LSTM-GAN 模型 

通过将长短期记忆网络模型和生成对抗网络结构起来创造一个新的预测模型，既能发挥长短期记忆

网络的优势，也能利用 GAN 网络的优势，通过结合两种模型的优点，更好的预测股票的发展。除此之

外，本文的一个创新点是运用投资者情绪，将其作为一个预测股票的特征输入，投资者情绪能反映市场

上经济的某种状态，加入的元素对于股票的预测更加精准。 
 

 
Figure 4. LSTM-GAN model 
图 4. LSTM-GAN 模型 
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如图 4，LSTM-GAN 模型依然包含两个部分，生成器和鉴别器，生成器运用 LSTM 设计处理数据，

本文选择最高价、最低价、开盘价、收盘价、成交量、换手率和投资者情绪这 7 个指标预测股票的收盘

价

1tX + 。在这一过程中，首先运用 LSTM 对这七个指标进行数据提取 ht，将提取到的数据特征运用一个

全连接层预测其下一期的股票收盘价

1tX + 。 
在鉴别器中，本研究采用卷积神经网络模型进行设计，通过损失函数计算损失值，运用梯度下降算

数法调节整体权重。鉴别器的网络架构选择卷积层、池化层和全连接层三个核心组件，在特征提取阶段，

卷积层通过滑动窗口机制捕捉股价时序数据中的局部波动特征；池化层随后对特征图进行下采样处理，

在保留关键信息的同时有效抑制过拟合风险，并通过特征聚合实现数据维度压缩；最终借助全连接层对

经多层抽象的特征表示进行非线性组合和高层特征映射，经分类器处理后输出表征股价趋势判断的概率

分布值。 
V(D,G)表示新模型的训练过程，G(x)是生成器，D(x)是鉴别器，目标函数如下： 

 
( ) ( ) ( ) ( )( )~ log ~ log1

min max ,
data x X z x G zi

x p D z p D
vD G E E

D G    −      

= +  (8) 

在公式(8)中，D(x)作为判别器，用于鉴别输入的数据是真实数据的概率；而 1 − D(G(z))则表示判别器识

别生成器生成的数据 G(z)判定为假样本的概率。生成器旨在尽可能去欺骗判别器的判断，而判别器则努

力提高自身的判断正确效率。通过双方之间的交替更新，生成器和判别器的权重也会在对抗过程中不断

优化，直至达到动态平衡。 

3. 实证分析 

3.1. 数据说明 

本文选取上证 50 指数作为研究目标，相关股票数据来自 Tushare 数据库，时间范围为 2020 年 10 月

1 日至 2024 年 9 月 30 日。数据指标涉及收盘价、开盘价、最高价、最低价和成交量等。此外，本文通过

财经新闻网站和社交媒体平台，利用 Python 抓取相关帖子，并采用词典法分析出看涨和看跌帖子的数量。 

3.2. 数据预处理 

对于数据的不同维度的状态，学者采用了归一化处理，即将所有数据统一到一个标准范围内。其计

算公式为： 

 j
j

X
Z

µ
σ
−

=  (9) 

式子(9)中，Xj表示数据样本，μ为数据样本的平均值，σ为数据样本的标准差，用于表示数据样本的离散

程度。 

3.3. 数据集划分 

本研究按 1:4 比例划分数据集，训练集用于优化模型参数至最优状态，测试集则验证模型泛化性能。

该划分方式在保证充分训练的同时，通过数据隔离有效防止过拟合。如图 5 所示。 

3.4. 参数设置 

GAN-LSTM 模型中，LSTM 充当生成器，CNN 充当判别器。LSTM 作为生成器，其网络结构由 3 层

组成，每层包含 128 个隐藏单元，旨在有效捕捉时间序列数据中的长期依赖性。该生成器的学习率设定

为 0.001，训练周期(epochs)为 60，批量大小(batch_size)为 64，时间窗口设置为 5，以适应短期预测的需
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求。判别器选择卷积神经网络模型，由三层卷积层组成，分别配置 32、64、128 个神经元节点，学习率

同样设定为 0.001，以稳定学习过程。最大池化策略被用于降低过拟合风险，而输出层采用 Sigmoid 激活

函数，实现单步预测的二分类任务。 
 

 
Figure 5. Data partitioning 
图 5. 数据划分 

3.5. 评价指标 

3.5.1. 均方误差(MSE) 
均方误差(MSE)是旨在衡量数据的真实值和预测值之间的偏差状况，计算公式为 

 ( )21MSE ˆ
n

i
i

y y
N

= −∑  (10) 

通过平方误差的平均值来量化模型的预测偏差，数值越大表示模型效果越差，预测的精确度越小，

反之，效果越好，精确度越大。MSE 对误差的大小非常敏感，因此在数据中存在极端值时，其结果可能

会受到较大影响。 

3.5.2. 平均绝对误差(MAE) 
平均绝对误差(MAE)通过计算模型预测值与实际观测值之间绝对偏差的算术均值，量化预测结果的

准确性。其计算公式为 

 MAE ˆ1 n

i
i

y y
N

= −∑  (11) 

MAE 对所有误差的权重相同，不受极端值影响较大，能够提供一个稳健的误差度量。平均绝对误差

的数值越小，表示模型的预测结果与实际产生的数值的偏差越小，模型效果越好，反正的较差，适用于

对误差大小较为敏感的应用场景。 

3.5.3. 均方根误差(RMSE) 
均方根误差衡量数据的预测值和实际值之间偏差状况的平方根，也是平方误差的开方，该指标与均

方误差相似，对较大的误差给予更大的权重，但其量纲与原始数据相同，因此更易于解释。RMSE 的计

算公式为： 

 ( )21RMSE ˆ
n

i
i

y y
N

= −∑  (12) 
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RMSE 与原始数据的单位相同，因此指标结果更直观、更易于理解，数值越小，说明模型的预测性

能越好。 

3.6. 模型性能与比较分析 

本研究分别采用单独的 LSTM 模型和 GAN 模型进行分析，并将这两个模型与投资者情绪结合作为

LSTM-GAN 模型一部分进行预测和对比分析。结果表 1 显示，单独的 LSTM 模型在预测股票价格时，其

均方误差、平均绝对误差和均方根误差的值为 0.05646、0.22149、0.23761，误差非常小，但是并不是预

测效果最好。尽管 LSTM 模型能够利用其长短期记忆能力有效捕捉价格的时间序列特征，但其主要依赖

于历史价格数据，并未能充分考虑市场情绪等外部因素的影响。在市场情绪波动较大或出现突发新闻事

件时，这可能导致预测结果的准确性下降。而单独的 GAN 模型在生成的股票价格数据方面表现出色，三

者的值为 0.16249、0.33877 和 0.40310，GAN 模型在直接预测股票价格时，由于缺乏对时间序列数据的

长期依赖性分析，预测出来的结果不够稳定，容易受到生成数据质量的影响，因此其误差指标也并非最

优。相比之下，基于情绪指标的 LSTM-GAN 模型在 MSE、MAE 和 RMSE 上均有显著改善。该模型结合

了 LSTM 的时间序列分析能力和 GAN 的数据生成能力，并引入情绪指标作为额外的输入信息。通过综

合考虑历史价格走势和市场情绪等因素，该模型能够更全面地捕捉市场动态，从而在预测误差上相对更

小，显示出更高的预测准确性。 
 
Table 1. Error of model prediction 
表 1. 模型预测的误差 

模型 MSE MAE RMSE 

LSTM 0.05646 0.22149 0.23761 

GAN 0.16249 0.33877 0.40310 

LSTM-GAN 0.05590 0.20256 0.23434 

3.7. 不同特征预测股票结果 

在股票价格预测任务中，特征工程策略的差异性会导致显著的预测偏差差异。从表 2 中可以看出，

当建模过程中仅纳入收盘价单变量特征时，该新型预测模型展现出的误差均较小，均方误差达 0.05662，
平均绝对误控制在 0.20358，均方根误差为 0.23794，特别值得注意的是，这三项核心评估指标在保持单

位一致性的同时，均处于较低数值区间，充分验证了模型在单一特征条件下的预测稳定性。若综合考虑

历史价格数据，这些误差指标分别是 0.20816、0.39419 和 0.45625，同时当将投资者情绪作为特征加入模

型时，误差指标进一步进化至 0.05590、0.20256 和 0.23434。这表明，投资者情绪的加入显著改善了模型

的预测效果，使得预测误差大幅减小。因此，可以得出结论，投资者情绪是一个重要的预测因素，其对

股票价格预测具有显著的正向影响。 
 
Table 2. Prediction errors of different characteristics 
表 2. 不同特征的预测误差 

特征 MSE MAE RMSE 

收盘价 0.05662 0.20358 0.23794 

历史数据 0.20816 0.39439 0.45625 

历史数据 + 投资者情绪 0.05590 0.20256 0.23434 
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4. 主要结论与建议 

本研究通过融合生成对抗网络模型和长短期记忆网络模型进行预测。其结果表明，二者结合对于股

票的预测的准确性相比单一的模型较好，同时，加上投资者情绪对股票价格进行了预测，组合模型显著

提升了模型的预测性能，降低了预测误差。投资者情绪在股票价格形成过程中扮演着重要角色，对于股

票价格预测具有重要的指导作用。 
股票市场就像一个超级复杂的迷宫，里面有很多看不见的规则和变化。预测股票价格就像是在猜谜

语，需要考虑很多东西，比如整个国家的经济情况、公司的具体情况、政府的政策变化，还有大家的情

绪等。虽然这次研究的模型让预测更准了一些，但要找到一个能完美预测股票价格的模型，还有很长的

路要走。因为股市一直在变，而且变化很难捉摸，所以用一个模型来完全搞懂它是很难的。 
这项研究为未来股票价格预测提供了新思路，通过结合多种模型和因素来提升预测效果。未来的研究

可以在现有基础上，探索更多影响因素，如宏观经济、公司财务和行业发展等，以构建更全面和准确的预

测模型。此外，还可以引入先进的技术，如注意力机制和图神经网络，帮助更好地捕捉市场的复杂动态。 
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