
ISSN 1004⁃9037，CODEN SCYCE4
Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 40，No. 5，Sep. 2025，pp. 1193-1206
DOI：10. 16337/j. 1004⁃9037. 2025. 05. 007

http：// sjcj. nuaa. edu. cn
E⁃mail：sjcj @ nuaa. edu. cn

Tel/Fax： +86⁃025⁃84892742

大语言模型指导的多模态时序⁃语义预测框架
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摘 要： 多模态预测任务通常需要同时对文本、图像与结构化数值等异构数据进行建模，以在复杂环境

中实现稳健的时序建模、跨模态语义对齐与可解释推理。传统单模态或弱融合方法难以在语义对齐、

信息互补与跨源推理方面取得一致性，且深度模型的黑箱特性限制了结果的可解释性。与此同时，大

语言模型（Large language model， LLM）在语义理解、指令跟随与推理方面展现出强大能力，但其与时

序建模、跨模态对齐及实时知识整合之间仍存在鸿沟。因此，提出 LLM 指导的多模态时序⁃语义预测框

架，通过将变分推理的时序建模与 LLM 的语义分析相结合，构建“时序⁃语义⁃决策”的协同机制：时序模

块利用递归潜变量与注意力机制提取历史行为模式；语义模块利用领域化语言模型与多模态编码器提

炼 高 层 语 义 与 解 释 ；两 者 在 可 学 习 融 合 器 中 联 合 优 化 ，并 提 供 不 确 定 性 标 注 与 可 解 释 报 告 。 在

StockNet、CMIN⁃US 和 CMIN⁃CN 数据集上的实验表明，本文方法准确率达 63.54%，较最优基线提升

5.31 个百分点，马修斯相关系数（Matthews correlation coefficient， MCC）提升至 0.223。本文研究为多

模态时序预测提供了统一范式，并在金融科技领域展现出应用潜力。
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Abstract： Multi⁃modal prediction tasks typically require the simultaneous modeling of heterogeneous data， 
including text， images and structured numerical information， to achieve robust inference and explainable 
decision-making in complex environments. Traditional uni-modal or weak fusion methods struggle to 
consistently address semantic alignment， information complementation and cross-source reasoning， while 
the inherent black-box nature of deep models limits the result interpretability. Meanwhile， the large 
language model（LLM） has demonstrated strong capabilities in semantic understanding， instruction 
following， and reasoning， yet a gap remains in their performance for time series modeling， cross-modal 
alignment， and real-time knowledge integration. To address these challenges， this paper proposes a LLM-

guided multi-modal time series-semantic prediction framework. By combining variational inference-based 
time series modeling with LLM -driven semantic analysis， the approach establishes a collaborative 
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“temporal-semantic-decision” mechanism： The temporal module extracts historical behavior patterns using 
recurrent latent variables and attention mechanisms； the semantic module distills high-level semantics and 
interpretations through domain-specific language models and multi-modal encoders； and both components 
are jointly optimized via a learnable fusion module， which also provides uncertainty annotations and 
explainable reports. Experiments on the StockNet， CMIN-US， and CMIN-CN datasets demonstrate that 
the approach achieves an accuracy of 63.54%， an improvement of 5.31 percentage points over the best 
baseline and an Matthews correlation coefficient （MCC） elevated to 0.223. This study offers a unified 
paradigm for multi-modal time series prediction and underscores its promising application in the field of 
financial technology.
Key words: multi-modal； large language model （LLM）； artificial intelligence； pre-trained model； time 
series prediction

引   言

多模态智能系统正从“单一模态感知”走向“跨模态理解与协同决策”。在实际任务中，文本、图像

与结构化数值等数据源同时存在，且在时间尺度、噪声水平与信息密度上差异显著。如何在动态环境

中实现稳健的时序建模、跨模态语义对齐与可解释推理，已成为通用人工智能的重要课题。时序预测

是一类经典的问题，在学术界和工业界都有着广泛的研究和应用。许多问题都可抽象为时间序列问

题，例如市场价格、天气变化等。传统方法大致分为 3 类：（1） 统计时序模型，如依赖平稳性假设的自回

归差分移动平均模型（Auto⁃regressive moving average model，ARIMA），这种模型在面对非平稳、突变

与异质噪声时表现受限；（2） 经典机器学习模型，如支持向量机（Support vector machin， SVM）和随机

森林，这种模型需要大量人工特征工程，难以捕捉跨模态关联；（3） 深度学习方法，如长短期记忆网络

（Long short⁃term memory， LSTM）以及图神经网络（Graph neural network， GNN），它们在时间依赖建

模上更为有效，但仍存在跨模态融合与可解释性不足等问题。

在此背景下，大语言模型（Large language model， LLM）凭借在语义理解、指令跟随与多步推理方

面的能力，为多模态任务提供了“语言为接口”的统一范式。然而，LLM 与时序建模、跨模态对齐及与实

时知识的整合之间仍存在鸿沟：一方面，缺乏针对目标领域的大规模高质量训练数据与严格的时序对

齐机制，容易引发幻觉和不稳定的推断；另一方面，如何将 LLM 的语义推理与数值/图像的时序行为建

模进行“结构化对接”，仍需系统性的算法与工程化设计。现有算法面临如下两种局限。（1） 多源异构数

据的割裂性。任务目标往往受多重因素驱动：文本传递事件与语义线索（如政策变动、事故通告、舆情

波动），时序图像反映历史形态与结构性模式，结构化指标刻画系统状态与基本事实。不同模态在时间

密度、采样频率与噪声结构上差异明显，导致在特征对齐与语义融合过程中容易产生信息损失或引入

噪声。现有研究常聚焦单一模态或松散耦合的双模态，尚未在统一表示空间中实现稳定对齐。（2） 可解

释性不足影响决策信任度。在复杂预测任务中，用户不仅需要结果，更需要理解模型给出结论的逻辑

与依据。然而，多模态深度模型通常是“黑箱”，内部决策机制难以外显。这不仅降低了模型在高可靠

场景中的可采纳性，也使风险管理与合规评估更具挑战。现有方法，如注意力权重、显著性图等，在复

杂场景下常面临解释稳定性与一致性不足的问题。同时，跨模态推理链条较长，缺少结构化、不确定性

标注与人机协同的解释框架。

针对上述挑战，本文提出大语言模型指导的多模态时序⁃语义（LLM⁃guided multi⁃model time series⁃
semantic， LMTSS）预测框架，核心创新在于构建“时序 ⁃语义⁃决策”三元协同机制。（1） 多模态感知层
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面，为了有效地整合和利用这些不同的数据类型，使用多模态大语言模型［1］中预训练的视觉编码器，用

于处理和综合来自多种模式的信息，从而全面并细致地了解时序数据。（2） 决策机制层面，使用双通路

协同架构，时序通路基于变分递归网络捕捉价格波动规律，这种设计可以防止高度结构化的时序信号

被文本模态的语义噪声干扰，反之亦然，从而实现更稳健的特征学习。时序通路基于变分递归网络捕

捉历史变化规律，语义通路依托大语言模型生成语义驱动信号。二者通过权重融合共同决策，同时使

用偏差检测模块，即当语义预测与时序预测分歧超过阈值时，将其判定为高不确定性样本。（3） 应用生

态层面，实现端到端的智能决策闭环。输入多源异构数据后，系统输出两类结果：未来时段变化概率和

可视化分析报告（含决策建议依据）。本文旨在借助大语言模型的多模态能力，构建一个通用的多模态

时序⁃语义预测框架，充分整合多源信息，实现高精度、高可解释性的时序预测。与现有研究相比，系统

实验与消融实验结果验证了所提方法在多种市场情境下的优越性，并探讨了其在实际投资决策中的应

用前景。

1 研究现状  

近年来，大语言模型与多模态学习的结合推动了人工智能从单模态任务向跨模态推理、生成与决

策的全方位能力演进。这种技术融合不仅在通用人工智能（General artificial intelligence， AGI）研究中

产生了深远的影响，更为核心的数字经济领域带来了范式变革，其强大的语义理解与推理能力为构建

下一代智能决策系统提供了新的技术基座。本节将回顾大语言模型的发展及其在时序分析中的迁移

应用，探讨多模态大语言模型（Multi⁃modal large language model， MLLM）如何赋能复杂的时序预测与

决策任务。

1. 1　大模型与多模态　

大规模预训练模型，简称“大模型”，在人工智能领域取得了显著突破，其典型代表包括 GPT 系

列［2］、BERT［3］和 T5［4］等。这类模型的显著特征在于参数规模巨大（通常达到数十亿甚至数千亿级）、网

络结构深度高、训练数据覆盖面广，并通过庞大的容量与极深的网络结构在特征抽取、语义建模与推理

能力方面表现出显著优势。与传统的浅层机器学习模型相比，大模型在任务性能随规模增长的过程中

呈现出一种临界点现象——当参数规模与训练数据量超过某一阈值后，模型会表现出原本未被显式设

计或预期的“涌现能力”［5］，如零样本推理、跨任务迁移和复杂语义理解等。这一特性使大模型在处理多

样化、复杂度高的数据分布时展现出卓越的泛化与推理性能［6］。

大模型的核心训练范式通常包括 3 个阶段：首先在海量无标注数据上进行预训练，通过语言建模目

标（如自回归或掩码预测）学习通用语义表示与深层统计关系；其次利用领域特定的小规模标注数据进

行微调，将模型知识迁移至目标任务；最后可在部分应用中结合人类反馈强化学习进行对齐优化［7］，使

模型输出在准确性、相关性与安全性上更贴近人类需求。大模型凝聚了大数据精华，形成一个“隐式知

识库”，是构建人工智能应用的关键载体。这类模型通常在巨量无

标注数据上进行预训练，从中学习通用特征与规则。如图 1 所示，

在应用开发阶段，开发者可选择对大模型进行微调（使用下游特定

任务的小规模标注数据进行二次训练）。这种“先通用预训练、再

特定适配”的方法使得大模型具备了迁移学习的天然优势。当目

标领域数据稀缺时，模型可依托预训练阶段形成的庞大“隐式知识

库”快速适应领域任务［8］。这种能力不仅推动了自然语言处理领

域的范式转变，也广泛提升了计算机视觉、语音识别、推荐系统等

任务的性能。值得注意的是，这一训练策略在金融等数据密集型

图  1　大模型统一不同下游任务的能力

Fig.1　The ability of large models to 
unify different downstream tasks
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领域同样展现出潜力。例如在 FinBERT 模型［9］中，通用语言模型经过领域化微调后，可以高效处理金

融新闻、政策文件、行业研报等专业语料，实现信息抽取、情感分析和事件驱动推理等功能，从而为后续

的市场分析和风险评估提供高质量的语义输入。

然而，大模型的高性能通常以高昂的计算与存储代价为前提，表现为预训练阶段需依赖高性能计

算集群与分布式并行训练框架，推理阶段的计算开销亦不可忽视。因此，其实际部署多依托云计算

平台或本地高性能计算设施，并在部分应用场景中探索参数高效化，如低秩适（Low⁃rank adaptation， 
LoRA）、前缀微调（Prefix⁃tuning）与模型蒸馏等轻量化技术，以降低资源消耗并提高部署灵活性。总体

而言，大模型的发展体现出“规模⁃能力”之间的强相关性，在技术路线上经历了从单一任务到多任务、从

单模态到跨模态的演进。这一趋势为后续的多模态学习奠定了坚实的技术基础，也为金融等领域引入

跨源信息融合和深度语义推理提供了可能。

1. 2　多模态大模型与跨模态方法　

多模态学习旨在同时利用来自不同模态（如文本、图像、音频、结构化数据等）的信息，通过联合建

模提升对复杂任务的理解与推理能力［10］。人类的感知与认知过程天然具备多模态特性，而传统单模态模

型无法有效捕捉不同信息源之间的互补性与语义关联，从而在任务表现上存在瓶颈［11］。随着 Transformer
架构的普及与大规模预训练方法的成熟，多模态大模型逐渐成为跨模态人工智能研究的主流方向［12］。

在架构设计上，多模态大模型可按信息交互策略分为 3 类：基于单流编码的融合模型、基于双流交

互的理解模型以及基于编码⁃解码结构的生成模型［13］。单流方法将不同模态的输入通过统一的嵌入空

间映射后，直接送入共享的 Transformer 编码器中进行联合建模；双流方法则为不同模态分别配置独立

的编码器，并通过跨注意力或门控机制实现信息交互；编码⁃解码范式则常用于生成任务，如文本生成图

像、图像生成文本等，其中编码器负责融合多模态信息，解码器则根据任务需求生成目标模态输出［14］。

在生成式多模态模型方面，GPT 系列在文本生成的成功经验直接启发了跨模态的扩展研究。例如，

OpenAI 发布的 DALL·E［15］模型在拥有 120 亿参数的 GPT⁃3 架构基础上，通过对图像 ⁃文本对的预训

练，实现了根据文本描述生成相应图像的能力；Google 的 Imagen 模型则进一步在文本⁃图像生成的质量

与可控性上取得突破。这类模型展现了将语言模型的生成优势迁移至视觉领域的可行性，同时凸显了

多模态大模型在跨领域任务中的广阔应用前景。本文提出的 LMTSS 框架属于带有后期融合机制的双

流模型，其时序通路与语义通路分别建模，最终在决策层进行融合，兼具模态特异性与交互性。

近年来，各行业纷纷着手构建面向特定领域的专用大模型。在众多应用场景中，金融行业凭借其

数据流通规模庞大与数字化基础完善等优势，被普遍视为生成式大模型落地的高潜力领域。在该类场

景中，信息来源往往包括新闻与公告等非结构化文本、K 线图与技术指标图等图像数据以及财务报表与

宏观经济指标等结构化数据。传统方法通常独立处理各模态数据，缺乏对它们之间隐含的语义关联与

因果关系的统一建模能力，从而限制了预测与决策的上限。多模态大模型能够通过统一的表示学习框

架，将文本、图像与数值数据映射至共享语义空间，从而在时序预测、风险预警、策略生成等任务中实现

深度的信息整合。例如，在量化交易任务中，文本模态可解析新闻中的事件逻辑［16］；图像模态可识别技

术图表中的形态模式；结构化模态则可量化市场微观结构特征［17］。这种多模态融合能力同样适用于气

象分析或工业运维等广泛领域。通过多模态融合，模型能够生成对市场动态更为全面的表征。

此类复杂时序预测与决策任务是多模态大模型展现其价值的典型场景。已有研究探索了多模态

数据在金融预测中的组合方式，例如将新闻文本与历史价格序列共同输入时间依赖性模型以捕捉短期

波动趋势，或通过引入情绪分析模块揭示媒体报道与市场回报之间的非线性关联。这些尝试不仅验证

了多模态融合的有效性，也揭示了其在高维、动态和噪声较大的时序任务中所面临的共同挑战，包括模

态间语义鸿沟、信息密度差异、训练成本高昂以及可解释性不足等。
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总体而言，多模态大模型的发展趋势体现为 3 个方向：（1） 向更大规模、更高参数量的架构演进，以

提升跨模态信息对齐与生成的能力；（2） 探索高效的融合机制和轻量化推理方法，以适应资源受限的部

署环境；（3） 针对特定领域开展定制化的多模态预训练与微调，形成能够理解专业语境与跨源数据关系

的专用模型。这一趋势为后续在更广泛的时序预测与决策任务中引入多模态大模型奠定了理论与技

术基础。

2 LMTSS预测框架  

2. 1　整体概述　

本文构建了 LMTSS 预测框架，用于预测金融

领域的时间序列走势，其主要由时序预测子模块与

大语言模型子模块组成。如图 2 所示，时序模块基

于历史股票价格与社交媒体数据进行建模，通过引

入递归连续潜变量应对市场波动的随机性，并且假

设时序的运动预测可以受益于学习其历史运动。

模型构建过程中，使用了带有时间依赖性的多个输

入，通过时间序列特征提取和递归神经网络来实现

对时间信息的建模，从而进行时序预测。通用大语

言模型的接入，使 LMTSS 拥有了在金融上下文中

的自然语言理解能力，对多源信息进行解释、关联

分析和任务指令解析，从而生成高层次语义特征与

决策依据。

在输入层面，框架可接收多种模态的数据，包

括文本（如描述性说明、日志、评论等）、图像（如技术图形、时序可视化等）以及结构化数值（如传感器读

数、统计指标等）。时序模块通过递归神经网络及其变体，结合时间注意力机制，对多模态输入进行统

一的时间序列特征建模，以捕捉长期依赖关系与潜在动态模式。大语言模型模块则对经过编码的多模

态信息进行语义聚合与逻辑推理，并可根据任务需求输出分类结果、趋势预测或概率性评估。为提升

模型的泛化能力与稳健性，框架引入了多模态特征融合机制，将语义推理结果与时序预测结果在决策

层进行联合优化。该融合策略支持多任务学习与不确定性建模，可在不同任务和领域中灵活适配，从

而为多模态数据驱动的智能预测提供统一的技术路径。

2. 2　大语言模型技术基础和文本编码　

大语言模型以生成式预训练变换器为代表，其技术基础建立在深度学习与自然语言处理的交叉融

合之上。模型核心采用基于自回归语言建模的 Transformer 架构，通过对海量文本的无监督预训练学

习，掌握语言规律与语义知识，并在多种任务中展现出卓越的生成与理解能力。在训练流程方面，GPT 
系列通常经历大规模预训练、有监督微调和基于人类反馈的强化学习对齐（Reinforcement learning from 
human feedback， RLHF）三个阶段。预训练阶段通过自回归建模掌握通用语言模式和丰富的语义关

联；有监督微调阶段在领域标注数据上优化参数，使模型能够适配特定任务需求；RLHF 阶段则引入人

类偏好信号，通过奖励模型与强化学习优化生成策略，显著提升生成文本的流畅性、相关性与安全性。

本文所采用的大语言模型方法建立在生成式预训练 Transformer架构之上，其核心思想是以自回归语言

建模为目标函数，在给定历史文本序列的条件下预测下一个词元。

图  2　LMTSS 的整体框架

Fig.2　Overall framework of LMTSS
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在文本处理过程中，输入端首先将金融新闻、公告、研报、财报等原始文本进行分词和 Token 化，并

映射为高维嵌入向量，结合位置编码生成模型可处理的输入表示。Transformer 的多层解码器堆叠在此

基础上，通过掩码自注意力机制捕捉金融文本中跨句、跨段的依赖关系，例如将“利率上调”与“股价波

动”建立关联；多头注意力机制则可同时聚焦不同层面的信息，如宏观经济背景、公司财务指标与行业

情绪；前馈网络进一步提炼与评估相关的关键特征，形成具有高信息密度的语义表示。输出端通过线

性映射和 Softmax 运算，将内部表示转化为预测结果或自然语言解释，使模型不仅能生成与金融任务相

关的答案，还能对市场走势、风险因素等进行推断。

对于一般时序模型的文本编码，参考 StockNet 模型［16］。该模型结合文本和价格信号，利用神经变

分推理来处理模型中的后验推断问题，并采用混合目标函数来灵活地捕捉预测依赖关系。单个样本可

预测一系列走势 y=[ y1，y2，⋯，yT ]，其中 yT 为主要预测目标，y* =[ y1，y2，⋯，yT - 1 ]为时间辅助目标。

辅助目标与主要目标结合，通过多任务学习提升预测精度。具体而言，模型在编码器中通过历史市场

信息的随机变量进行信息编码，并通过变分运动解码器递归地解码由潜在因素驱动的运动变化。为了

更好地捕捉预测的时间依赖性，模型使用时间辅助机制来进一步强化学习过程。

2. 3　用于市场评估的大语言模型　

本文旨在探讨如何借助现有的多模态大型语言模型，构建一个高效、可扩展的价格预测系统，结合

自然语言文本、结构化财务指标及技术图形等多源数据，实现对股市走势的精准预测与语义解释。本

文方法部分在 FinRobot［1］的多模态数据处理流程与任务指令格式基础上进行重构设计，同时结合

StockNet类时序建模思想，引入概率加权融合机制与不一致性检测模块，从而形成 LMTSS 的整体方法

框架。与 FinRobot相比，LMTSS 的核心创新在于将时序建模与语义推理结构化对接，实现跨模态的一

致性约束并提升可解释性。图 3 是基于大语言模型的金融应用开源人工智能智能体平台的整体框架结

构示意图。

市场预测器集成多源全球市场数据，利用多样的数据源收集信息并做出预测决策。具体而言，市

场预测器收集关于多方面公司信息的数据，例如最近的新闻、最新的基本财务数据和目标市场价格等，

图  3　基于大语言模型的金融应用开源人工智能智能体平台的整体框架

Fig.3　Overall framework of an open-source artificial intelligence agent platform for financial applications based on 
large language models
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包括美国股市、中国股市、加密市场及其他可能的扩展。根

据多任务指令调优框架，市场预测器遵循复杂的提示格式。

具体而言，市场预测器收集多方面公司信息的数据，然后进

行提示工程，以“任务指令与公司信息（公司概述+最近价

格+最近新闻+最新基本财务数据）”的结构格式化指令性

提示。图 4 展示了市场预测器提示模板的一个示例。

FinRobot 原生设计中已集成多模态编码路径，包括文图

融合、结构化数值向量建模，在此基础上加以改造，用于捕捉

金融模态之间的语义依赖与潜在因果关系。首先，对于文本

模态的处理，采用了预训练的金融语言模型 FinBERT 作为

基础编码器，以保留财经文本中蕴含的语义特征。设原始文

本输入为序列 [ ]w 1，w 2，⋯，wn ，通过 Transformer 模型的多

层自注意力机制，对输入序列中所有词元的初始嵌入进行动

态聚合与交互，从而生成蕴含全局上下文信息的语义向量表

示。其次，对于图像模态，使用对比语言 ⁃图像预训练（Con⁃
trastive language⁃image pre⁃training， CLIP）视觉编码器将图

像转化为特征向量，与文本数据结合处理，利用预训练对图

像数据进行初步处理。通过对金融图表（如 K 线图、折线图等）的图像进行标注和描述，模型可以学习

到图像中可视模式与文本解释之间的复杂关系。

为了有效地整合和利用这些不同的数据类型，金融多模态 LLM 集成过程的数学表达式为

F ( x t，xg，xh )= L ( T ( x t )，G ( xg )，H ( xh ) ) （1）
式中：F ( x t，xg，xh )表示模型的输出，x t、xg 和 xh 分别表示文本、图形和表格数据的输入。函数 T、G 和 H

将这些输入转换为统一的嵌入空间。然后，大语言模型 L（·）合成这些嵌入以产生连贯可靠的输出，从

而提高金融分析的准确性和可靠性。

此外，为了增强模型的泛化能力，引入了多模态对比学习目标函数。在训练过程中，模型不仅优化

分类损失，还通过最大化同一时间点不同模态之间的语义一致性来约束特征空间，表达式为

L contrastive = -ln exp( sim ( hT，h I ) /τ )

∑
j = 1

N

exp( sim ( hT，hj
I ) /τ )

（2）

式中：sim ( ∙ ， ∙ )表示余弦相似度函数，τ为温度系数，N 为 batch 内负样本数。

最终的损失函数为多任务联合形式，即

L= LCE + λL contrastive （3）
式中：LCE 为交叉熵分类损失，λ为调节对比损失权重的超参数。

2. 4　大模型与时序模型的联合预测　

本文提出的 LMTSS 框架结合了语言模型在语义理解与推理方面的优势，以及时序模型在历史价

格模式提取方面的专长，实现了文本驱动的市场理解与结构化数据驱动的价格行为建模的有机统一。

基于时序建模的价格趋势预测模块，使用近年来较为成熟的基于门控循环单元与注意力机制的时

序建模框架，主要用于从历史交易数据中建模价格行为与市场反应模式。本文采用其核心架构用于处

理公司在过去 k 天内的价格序列、成交量序列与技术指标序列，作为结构化输入特征，并从编码后的市

图  4　市场预测提示模板

Fig.4　Market forecaster prompt template
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场信息中递归地推断并解码潜在驱动因子和走势。生成模型中后验推断难以直接求解，于是借鉴变分自

编码器思路，用神经网络拟合潜在分布，通过神经近似和重参数化规避求解难题［18⁃19］。

大语言模型指导的市场理解模块基于 FinRobot 类模型中“市场分析师”的能力进行构建。FinRo⁃
bot原系统以多模态预训练语言模型为核心，配合知识库查询与工具调用机制，用于处理包括投资问答、

公司研报生成、财务摘要、市场情绪分析等任务。以“市场分析师”功能为主干，重构其方法体系以适配

股票走势预测任务。具体而言，定义如下任务目标：给定某支股票在时间 t 的多模态信息输入集合：

X t = { T t，A t，B t }。其中，T t 表示公司相关文本（包括新闻、公告、社交媒体内容等），A t 表示技术分析图，

B t 表示结构化财务数据，目标是预测未来时间窗口 [ t + 1，t + W ]内该股票的收益率方向 yt ∈ { 0，1 }，即
上涨或下跌标签。本文只将相关文本作为输入。

本文对输入大语言模型的指令进行了调整，基于图 3 示例的结构加入概率预测。例如，基于  
2024⁃04⁃19 之前的所有信息，首先分析 AAPL 公司的积极发展和潜在问题，分别提出 2~4 个最重要的

因素，并保持简洁，然后对 AAPL 在 2024⁃04⁃22 至 2024⁃04⁃26 这一周的股票价格变动趋势进行预测，明

确给出上涨概率（0~1 之间的小数），并提供摘要分析解释该概率的逻辑依据。

为了充分利用大语言模型的语义预测与时序模型的结构行为预测，本文出于简洁性、可解释性及

易于调试的考虑，采用线性融合策略。未来工作中可探索注意力机制或神经网络融合器等更复杂的融

合方式以进一步提升性能。TS 模块表示时序模块，最终的预测概率表达式为

p final
t = α ⋅ pLLM

t +( 1 - α ) ⋅ pTS
t （4）

式中：融合权重 α∈［0，1］可以根据任务需求手动设置或在验证集上自动调优，pLLM
t 和 pTS

t 分别表示大语

言模型和时序模型的预测结果，取值范围为（0，1）。本文使用手动设置的静态值，在实验部分展示不同

α 值对模型性能的影响。

此外，为增强模型鲁棒性与可解释性，测试阶段引入了不一致性判定，对两种模型输出差异显著的

样本进行不确定性标记，可表示为：Δt = |pLLM
t - pTS

t |。在测试中，设置不一致性阈值 ε=0.3，即当 LLM
与 TS 模块的概率输出差异超过 30% 时该样本标记为高不确定性，大模型估计结果失效，该值为本项目

经验值，但阈值需依据具体任务和数据调整的思路与预警系统及质量控制等领域的研究实践保持一致。

3 实验结果  

3. 1　实验设置　

3. 1. 1　度量标准与数据集　

在 3 个基准数据集上评估本文方法，以符合当前的最先进技术：（1） StockNet［16］包括来自 9 个行业

的 87 只股票，并附有 2014 年 1 月 1 日至 2016 年 1 月 1 日的股票相关推文和历史价格数据，涉及美国股

市；（2） CMIN⁃US［20］包含美国股市中排名前 110 的股票及其推文和 2018 年 1 月 1 日至 2021 年 12 月 31
日的历史价格数据；（3） CMIN⁃CN［20］由 CSI300 指数中的 300 只股票组成，附带其推文和 2018 年 1 月 1
日至 2021 年 12 月 31 日的历史价格数据，涉及中国股市。统计量如表 1 所示，每只股票都由包含推文和

股票价格的时间序列数据表示。数据集按时间划分为训练集、开发集和测试集，训练后的模型在测试

集上预测未来某个时间点股价相对于当前是“上涨”还是“下跌”，是一个二分类任务。

根据之前研究，将准确率（Accuracy， ACC）、马修斯相关系数（Matthews correlation coefficient， 
MCC）和 F1分数作为评估指标［21⁃22］。准确率、马修斯相关系数和 F1分数分别定义为

ACC = tp + tn
tp + tn + fp + fn （5）
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MCC = tp ⋅ tn - fp ⋅ fn

( )tp + fp ( )tp + fn ( )tn + fp ( )tn + fn
（6）

F 1 = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall （7）

式中：tp、fn、fp、tn 为混淆矩阵的元素，Precision 为精准率，Recall为召回率。

3. 1. 2　训练设置与基线模型　

设定模型的输入窗口为 5 个交易日，采用批量大小为 32 的样本随机打乱训练。为控制模型复杂

度，单条文本的最大 Token 数限制为 30，每个交易日最多处理 40 条消息，超出部分将被截断。词嵌入维

度为 50（控制内存消耗，适配 11 GB GPU）；消息嵌入层隐藏维度 100，变分走势解码器隐藏维度 150。
所有权重矩阵用 fan⁃in 技巧初始化，偏置项初始化为 0；使用 Adam 优化器［23］，初始学习率 0.001。输入  
dropout率为 0.3（正则化潜在变量）［24］；采用 TensorFlow 框架［25］构建计算图，超参数在验证集上调优。

（1） 大语言模型。文本编码器 FinBERT 使用预训练参数进行微调，ViT 采用公开的 ImageNet预训

练权重。模型使用 Adam 优化器，初始学习率设为 1e-4，batch size 为 64，训练周期为 30 轮。超参数 λ
设置为 0.3，温度系数 τ=0.05。

（2） 基于时序的基准模型。Random［26］：随机猜测股票涨跌的简单预测器；ARIMA［27］：仅用价格信

号的自回归积分滑动平均模型；RANDFOREST［28］：使用  Word2vec 文本表示的判别式随机森林；TSL⁃
DA［29］：联合学习主题和情感的生成式主题模型；HAN［30］：带层次注意力的判别式深度神经网络

CMIN［31］：一种端到端的深度神经网络，建模金融文本数据与因果关系增强的股票相关性之间的多模

态性。

（3） 基于情感的基准模型。EDT［32］：利用基于 BERT 的双层事件检测框架对影响股票价格的企业

事件进行分类；FinGPT［33］：对大型语言模型进行指令微调，以增强金融情感分析能力；GPT⁃4⁃turbo［2］：

建立在 GPT⁃4 的基础上，提高了效率和性能，特别是在处理较长文本时；GPT⁃4［2］：相比于之前的版本，

实现了显著的前向飞跃，具有更快的处理速度和更好的长文本输入处理能力；GPT⁃3.5⁃turbo［2］：以其全

面的理解能力和类人文本生成能力而闻名，优化了多任务处理；RoBERTa［34］：应用 Financial RoBER⁃
Ta2 进行英语文本的情感分析，并使用针对中文文本微调的情感特定 RoBERTa 模型；FinBERT［9］：一

种经过微调的 BERT 模型，用于金融情感分类，提供英语和中文版本。

3. 2　实验结果与分析　

由于股票预测是一项具有挑战性的任务，而其预测性能的提升通常会带来收益，因此在二元股票

价格的变动预测中，56% 的准确率通常被认为是令人满意的结果［29］。表 2 展示了基于时序的基准方法

和本文方法的性能，其中 RANDFOREST、TSLDA 和 CMIN 方法的 F1值未在相关文献中报告。由表 2

表  1　基准数据集统计量

Table 1　Statistics of benchmark datasets

数据集

数据类型

数据来源

数据大小

股票市场

股票数量

数据范围

StockNet
-
-

19 318
美国

87
2014⁃01⁃01 至 2016⁃01⁃01

CMIN⁃CN
时间序列与文本

股票价格序列和新闻推文

83 553
中国

300
2018⁃01⁃01 至 2021⁃12⁃31

CMIN⁃US
-
-

198 781
美国

110
2018⁃01⁃01 至 2021⁃12⁃31
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可以看出，本文方法表现最佳，准确率达到 63.54%，MCC 为

0.193，F1为 60.3。相较于使用的时序方法 StockNet，本文方

法在 ACC、MCC 和 F1值关键指标上均优于对比方法，体现

出更强的预测性能，尤其是在 ACC 上提高 5.31 个百分点。

表 3 展示了本文方法及各种基于情感的基准方法在 3
个数据集上的结果。本文方法在所有基准数据集上的表

现均优于当前的先进方法，显示出其更强的泛化能力与稳

定性。此外，基于情感的方法在不同方法之间表现不一，

例如 GPT⁃4 和 GPT⁃4⁃turbo 等大语言模型在识别文本情感

方面表现出色。尽管 EDT 方法在其特定数据集上达到了

最高的准确率，但其较低的 MCC 表明方法性能不平衡。

由于基于时序的方法考虑了文本的整体而没有进行详细

分析，它们的性能与基于情感的方法相当，后者可能缺乏

时间上下文，但包含了详细的文本信息。而本文方法不仅

能从文本数据中识别出影响股价的重要因素，还能结合关系和时间信息，从而增强了其过滤无关内容

的能力，可以提供更全面的分析。

此外，在表 2 中本文方法的 MCC 略低于 CMIN 和 MAN⁃SF，表明在部分类别上的预测平衡性仍有

提升空间。同理，在表 3 中本文方法在 CMIN⁃CN 上的 MCC 低于 GPT⁃4⁃turbo，说明通用 LLM 在特定

语言或市场数据的建模上仍具优势。

3. 3　消融实验　

3. 3. 1　模块消融实验　

为了进一步验证本文方法中各关键模块对整体性能的贡献，设计了消融实验，依次剔除某一模块

后重新训练模型，观察预测性能变化。具体消融设置包括以

下 3 个模块：LLM 大语言模型模块，TS 时序模块和 Fusion 融

合模块。StockNet 数据集上的消融实验结果如表 4 所示，其

中对应空格打勾则表示使用，反之不使用。从消融实验结果

可以观察到：LLM 模块和 TS 模块的缺失会显著降低模型整

体表现，完整方法在所有数据集上表现最优，验证了各模块协

同设计的有效性。

表  2　本文方法与时序基线方法的比较结果

Table 2　Comparison results of the time series 
baseline methods and the proposed 
method

方法

RAND
ARIMA

RANDFOREST
TSLDA

HAN
StockNet
MAN⁃SF

CMIN
本文方法

ACC/%
50.89
51.39
53.08
54.07
57.64
58.23
60.80
62.69
63.54

MCC
-0.002
-0.021

0.012
0.065
0.051
0.081
0.195
0.209
0.193

F1

50.2
51.3
-
-

57.2
57.5
60.5
-

60.3

表  3　本文方法与基于情感方法的比较结果

Table 3　Comparison results of the methods based on emotion and the proposed method

方法

EDT (ACL2021)
FinGPT

GPT⁃4⁃turbo
GPT⁃4

GPT⁃3.5⁃turbo
RoBERTa
FinBERT
本文方法

StockNet
ACC/%

40.31
54.91
53.56
53.88
52.31
54.46
55.42
63.54

MCC
-0.066

0.083
0.060
0.062
0.044
0.088
0.111
0.193

CMIN⁃CN
ACC/%

49.86
59.98
64.61
62.18
56.10
57.75
58.26
65.05

MCC
-0.004

0.182
0.284
0.260
0.156
0.138
0.158
0.223

CMIN⁃US
ACC/%

40.00
55.78
56.94
56.96
56.68
52.24
55.98
57.80

MCC
0.021
0.120
0.135
0.136
0.124
0.064
0.121
0.191

表  4　StockNet数据集上的模块消融实验

Table 4　Module ablation experiments on 
the StockNet dataset

LLM
√

√

TS

√
√

Fusion

√

ACC/%
54.91
58.23
63.54

MCC
0.083
0.081
0.193
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3. 3. 2　融合权重消融实验　

为探究大 LLM 语义通路与 TS 通路在最终决策中的相

对贡献，进行融合权重 α 的消融实验。表 5 展示了 α 在 0、0.2、
0.5、0.8 时的 ACC 与 MCC 结果，可以看到模型在 α=0.5 时表

现最优，模型的性能随着 α 的变化呈现出明显的先升后降的

趋势。当 α 过小或过大时，模型会因忽视文本语义或视觉特

征而导致性能受损。最终选择在验证集上取得最高准确率的

α = 0.5 作为模型的配置。这一结果表明，对等的权重分配在本任务中能够最有效地实现模态间的信息

互补。尽管更精细的搜索算法（如贝叶斯优化）可能发现更优解，但当前基于网格搜索的简单策略已在

性能和计算成本间取得了良好平衡，并清晰地揭示了模态权重的影响规律。

3. 4　市场分析验证结果　

本节通过示例应用验证了本文方法的实际有效性。市场报告旨在综合最新的市场新闻和金融数

据，提供关于公司最新成就和潜在问题的全面见解，以及对股价走势的预测。图 5 分别展示了 Stock⁃
Net、CMIN⁃CN、CMIN⁃US 数据集中的案例，目标股票为 APPLE、平安银行和 Google，括号内为股票代

码。示例市场分析报告展示了本文方法在整合多源数据方面的能力，能够生成具有洞察力的判断，并

表  5　StockNet数据集上α消融实验结果

Table 5　Experimental results of α abla⁃
tion on the StockNet dataset

α 值

ACC/%
MCC

0
54.91
0.083

0.2
56.83
0.091

0.5
63.54
0.193

0.8
63.65
0.154

图  5　StockNet、CMIN-CN、CMIN-US 数据集中公司的市场预测

Fig.5　Market forecasts for companies in the StockNet, CMIN-CN, and CMIN-US datasets
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辅助投资者理解股票走势的潜在驱动因素。此外，市场预测工具还提供了关于股票未来轨迹的建议，

强调了其基于分析数据提供可操作指导的能力。

图 6 分别展示了 StockNet、CMIN⁃CN、CMIN⁃US 数据集中涨跌概率预测的案例，通过修改输入大

语言模型的指令来实现，并和一般时序模型共同对股票价格涨跌概率进行预测。

4 结束语

本文提出了一个大语言模型指导的多模态时序⁃语义预测框架。该框架通过“时序⁃语义⁃决策”的

三元协同机制，实现了跨模态一致性约束、动态权重融合与可解释推理，从而在复杂异构场景下提供稳

健的时序建模、跨模态语义对齐与可解释推理。实验表明，本文方法在真实世界数据上取得了优于基

线的方法性能，并能生成自然语言解释，提升了决策透明度与可信度。未来工作将从 3 个方面推进：

（1） 轻量化与高效推理：通过知识蒸馏与参数高效微调，实现低延迟与低成本部署；（2） 隐私与安全：引

入联邦学习与鲁棒训练，降低数据泄露与对抗性风险；（3） 跨域迁移与可扩展性：验证在更多时序多模

态场景下的泛化能力，并完善工具调用与外部知识整合的工程化支撑。
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