
第４６卷　第６A期
２０１９年６月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol．４６No．６A
June２０１９

本文受国家自然科学基金(９１５４６１２１),国家重点研发计划(２０１７YFB０８０３３００),国家社会科学基金的重大研究课题(１６ZDA０５５)资助.

张　帅(１９９３－),男,硕士,主要研究方向为自然语言处理、机器学习;傅湘玲(１９７５－),女,博士,副教授,主要研究方向为文本挖掘、情感分析

等,EＧmail:fuxiangling＠bupt．edu．cn(通信作者);后　羿(１９８９－),男,硕士,工程师,主要研究方向为金融大数据.

基于投资者情感倾向的P２P市场成交量预测模型

张　帅１　傅湘玲１　后　羿２

(北京邮电大学软件学院　北京１００８７６)１

(中国华融资产管理股份有限公司上海自贸试验区分公司　上海２００００２)２

　
摘　要　当前对PeerＧtoＧPeer市场成交量的研究多种多样,但是常见方法只考虑了将投资者信息和市场信息作为特

征,未考虑投资者情感变化与市场的关系.研究显示投资者的情感会对投资者的决策和行为产生深刻的影响.为此,

以金融理论为基础,文中提出了基于投资者情感倾向预测P２P市场成交量的方法.首先以网贷之家的文本评论数据

为研究对象,利用 TextCNN模型对文本进行情感分类,得出情感倾向变化的时间序列,达到度量投资者情感变化趋

势的目的;然后,通过格兰杰因果检验和皮尔逊相关系数验证投资者情感时间序列与成交量指数之间的关系;最终使

用基于长短期记忆网络的预测模型预测 PeerＧtoＧPeer市场的成交量.实验结果表明,将情感特征加入到成交量预测

模型能显著提高模型的预测能力.
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Abstract　TherearemanykindsofstudiesonthetradingvolumeofPeerＧtoＧPeermarket．However,thecommonmeＧ

thodsonlytakeinvestorandmarketinformationascharacteristics,anddonotconsidertherelationshipbetweeninvestor

sentimentchangesandthemarket．Theresearchshowsthatinvestors’sentimentshaveaprofoundimpactontheirinＧ

vestmentdecisionsandbehaviors．Therefore,accordingtothefinancialtheory,thispaperproposedamethodtopredict

thetradingvolumeofPeerＧtoＧPeermarketbasedoninvestor’ssentimentaltendency．Firstly,thecommentsofWangＧ

DaiZhiJiaistakenastheresearchobjectandappliedTextCNNmodelforsentimentclassification．ThetimeseriesofsenＧ

timenttendencyisobtained,soastoachievethepurposeofmeasuringthetrendofinvestorsentiment．Secondly,itveriＧ

fiestherelationshipbetweeninvestor’semotiontimeseriesandtradingvolumeindexthroughGrangercausalitytest

andPearsoncorrelationcoefficient．Finally,apredictivemodelbasedonlongshorttermmemorynetworkisemployedto

predictthetradingvolumeofthePeerＧtoＧPeermarket．TheexperimentalresultsshowthatbyaddingsentimentalfeaＧ

turestothetradingvolumepredictionmodel,thepredictiveabilityofthemodelisimprovedsignificantly．
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１　引言

P２P网络借贷是指贷款人与投资人之间通过网络借贷平

台而不是传统银行等金融机构产生的借贷行为[１].它一种新

兴的金融信贷模式,具有借贷双方直接交易、无中介,非专家

参与,借贷金额小、期限短、无抵押等特点[２].中国在２００７年

成立了第一家网贷平台,自２０１２年开始蓬勃发展,２０１７中国

国内 P２P理财成交额达到２８０４８．３９亿元,比２０１６年增长

３５．９％,网贷行业历史累计成交量突破６万亿元.同时,由于

准入门槛较低,中国 P２P市场竞争异常激烈.截至２０１７年

１２月底,正常营运的平台达到１９３１家,但由于停业、经营路

线、欺诈等问题而关闭的问题平台数达到６４５个.造成这些

问题的原因多种多样,通常是由于企业低估市场风险和盲目

扩张.尽管近年来出台的相关政策减少了这类问题的发生,

但是仍无法避免此类事件的发生.

P２P市场成交量可以反映 P２P市场的繁荣程度.如果

能够预测市场的成交量,就能够把握市场变化规律,为政府监

管和企业经营提供理论依据.而 P２P成交量的变化是由投

资者决策造成的.我们从心理学研究中得知,除了信息之外,
情感在人类决策中起着重要的作用[３].Chi等[４]发现情感变

化对股票收益有至关重要的影响.情感变化与股票市场的波

动有关,那么类似的情感变化也与 P２P市场有关吗? 因此,



我们提出问题:投资者的情感变化是否可用于预测 P２P市场

成交量?

本文对投资者情感与P２P市场的关系做了研究,并利用

获得的信息预测了P２P市场成交量的变化.

本文的主要贡献如下:

(１)构建情感分类数据集并验证情感变化与 P２P市场成

交量具有相关性.

(２)提出了一种基于长短期记忆网络的 P２P市场成交量

预测模型,来验证投资者情感能否影响 P２P市场并预测 P２P
市场成交量.

本文第２节讨论了相关工作;第３节对问题进行定义,并

概述本文框架;第４节介绍了模型使用的数据,包括如何获

得、预处理和分析,提出了情感分类模型及分类结果;第５节

和第６节分介绍了 P２P市场成交量预测模型和实验结果分

析;最后,总结全文.

２　相关工作

目前,许多学者做了以网络文本相关的研究.Oliveira
等[５]使用 从 微 博 中 提 取 的 情 感 和 注 意 力 指 标 (采 用 大 型

Twitter数据集)以及调查指数(AAII和II,USMC和Sentix)

来预测股市行为.Ding等[６]发现 Facebook的“like”数量会

影响票房表现.Si等[７]提出了一种基于 Twitter情感主题的

技术来预测股票市场.黄润鹏等[８]也利用微博数据预测股

市.Chi等[９]发现投资者的情感变化会对中国股票收益产生

相对较强的影响.Ranco等[１０]发现 Twitter情绪会影响股票

价格回报.

对 P２P 的研究目前主要集中在风险控制方面.EveＧ

rett[１１]发现私人贷款机构比公共贷款机构的套牢问题更为严

重,而人际关系缓解了道德风险问题.李焰等[２]发现在 P２P
借贷关系中没有抵押机制的情况下,自愿性信息披露对投资

人的决策会产生影响.Guo等[１２]建立了一种新的信用风险

评估模型来评估和研究P２P信用风险.Ge等[１３]使用借款人

自我披露的社交媒体信息来预测及防止借款人违约的发生.

P２P市场基于网络信息,用户根据从互联网获得的信息

做出投资决策.因此,使用用户评论分析用户情感变化和

P２P市场的关系是非常有用的.近年来,中国的 P２P市场蓬

勃发展,每天都在互联网上产生大量文本数据,这有利于我们

的研究.

本文研究采用格兰杰因果检验验证了投资者情感变化对

P２P市场成交量的影响,并建立了用于预测 P２P市场成交量

的深度学习模型,对政府和企业具有重要的现实意义和参考

价值.

３　研究框架

３．１　问题定义

针对第２节提出的问题,本文做出如下假设:情感变化的

时间序列与P２P市场相关并可以用来预测P２P市场成交量.

为了验证这一假设,我们建立了情绪分类模型和 P２P市

场成交量预测模型.在基于 TextCNN 的情感分类模型中,

用标注过的文本向量作为输入,用情感倾向作为输出.

在P２P成交量预测中,我们用每７天的成交量、情感趋

势等作为输入,并设置对照组来比较预测结果.表１中定义

了本文中用到的符号.

表１　符号定义

符号 含义

ND 每天的负面情感评论的百分比时间序列

TVI 每日成交量指数

VD 每日成交量指数的时间序列

L 表示长短期记忆网络的输入

Accuracy
准确率,表示对于给定的测试集,模型分类正确的

样本占全部样本的百分比

PCC 皮尔逊相关系数

MSE 真实值和预测值的均方误差

３．２　研究框架图

本文具体研究方案如图１所示.

图１　研究方案

本文方案的具体步骤如下.

１)数据采集和预处理:利用Python语言编写爬虫程序来

抓取网贷之家所有 P２P平台的评论数据和每日成交量指数

(TVI),并将采集的原始数据进行清洗和分词处理,形成原始

数据集.

２)情感分类:从原始数据集数据中选取部分数据进行正

负两种情感的人工标注.使用标注数据训练 TextCNN 模

型.使用训练好的模型将数据进行情感分类.

３)数据分析:将分类好的情感数据集按天计算每日负情

感的评论占当日全部评论的比例.按照日期顺序生成时间序

列.利用格兰杰因果关系检验情感变化对P２P市场的影响.

４)基于情感倾向的P２P市场成交量预测:将负情感时间

序列作为特征预测成交量,并与对照组比较.

４　数据获取和情感分类

４．１　数据获取和预处理

P２P平台的数据来源一般分为两类:新浪微博和百度贴

吧等社交媒体平台,以及网贷资讯网站.我们在研究中发现

前者有如下特点:

１)用户量大,用户群体涉及范围广,内容良莠不齐,含有

大量无关内容.

２)微博或帖子的行文不规范,涉及的网络用语较多,并且
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往往带有大量的表情、符号、链接和图片等,不利于分析数据.

３)这些平台的数据存在大量的广告贴和炒作帖,并且文

字包含相当多的无关内容.

P２P资讯网站的大多数用户是投资者和借款人,他们会

在咨询平台上评价和分享关于网贷企业的信息.基于以上因

素我们选择网站作为数据来源.通过比较网贷天眼、网贷之

家和贷罗盘等多家网站,最终选择了网贷之家１)的评论数据

和日常公布的行业数据(成交量)作为研究对象.网贷之家是

中国首家权威的P２P资讯平台,也是最大的网络借贷行业门

户网站之一.它收集的网贷平台数据较为全面,并且数据更

新及时,方便研究.它评级排名指标也成为投资者衡量平台

综合实力的重要指标,影响着用户投资决策.

我们编写了Python爬虫程序来分析网页并爬取数据,最

终共获得从２０１３年２月到２０１８年４月关于６０８６家平台的

２１２９６４条评论数据.此外采集２０１６年１月１日至２０１８年４
月８日期间每日的成交指数,将其记作 TVI.TVI是反映

P２P市场成交量整体变化的指标,是每日成分平台成交量的

算术平均值.成分平台由专家选择的２０家网贷平台组成,选

择的原则为影响力大、代表性强、多样化和持续稳定.TVI
的具体公式如下:

TVI＝ ∑成交量
n×１００００

(１)

其中,n＝２０.

在爬取到全部数据后,对文本数据进行预处理,去除特殊

字符和 表 情,然 后 对 文 本 进 行 分 词.分 词 后 的 数 据 集 有

２１１６６４条评论.分词工具使用的是百度云提供的词法分析

的接口.百度云是百度提供的公有云平台,在国内非常受欢

迎,对 NLP任务提供了丰富的接口支持.在分词之后,获得

了大小为７９７１的字典.

４．２　情感分类

４．２．１　标注数据

本文将评论分为 Negative和Positive两类.将有负情感

倾向的评论标注为 Negative,负情感倾向的类型包括对 P２P
企业服务、网站、客服的投诉的评论,对 P２P企业业务、利息

质疑或者不满意的评论,认为企业存在诈骗风险的评论等,将
其余的数据标注为Positive.

本文从分词后的数据集中随机选择了２００００条评论进行

标注.数据集分布如表２所列.

表２　标注结果

Positive数量 Negative数量

１３２６８ ６７３２

４．２．２　TextCNN模型

本文使用 TextCNN模型实现情感分类.TextCNN是利

用卷积神经网络对文本进行分类的算法,由多个卷积核组成

的卷积层、池化层和全连接层拼接而成.它对文本有非常出

色分类效果,这个在以往的实验中得到验证[１４].

我们使用９０％的标注数据集作为训练集,句子长度的分

布如图２所示,所有句子的最大长度小于２２０.因此,我们在

模型中选择２２０作为句子的长度,长度不足的补０.另外词

向量为１００,我们通过 Word２Vec预训练词向量,从而提高了

最终模型的准确率.准确率表示对于给定的测试集中,模型

分类正确的样本占全部样本的百分比.准确率的定义如

式(２)所示.

　　Accuracy＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(２)

其中,TP 和TN 分别表示被正确分类的正类和负类;FP 和

FN 分别表示被错误分类的正类和负类.参数调整后,模型

的准确率如图３所示,准确率、召回率和F１值如表３所列.

图２　句子长度分布

１)https://www．wdzj．com

图３　模型准确率

表３　模型的准确率、召回率和F１值

Precision Recall F１
０．９４３ ０．９１１ ０．９２７

情感分类结果如表４所列.

表４　情感分类结果

Negative评论数量 Positive评论数量

８２０１１ １２９６５３

４．２．３　情感和 TVI的相关性检验

实验将投资者情感只分为正负两类,每日两类情感占比

２６ 计 算 机 科 学 　２０１９年



的和为１,因此任选一类情感研究都能反映情感与 P２P市场

的关系,所以本文选择负情感作为研究对象.我们计算每日

负面评论数量的百分比,并按日期顺序生成时间序列,记作

ND.将 TVI的时间序列记作VD.

VD 的趋势变化如图４所示,相同时间跨度的 ND 趋势

如图５所示.

图４　每日成交量趋势图

图５　每日负情感占比的趋势图

　　从数据中可以看出,成交量指数呈现周期性波动.因此,

在成交量预测模型中,需要考虑周期性特征.

为了比较 ND 和VD,使用zＧscore方法来归一化实验数

据.X
－
是X 的均值,σ是X 的标准差.计算Z值的公式如下:

Z＝X－X
－

σ
(３)

处理后的数据符合标准正态分布,平均值为０,标准偏差

为１.数据标准化后我们发现,VD 和ND 的Pearson系数为

－０．２０９７,p值小于１％.这意味着成交量随着负面情感的

比例的增加而下降,这是符合我们的直觉的.当然,这种关系

需要经过严格的检验.

４．２．４　格兰杰因果检验

格兰杰因果关系检验是一种检验一组时间序列是否可被

用来预测另一组时间序列的假设检定[１５].如果时间序列 X
是时间序列Y 的格兰杰原因,那么就说明统计意义上它们具

有因果关系.

格兰杰因果检验的前提是时间序列的平稳性,因此首先

需要对本实验的时间序列进行单位根检验.对时间序列单位

根的检验就是对时间序列平稳性的检验.本实验使用 R 语

言进行计算,单位根检验应用的方法是 AugmentedDickeyＧ

Fullertest(ADF),原假设是该时间序列有单位根.计算结果

如表５所列.

表５　单位根检验的结果

名称 VD ND
T 值 －１０．８３８４ －１６．９３３７

T值均小于０．０１的可能性下的临界值为－３．９６.因此

VD 和ND 没有单位根,均是平稳时间序列.然后对它们做

格兰杰因果关系检验.在格兰杰因果检验中,p 值是统计模

型的概率.表６列出格兰杰因果检验的结果.

表６　格兰杰因果检验的结果

滞后天数 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７

p值
３．９１６×
１０－９

２．２６１×
１０－１６

１．２２７×
１０－１３

５．２０７×
１０－１４

４．８２７×
１０－１２

９．１７２×
１０－７

２．２０６×
１０－８

p值均小于１％,拒绝原假设,表明负情感变化和成交量

的变化在统计上存在因果关系,这也证明可以使用情感变化

预测成交量.

５　基于情感时间序列的P２P成交量预测模型

长短期记忆模型(LSTM)由 Hochreiter和 Schmidhuber
在１９９７年提出[１６],并于２０００年由 Gers的团队进行改进[１７].

LSTM 适合于处理和预测时间序列事件.基于 LSTM 的模

型可以做文档摘要、图像识别、股票预测等.本文基于 LSTM
建立深度学习模型,利用情感倾向时间序列预测 TVI.

首先,我们观察到VD 呈周期性波动.这是因为网贷平

台通常在工作日发标(指一个借款人或投资人发出贷款请求

或投资请求,即创建一个借款项目或投资项目的行为),在周

末发标较少,所以成交量指数会呈现周期性波动.本文将成

交量指数的时间特征表示为７维的oneＧhot向量并加入到预

测模型中(如第０维为１表示当前是周一,第一维为１表示当

前是周二,以此类推),记作WeekDay.为了衡量情感变化对

TVI的影响,我们设立了对照组进行实验.由于 VD的波动

周期为７天,因此使用每７天的VD 和WeekDay 作为输入.t
表示想要预测的那一天,V_Dt－n和WeekDayt－n分别代表t的

n天前的VD 和WeekDay.对照组１被记作L１:

　　L１＝{(VDt－１,WeekDayt－１),(VDt－２),WeekDayt－２),􀆺,

(VDt－７,WeekDayt－７)}

另外,为了验证将WeekDay 加入到模型的必要性,设置

了对照组２,其被记作L２:

L２＝{(VDt－１),(VDt－２),􀆺,(VDt－７)}

实验组加入情感变化特征,NDt－n表示t的n天前的负情
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感比例,实验组输入记作L３:

L３＝ {(VDt－１,NDt－１,WeekDayt－１),(VDt－２,NDt－２,

WeekDayt－２),􀆺,(VDt－７,NDt－７,WeekDayt－７)}

LSTM 模型如图６所示,其中I和O 表示 LSTM 每个时

间点的输入和输出,OUTPUT为最终输出.

图６　LSTM 模型的结构

６　实验结果

６．１　参数调整和结果分析

最初,本文的训练模型没有考虑WeekDay 特征.在实验

组中,成交指数的实际值和模型的预测值的皮尔逊系数仅为

０．７０.添加WeekDay 特征后,两者的拟合效果更显着.我们

使用随机梯度下降(SGD)和 Adam作为优化函数.实验结果

表明 Adam 可以达到更好的拟合结果.最后,我们选择将

０．００１作为学习率.表７列出模型的超参数.

表７　P２P成交量预测模型的超参数

参数 值 描述

Nepoch ８００ 使用训练集全部样本训练的次数

CellSize １０ 模型隐藏层状态变量的维度

LearningRate ０．００１ 学习步长

TimeSteps ７ LSTM 时间窗口大小

BatchSize ２０ 一次迭代使用的样本数量

因为获得的 TVI的时间跨度在２０１６年１月１日至２０１８
年４月８日之间,所以我们也截取了同样的时间跨度 ND(在
此时间跨度的评论数为１８４２０３),因此按照每７天作为一个

样本的方式处理后共获得了８１９个样本.本文使用前６００组

样本作为训练数据集,最后２１９组样本作为验证数据集.

我们使用训练数据集进行模型训练.模型训练完成后,

使用验证数据集进行预测.对照组的结果如图７和图８所

示,实验组的预测结果如图９所示.其中实线表示成交量实

际值,虚线表示模型预测值.

图７　对照组１的实验结果

图８　对照组２的实验结果

图９　实验组的实验结果

　　我们使用 Pearson相关系数和均方误差(MSE)来衡量

预测效果.Pearson相关系数(PCC)是两个变量 X 和Y 之

间的线性相关性的度量.PCC 由式(４)定义,其中COV 是

协方差,σ是标准偏差.式(５)是 MSE的定义,其中Y
∧
是n个

预测的向量,并且Y 是被预测的变量的观测值的向量.计算

结果如表８所列.

PCC＝COV(X,Y)
σxσY

(４)

MSE＝１
n ∑

n

i＝１
(Yi－Y

∧

i)２ (５)
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表８　预测值和真实值的Pearson相关系数和均方误差的结果

组名 皮尔逊相关系数 均方误差

L１ ０．７３５５ ０．３１８４
L２ ０．６５７５ ０．４１４１
L３ ０．７９９４ ０．２３９０

比较L１ 和L２ 可以看出,预测模型在加入WeekDay 特征

后获得了更好的预测结果.这意味着考虑模型周期性变化的

这个特征是正确的.此外,我们发现模型加入 ND 后,L３ 与

L１ 相比,预测值与实际值之间的相关性增加了８．６２％,而

MSE 减少了２１．７％.因此,加入ND 特征后提高了预测P２P
市场交易量的准确性,表明投资者情感变化可以影响和预测

P２P市场成交量,验证了本文的假设和工作的可行性.

６．２　与其他模型的比较

为了验证模型的有效性和准确性,将预测模型与以下几

个常见模型进行性能对比.本文分别尝试了深度神经网络

(DNN)、线性回归、随机森林和SVR.

DNN:DNN 是一种深度神经网络算法,是可以使用反向

传播算法进行训练的判别模型,近几年在工业界和学术界广

受欢迎.

线性回归(Linearregression):线性回归是监督学习的一

种,使用被称为线性回归方程的最小二乘函数对一个或多个

独立变量与因变量之间的关系进行回归分析.

随机森林(Randomforest):随机森林是利用多棵树对样

本进行训练并预测的一种分类器.它是集合学习的组合分类

算法,可用于分类和回归.

SVR:SVM 是一种常见判别方法,是一种有监督模型,而
支持向量回归(SVR)是支持向量机(SVM)的回归版本,主要

是通过在高维空间中构造线性决策函数来实现回归.

各模型的比较结果如表９所列.

表９　实验结果

模型 皮尔逊相关系数 均方误差

LSTM ０．７９９４ ０．２３９０
DNN ０．６３１５ ０．４２３６

Linearregression ０．７０５８ ０．３３０２
Randomforest ０．６４４７ ０．４０５４

SVR ０．７１１３ ０．３２８６

LSTM 是循环神经网络,能够在网络中传递早先时刻的

信息,并且所有时刻共享权重,减少了参数并降低了模型的复

杂性,因此其更加适合做时间序列的预测.DNN,SVR等模

型无法记录时间序列之间的关系.LSTM 在预测时间序列方

面比 DNN,SVR和其他模型更有优势.表９中的结果表明,

LSTM 比其他模型有更好的预测效果.这 表 明 使 用 基 于

LSTM 的成交量预测模型是正确的.
结束语　P２P市场的分析和研究是一个非常广泛的应用

课题.将投资者情感变化用于研究成交量的变化是一个不错

的选择,也为政府和企业提供了重要的参考依据.
本文研究了投资者情感变化与 P２P市场成交量的相关

性,并使用深度学习预测 P２P平台成交量,实验证明在加入

情感特征后能显著提升模型的预测精度.
本文的不足与研究展望:

１)本文使用 TextCNN 作为情感分类的模型,虽然经过

模型调优,但是 Precesion和 Recall的值仍有优化空间.同

时,本实验只把情感分为正负两类,而人的情感是多维的,可

以进一步对情感详细分类.

２)受数据集规模限制,成交量预测模型虽然在加入情感

指标后,预测值更加接近实际值,但是对峰值和谷值的变化仍

不能精确预测.P２P市场成交量的变化与诸多因素有关,为
了进一步提高模型的准确率,可以考虑把更多的特征融入预

测模型.
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