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基于多信息源的股价趋势预测
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摘 要 股票价格及趋势预测是金融智能研究的热门话题。一直以来，各种各样的信息源被不断尝试用于股价预测， 

例如基本经济特征、技术指标、网络舆情、财务公告、财政新闻、金融研报等。然而，此类研究大多数只使用一种或两种 

信息源，使 用 3 种及以上信息源的极为少见。信息源越多意味着能够提供更加丰富的信息内容和更多不同的信息层 

面。但是由于各种信源的本质不同，其对股票市场的影响程度不同，因此将多种信源融合起来进行股价预测并非易 

事。此外，多信源也增加了维度灾难的风险。基于信息融合的目的，尝试同时利用基本经济特征、技术指标、网络舆情 

3 种信息源来进行股价预测。具体做法:先对不同类型的信息源数据进行针对性的处理，使其形成统一的数据集，然 

后使用 S V M 分类器建立预测模型。实验结果表明，在选用线性核函数和考虑非交易日数据时，使 用 这 3 种信源组合 

的预测模型的预测效果要比使用单一信源或者两两组合的预测效果好。此外，在收集数据时发现，在非交易日（例如 

周末或停牌期）虽没有买卖但网络舆情剧增。因此，在实验数据中添加了非交易日的舆情情感数据，分类精准度有所 

提高。研究结果表明，基于多信源融合的股价预测虽然困难，但是在适当地选择特征和针对性地进行数据预处理后会 

有较好的预测效果。
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Abstract P red icting  stock price m ovem ent is a h o t top ic  in  the financia l in te lligence fie ld . So fa r, people have conti­

nuously attem pted to  use various data sources in  the stock price p red ic tion , such as fundam ental economic fea tures, tech­

n ical ind ica to rs , In te rne t pub lic  op in ions, financia l announcements, financia l new s, financia l research reports and so on. 

H ow eve r, m ost o f the previous studies use on ly  one o r tw o  d is tin c t data sources to  bu ild  p red ic tion  models. Few  o f them  

take advantage o f three o r m ore sources sim ultaneously. U ndoub ted ly , i f  more sources are prov ided , people can extrac t 

r icher in fo rm a tion  content and consider m ore in fo rm a tion  levels. B u t, since the natures o f various sources are d is tin c t, 

and they have d iffe re n t effects on the stock m a rk e t, it  is no t easy to  converge several sources in  p red ic ting  stock price. 

In  add ition ,m u ltisou rces  n a tu ra lly  increase the r is k  o f su ffe ring  the curse o f d im ensionality. Based on the idea o f in fo r­

m ation  fus ion , th is  paper a ttem pted to  use three d is tin c t sources to  p red ic t the stock price movement. T he  three sources 

are fundam ental economic features ? technical ind icators and In te rne t pub lic  opinions. O u r m ethod f ir s t ly  collects various 

source da ta ,then  im plem ents the specific data preprocessing to  fo rm  a un ified  data se t,and  fin a lly  uses the S V M  classi­

fie r  to  bu ild  p red ic tion  models. Experim enta l resu lts show tha t the preformance o f p red ic tion  model based on the three 

sources is be tter than those w h ich  use a single source, o r sources in  pa irs , when the linear core func tion  fo r  the S V M  

classifier is chosen and the data in  the non-trad ing  days are added. Besides, when co llecting data, we found th a t the num ­

ber o f In te rn e t pub lic  opinions rose sha rp ly ,a lth o u g h  there were no transactions in  the non-trad ing  days ( fo r  example, 

weekends o r the suspension pe riod ). T he re fo re , we added more te x t sentim ent data show ing the pub lic  opinions in  the 

non-trad ing  days and found th a t the p red ic tion  accuracy is improved. T he  s tudy in  th is  paper shows th a t a lthough i t  is 

d if f ic u lt  to  in tegra te  m ultisources in  the stock p red ic tion , i t  is possible to  produce a good p red ic to r a fte r the appropria te 

feature selection and the specific data preprocessing.
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1 引言

1972年，尤金•法玛等提出了有效市场假说理论(E ffi­

cien t M a rke t H ypo thesis ，E M H )[1] 〇 根据 E M H ， 如果市场是 

有效的，那么对证券价格和技术指标建立预测模型是没有意 

义的。中国学者对中国股市的大量研究表明，中国股市未 

达到弱式有效，中国证券市场作为新兴的市场，其对信息披露 

的监管较弱，投资者和上市公司之间存在信息不对称且短时 

间内并不能被及时消除的问题。这使得中国股票价格波动具 

有长期记忆性，股市的涨跌具有一定的规律，存在可预测的成 

分，为我国的股市预测提供了可能。因此预测股价让众多金 

融专家学者以及计算机领域的学者产生了极大兴趣。

然而，自20世纪 80年代以来，E M H 受到了理论基础和 

经验检验的挑战。在理论基础方面，3 个假设(即弱式有效市 

场假说、半强式有效市场假说、强式有效市场假说)都难以实 

现。在经验检验方面，过度反应现象、价格冲量、小公司效应 

等与某些假设存在矛盾。针 对 E M H 存在的问题，学者们对 

E M H 进行了补充，补充分为两类:一类是沿用传统经济学的 

方法，将 E M H 未能解释的部分描述为金融或者经济特征，把 

金融市场的变化描述为多个金融和经济特征共同作用的结 

果[5_7];另一类吸取了行为金融（B ehaviora l F inance，B F)理论 

的观点，提出投资者决策时的心理特征假设来研究投资者的 

实际投资决策行为[81°]。

对 E M H 的补充导致各种风格迥异的信息源涌现。常用 

的信息源有基本经济特征[7]、技术指标[1112]、网络舆情[1314]、 

财务公告[15]、财政新闻[1°，1617]、金融研报[18_2°]等。首先，基本 

经济特征反映了股票市场的当前价格信息或公司企业经营状 

况，例如成交量、开盘价、收盘价、市盈率、市净率、收益率等。 

使用基本经济特征的预测方法称为基本分析法[7]，能反映出 

股票的内在价值，适合长期预测。其次，技术指标根据证券市 

场的历史数据，通过数学公式计算得到[11]。每种技术指标反 

映着市场某一方面的信息，可分为趋势型指标、超买超卖型指 

标、能量型指标、停损型指标等多种类型。使用技术指标的预 

测方法称为技术分析法，其注重市场的行为，适合短期预测。 

此外，网络舆情、财务公告、财政新闻、金融研报等这些非传统 

的金融经济特征主要反映了投资者的行为。网络舆情的最鲜 

明特征是其具有情感倾向，对股票波动具有正效应、负效应或 

超效应[14]。财务公告对股票市场的影响取决于公告的用途， 

例如停牌公告和澄清公告等[15]。公告中的一些关键词语可 

能会预示着股价的涨跌，例如，“重组”、“并购”、“重大项目终 

止”等。财政新闻的内容往往体现在3个方面，分别是兼并收 

购、盈利能力和再融资[16]，这些信息对股票市场具有立竿见 

影的影响。金融研报体现了投资者的推荐行为[18]，具有强烈 

推荐倾向的股票价格可能会上涨。综上可知，不同的信息源 

提供了多元化的数据资源，影响着股票市场的不同层面。

上述研究中的大多数使用某一种信息源进行股价预测， 

取得了一定的预测效果。但是股票市场错综复杂、灵活多变， 

考虑到经济、政治和社会等因素，没有一种单独的信息源能完 

全反映股票市场的信息，因此学者们开始考虑基于多信源的 

预测，即信源融合(S ource In te g ra tio n)，然而这并非易事。其 

困难在于:首先，需要解决维度灾难。信源增多意味着特征维

度会大量增加，需适当进行降维处理。其次，不同信源的数据 

格式的差别可能较大，需进行归一化处理以统一到同一数据 

集。再次，信源并非越多越好，有些信源组合后反而会降低预 

测效果。最后，不同信源对股票市场的影响程度不同，需平衡 

其中的权重。已有的基于多个信息源的股票预测研究工作往 

往选用两个信息源进行组合，其中以财经新闻加上传统经济 

特征的组合居多[w，21_24];同时使用3 种及以上的信息源进行 

预测的研究工作相当少[25]，原因是信源融合一方面提供了信 

息的多元化，但另一方面也增加了处理的复杂性。

本文工作是基于3种信源组合来进行股价预测的一种尝 

试。选取了基本经济特征、技术指标、网络舆情3 种不同的信 

息源，基于 S V M 分类器建立股价预测模型。其中，通过网络 

舆情产生的情感文本是文本型数据源，而技术指标和传统经 

济特征是数值型数据。首先，经过实验测试，选择适当的特征 

维度，避免维度灾难。其次，对网络舆情建立针对金融领域的 

情感词典，计算其情感值。然后，对各种数据进行归一化处理 

以统一到同一数据集。再次，对 3 种信源的所有组合分别进 

行测试，实验结果表明，在某些情况下同时使用3 种信源的预 

测模型的预测效果比使用单一信源或者两两组合的预测效果 

更好。最后，考虑到交易日和非交易日对不同信源的影响（比 

如在周末或者停牌期间，网络舆情的情感倾向会比较强烈）， 

增加了非交易日的舆情情感倾向数据，实验结果表明，增加非 

交易日的数据后提高了预测精准度。

本文第2 节介绍基于各种信息源的股价预测的研究现 

状;第3 节陈述基于多信源的股价预测问题，并介绍 S V M 的 

分类原理;第4 节介绍针对不同信息源特征的数据处理方法， 

以及多信源的股价预测流程;第5节是实验设计及分析;最后 

总结全文并展望未来工作。

2 研究背景

针对本文所选取的信息源，本节将逐一介绍这些信息源 

的特征、基于其的股价预测成果以及基于多信源的股价预测 

的研究现状。

2 . 1 基本经济特征

基本经济特征是指直接反映股票价格的数据或者反映公 

司企业经营状况的信息。最常用的反映股票价格的数据包括 

成交量、开盘价、收盘价、最高价、最低价等，这些也是计算技 

术指标的基础数据;最常用的反映公司企业经营状况的指标 

包括市盈率、市净率、收益率、利润总额等。使用基本经济指 

标的股价预测方法称为基本分析法，它通过研究影响证券在 

市场上的供求关系的基本因素，依靠经济学、金融学、财务管 

理学和投资学等基本原理，对决定证券价值及价格的基本要 

素进行分析，评估证券的内在价值，判断证券的合理价位并提 

出相应投资决策的意见。这种方法具有较强的经济学含义， 

但是由于目前金融市场上炒作事件频发，股票价格往往与其 

基本价值背离，使得基本分析方法在股票预测的应用中并未 

得到广泛认可。

在传统的股票预测模型中，最早的成果是 F a m a的三因 

子模型[26]。该模型认为，一个投资组合(包括单个股票）的超 

额回报率可由它对3个因子的暴露来解释。这 3个因子分别 

为市场资产组合(Rm-R f)、市值因子(S M B)、账面市值比因子
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(H M L )。由于三因子模型中还存在着许多未解释的部分，因 

此许多学者对其进行了改进。C a rh a rt在三因子模型的基础 

上引入了动量因子，构造了四因子模型[5]，它对于基金绩效的 

解释能力较前者有了很大的提高。四因子模型把基金收益描 

述为在市场因素(M K T )、规模因素(S M B)、价值因素（H M L ) 

与动量因素(U M D )共同作用下的结果。N ovy-M a rx 通过大 

量的实验验证发现，相对于 H M L 盈利能力在描述股票横截 

面收益上具有更好的解释性[6]。受此启发，F am a等把盈利能 

力和投资因素添加到三因子模型上，得到一个新的五因子模 

型[7]。基本分析法能够很好地反映股票的内在价值，因而在 

较长的周期中，能够对股票的走势起到很好的预测作用;但基 

本分析法的缺点是价格变动时反应较为迟钝，不适合用于短 

期预测。

2. 2 技术指标

技术指标反映市场某一方面的信息，它基于基本经济数 

据通过数学公式计算得来。使用技术指标的预测方法称为技 

术分析法，该方法利用证券市场的历史数据，通过图表、公式 

等寻求股票价格变化的规律来进行预测。技术分析法忽略了 

市场的因素和经济定律，只注重市场的行为，其包含 3 大假 

设:1)市场行为涵盖一切信息，直接分析市场行为更为便捷和 

可行;2)证券价格沿趋势运动，其运动方向由供求关系决定；

3)价格的运行方式往往会重复历史。技术分析包括多种方 

法，大致分为K 线理论、波浪理论、技术指标、循环周期、切线 

理论、形态理论等。目前市场上的技术指标数不胜数，最常用 

的是相对强弱指标(R S I)、简单移动平均(M A )、指数平滑异 

同平均(M A C D )、随机指标(K D J)等。

乙沈[12]在 N A S D A Q 指数上进行实验，构建了一个 S V M  

模型来预测股市变化。他提出了一种新的特征选择方法F_ 

SSFS，先通过 F 得分进行特征筛选，然后基于S V M 的前向搜 

索特征选择方法(SSFS)，对输入变量进行筛选。P a te l等[11] 

也使用技术指标对印度的股票价格进行预测。他们选取了 

10个技术指标，同时结合了 4 个股票价格特征，分别在两个 

股票和两个股指上进行实验;使用4 种不同类型的机器学习 

方法进行全面的对比，包括人工神经网络（A rtif ic ia l N eura l 

N e tw o rk，A N N )、支 持 向 量 机 （S upport V e c to r M ach ine， 

S V M )、随机森林 （Random F o re s t，R F )、朴素贝叶斯分类 

(N a ive Bayesian C la ss ifica tio n)。实验结果表明，R F 具有最 

好的分类性能，其次是以高斯核作为核函数的S V M 。此外， 

Z h a i等[21]结合公司新闻和技术指标，利用 S V M 分类器对公 

司股票价格进行预测;其使用7 个技术指标将新闻分为公告 

新闻和市场新闻两类，实验结果显示组合的预测效果较好。

2. 3 情感文本

情感分析(也称观点挖掘)的任务是根据输入文本的不同 

主题，发现、提取和分类观点或态度。其预处理过程包括:标 

记、移除停止词、词性标注以及特征的提取和表示。由于投资 

者的行为表现在他们接收到的信息和对待这些信息的态度 

上，因此许多学者把目光转向于网络舆情、财务公告、财政新 

闻、金融研报等，试图探索出它们对股票市场的影响。

情感分析技术已广泛用于股票预测，特别是在博文方面。 

Bollen等[13]通过 twitter对金融数据进行情感分析来研究市 

场预测，使用两个心情追踪的工具，通过6个心情维度来计算

情感值。徐琳[14]研究了网络舆情(主要是微博)对我国股票 

市场的影响，提出了网络舆情对股票波动可能具有正效应、负 

效应以及超效应，并通过实验验证了这3 种效应。

股票公司的公告也会影响投资者的情绪，进而影响股价。 

例如，停牌期间的公告对股价的影响可能会反映在复牌后的 

股价上。公告中的一些关键词，例如“重组”、“并购”等有可能 

造成股价的上涨，而“维持股价稳定”、“重大项目终止”等有可 

能造成股价的下跌。王莉莉[15]研究了澄清公告与股价波动 

之间的关系，提出了 4 个假设:1)市场传闻会对股票价格产生 

影响，且会因传闻性质的好坏产生不同方向的影响;2)针对市 

场传闻的澄清公告会对股票价格产生影响，且与澄清公告的 

回应方式有关;3)发布澄清公告后，若投资者对其表现为反应 

不足，则澄清公告不能在短期内使股价恢复传闻前的水平;4) 

澄清公告发布的及时性将影响投资者的市场反应，澄清公告 

发布得越及时，澄清效果越好。王莉莉通过实验验证了前 

3 个假设。

财经新闻反映股票市场的最新事件，对其进行情感分析 

是比较适宜的。新闻数据多数情况下是结合其他金融数据进 

行预测[1°，2123]，而且一般都进行分类。杨娟[16]将收集到的新 

闻分为三大类，分别是兼并收购、盈利能力、再融资。Shy- 

n k e v ic h等[17]也对新闻进行分类，按照其与股票市场的相关 

性设定权值，并且对每种类别指定一个核函数;实验结果表 

明，针对不同类别的设置增加了预测精准度。

金融研报往往反映投资者的推荐行为。当某个研报“强 

烈推荐”某只股票时，该股票的价格很可能上涨;当某个研报 

“减持”某只股票时，该股票的价格很可能下跌。D u a n等[18] 

提出基于分析者的推荐行为的后验概率模型来预测股票的回 

报;进一步地，他们结合股票交易信息和投资者评价进行股票 

收益预测[2°];特别地，使用规则提取技术建立预测系统，解决 

了大多数预测模型不具有解释性的问题。此外，Newm an 

等[19]也研究了投资者推荐行为，与大多数相关研究不同，他 

们使用买方数据进行分析。

2 . 4 基于多信源的股价预测

多信息源的股票预测指的是同时利用多种信息源进行预 

测。由于不存在能反映股票市场的所有信息的单一信息源， 

因此信息源的综合利用可能会提高精准度。但是，信源并非 

越多越好，信源数量的增多会使得信源之间的相互影响变得 

复杂，有时甚至会出现相互干扰的现象，得不偿失。目前的研 

究多数是利用两种信息源来进行股价预测，搭配的模式往往 

为基本的股票价格数据加上新闻事件或研报推荐等文本信 

息。少量研究采用3 种信息源进行预测[25]。实验结果表明 

多源结合比单源的预测效果更好。

在采用两种以上信息源的为数不多的研究工作中，L i 

等[25]使用张量 ( te n s o r)来构建多源的信息空间，用高价的张 

量回归算法来产生预测模型。张量表示有别于传统表示方 

法，它不是把多源数据简单地汇集成一个超大矢量，而是构建 

一个具有多个数据层面的整体，通过张量分解和重构来区分 

不同源的影响。L i等采用3 种信息源（公司股票价格、新闻 

事件和情感文本)构建了一个性能良好的交易决策平台。另 

外，在较早期的研究工作中，W u 等[24]声称使用了 4 种信息 

源:市场状态、当前价格、历史价格、新闻。其中，当前价格和
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多信源的股价预测流程

信息源1
东方财富网股吧帖子

信息源2
Wind资讯金融终端

信息源3
Wind资讯金融终端

使用爬虫1 软件收集 
★

使用数据i 收集功能 
★

使用数据A收集功能

股吧帖子的 

原始文本数据
技术指标

基本经济金融的 

原始数据

lingpipe对文本数据进行评分归一化处理 
_________ *_________  士

---------------- 1----------------
归一化处理 

★

文本的ti1感得分 归一化的数据 归一化的数据

， 1---------

使用libsvm的线性核SVM分类器和高斯核SVM分类器（对比实验）

1 =
计算预测模型的准确度和标准误差 
______________*_______________

选择预测性能最好的模型

历史价格属于基本经济特征，而市场状态指的是股票价格涨 

跌的趋势。他们根据新闻和股票价格来识别隐藏的市场状 

态，所使用的信源实质上包括两种:基本经济数据和金融新闻 

文本。

采用两种信息源来进行预测的研究工作较多。如前所 

述，金融新闻往往是一种被结合的信息源。Z h a i等 结 合 公  

司新闻和技术指标，利用 S V M 分类器对公司股票价格进行 

预测;其使用7 个技术指标将新闻分为公告新闻和市场新闻 

两类。L i等 @，22=使用市场新闻和股票价格两种信源来构建 

预测模型，他们使用 E L M  (E x tre m e Learn ing M ach ine)方法 

来挖掘隐藏数据，预测精准度与 S V M 类似，但学习速度更 

快。〇111̂ 1!2等[23]也使用新闻和股票价格来进行股价预测， 

但与众不同的是，他们收集的是土耳其新闻，这需要开发土耳 

其文本挖掘技术；同时他们还提出了基于互斥信息的特征选 

择方法。其他信源结合方式也都各具特色。D u a n等 结 合  

股票交易信息和投资者评价来进行股票收益预测，其使用规 

则提取技术建立预测系统，大大增加了预测模型的可解释性。 

T s a i等[27]选取了 19个金融特征和11个经济指标作为输入 

变量，构造了一个集成分类预测模型。LamEW使 用 16个金 

融变量和11个宏观经济变量，构建了一个基于后向传播神经 

网络的预测模型。

3 问题陈述

3 . 1 多信源的股价预测问题

目前对股票预测的研究存在不足，尤其是信源融合的问 

题。首先，传统经济方法只考虑了传统的经济金融特征对股 

价的影响，这些特征一般都是数值型。其次，基于机器学习技 

术的各种预测方法虽然扩展了影响股价的特征，并且考虑了 

一些文本型数据对股价的影响，但是并没有考虑多个文本型 

特征共同作用时股价的变化。基于这些不足，我们在考虑影 

响股价的因素时，既考虑了传统的经济金融数值型的变量，也 

考虑了各种类型的文本型数据变量。

本文选取基本经济特征、技术指标、网络舆情等3种不同 

的信息源，基于 S V M 分类器来构造一个多信源的股价预测 

模型。该预测模型使用3 种信源融合的数据，其经过处理后 

形成统一的数据集，然后输出表示股价涨跌振幅的判断。它 

可以使投资者考虑更全面的信息，进行更好的投资组合选择。 

已有不少相关工作[1112,21_22]表明 S V M 分类是性能较好的分 

类方法，因此本文选择S V M 分类器来构建预测模型。

3.2 SYM分类原理

S V M 作为一类新型机器学习方法，是对神经网络的发 

展，能较好地解决小样本、非线性、高维数等神经网络不能解决 

的问题，克服了传统方法的诸多缺点，并且具有更高的精确度。

S V M 是从线性可分情况下的最优分类发展而来，其本质 

在于寻找一个把训练空间R d 分成两部分的最优线性分类面 

w  •工+6=0,使得两类不仅能够被分开，而且分类间隔最大， 

最终得到一个决策函数。对于线性可训练空间X  €R d，在 ^ 

维特征空间上通过最大化几何间隔得到S V M 优 化 模 型 :

m m ~rr
Wi，bi，  ̂ Z I M l ^ + c S a

其中，c 为代价参数，s 为松弛因子。求解式 a )，对于线性不 

可分的情况，将原特征向量映射到高维空间，得到决策函数： 

f ix ) =  s ig n( < cpixi) , cpixj) > ~\~b) (2)

引入核函数，决策函数转化为：

f ix ) =  s ig n( Tjaiyik (x i, x) + b) (3)

其中，々t e ，:c) = 〈p te  )， )〉称为核函数。本文选择径向 

基核函数 (R a d ia l Basis F u n c tio n，R B F):

kCxi 9x j) =  exp[-
- ; || :

2a1
(4)

和线性核函数(L in e a r F un ctio n) :

k{xi 9xj)=XiXXj (5)

作为实验的备选核函数，以找出合适的分类预测模型。其中， 

参数 J 2为高斯函数的方差W 控制了函数的径向作用范围^ 

过小则容易出现“过拟合”，̂过大则容易出现“欠拟合”。

3 . 3 精准度

我们可以通过计算各项指标来评判模型预测结果。

(1)平均绝对误差

S  \ Yi~yi |
MAE= —-------- (6)

(2)均方误差

T îY i—yi)2
MSE= —--------

(3)平均绝对百分比误差

MAP£：= 丄
n i=i Yi

(7)

( 8)

4 方法 

4 . 1 整体流程

多信源的股价预测的整体流程如图1所示。该过程分为 

4 个阶段:数据收集、数据预处理、核函数选择、性能评估。其 

中，数据预处理是本文工作的关键。

( 1)
s. t. yi (c〇 • Xi — ̂

图1 多信源的股价预测的整体流程

首先，进行多信源的数据收集。使用爬虫软件从东方财 

富股吧收集创业板股票所在的股吧在某一时期内发表的帖 

子，形成网络舆情文本。使用 w in d 金融数据终端”收集创业 

板股票同期的基本经济金融数据和各项技术指标。

然后，进行数据的预处理。先去除所有空白数据。对于

http：//www. wind. com. cn
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数值型数据，为了消除不同特征的取值范围对股价预测的影 

响差异，需进行归一化处理。对于文本型数据，由于其来自网 

络舆情，有明显的情感倾向，因此需计算其情感值。采用基于 

词典的文本评分方法把文本型数据转换为适合预测模型的数 

据。可借助开源的多语言处理工具 lin g p ip # 的中文分词和 

情感分析功能，针对不同类型的文本建立不同的词典，并根据 

词典完成文本的评分。

接着，确定预测模型。已有的实验结果[1112,21_22]表明， 

S V M 在股价预测问题上具有较好的分类性能。本文采用 

lib svm * 2)来构造预测模型，lib s v m 是台湾大学林智仁教授等开 

发设计的一个简单、易用且快速有效的S V M 模式识别与回 

归的软件包，它提供了很多默认参数，利用这些默认参数可以 

解决很多问题。本文使用线性核函数和高斯核函数来分别建 

立预测模型，进行实验对比。

最后，评价预测模型的性能。计算两种分类器的准确度， 

根据不同的股票类型选择适合的预测模型。

4 . 2 针对各种信源的数据预处理

多信源的股价预测需要针对各种信源的特点对数据进行 

处理才能达到融合的目的。为此，本节介绍实验所涉及的各 

种信源数据的预处理过程。总体来说，对于数值型数据，由于 

各种特征的数据取值差异很大，为了消除取值范围对影响程 

度的差异，需进行归一化处理。对于文本型数据，由于其来自 

网络舆情，有明显的情感倾向，需计算其情感值。

对于数值型数据，归一化的好处在于:一方面，能够提升 

S V M 对数据的学习速度;另一方面，能避免某些特征由于取 

值范围过大，对股价的影响程度覆盖了其他特征。尤其对于 

各式各样的技术指标，它们是通过不同的数学公式计算得出， 

在数值上的变化范围不相同，还可能处在不同的数量级上。 

因此，使用原始数据进行输入可能会使得模型在进行学习和 

分析时产生较大的偏差。故需要对原始数据进行归一化 

处理。

常用的归一化方法有3 种:最小最大值法、对数法、统计 

法。本文采用最小最大值法，它的计算公式为：

x r =(3W  — 足 了 -  + 3 Wn (9)
工 max 工 min

其中，Im in与 Imax为原始数据集的最小值和最大值，3Wn与 :ymax 

为归一后数据集的最小值和最大值。考虑到某些特征有负值 

的情况，把原始数据的归一化区间设置为[一 1，1]。

对于网络舆情(帖子），我们主要考虑了帖子长度和情感 

值两个特征。为了表示这两个特征如何影响股价预测，定义 

情感倾向比值为帖子情感值与帖子长度的比值，因此，情感值 

越强烈且长度越短的帖子被认为是越有价值的帖子。而某只 

股票在某天的舆情情感向值则为当天所有关于它的帖子的 

情感倾向的比值之和。当然，计算得到所有的情感倾向值后 

也需对其进行归一化处理。

情感值的计算涉及两个关键技术：中文分词以及情感词 

典(或极性词典)的构造。前者可以使用通用工具，后者需要

1} http：//alias-i. com/lingpipe

2) https://w w w . csie. ntu. edu. tw /〜 cjlin/libsvm

对已有词典进行金融情感词的扩充，这也是本文的主要贡献 

之一。对于分词问题，我们采用 n-g m m 算法^进行中文分 

词和匹配，同时采用统计语言模型。n-g m m 算法通过构建字 

串的等价类来减少概率计算量，即当两个字串的最近 iV  — 1 

个词(或字)相同时，映射两个字串到同一个等价类。对于情 

感值问题，流行的解决方法是TF-IDF(Term  Frequency-In- 
verse Document Frequency)算法[30] 〇 TF-IDF 是一种统计方 

法，用以评估一个字词对于一个文件集的重要程度。字词的 

重要性随着它在文件中的出现次数成正比增加，但同时会随 

着它在语料库中出现的频率成反比下降。因此，如果某个词 

或短语在一篇文章中出现的频率T F 高，并且在其他文章中 

很少出现，则认为此词或者短语具有很好的类别区分能力，适 

合用来进行分类。TF-ID F倾向于过滤掉常见的词语，保留重 

要的词语。

由于已有的情感词典NTUSD并没有针对金融领域的网 

络舆情构建情感词，因此我们需要扩展NTUSD词典作为股 

吧帖子的情感词典。具体扩展内容如下:1)由于股吧帖子多 

数是由网友发表的，言语一般比较随意，一些词在帖子中具有 

明显的感情倾向，但在正规的文本中不具备感情倾向（例如 

“顶”，在帖子中具有明显的支持和赞同情感，但在正式的文章 

中并不具备任何感情倾向），因此要把这些特殊词加入NT- 
USD中。2)—些股票术语也带有作者对股价变化的明显感 

情倾向，如“飘红”表明作者对股票的上涨充满信心，“飘绿”表 

明作者对股票的上涨不抱信心，这一部分词也要扩展到NT- 
USD中。然后，根据词典中每个词对股价变化方向的影响程 

度，给每个词赋予相应权值。

NTUSD的部分扩展内容如表1 所列，一 部分是看跌的 

情感词以及权值，另一部分是看涨的情感词以及权值。金融 

情感词的权值在理论上也可以通过TF-ID F算法来确定，但 

是由于目前还没有公认的金融情感词语料库，因此本文通过 

实验及经验来设置金融情感的权值。

表 1 补充到NTUSD的金融情感词(部分 )

词 权值 词 权值 词 权值 词 权值

超买 -10 超卖 10 补跌 -10 涨跌 10

超涨 -10 超跌 10 大阴 -15 大阳 15

逃顶 -10 抄底 10 中阴 -10 中阳 10

空头 -12 多头 12 小阴 - 5 小阳 5

亏损 - 8 盈利 8 利空 -10 利好 10

5 实验

为了验证多信源对股价预测的影响，我们选取了基本经 

济特征、技术指标和网络舆情等3 个信源来构建数据集。实 

验假设如下：

假设 1 以基本面、技术面和舆情情感倾向特征作为输 

入，构造出来的分类器的分类效果最好；

假设2 增加非交易日的舆情情感倾向特征数据可以提 

高分类器的分类效果。

如果假设1成立，则表明在本文设计的实验中使用3 种

https://www
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信源组合的预测模型的预测效果比使用单一信源或者两两组 

合的预测效果更好，由此可见多信源融合对于股价预测问题 

的积极影响。假设2 的设置是由于在实验中我们发现在非交 

易日（例如停牌期间或者周末)基本面数据和技术面数据没有 

变化，但是网络舆情的情感倾向特别强烈，因此将其作为额外 

数据补充来考查其对股价预测效果的影响。如果假设2 成 

立，则表明周末发出的帖子对股价的影响会在下一周的股价 

上得到体现，或者停牌期间发出的帖子对股价的影响会在复 

牌后的股价上得到体现。

5 . 1 数据收集

本文选取3 9只创业板的股票作为实验的样本，收集 

2015年 7 月到2015年 12月的数据作为实验数据。根据万得 

金融数据终端，最终筛选出35个特征(如表2 所列），包括反 

映公司企业经营状况的基本面特征，从 K 线图得出影响股价 

变动的技术面特征，以及反映股民买卖股票倾向的网络舆情 

特征。具体来说，经济数据特征和技术指标特征都直接来源 

于万得金融数据终端。首先，尽可能从万得金融数据终端获 

取更多的经济数据特征。其次，在这些特征中，某些以季度作 

为周期计算的经济特征没有有效地提高分类效果，因此被忽 

略掉。

表 2 实验中各信息源的特征集(部分)

基本面特征 技术面特征 情感面特征

市盈率PE(TTM) R S I相对强弱指标 帖子的长度(length)
市净率PB(LF) W R威廉指标 情感值(score)
市销率PS(TTM) M A 简单移动平均

净资产收益率ROE(平均） 换手率

总资产净利率ROA
M ACD指数平滑 

异同平均(DIFF)

销售毛利率
M ACD指数平滑 

异同平均(DEA)

销售净利率
M ACD指数平滑 

异同平均(MACD)
财务费用/营业总收入 K D J随机指标(K )
利润总额（同比增长率） K D J随机指标(D)

速动比率 K D J随机指标(J)
资产负债率 BOLL 布林带(UPPER)

流动负债/负债合计 B O LL布林带(M ID)
净利润（同比增长率） BOLL 布林带(LOWER)
营业利润（同比增长率） D M A平均线差(DDD) 

D M A平均线差(AM A)

存货周转率
C C I顺势指标 

BIAS乖离率 

V R 成交量比率

如表2所列，最后选取的特征量为35个，即情感文本特 

征 2 个，技术指标特征18个，基本经济数据特征15个。其 

中，情感文本只考虑帖子长度和帖子情感值两个特征。由于

S V M 存在维度灾难的问题，在预测问题中设计了含有100多 

个特征及10000多条数据的问题实例，用 S V M 进行测试，发 

现能够在可接受的时间间隔内得出成果。因此，对于本文的 

实验，学习问题的维度灾难不严重。

5 . 2 实验设计

根据股票的涨跌幅度，我们将股票的涨跌分为4 类，这是 

一种较为精细的分类方法。为了后文比较，我们将股票分为 

两类(即只有涨跌)。首先，四分类的定义如下：

「2， ratio^b %

classf〇u
1， 0 ^ ratio<^5%

一1， 一5 % ^ ratio<1.0 

—2， ratio〈 — 5 %

(10)

其中，ra 如表示某只股票的涨跌率， 表示四分类的类 

别。当下跌超过5 % 则为一2 类，若下跌在0〜5 % 之间则是 

一 1类，若上涨在〇〜5 % 之间则是1类，若上涨超过5 % 则是 

2 类。

由于预测股票价格具有时序性，将收集到的39只股票在 

有效交易日内的数据的前8 0 %的交易日数据作为训练集，后 

2 0 %的交易日数据作为测试集。以 300001这只股票为例，有 

效交易日为126天，因此前101天的交易日数据作为训练集， 

后 25天的数据作为测试集。在实验中还采用了 n-f d d 交叉 

验证法，本文取〃=10。具体做法:将训练集平均分为10等 

份，依次取1份作为测试子集，其余 9 份作为训练子集，来构 

造分类器并计算分类的准确率，最后计算出10个分类器的准 

确率的平均值作为最后的准确率。

为了验证以上两个假设，我们设计了对比实验。对于假 

设 1，用 S V M 分类器测试7 种特征组合的输入模式，分别是： 

只用基本经济特征作为输入，只用技术指标特征作为输入，只 

用舆情情感倾向特征作为输入，同时使用基本经济特征和技 

术指标特征作为输入，同时使用基本经济特征和舆情情感倾 

向特征作为输入，同时使用技术指标特征和舆情情感倾向特 

征作为输入，同时使用基本经济特征、技术指标以及舆情情感 

倾向特征作为输入。对于假设2,在原有数据集中增加了非 

交易日的舆情情感数据，同样测试7种特征组合的输入模式。 

此外，关于 S V M 核函数的选取，采用线性核函数和高斯核函 

数分别建立预测模型来进行对比实验，从而分析不同股票适 

宜选取的核函数以及特征组合。为了方便表示，后文的图表 

中特征组合均用简写的符号名称来表示。符号名称的说明如 

表 3所列，简单来说，fu n 表示基本面特征，te c h表示技术面特 

征，p o s t表示舆情情感倾向特征，U n io n 表示特征组合，a d d表 

示增加了非交易日数据的特征组合。

表 3 7类特征组合输入在图2—图9 中的符号表示

不考虑非交易曰 考虑非交易曰

图示名称 特征组合 图示名称 特征组合

Union-fun 经济特征 Union-fun-add 经济特征

Union-tech 技术指标 Union-tech-add 技术指标

Union-post 舆情情感 Union-post-add 舆情情感

Union-fun-tech 经济特征十技术指标 Union-fun-tech-add 经济特征十技术指标

Union-fun-post 经济特征十舆情情感 Union-fun-post-add 经济特征十舆情情感

Union-tech-post 技术指标十舆情情感 Union-tech-post-add 技术指标十舆情情感

Union-full 经济特征十技术指标十舆情情感 Union-full-add 经济特征十技术指标十舆情情感
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股票代码
Union-full 
Union-post

... Union- fun 
- Union-tech

«- Union- fun-post 
—Union -  tech-post

- 'Union-fun-tech

5 . 3 实验结果与分析

由于可以选择核函数(线性核或高斯核)和训练集(是否 

考虑非交易日），因此实验中产生了不同类型的预测模型。为 

了比较它们的分类效果，我们定义以下评价函数：

evaluationtyPe， =  iveri fy_settyPe，jug +  train_settyPe，flag) /  2

( I D
veri fy _settyPe，flag =  veri fy—set—avera ge—accuvac ytyPe，flag — 

verify_set_stdev_accuracytype ,fiag (12) 

train_settype,fiag — train_set_average_accuracytype,fiag —

tra in_set_stdev_ac curacy type, jug (13)

其中，以如表示核函数的类型，若取值为 lin e a r，则表示线性 

核函数;若取值为 r b f，则表示高斯核函数。 •表示是否考

虑非交易日数据的影响，若取值为 add，则表示考虑非交易日 

数据的影响;若取值为noadd，则表示不考虑非交易日数据的 

影响。评 价 函 数 由 两 部 分 组 成 ，一部分是在 

测 试 集 上 的 分 类 精 准 率 (测试集由后2 0 % 的 

交易日数据构成），另一部分是在训练集上由交叉验证法U =  

10)得 到 的 精 准 率 ，每种精准率由平均分类准 

确 率 和 标 准 差 共 同 决 定 。

越大，表明对应输入的分类准确率越高，波动越 

小 ，分类效果越好。实 验 结 果 见 表 4 一 表 5 以 及 图 2 — 

图 9。表 4 和表 5 列出了不同配置下的平均分类准确率和 

标准差。图 2—图 9 展示了根据式（12)和式（13)得到的 

各种精准率。

表 4 在测试集上的平均准确率和标准差

不考虑非交易曰 考虑非交易曰

线性核 高斯核 线性核 高斯核

准确率 标准差 准确率 标准差 准确率 标准差 准确率 标准差

经济特征 0. 419341 0. 170898 0. 399774 0 .149397 0. 419341 0. 170898 0. 399773 0. 149397
技术指标 0. 477050 0. 170376 0. 405734 0 .120959 0. 477050 0. 170376 0. 405734 0. 120959
舆情情感 0. 400288 0. 137962 0. 402087 0 .156546 0. 403760 0. 144763 0. 403249 0. 156823

经济特征十技术指标 0. 507980 0. 142991 0. 408040 0 .125641 0. 507980 0. 142991 0. 408040 0. 125641
经济特征十舆情情感 0. 412438 0. 142108 0. 417595 0 .152790 0. 417773 0. 159869 0. 420658 0. 153404
技术指标十舆情情感 0. 481260 0. 165020 0. 410559 0 .121036 0. 485249 0. 172122 0. 408114 0. 120446

经济特征十技术指标十舆情情感 0. 491259 0. 144329 0. 407861 0 .131376 0. 514136 0. 155823 0. 414454 0. 126611

表 5 在训练集上交叉验证的平均准确率和标准差

不考虑非交易曰 考虑非交易曰

线性核 高斯核 线性核 高斯核

准确率 标准差 准确率 标准差 准确率 标准差 准确率 标准差

经济特征 0. 336406 0. 071442 0. 346334 0. 065003 0. 340596 0. 070706 0. 339510 0. 064342
技术指标 0. 521066 0. 072551 0. 430569 0. 060368 0. 509606 0. 068360 0. 424825 0. 071422
舆情情感 0. 333260 0. 044279 0. 330057 0. 043524 0. 341232 0. 041537 0. 328704 0. 044345

经济特征十技术指标 0. 508651 0. 064266 0. 331272 0. 046805 0. 503141 0. 070488 0. 405872 0. 052203
经济特征十舆情情感 0. 344894 0. 057285 0. 409418 0. 058148 0. 357707 0. 066345 0. 334309 0. 045967
技术指标十舆情情感 0. 504822 0. 071031 0. 427784 0. 063909 0. 512972 0. 061119 0. 426997 0. 064690

经济特征十技术指标十舆情情感 0. 514235 0. 072083 0. 399252 0. 063024 0. 508165 0. 068652 0. 405774 0. 063720

股票代码
_i. 1.1.1.1.丨Union-full ..... ..Uuion-fun 功。。Union一fun-post 一 . .Union-fun-tech
---------Union—post -------- Union-tech ~  ~  Union -  tech-post

80
70
60
5(
40
30
20

%
/
齋

诨
勢

80
7()
60
50
4f)
30
20

%
/
资

锣
势

图 3 不考虑非交易日数据时髙斯核S V M 的准确率 图 5 考虑非交易日数据时髙斯核S V M 的准确率
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股票代码
—Union-full ...... . Union-fun — — — Union-fun-post

Union-post --------Union-tech —  — Union-tech-post

股票代码
Union-full ............ Union-fun ^ ^ Union-fun-post —  * - Union-fun-lech
Union-post ~ « Union-tech —  — Union-tech-post

图 6 不考虑非交易日数据时线性核SVM在交叉验证法下的准确率

图 7 不考虑非交易日数据时髙斯核SVM在交叉验证法下的准确率

图 8 考虑非交易日数据时线性核SVM在交叉验证法下的准确率

图 9 考虑非交易日数据时髙斯核SVM在交叉验证法下的准确率

观察图2—图 9 可得如下结果。 一 方面，观察每条曲线 

的走势(从横向看)可以发现，不同股票用同样的输入特征组 

合和同样的核函数构造出来的分类器的(交叉验证)准确率差 

异比较大，原因可能源于3个方面:1)不同股票的训练样本数 

目不同或停牌日期不完全相同，因此它们的有效交易日不完 

全相同。2)这 39只股票虽然同为创业板股票，但是它们所属 

的行业是不同的，因此行业差异导致的内部隐藏信息会影响 

准确率。3)在舆情情感倾向特征方面，不同股票的评论帖子 

数相差较大，一些其他属性(例如帖子热度、评论量或者最新 

回复等)并没有作为特征量输入，因此情感文本的特征种类及

规模也影响着准确率。另一方面，观察不同曲线的截面(从纵 

向看)可以发现，对同一只股票用不同的输人特征组合构造出 

来的分类器的准确率也有所不同，这表明同一特征组合并非 

对所有股票的预测都具有绝对优势。此外，交叉验证的准确 

率普遍比测试集上的分类准确率高。

为了从统计意义上比较不同特征组合的准确率，基于 

图 2—图 9,在同一特征组合、同一核函数、同一数据集上对所 

有股票的准确率求平均值（即每条曲线的平均值)。根据式 

(11)计 算 出 综 合 准 确 率 并 从 高 到 低 排 序 ，排名前 

3 位的输入特征组合如表6所列。

表 6 分类效果最好的前3位特征组合(四分类)

evaluation排名的前三名

1 2 3

不考虑非交易曰

Union-fun-tech Union-full Union-tech
verify」 etR m a r ，纖  dd 0. 364989 0. 346930 0. 306674

t r a i n - s e t  linear,noadd 0. 444384 0. 442152 0. 448514
evaluation^  jWadd 0. 404687 0. 394541 0. 377595

Union-tech Union-tech-post Union-fun-post
verify_setlif m̂add 0. 284776 0. 289522 0. 264804

t r a i n - s e t^ f ,m a d d 0. 370202 0. 363874 0. 312692
evaluation^ ̂ maM 0. 327489 0. 326699 0. 308037

考虑非交易曰

Union-full Union-fun-tech Union-tech-post
verify_setlimarMd 0. 358312 0. 364989 0. 313127
train」 et 反 腦 ^ ， 0. 439513 0. 432654 0. 451852

evaluation— ^ ，— 0. 398913 0. 398822 0. 382490

Union-tech-post Union-tech Union-fun-tech
verify_setlbfMd 0. 287668 0. 284776 0. 282399
tmin_set 而  fM d 0. 362307 0. 353403 0. 353669

evaluation耐 ，— 0. 324988 0. 319090 0. 318035

由表6 可知:1)线性核S V M 比高斯核S V M 的综合准确 

率更高，这表明对于本文的数据，线性核比高斯核更适合作为 

核函数。2)排名前3 的多数为2 种或者3 种信源的组合，这 

说明多种信源组合比单一信源的预测效果更好。3)由于涨跌 

类型分为4 类，随机预测的准确度为0. 25,而加入了任何一 

种信源后的预测准确度均大于〇. 25,这说明了信源信息对预 

测模型的作用。4)没有一种信源组合的准确率远超其他组 

合，这说明信源之间如何组合最有效需分情况讨论。相对来 

说，技术指标在前3名排序中出现的次数较多，可见其反映的 

信息更全面，对提高预测模型的精准度的作用较大;而包含舆 

情与不包含舆情的特征组合的准确率差别不大，这说明了舆 

情信息对散户影响大，对机构的影响不大，对预测模型的整体 

影响不大。5)在 训 练 集 上 交 叉 验 证 的 准 确 率 普 遍  

比 在 测 试 集 上 的 分 类 准 确 率 奶 更 高 ，这表明学习出 

现了轻微的过拟合性。

从表6 中还可以看到多源组合对本文两个假设的支持。 

首先，对 于 ，U n io n-f u l l排名第一，这表明在 

选择线性核和考虑非交易日数据的情况下假设1 成立。其 

次，对于 ，前 3 名分别是 U n io n-fu n-te ch，

U n io n-f u ll，U n io n-te ch;而对于 emZMahwz"臓厂，福 ，前 3 名变为

股票代码
Union-full Union-fun ^ ^ Union-fun-post —  ■ -Union-fun-tech
Union-post Union-tech — — Union-tech-pc
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U n io n-f u ll，U n io n-fu n-te ch，U n io n-tech-p o s t，由此可见包含网 

络舆情的信源组合排名更靠前，其支持假设2。类似地，对于 

evaluatiorirbf,madd ? U nion-tech-post H  ^  evaluar

，U nion~tecli-p o s t排名第一，这也支持了假设2。

但是，表 6 中的实验结果存在一个问题，即准确率普遍过 

低(小于0. 5)，这主要是由于将股票涨跌分为4 种类型，即股 

票价格趋势不仅有涨跌之分，而且还有振幅超过5 % 的区别。 

这样的考虑能够使交易更加慎重和有信心，也能顾及交易成 

本以及 t + 1 交易制度的影响。关于准确率的问题，对于同样 

的数据，我们做了股票价格趋势二分类的实验(即只考虑涨跌 

两种类型）。将样本标注类型修改为：

j 1 ? Q〈ratio
classtwo — \ (14)

(—1， ratio^ X)

其中，1表示涨，一 1表示跌。

实验结果如表7所列。可以看到，分类准确率得到提高， 

同样支持假设，稳定性也得以提升。

表 7 分类效果最好的前3位特征组合(二分类)

evaluation排名的前3 名

1 2 3

不考虑非交易曰

Union-fun-tech Union-full Union-tech-post
verify_setlinearjWadd 0. 587255 0. 578457 0. 551014

t r a in - se tRnear,noadd 0. 723491 0. 727497 0. 725385
evaluationlinmr，舰 dd 0. 655373 0. 652977 0. 6381995

Union-tech-post Union-full Union-tech
verify_setjbfjWadd 0. 490563 0. 491770 0. 488590
train_setli)f m̂add 0.616971 0. 613175 0. 610388

evaluation耐 ，舰 dd 0. 553767 0. 5524725 0. 549489

考虑非交易曰

Union-fun-tech Union-full Union-tech-post
verify_setRnear̂ add 0. 587255 0. 590967 0. 551014
train_setRmarMd 0. 724999 0. 713086 0. 703772

evaluationUnmrMd 0. 656127 0. 6520265 0. 627393

Union-tech-post Union-full Union-tech
verify_setrbf âdd 0. 497563 0. 489818 0. 488590

t r a in - se t^ f ,〇dd 0. 610285 0. 611173 0. 611885
evaluation耐 ，— 0. 553924 0. 550496 0. 550238

结束语本文建立了基于多信源的股价预测模型。为了 

实现更广泛的信源融合，选取基本经济特征、技术指标、网络 

舆情 3 种不同的信息源，基 于 S V M 分类器建立股价预测模 

型。首先，对网络舆情扩展情感词典并补充金融情感词及权 

值。然后，对各种数据进行归一化处理。最后，对 3 种信源的 

所有组合进行测试。实验结果表明，在选用线性核函数和考 

虑非交易日数据时，以 3 种信源全面组合构造出来的分类器 

的分类效果最好;进一步，考虑了非交易日数据的影响，其可 

以提高分类器的分类效果。

未来工作主要体现在5 个方面:考虑不同信源的权重贡 

献;具体信源对具体类型股票的作用;考虑更多信源组合;探 

讨各信源之间的相关性;考虑非结构化的大规模数据。

1)融合多源信息时，需要注意不同数据源的权重贡献。 

在目前的实验中将权值均设置为相等是因为3种数据源的数

据归一化之后聚合在一起，形成一个统一的输入向量，而该输 

入向量的权值不能通过 l ib s v m 调整，因此权值都相等。在未 

来的工作中，可以通过增加预处理阶段对特征设置不同的权 

值，再将其作为 l ib s v m 的输人向量。关于权值设置的趋势， 

目前的观察是:技术指标的特征较多，影响较大，应减少权值； 

而情感文本的特征较少，应增大权值，这样可以平衡不同数据 

源对预测精准度的影响。

2) 不同类型的信源对不同类型的股票的影响可能不同。 

由图2—图 9 可知，虽然在实验中选取的都是创业板股票，但 

是在所有配置相同的情况下，不同股票的预测准确率差异较 

大。即使同为创业型，由于公司规模或者所在行业的不同，也 

会使得某种信源对它们的影响不同。信源对股票类型的针对 

性影响更值得深入研究。

3) 应拓展更多信源，如停牌公告或金融研报。停牌期间 

的公告对股价的影响会反映在复牌后的股价上，或者股价会 

随着研报的推荐行为发生变化。对于公告或研报，与处对网 

络舆情扩展情感词典类似，找出其中关联股价的情感词。

4) 信源的相关性是更深层次的信息。同一信源内部特征 

之间存在相关性，不同信源之间也存在着相关性，后者更值得 

研究。信源并非越多越好，有时会相辅相成，有时会背道而 

驰。比如，股吧帖子有可能是根据上市公司发布的公告而进 

行讨论，也有可能是针对某个研报进行讨论，它们之间存在着 

相关性。可以参考L i等的工作用张量来表示多源信息空 

间，从而便于描述信源之间的相关性。

5) 非结构化数据应与结构化数据联合使用。已有研究甚 

至本文几乎均使用结构化数据，其实互联网空间中有大量的 

非结构化数据，例如视频、照片、音像等。这些数据具有极大 

的价值，但难以分析和解释，并且存在噪音，如果能够将它们 

与结构化数据一并使用，则可能揭示更深层次的相关性，以预 

测有关的经济指数。可参考R a d z im sk i等的处理非结构数据 

的方法[31]，使用大数据分析技术，根据上市公司之间的共生 

性来估算股票收益率的时间相关性。
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