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摘  要 

中国作为世界第一大碳排放国，先后成立了深圳、北京、上海等8个碳排放权交易试点，相较于国际上

成熟的碳市场，中国的碳排放权交易市场尚处在探索阶段，研究全国碳市场交易价格的波动特征，有助

于企业规避交易价格风险、制定绿色创新及节能减排的战略，也对政府完善碳排放权交易市场机制、建

设全国碳交易市场具有一定意义，本文以上海交易所为例，探究不同因素对碳排放权交易价格的影响程

度，并且使用StemGNN模型，即基于GRU和GCN具有联合捕获序列间相关性和时间依赖性功能的新型预

测模型对碳排放权交易价格进行预测，以期为我国碳交易市场的参与者及政府相关管理部门提供更加科

学、精准的决策工具。 
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Abstract 
As the world’s largest carbon emitter, China has established eight carbon emission trading pilot 
projects, including Shenzhen, Beijing, and Shanghai. Compared to mature international carbon 
markets, China’s carbon emission trading market is still in the exploratory stage. Studying the 
fluctuation characteristics of national carbon market trading prices can help enterprises avoid 
trading price risks, formulate strategies for green innovation, energy conservation and emission 
reduction, and also improve the government’s carbon emission trading market mechanism The 
construction of a national carbon trading market has certain significance. This article takes the 
Shanghai Stock Exchange as an example to explore the degree of influence of different factors on 
carbon emission trading prices, and uses the StemGNN model, which is a new prediction model 
based on GRU and GCN with joint capture of inter sequence correlation and time dependence func-
tions, to predict carbon emission trading prices, In order to provide more scientific and accurate 
decision-making tools for participants in China’s carbon trading market and relevant government 
management departments. 

 
Keywords 
Carbon Emission Trading, Deep Learning, GRU, GCN 

 
 

Copyright © 2024 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

2020 年 9 月，国家主席习近平在第七十五届联合国大会上郑重宣誓：中国将提高国家自主贡献力度，

采取更加有力的政策和措施，二氧化碳排放力争于 2030 年前达到碳达峰，努力争取 2060 年前实现碳中

和[1]。 
欧盟的碳交易体系[2] (EUETS)市场机制较为成熟且运行时间长，当下国内外对欧盟碳交易体系的研

究成果也相对丰富，众多学者对碳交易价格的影响因素展开了深入地分析和研究。例如 Deeney 基于事件

分析法对欧洲议会的决议对于碳交易价格波动的影响进行了研究[3]，Aatola 对欧盟 ETS 市场进行探究并

发现碳交易价格与电力价格及能源价格存在着强相关性[4]，Tan 针对碳交易价格进行了基于分位数回归

的探究，阐释了能源、经济因素的依赖性和相应的影响路径，其研究发现在碳金融市场发展前期，能源

价格对碳金融市场冲击影响较大[5]；而在碳金融市场发展后期，股票市场因素、工业发展趋势的影响力

则会逐渐提升。 
在国内现有的文献中，郭文军选用了标准普尔 500 指数、法兰克福 DAX 指数与沪深 300 指数等为代

表指标[6]，探讨了影响深圳碳交易价格的各种因素，并分别从国内、国外的经济因素方面对深圳碳交易

价格的影响展开了深入的研究，发现欧洲、中国的经济状况对深圳的碳交易定价具有积极的作用，美国

的经济状况对深圳的碳交易价格产生了负面影响[7]。陈欣运用上海综合指数和制造业 PMI 为代表的宏观

经济指标，研究了我国七个试点城市的碳交易价格，并通过实证分析得出，宏观经济对其具有明显的作

用[8]。祝越在对深圳地区的碳交易定价进行研究时，选择了以原油、煤炭为代表的能源价格，并对其进

行了实证研究，最终得出煤炭价格对碳价有着负面作用，而原油价格对碳价有着积极影响的结论[9]。张
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云在针对除重庆外的六个试点的碳交易价格进行分析时，选取日均气温与历史平均气温的偏离值作为气

候环境因素的代表指标，进而分析该差值对碳交易价格的影响，并得出气温偏差对碳交易价格有着显著

的负向影响的研究结论[10]。陈欣对我国七个试点的碳交易价格影响因素进行探究时，采用了日均气温与

历史平均气温偏差值的绝对值作为气候环境因素的代表指标，进而分析其对碳交易价格的影响，最终发

现气温变化对碳交易价格的影响并不显著。同时张玉娟[11]、王煦楠[12]、欧阳仡欣[13]等从理论分析角

度阐述了政策因素对于碳价的影响，研究结果显示，政策和制度信息对碳价格无明显影响。 
在以往碳排放交易价格的研究中，研究者们大多使用经济计量模型或使用简单的机器学习模型来对

碳排放交易价格进行预测，例如高杨和李健在对 CER 期货的价格进行预测时采用了 EMD-PSO-SVM 模

型，研究结果显示该预测模型能够解决误差序列随机性等问题和缺陷，并且该模型的预测结果准确率也

较高[14]。王娜使用大数据对深圳市的碳交易价格进行了预测[15]。张晨和杨仙子以深圳市碳交易试点为

例子，构建了多频率组合碳价预测模型，结果发现该模型相较于 NVA、WNN、SVM、GARCH 等单模

型，预测效果更好[16]。石雪涛等[17]为预测欧盟碳配额期货价格，构建了 PSO-PSR-LSSVR 模型，结果

显示 PSO-PSR-LSSVR 模型的拟合精度要高于普通模型。Li 和 Lu 在对我国碳交易市场展开分析研究时运

用了 EMD-GARCH 模型，并对碳交易价格进行预测分析，最终发现 EMD-GARCH 模型的拟合精度较高，

模型表现较为优秀[18]。 
从上述文献综述可以看出，目前在碳价预测方面已有一些研究成果，但仍有待完善之处：一方面，

已有研究主要通过历史碳价数据构建计量经济模型或智能机器学习模型，进而对当期碳价进行预测，对

能源市场、金融市场、国际碳市场、自然环境等对碳价有较大影响的关键因素考虑不足；另一方面，现

有 LSTM 等智能机器学习方法对碳价预测的精度通常比自回归求移动平均模型等计量经济方法高，但

还有待进一步提升。因此本文将能源市场、金融市场、国际碳市场等对碳价有影响的因素均考虑在内，

并使用 CFS 进行特征筛选并将 StemGNN 应用于预测碳排放权交易以期为碳排放权交易价格预测提出

新思路。 

2. 方法介绍 

2.1. 相关性特征选择 

基于相关性的特征选择(CFS)是由 Hall 提出的一种经典的过滤式特征选择算法，该方法通过启发式评

估函数对特征子集进行评估，进而选择出特征变量预测能力强、特征之间相关性低的特征子集相关系数

计算公式和启发式评估函数如下： 
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式中 xyr 为 x，y 的 Pearson 相关系数， ,X Y 分别为 ,X Y 的平均数， sMerit 为包含 k 个特征的特征子集 S
的启发式 merit 值，k 表示所选特征子集中包含特征变量的个数， xyr 为特征自变量与特征因变量之间相关

系数的平均值，其中 x S∈ ， xxr 为特征自变量与特征自变量平均相关性。 
CFS 算法实现流程是先计算多维时间序列的相关系数矩阵，再使用序列前向选择即 SFS 搜索策略对

变量子集进行搜索，经过启发式评估函数评估得到最优的特征子集。特征子集的搜索首先从空集 S 开始，
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首先计算单个特征变量的 Merit 值，选择 Merit 值最大的变量 ix 进入 S 然后选择除 ix 之外 Merit 值最大的

变量 tx 进入 S，若 ix 和 tx 之间的 Merit 值小于原 Merit 值，则将子集 S 中的变量 tx 剔除掉接着考虑除 ix 和

tx 之外的其他变量，循环迭代，直到所有变量被筛选完成，此时得到 Merit 值最大的特征子集 *S 即为最

优子集。CFS 特征变量筛选原理图如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Schematic diagram of principle based on correlation feature filtering 
图 1. 基于相关性特征筛选的原理示意图 

2.2. 门控循环神经网络 

GRU 也称门控循环单元结构，是传统 RNN 的变体，GRU 模型同 LSTM 一样能够有效捕捉长序列之

间的语义关联，可以有效缓解 RNN 模型中梯度消失或爆炸现象。同时 GRU 模型的结构和计算要比 LSTM
更简单，GRU 模型将 LSTM 模型中的遗忘门和输入门使用更新门来替代，进一步降低了神经网络的计算

复杂度、参数量和计算时间。GRU 网络结构如图 2 所示： 
GRU 网络模型前向传播公式如下： 

( )1,t z t t zz W h x bσ −= ⋅ +    

( )1,t r t t rr W h x bσ −= ⋅ +    

( )1tanh ,t t t t hh W r h x b−= ⋅ ⋅ +  


 

( ) 11t t t t th z h z h−= − ⋅ + ⋅   

其中， tz 为更新门，用来控制 1t − 时刻的状态信息和 t 时刻的输入信息有多少被保留到当前状态，其值越

大表明保留信息越多； tr 为重置门，用来决定遗忘 1t − 时刻的信息程度，其值越小表明 1t − 时刻的状态信

息带入的越少； th 为 t 时刻候选集的状态； tx 为 t 时刻的输入向量； 1th − 为 1t − 时刻隐藏单元的输出信息；
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th 为 t 时刻的输出信息；W 为各类门的权重矩阵；b 为各类门的偏置项；σ 为 sigmoid 激活函数；tanh 为

双曲正切激活函数。 
 

 
Figure 2. Structure diagram of GRU neural network 
图 2. GRU 神经网络结构图 

2.3. 基于谱的图卷积神经网络 

图卷积网络将卷积运算从传统数据推广到图数据。其核心思想是学习一个函数映射 ( )f ⋅ ，通过该映

射图中的节点 iv 可以聚合它自己的特征 ix 与它的邻居特征 jx  ( ( )ij N v∈ )来生成节点 iv 的新表示。图卷

积网络是许多复杂图神经网络模型的基础，包括基于自动编码器的模型、生成模型和时空网络等。GCN
方法又可以分为两大类，基于谱(Spectral-Based)和基于空间(Spatial-Based)。基于谱的方法从图信号处理

的角度引入滤波器来定义图卷积，其中图卷积操作被解释为从图信号中去除噪声。 
图傅里叶变换(GFT)是频谱图卷积的基本算子。它将输入图投影到正交空间，其中基由归一化图拉普

拉斯算子的特征向量构成。归一化图拉普拉斯算子可以计算为：
1 1
2 2

NL I D WD
− −

= − ，其中 N N
NI R ×∈ 是单

位矩阵，D 是 ii ijjD W= ∑ 的对角度矩阵。然后，我们对拉普拉斯矩阵进行特征值分解，形成 TL U U= Λ ，

其中 N NU R ×∈ 是特征向量矩阵，Λ是特征值对角矩阵。给定多元时间序列 N TX R ×∈ ，GFT 和 IGFT 的算

子分别定义为 ( ) T ˆGF X U X X= = 和 ( )1 ˆ ˆGF X UX− = 。图卷积算子实现为特征值矩阵Λ的函数 ( )gΘ Λ ，

参数为Θ。整体时间复杂度为 ( )3O N 。 

2.4. 评价指标 

为对模型预测结果作出直观评价，本文选取了 3 种误差指标：MAE(平均绝对误差)、RMSE(均方根

误差)以及 MAPE(平均绝对百分比误差)。研究对象的数量等级会对 MAE 和 RMSE 的绝对数值产生影响，

而 MAPE 作为百分比误差规避了这种差异。Pao 等根据 MAPE 的大小把预测效果分为：高精度预测(MAPE 
< 10%)、良好预测(10% ≤ MAPE < 20%)、合理预测(20% ≤ MAPE < 50%)和不准确预测(MAPE ≥ 50%) 4
类。误差指标的计算方法如下： 

1

1 ˆ
N

i i
i

MAE y y
N =

= −∑
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1

ˆ1 N
i i

i i

y yMAPE
N y=

−
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RMSE 为均方根误差，其范围为 [ )0,∞ ，当预测值与真实值完全吻合时等于 0，即为完美模型；误差

越大则 RMSE 的值越大。 

( )2

1

1 ˆ
N

i i
i

RMSE y y
N =

= −∑
 

其中 ˆiy 表示碳价的预测值， iy 表示碳价的实际值，N 表示数据集的个数。显然如果得到的这三个指标的

数值越小，则代表模型的预测精度越高。 

3. 模型架构 

图神经在时间序列预测方面尚未被广泛使用，且现有的解决方案都没有在谱域中联合捕获时间模式

和多变量依赖关系。 
StemGNN基于GRU和GCN提出了具有联合捕获序列间相关性和时间依赖性功能的新型碳排放权交

易价格预测模型，结合了图傅里叶变换(GFT)和离散傅里叶变换(DFT)。通过 GFT 和 DFT 后，谱表示具

有清晰的模式，可以通过卷积和顺序学习模块进行有效预测，整体网络结构如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Overall network architecture diagram 
图 3. 整体网络架构图 

 
在对多变量时间序列进行建模时，基于 GNN 的方法需要图结构。因此利用自注意力机制自动学习多

个时间序列之间的潜在相关性。 
首先，输入 N TX R ×∈ 被送入一个门控循环单元(GRU)层，该层依次计算每个时间戳 t 对应的隐藏状

态。然后，使用最后一个隐藏状态 R 作为整个时间序列的表示，并通过自注意力机制计算权重矩阵 W，

如下所示： 
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T

, , maxQ K QKQ RW K RW W Soft
d

 
= = =  

   

其中Q 和 K 表示 query 和 key 的表示，可以分别通过注意力机制中具有可学习参数 QW 和 KW 的线性投影

来计算； d 是Q 和 K 的隐藏维度大小。输出矩阵 N NW R ×∈ 作为图G 的邻接权重矩阵。Self-attentionn 的

整体时间复杂度 ( )2O N d 。 

图 ( ),G X W= 作为两个残差 StemGNN 块组成的 StemGNN 层的输入。StemGNN 块的设计目的是在

频谱域联合多变量时间序列内的结构和时间依赖性进行建模。首先，图傅里叶变换(GFT)算子将图G 转换

为谱矩阵表示，其中每个节点的单变量时间序列变为线性独立。然后，离散傅里叶变换(DFT)算子将每个

单变量时间序列分量变换到频域。在频域中，分量被输入一维卷积和 GLU 子层以捕获特征模式，然后通

过逆 DFT 转换回时域。最后，在谱矩阵表示上应用图卷积并执行逆 GFT。 
在 StemGNN 层之后，添加了一个由 GLU 和全连接(FC)子层组成的输出层。网络中有两种输出。预

测输出 iY 被训练以生成对未来值的最佳估计，而回溯输出 ˆ
iX 以自动编码方式使用以增强多元时间序列的

表示能力。最终的损失函数可以表示为预测损失和回溯损失的组合： 

( ) ( )
2 2

1
0 12 2

ˆ ˆ, ;
T T K

t t t t i
t t K i

L X X X X B X Xθ − −
= = =

∆ = − + −∑ ∑∑
 

其中第一项表示预测损失，第二项表示回溯损失。对于每个时间戳 t， }{ 1, ,t K tX X− −
是滑动窗口内

的输入值， tX 是要预测的真实值， ˆ
tX 是时间戳 t 的预测值， ( ) ( )1, ,t K tB X B X− − 是来自回溯模块的重构

值。 B 表示产生回溯输出的整个网络， θ∆ 表示网络中的所有参数。 

在推理阶段，采用滚动策略进行多步预测。首先，通过将 }{ 1, ,t K tX X− −
作为输入来预测 ˆ

tX 。然后，

输入将变为 }{ 1, ,t K tX X− +  用于预测下一个时间戳 1
ˆ

tX + 。通过连续应用这种滚动策略，可以获得下一个 H

个时间戳的预测值。 

4. 实验分析 

4.1. 参数设置 

本文软件环境为 python3.8，每个图卷积层的通道大小设置为 64，1D 卷积的内核大小为 3。采用

RMSprop 作为优化器，并且将训练时期的窗口大小设置为 50。学习速率初始化为 0.001，每 5 个 epoch
后以 0.7 的速率衰减。 

4.2. 数据来源 

上海碳排放交易所目前已经成为全国规模和业务量最大的碳排放交易所之一，并且目前正在牵头组

建全国碳排放权交易所。因此，本文选取其自 2019 年 7 月 17 日至 2023 年 4 月 13 日共 595 条交易数据

进行实证分析。将数据按照 8:1:1 的比例划分为训练集、验证集以及测试集，在训练集上对模型进行学习

与训练，在验证集上用于调整超参数，在训练集上验证模型的预测精度。对数据进行描述性统计如图 4~
图 6 所示。 

4.3. 影响因素变量选取 

本文以上海市碳排放权交易试点为例，对碳排放价格进行预测。关于解释变量本文根据查阅国内外

相关的参考文献，选取了初步认为对碳交易价格影响较大的几个因素，同时考虑到数据的可获得性，本
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文选取中证 500 工业指数、沪深 300 指数、美元汇率、欧元汇率、温度、空气质量指数、原油期货、天

然气期货、动力煤期货作为解释变量，变量的具体情况参见表 1。 
 

 
Figure 4. Training set data trading price trend chart 
图 4. 训练集数据交易价格走势图 

 

 
Figure 5.Validation set data trading price trend chart 
图 5. 验证集数据交易价格走势图 

 
下面将从经济因素、能源价格、气候因素三个角度对采用的解释变量进行说明。 
宏观经济的发展影响着社会的总供给与总需求，供需关系决定了社会的生产状况，生产状况越繁荣，

则社会总体碳排放量越高，从而影响碳排放权价格。因此从经济因素角度出发，本文采用中证 500 工业

指数、沪深 300 指数、美元汇率以及欧元汇率分为代表指标，分别用 x1、x2、x3、x4表示。经济发展水平

会对社会的需求和消费产生直接影响，碳金融体系的运行离不开市场经济，由此国内外经济的变化情况

会对碳价的波动产生重要影响。 
在夏季或是冬季人们空调或暖气的使用率大大增加，导致全社会的用电需求量增加，从而引起发电 
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Figure 6. Test set data trading price trend chart 
图 6. 测试集数据交易价格走势图 

 
Table 1. Specific situation of variables 
表 1. 变量具体情况 

 变量 变量含义 类别 数据来源 

被解释变量 y 碳价 碳交易价格 中国碳交易平台 

解释变量 x1 中证 500 工业指数 经济因素 英为财情网 

解释变量 x2 沪深 300 指数 经济因素 英为财情网 

解释变量 x3 美元汇率 经济因素 英为财情网 

解释变量 x4 欧元汇率 经济因素 英为财情网 

解释变量 x5 温度 气候因素 中国天气网 

解释变量 x6 空气质量指数 气候因素 中国空气质量在线监测分析平台 

解释变量 x7 原油期货 能源价格 英为财情网 

解释变量 x8 天然气期货 能源价格 英为财情网 

解释变量 x9 动力煤期货 能源价格 英为财情网 

 
企业的碳排放量增加，从而影响碳排放权的价格。空气质量指数主要对 CO2、PM 2.5、PM 10、CO、O3
等污染物进行检测，进而反映了空气中主要污染物的含量。AQI 的值越高，则意味着空气污染越严重，

因此政府分配给各企业的碳配额就会越少，碳价会因此升高。因此从气候环境的角度出发，本文选取空

气质量指数及温度作为代表指标，分别用 x5、x6表示。 
能源价格与碳交易价格密切相关。煤、石油、天然气等能源价格的变动会引起企业对所使用的能源

类型、所占比例以及消费总量的变化。一方面，碳交易价格上涨时，企业为了减少成本会减少对碳排放

权的购买和使用。另一方面，企业也可以通过改变生产方式、提高能源利用率或使用清洁能源的方式介

绍对化石能源的使用，导致二氧化碳排放量降低，从而影响碳排放权的价格。本文选取原油期货、天然

气期货以及动力煤期货这几个指标作为能源价格角度的主要因素，分别用 x7、x8、x9表示。 
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对各影响因素进行描述性统计，结果如表 2 所示。 
 

Table 2. Descriptive statistical results of each factor 
表 2. 各因素描述性统计结果 

 最小值 最大值 均值 标准偏差 

上海碳排放权配额:成交均价 28.60 63.00 47.23 8.74 

温度 −3.89 35.42 19.01 8.59 

原油价格 −37.63 123.70 68.99 23.86 

沪深 300 指数 3508.70 5597.33 4385.22 500.19 

中证 500 指数 4658.39 7648.75 6218.56 671.22 

美元汇率 6.31 7.32 6.75 0.28 

欧元汇率 6.74 8.29 7.50 0.39 

空气质量指数 10.17 167.79 48.07 22.46 

天然气 1.55 9.65 4.16 2.16 

动力煤期货 468.40 1700.00 769.81 194.28 

 
因相关因素数目过多，因此本文中只展现部分使用相关性函数的前向搜索计算过程如下(表 3)： 

 
Table 3. Partial results based on CFS feature screening 
表 3. 基于 CFS 特征筛选部分结果 

Feature set k xyr
 xxr  Merit 

[] 0 N/A N/A 0.0 

[温度] 1 0.030 1.000 0.030 

[温度，原油价格] 2 0.386 −0.029 0.554 

[温度，原油价格，沪深 300 指数] 3 0.136 −0.067 0.253 

[温度，原油价格，沪深 300 指数，中证 500 指数] 4 0.045 0.190 0.072 

[温度，原油价格，沪深 300 指数，中证 500 指数，美元汇率] 5 0.069 −0.169 0.271 

[温度，原油价格，沪深 300 指数，中证 500 指数，美元汇率，欧元汇率] 6 −0.070 −0.213 0.67 

[温度，原油价格，沪深 300 指数，中证 500 指数，美元汇率，欧元汇率， 
空气质量指数] 

7 −0.074 −0.240 0.295 

[温度，原油价格，沪深 300 指数，中证 500 指数，美元汇率，欧元汇率， 
天然气价格] 

7 0.043 −0.169 0.962 

[温度，原油价格，沪深 300 指数，中证 500 指数，美元汇率，欧元汇率， 
天然气价格，动力煤价格] 

8 0.072 −0.020 0.275 

[温度，原油价格，沪深 300 指数，中证 500 指数，美元汇率，欧元汇率， 
空气质量指数，天然气价格] 

8 0.025 −0.221 0.096 

[温度，原油价格，沪深 300 指数，中证 500 指数，美元汇率，欧元汇率， 
空气质量指数，天然气价格，动力煤价格] 

9 0.053 −0.093 0.314 

 
经过 CFS 特征筛选之后，根据 Merit 值最大即为最优子集的原理，筛选出最终的最优子集中包含温
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度，原油价格，沪深 300 指数，中证 500 指数，美元汇率，欧元汇率，天然气价格等因素。 
从而可以得知根据 CFS 原理，碳排放权交易价格与温度、原油价格、沪深 300 指数、中证 500 指数、

美元汇率、欧元汇率以及天然气价格等因素有关，而动力煤价格以及空气质量指数这两个因素对于碳排

放权价格的影响较弱。各影响因素的相关性矩阵热力图如图 7 所示。 
 

 
Figure 7. Correlation heatmap of various influencing factors 
图 7. 各影响因素的相关性热力图 

4.4. 实验结果与分析 

本文将 LSTM 网络、GRU 网络作为对比网络模型，从而说明 StemGNN 在预测碳排放权交易价格方

面的有效性。将筛选出的影响因素作为输入分别传入 LSTM、GRU、StemGNN 网络中，得到的预测结果

如表 4 所示。 
 

Table 4. Prediction accuracy results of each model 
表 4. 各模型预测精度结果 

模型 MAE RMSE MAPE (%) 

LSTM 0.32 0.54 31 

GRU 0.17 0.58 11.9 

StemGNN 0.10 0.23 10.58 
 

由表 4 可知，StemGNN 网络在各评价指标中都取得了良好表现，总体效果均优于其他对比模型。

StemGNN 网络相比于 LSTM 和 GRU 网络模型具有联合捕获序列间相关性和时间依赖性功能，因此具有
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较好的预测性能。图 8~图 10 分别为 LSTM 网络、GRU 网络模型以及 StemGNN 在上海碳排放权交易价

格上的预测结果。其中，横坐标代表预测天数，单位为天，纵轴为碳排放权交易价格，单位为元。由图

10 可以看出，StemGNN 模型的预测值与实际真实值之间的拟合效果较好，其预测性能明显高于其他对

比模型的预测性能。 
 

 
Figure 8. LSTM network prediction results 
图 8. LSTM 网络预测结果 

 

 
Figure 9. GRU network prediction results 
图 9. GRU 网络预测结果 
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Figure 10. StemGNN network prediction results 
图 10. StemGNN 网络预测结果 

5. 结语 

本文使用 StemGNN 模型，即基于 GRU 和 GCN 提出了具有联合捕获序列间相关性和时间依赖性功

能的新型预测模型对碳排放权交易价格进行预测，并且采用了平均绝对百分比误差(MAPE)、平均绝对误

差(MAE)、均方根误差(RMSE)作为预测模型拟合精度的衡量指标。通过测试分析，我们可以得出 StemGNN
模型的预测值与实际真实值之间的拟合效果较好，其预测性能明显高于其他对比模型的预测性能。因此，

StemGNN 模型具备较好的预测能力，相较于普通 LSTM、GRU 模型更加准确，能够用于碳排放权交易

价格的预测。并且以该模型为参考，也可以对全国其他省的碳交易价格进行预测分析，对碳金融市场的

碳价预测具有一定的借鉴意义和参考价值。 
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