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基于微博的股票投资者未来情感倾向识别研究 
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摘 要 近年来，微博越来越受到网络用户的青睐，成千上万的用户通过发布微博共享他们的观点和情感。其中，有 

大量带有情感倾向(认为某事物“好”或“坏”)的微博，这些微博反映了作者的情绪。投资者情绪(investor sentiment) 

是研究经济市场走向的重要指标，行为金融学认为股票投资者情绪影响投 资者决策，进而影响股票市场，而反映股票 

投资者情绪的重要指标是投资者对股票市场未来行情的情感倾向(认为股票市场未来行情“好”或“坏”)。通过对新浪 

微博(目前最大的中文微博平台)上股票投资者发布的文本进行情感信息方面的分析与研究，提 出了一种 自动识别股 

票投资者未来情感倾向的方法。该方法分为两级识别，第一级是 ：识别出微博中包含未来情感的句子；第二级是：将第 
一 级识别出来的包含未来情感的句子分为正面评论(看涨)和负面评论(看跌)。实验结果表明，所提方法对 自动识别 

股票投资者的未来情感倾向达到了非常好的效果。 
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M ethod to Identify the Future Stock Investor Sentiment Orientation on Chinese M iero-blog 
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(Natural Language Processing Lab，Soochow University，Suzhou 215006，China) 

Abstract Recently，Micro-blog has attracted more and more interests of internet users．Thousands of the users share 

their views and opinions through micro-biog．There are a large number of texts with sentiment orientation(thinking 

something is“good”or“bad”)on the Micro-blog．These texts reflect the authors’emotion．Investor sentiment is the 

important indicator to research on the economic market trends．On behavioral finance．Stock investor sentiment affects 

the investors’decision．Then it will affect stock market．The stock investor sentiment orientation fthinking the future 

market wil1 be”good”or”bad”)on the future stock market iS the indicator to reflect the investor emotion．In this pa— 

per，we proposed a method of sentiment classification and apply it to pedorm sentiment classification on Sina micro-blog 

(currently，the largest Chinese miero-blog platform)．In detail，our approach contains two-step classifier．Firstly，the 

first classifier wil1 identify the sentence that contains the future sentiment．Secondly．use the second classifier to classify 

the sentence which identified by the first classifier into positive or negative．The experimental results show that our 

method achieves a decent perform ance on identifying the future stoek investor sentiment orientation- 

Keywords Computer application，Chinese information processing，Investor sentiment，Micro-blog，Se ntiment classifica— 

tion，Sentim ent orientation 

1 引言 

微博是 Web2．0时代新兴起的一种集成化、开放化的互 

联网社交服务。由于微博格式自由、使用方便，越来越多的用 

户开始从传统的通讯工具(博客、邮件等)转向微博服务。用 

户可以通过微博发布 自己当前的心情、状态，讨论各种各样的 

话题，对当前的热点问题发表 自己的看法。随着微博用户的 

迅速增长，微博的发布量也在急速增长。在这些海量的文本 

信息中，有很大一部分是带有情感的文本信息。这些情感文 

本信息是非常宝贵的意见资源，我们可以利用这些文本信息 

进行情感文本分类研究。 

情感文本分类是按照文本表达的情感倾向性对文本进行 

分类[1]。例如 ，判断文本对某个事物的评论是“好”还是“坏”。 

虽然，该任务研究历史不长，但是其已经成为自然语言处理方 

向里面的一个研究热点。目前，情感分类任务的研究主要是 

针对某个事物的评论，而且评论的对象一般都是当前非常具 

体的静态事物，例如产品、电影、酒店等。而针对未来事物的 

评论却很少有学者去研究，例如，评论某位候选人是否可以当 

选、评论未来股市上涨还是下跌、评论某部还未上映的电影值 

得看还是不值得看等，这些都是对未来事物的评论。本文将 

本文受国家自然科学基金项 目(61003155，90920004)资助。 

庞 ~(1985--)，男，硕士生，主要研究方向为自然语言处理；李寿山(1980--)，男，副教授，主要研究方向为自然语言处理；张 慧(1985--)，女， 

硕士生，主要研究方向为自然语言处理；周国栋(1967--)，男，教授，博士生导师，主要研究方向为自然语言处理。 
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对微博上股票投资者对股票市场未来行情的情感倾向性识别 

展开研究。 

股票投资者发布的微博中有很大一部分反映了股票投资 

者的情绪，投资者情绪是研究经济市场走向的重要指标。经 

济学上，行为金融学认为股票投资者情绪影响投资者决策，进 

而影响股票市场。而股票投资者情绪都是从投资者对未来股 

票市场行情的情感倾向上反映出来的，Solt等人_2 把看涨情 

绪指标(Bullish Sentiment Index)和看跌情绪指标 (Bearish 

Sentiment Index)都用 BSI来表示，其用来反映投资者情绪指 

标。刘超等人l3]通过使用 BSI情绪指标对投资者情绪和上证 

综指关系的研究表明，投资者情绪和上证综指有非常直观的 

联系和比较一致的运行趋势，有很强的相关性。因此，股票投 

资者对未来股票市场行情的情感倾向与股票市场的走向也有 

较强的相关性。 

我们将对微博上股票投资者对股票市场未来行情的情感 

倾向性识别展开研究。本文的贡献主要有以下两点： 

1)本文首次提出针对未来事物评论进行情感分类研究， 

并对股票投资者对未来股票市场行情的情感分类进行探索性 

研究； 

2)本文运用 自然语言处理技术，自动识别微博上股票投 

资者对未来股票市场行情的情感倾向性，从而为经济学方面 

的研究学者提供 BSI数据。 

本文第 2节对近年在投资者情绪和微博文本情感分类研 

究上的相关工作进行介绍；第3节详细介绍股票投资者未来 

情感倾向性 自动识别方法 ；第 4节是实验结果与分析 ；最后是 

本文的结论和下一步工作。 

2 相关工作 

2．1 投资者情绪 

投资者情绪理论是行为金融学的重要组成部分，对于投 

资者情绪的定义 ，lfl前还没有统一的标准。Brown等人E胡认 

为投资者情绪代表了市场参与者对某一标准的预期，这个标 

准就是看涨(或看跌)的投资者的期望收益会高于(或低于)市 

场的平均收益，即使这一平均收益值无法得到。Bakerc 却认 

为，投资者情绪可能是一种市场投机倾向，情绪会驱动投机性 

行为的产生，进而导致股票收益的截面效应，即使市场套利力 

量在股票间是相同的。Mehra等人[6 根据行为资产定价理 

论，认为投资者情绪反应的是投资者对未来股价波动的主观 

性偏好 ，尤其反映在风险偏好上。 

近年来，国外有少量关于股票网络在线评论情感分析研 

究的文章，国内还没有这方面的研究。Das等人l7]针对 Ya— 

hoo网站股票评论进行 了研究 ，文章利用基本词典和赋权值 

的股票术语词典，使用 5种文本分类算法并结合投票算法，将 

评论分为看好(正面评论)、看跌(负面评论)、看平(中立评论) 

3类，并证明设计的情绪指数与股市指数之间存在着有效联 

系。 

2．2 微博文本情感分类 

情感分类是按照文本表达的情感倾向性对文本进行分 

类。根据 目标载体的粒度可以分为 3类：篇章级别的情感分 

类、句子级别的情感分类和词／短语级别的情感分类。Pangl1 

首次将机器学习的方法应用于篇章级的情感分类任务中，并 

指出这种方法比基于规则的分类方法在分类性能上有明显的 
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优势。文献E8—1O]在有效特征的发现以及特征选择和特征融 

合等方面做了相应研究。文献[-11]在分类器的选择上和分类 

器融合等方面做了相应研究。基于特征的监督分类方法是目 

前主流的情感分类方法。 

微博是一种新兴的社交网络服务 ，目前对微博的情感分 

类的研究还相对较少。Go等人[12]利用 Twitter上的表情符 

号作为标签收集英文语料作为训练集进行情感分类，省去了 

人工标注语料的过程；Pak等人 1̈3]用了文献[12]的方法对英 

文微博语料进行收集与自动标注，进行情感分析与意见挖掘 

的研究；Jiang等人_】 提出在微博上通过加入评价对象相关 

的特征来提高情感分类的效果 ；另外，Davidov等人l】 利用 

Twitter上的标签和笑脸表情符对 Twitter上的微博语料进 

行强化学习研究。 

股票投资者情绪是一个很难度量的概念，本文将采用文 

献[4]的观点：以看涨或看跌 的评论作为股票投资者情绪指 

标，利用自然语言处理技术，自动识别微博上股票投资者对未 

来股票市场行情的情感倾向性(未来市场行情“好”或“坏”)。 

本文研究的 目的不是对股票指数进行预测，而是如何更好地 

自动识别出看涨或看跌的评论，从而为经济学方面的研究学 

者提供 BSI数据。 

3 股票投资者未来情感倾向性自动识别方法 

微博评论文本一般内容短小精悍、口语化、语法不规则， 

但是要比长篇评论观点明确，包含着更多的微博作者情感。 

本文的研究目的是自动识别股票投资者对未来市场行情的情 

感倾向性。在股票评论的微博中。针对未来股票市场行情的 

评论往往会包含当前市场行情的评论，微博作者为了使自己 

发表的评论具有说服力，很多情况下根据当前的市场行情来 

发表对未来市场行 情的评论。例如，“今天上证指数收于 

2688．75，跌了82．04，今天大盘的下跌是一次很好的洗盘，也 

是一个不理性的下跌。从技术上看 ，明天有望反弹。”这条微 

博中，第一句是对当前股票市场行情的评论，第二句是根据第 
一 句对未来股票市场行情做出的评论。对新浪微博股票投资 

者评论的统计显示，在股票投资者对未来股票市场行情的评 

论中，对当前股票市场行情评论的比例 占68．5％。这样显然 

会给情感分类任务带来困难，因此，本文的研究任务是基于句 

子级别的情感分类任务，任务分为两级： 

1)识别含有未来股票市场行情评论的句子。 

2)对第一级识别出来的句子进行情感分类 ，分为看涨或 

看跌两类。 

图 1给出了总体流程，各步骤主要技术内容如下： 

图 1 投资者未来情感倾向性 自动识别流程图 

在图 1所示的流程图中，分类器 1是从时间序列上将文 

本分为针对过去的评论和针对未来的评论两类 ；分类器 2是 



将分类器 1识别出来的未来评论分为正面评论(看涨)和负面 

评论(看跌)。BIS数据是根据经济学上的定义进行统计 的， 

其定义如下： 

(1)一 辩 o 
(1) 

BS 一积  X 100 

(2) 

式中，BSI(1)是看涨情绪指标(Bullish Sentiment Index)，BSI 

(2)是看跌情绪指标(Bearish Sentiment Index)。 

分类器 1(时间分类器)和分类器 2(极性分类器)的准确 

率直接决定着 BSI的准确率，因此本文的研究重点是对两级 

分类器的构建。 

4 实验结果及分析 

4．1 语料收集与标注 

本文是首次探索性地提出对未来情感倾向性文本进行分 

类的研究，所以使用的语料都是人工标注的。从新浪微博上 

收集了共 1700篇股票微博评论，并将这些微博评论进行分 

句，共生成 2756个句子。 

通过人工标注将语料分为 3类：针对过去的评论、针对未 

来的正面评论、针对未来的负面评论。为了使人工标注语料 

达到非常高的准确率，所有语料由两人分别标注一遍，然后将 

两人标注一致的语料选取为最终语料。其中，针对过去的评 

论有 719篇，针对未来的正面评论有 423篇，针对未来的负面 

评论有 458篇。人工标注的部分样例如表 1一表 3所列。 

表 1 针对过去的评论 

1．今天，大盘下跌18点，报收于2515点，得一小阴线。 

2．沪指试图上攻 10日线，但是由于上方压力较大，大盘震荡回落。 

3．在大盘大幅下挫的情况下，主力尾盘逆势拉升更容易引来跟风盘。 

4．受外围股市重挫消息冲击，今 日大盘主动回调并缩量震荡，短期获利盘出 

现回吐，部分医药股继续走强。 

5．周二受外盘暴涨刺激，直接以反叛线出手，试图构筑圆弧底右半球。 

表 2 针对未来的正面评论 

1．枝术上末走稳，后市看好不变，今天跌，明天可止跌，周 3会止跌上扬，判断 

周 4周 5为升势。 

2．今天振幅加宽，市场即将选择突破方向，美债危机缓解，将有利于市场向上 

突破，上涨第一目标位为十日线。 

3．本周大盘将收小阳线(指周线，也不排除小阴线，即可能收在 2770点附 

近)，下周大盘可能创出本轮反弹新高。 

4．明日大盘仍要看今晚美国股市脸色，预计该小幅反弹了1 

5．未来依然存在一定的止跌反弹预期。 

表3 针对未来的负面评论 

l_更可恨的是，大盘惯性走低考验 2545点位的概率很大。 

2．维持下周继续看空大盘，并假设 601398下周开始砸盘。 

3．后市大盘仍将谨慎震荡，市场悲观情绪将使大盘短期难改弱势格局。 

4．受利空影响，大盘中阴收盘，主动性及主力均为全面净流出，后市将继续振 

荡下行。 

5．看期指的盘前走势，估计大盘今天好不到哪去。 

4．2 实验设 置 

在获得标注语料后，使用机器学习的方法来构建分类器。 

u http：?f wW．svmlight．＼oachims．mgf 

http：／／mallet．cs．UlTIaSS．edu／ 

。’ http：／／ictclas．ora／ 

分类任务是将评论按两级进行分类 ：第一级是将评论按时间 

分为针对过去的评论和针对未来的评论；第二级是将针对未 

来评论分为正面评论和负面评论 。本文采用分类正确率来评 

价分类的效果 ，其定义如下： 

ACC= 辫 X 100 (3) 
实验 中 比较 了 3种分 类 器，其 分别 是 支持 向量机 

(SVM)、朴素贝叶斯(NB)和最大熵(ME)，其中 SVM 使用的 

是标准工具 light-sVM1’，NB和 ME使用的是 MALLET机 

器学习工具包 。在使用这些工具的时候，所有参数都设置 

为默认值。在分类之前，首先采用中国科学院计算机研究所 

的分词软件ICTCLAS3 对中文文本进行分词操作。 

4．3 第一级分类器性能分析 

第一级分类器是时间分类器，选择不同的特征来评价时 

间分类器的性能。在人工标注语料中，针对过去的评论共有 

719篇，针对未来的评论共有 881篇(正面评论+负面评论)， 

为了使实验数据达到平衡，随机地从两类评论 中各抽取出 

700篇语料。实验中，采用 5倍交叉验证的方法。实验结果 

如表 4所列。 

表 4 第一级分类器在不同特征上的分类结果 

Unigram 89．4 89．6 85．5％ 

Bigram 88．0 88．5％ 86．4％ 

Unigram--Bigram 90．3 90．7 87．7 

从表 4的结果可以看出，3种分类器在 3种不同的特征 

上都表现出了非常好的分类效果，特别是以 Uingram+Big— 

rain作为特征时，分类效果明显优于前两种特征。从 3种分 

类器的分类效果上来看，ME分类器在分类性能上要优于其 

他两种分类器；而 NB分类器在分类性能上要明显低于其他 

两种分类器，这可能是由于本文是基于句子级别的分类任务。 

针对未来的评论在文本特征表示上与主客观文本分类中 

的主观文本非常类似，KiⅡl对主观文本的定义为 ：主观文本要 

包含 4要素(主题、持有者、陈述，情感>口 。情感是区分主客 

观文本的主要特征，一般地，只有主观文本才含有情感词汇， 

在客观文本中不会有情感词汇。在时间分类 中，也只有针对 

未来的评论中含有未来时间词汇，在针对过去的评论中不会 

含有未来时间词汇。相对于情感词汇来说，未来时间词汇要 

少得多，表 5给出了部分未来时间词汇样例。 

表 5 股票评论中未来时间词汇 

动词 

预计 

估计 

会 

看涨 

看跌 

预期 

有望 

名词 

后市 

概率 

后续 

趋势 

短期 

长期 

机会 

副词 

必定 

可能 

势必 

或许 

也许 

大致 

一 定 

时间词 

明天 

下周 

下个月 

下半年 

明年 

马上 

即将 

4．4 第二级分类器性能分析 

第二级分类器是极性分类器，与第一级分类器的实验相 

同，我们选择了不同的特征来评价极性分类器的性能。为了 
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使实验数据达到平衡，随机地抽取了正面评论和负面评论各 

420篇语料，实验中，采用 5倍交叉验证的方法。实验结果如 

表 6所列。 

表 6 第二级分类器在不同特征上的分类结果 

SVM ME NB 

Unigram 83．2 84．7 82．5％ 

Bigram 78．8％ 81．4 82．3X 

Unigramq-Bigram 83．6 85．7 83．5X 

从表 6的结果可以看出，3种分类器在 3种不同的特征 

上都表现出了比较好的分类效果，与第一级分类器分类结果 

类似，当以Uingram+Bigram作为特征时，分类效果明显优 

于前两种特征。ME分类器在分类性能上也要优于其他两种 

分类器，SVM分类器在 Bigram特征上分类效果较差，NB分 

类器虽然在 Bigram特征上分类效果最好，但在 Uingram+ 

Bigram特征上的分类效果要远低于ME分类器。 

股票极性分类是一种特殊的情感文本分类 ，在分类性能 

上与一般的情感分类类似；而在文本特征表示上，股票评论情 

感词汇与一般情感词汇有很大不同，表 7给出了部分股票评 

论情感词汇。 

表 7 股票评论情感词汇 

结束语 目前，情感分类任务研究主要是针对某一具体 

事物的评论，这些事物一般都是评论作者以前接触过的。针 

对未来事物的评论还没有学者进行研究，而其也是非常有研 

究价值的，例如，电影发行厂商可能会对电影上映前大众的反 

应非常感兴趣，通过大众的反应可以调整电影营销策略。本 

文首次提出针对未来事物评论进行情感分类研究，并对股票 

投资者对未来股票市场行情的情感分类进行探索性研究。 

为了获取规模 比较大的文本 ，我们 以微博股票投资者评 

论作为语料进行情感分类研究，收集并标注了一定规模的语 

料，并使用机器学习的方法训练分类器，实现股票投资者评论 

的两级分类。实验结果表明，本文提出的方法在 自动识别股 

票投资者未来情感倾向性上表现出不错的效果。 

本文首次提出针对未来事物评论进行情感分类研究，由 

于语料需要人工标注，因此本文仅对股票领域进行了探索性 

的研究。下一步将扩充语料，并对更多的领域展开研究。 
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