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基于深层融合的股票文本主题识别
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摘　要　股票市场在资本市场中占据着重要地位,是经济的晴雨表.专家对股票的评论是投资者进行投资决策的重

要依据.因此,如何快速有效地捕获众多专家股评的主题信息,成为股票研究领域的热点.然而目前大多数股票文本

主题识别算法,其特征选择方法及分类模式多采用单一的标准.一般而言,单一的标准只能从某个侧面反映文本主题

的识别效果,无法全面捕获目标的主体特征.事实上,不同的特征选择标准及分类器模型从不同侧面去理解文本,捕

获的特征信息具有较强的互补性.为了提高股票文本主题识别的准确性,文章从信息融合的角度对股票文本进行了

多层面融合:１)特征选择层,对多种特征选择方法进行加权融合,使其能够全面表征股票文本的特点;２)决策层,基于

SVMＧscore,对多个分类器进行决策层融合,使其能够提高文本识别的准确性.基于实测数据的实验表明:相比单一

模式的文本主题识别方法,文章提出的多层融合算法的识别精度明显更高.
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Abstract　Thestockmarketoccupiesanimportantpositioninthecapitalmarketandisabarometeroftheeconomy．ExＧ

perts＇commentsonstocksareanimportantbasisforinvestorstomakeinvestmentdecisions．Therefore,howtoquickly
andeffectivelycapturethesubjectinformationofmanyexpertstockreviewshasbecomeahotspotinthefieldofstock
research．However,moststocktexttopicrecognitionalgorithmscurrentlyuseasinglestandardfortheirfeatureselecＧ
tionmethodsandclassificationmodels．Ingeneral,asinglestandardcanonlyreflecttherecognitionofatexttopicfrom
oneside,andcannotfullycapturethesubject＇smainfeatures．Infact,differentfeatureselectioncriteriaandclassifier
modelsunderstandthetextfromdifferentsides,andthecapturedfeatureinformationhasstrongcomplementarity．To
thisend,inordertoimprovetheaccuracyofthethemerecognitionofstocktexts,thispaperhasamultiＧfacetedfusionof
stocktextsfromtheperspectiveofinformationfusion,itincludes:１)Featureselectionlayer,whichperformsweighted
fusiononmultiplefeatureselectionmethodstoenableittofullycharacterizestocktextfeatures;２)ThedecisionＧmaking
layer,basedonSVMＧscore,performsdecisionＧmakinglayerfusiononmultipleclassifiers,whichcanimprovetheaccuraＧ
cyoftextrecognition．ExperimentsbasedonmeasureddatashowthattherecognitionaccuracyofthemultiＧlayerfusion
algorithmproposedinthispaperissignificantlyimprovedcomparedwiththesingleＧmodetexttopicrecognitionmethod．
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１　引言

股票市场在资本市场中占有极其重要的地位,不仅给投

资者带来利益,也极大地促进了国家经济的发展,因此,股票

市场一直受到投资者和专家的关注和重视.股票市场一旦发

生变化,不仅会影响到普通大众的日常生活,还会对经济的发

展产生重大的影响,因而被人们称为经济的“晴雨表”和“报警

器”[１].对股票的准确预测,不仅有利于投资者控制风险,获
取利益,还可以帮助政府和经济部门及时掌握、引导和调控股

市的健康发展.专家对股票的评论是众多投资者进行投资决

策的重要依据.如何准确、有效地从众多的专家股评中捕获

文本的主题信息,提高预测结果,一直是金融界和学术界探索

的问题,也是投资者们关注的热点.
针对股票文本,目前已有众多学者从不同视角,采用不同

方法对股票涨跌趋势进行预测.例如,梁雪玲[２]运用 NSGAＧ
II的特征选择方法和 MLP神经网络的算法来对股票进行交

易决策研究;卜乐[３]运用 T检验的特征选择方法和回归模型

来研究上市公司股票股利与长期股票价格的相关性,进一步

为上市公司的预测提供依据;汤浩[４]运用卡方检验的特征选

择方法、灰色Ｇ马尔科夫模型和BＧJ时间序列模型对股票进行



价格预测;Kim[５]探讨了支持向量机(SupportVectorMaＧ
chine,SVM)在股票预测应用中的可行性,并提供了一个有前

途的股票市场预测模型;厦门大学方匡南教授[６]利用 R型聚

类和C５．０决策树模型预测股票趋势;李妍[７]运用相关性分

析的方法 对 数 据 进 行 特 征 选 择,分 别 利 用 BPＧNN,SVM,

ELM 对股票进行预测;Han等[８]采用回声SVM 算法预测股

票涨跌情况.
上 述 研 究 中 常 用 的 特 征 选 择[９] 方 法 包 括 Fisher

score[１０]、卡方检验[１１](ChiＧsquaretest,CHI)、T 检验等.其

中,Fisherscore是基于距离度量的方法,基本思想是当某个

特征的类间离散度与类内离散度比值最大时,Fisher赋予该

特征最高的Fisher分值;卡方检验是以分布为基础的一种常

用假设检验方法,其基本思想是观察并检验统计样本的实际

观测值与理论推断值之间的偏离程度,该值决定了卡方值的

大小;T检验,亦称studentt检验(Student’sttest),是最常

用的一种假设检验类型,主要验证总体均值间是否存在显著

性差异,其基本思想是用分布理论来推论差异发生的概率,从
而比较两个平均数的差异是否显著.而分类方法中最常用的

分类器模型是支持向量机.支持向量机[１２]是 Vapnik和 CorＧ
tes于１９９５年正式提出的,其基本思想就是找到一个对训练

样本局部扰动的“容忍性”最好的划分超平面,使分类结果最

鲁棒,对未见示例的淡化能力最强,同时提高对测试样本的预

测准确率;核心在于核函数的构造,能够将原始空间映射到一

个更高维的特征空间,使得样本在这个特征空间内线性可分,
并且计算量不会增加.

已有文本主题识别研究算法多是利用单一的特征选择方

法来提取文本特征,并且使用一个分类器模型来进行文本识

别.这种单一的主题识别模式只能从某个侧面描述文本的主

题特征,无法全面捕获目标的主体特征.不同的特征选择标

准及分类器模型捕获的特征信息具有较强的互补性.因此,
采用特征融合技术整合目标的多视角特征,成为客观、全面、
准确描述目标特性的主要手段.

受融合原理的启发,本文首先从不同视角抽取文本的特

征并进行加权融合,然后基于SVM 的score得分进行决策层

融合,构建了一个增强分类器用于最终的文本主题判别.
图１给出了本文多层次融合的流程,具体为:１)文本预处理,
通过爬取东方财富网上的专家股评,对文本进行分词、去停用

词的处理,并进行文本表示,以降低文本的复杂性;２)特征选

择,结合特征选择原理和方法,运用加权融合的思想,抽取判

别性较强的融合特征,能够全面、准确地描述文本特点;３)分
类决策,通过SVM 的score得分对融合后的特征进行加权融

合,构建SVM 增强分类器,实现对股票文本的主题识别.

图１　层次融合流程图

１)http://quote．eastmoney．com/zs０００００１．html

本文第２节介绍文本预处理的基本流程和方法;第３节

对特征选择层融合进行相关概述;第４节概述分类决策的相

关技术,并简单介绍本文的具体融合算法;第５节给出实验结

果及其分析,针对本文提出的融合算法进行实测数据的实验,
并且将其与单一模式的文本主题识别方法进行比较;最后总

结全文,并针对未解决的问题提出了下一步的规划和展望.

２　数据获取及处理

数据来源于东方财富网１).本文选取了２０１８年１０月４
日至２０１８年１０月１７日期间所有专家对“大盘分析”的股评

文章,共计１００篇.然后对其进行文本预处理,流程如图２所

示,具体包括:１)对文本进行分词[１３],本文选取的是 Python
中的Jieba分词工具;２)去停用词,本文选用的是哈工大停用

词表[１４];３)文本表示,目前应用较多且效果较好的方法主要

是向量空间模型[１５]、布尔逻辑模型[１６]、概率模型[１７]等.本文

选用的是布尔逻辑模型,其表示形式如下:
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其中,i＝１,２,􀆺,m 表示第i个文本特征,j＝１,２,􀆺,n表示

第j篇文本,k＝１,２,􀆺,c表示文本属于的类别.

图２　文本预处理流程图

３　特征选择层融合

本文选用的特征选择方法是 Fisherscore、卡方检验、T
检验.

３．１　特征选择方法

Fisherscore是基于距离度量的方法,基本思想是根据

Fisher判别准则计算特征的比值,并将其作为该特征的Fisher
分值,值越大,表明特征的分类能力越强[１８].其数学描述为:
对于分类问题,给定训练样本(xrj),x∈Rd,d为原始特征空

间维数,样本个数记为lk(k＝１,２,􀆺,c),则第r个特征的

Fisher分值为:

F(r)＝Sbr/Swr (２)
其中,Sbr为第r个特征的不同类之间的离散度,描述样本间

的距离;Swr为第r个特征的同一类之间的离散度,描述同类

样本间的距离.其计算公式为:

Sbr＝∑
c

k＝１
(mkr－mr)２ (３)

Swr＝∑
c

k＝１

１
lk
　 ∑

xr∈Xk

(xr－mkr)２＝∑
c

k＝１
δ２

kr (４)

mkr＝１
lk

∑
xkr∈Xk

xkr,k＝１,２,􀆺,c (５)

卡方检验是以χ２
分布为基础的一种常用假设检验方法,

其基本思想是观察并检验统计样本的实际观测值与理论推断

值之间的偏离程度,该值决定卡方值的大小.其计算公式为:

　χ２(r)＝∑
(Ο(r)－E(r))２

E(r) (６)

E(r)＝N１∗M１

n
(７)

其中,O(r)指特征r的实际次数或观测次数,E(r)指特征r的

期望次数或理论次数,N１ 表示列总数,M１ 表示行总数,n为
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样本总量.

T检验是最常用的一种假设检验类型,主要验证总体均

值间是否存在显著性不同,其基本思想是用分布理论来推论

差异产生的概率,从而检验两个总体的均值差异是否显著.
设n１ 个文本来自正态总体 N(μx,σ２

x),n２ 个文本来自正

态总体 N(μy,σ２
y),两组样本的均值为mn１

和mn２
,方差分别为

δ２
n１和δ２

n２.第r个特征的计算公式为:

T(r)＝
(mn１ －mn２

)－(μx－μy)

δr
１
n１

＋１
n２

(８)

δ２
r＝

(m１－１)δ２
n１ ＋(m２－１)δ２

n２

n１＋n２－２
(９)

将 T检验用于多分类时,其计算公式为:

T(r)＝
∑
c

k１＝１
　 ∑

c

k２＝１
Tk１k２

(r)

C２
k

(１０)

其中,k１ 和k２ 代表文章所属的类别.

３．２　特征选择融合

上述单一的特征选择方法只能从某个侧面描述文本的主

题特征,无法全面捕获目标的主体特征.而基于不同的特征

选择标准所捕获的特征信息具有较强的互补性,因此采用特

征融合技术整合目标的多视角特征,是客观、全面、准确描述

目标特性的主要手段.本文在上述几种特征选择方法的基础

之上,提出了一种加权融合方法,其核心思想是:从不同视角,
按照一定的原则给每个特征值定制加权因子β,最后加权综

合所有得到全局特征值,融合后的加权因子满足∑
p

i＝１
βi＝１,即

β１＋β２＋􀆺＋βp＝１.不同加权因子的选择,对文本分类的识

别效果不同,选择合适的加权因子能够对文本主题识别达到

极佳的效果.这里,一定的原则是指在[０,１]的范围内以０为

开始,０．１为步长,１为结束,给特征选择方法赋予加权因子值

进行特征融合.经过加权融合后,将具有最佳分类效果的参

数用于构建最优值和测试数据.

１)http://quote．eastmoney．com/zs０００００１．html．

特征选择加权示意图如图３所示,设Fisherscore的加权

因子为β１,卡方检验的加权因子为β２,T 检验的加权因子为

β３,加权融合后的第r个特征值为:

R(r)＝β１F(r)＋β２χ２(r)＋β３T(r) (１１)

其中,β１＋β２＋β３＝１,F(r)为特征r的 Fisher分值０,χ２(r)为
特征r的卡方值,T(r)为特征r的 T检验值.为了获得一组

更有意义和有辨别力的特征,我们建议使用加权融合系数的

修改版来量化每个文本特征的细微差别.

图３　特征选择加权示意图

４　分类决策

SVM 寻求最大边缘超平面来将一个类的样本与另一个

类分开.训练数据的经验风险和模型的复杂性可以是超参

数,从而确保对看不见的数据具有良好的泛化能力.

对特征选择加权融合完后的特征,进一步基于 SVM 的

score得分进行决策层融合,构建一个增强分类器用于最终的

文本主题判别.score得分反映了点到边缘的距离,值越大,
表示score属于该类的可能性越大.最终的分类结果是通过

融合所有SVM 的score得分获得的.决策层融合的模型如

图４所示.

图４　决策层融合示意图

我们训练h(h＝１,２,􀆺,z)个SVM 分类器,每个分类器

训练一个特定的特征集{γi}hi＝１,其中h表示用于计算不同级

别的功能连接的级别数.然后,来自所有 SVM 模型的决策

分数线性融合(通过针对每个SVM 调整的加权参数,加权因

子α从０．１到０．９选择,步长为０．１)以产生目标主题的最终

标签,记为S_ck
jh,其表示第j个文本在第h个分类器中属于第

k类的得分.最后,来自所有SVM 模型的score得分线性加权

融合,即满足:

S_ck
j＝∑

n

i＝１
βi∑

z

h＝１
　∑

c

k＝１
S_ck

jh (１２)

通过S_ck
j的大小来判断第j个文本所属的类别,以产生

目标对象的最终标签.
本文的具体融合流程如下:１)特征选择层,根据式(２)、

式(６)、式(１０)计算每个特征的F(r),χ２(r),T(r),利用加权

融合方法提取特征(见３．２节特征选择融合);２)选取适当数

目的分类器,对１)中的特征进行分类器设计,并分别计算各

自的score得分;３)将score得分作为决策层的输入,进行决

策层的加权融合,获取最终的分类预测标签.

５　实验结果及分析

５．１　数据描述

本文相应的实验文本数据来源于东方财富网１).网站上

有大盘分析、证券要闻、名博论市、公司快讯、上证指数吧、研
究报告等信息.本文采用爬虫技术来爬取“大盘分析”的相关

文本报道.专家对股票的分析文本中,一般包括专家对股票

的评价、分析、走向看法、政府政策、建议等.本文随机选取

２０１８年１０月４日至２０１８年１０月１７日期间的１００篇文本进

行人工手动标签以表示专家对股票未来趋势的预测,趋势一

共分为３种:看涨(１)、观望(０)、看跌(－１).其中,代表看涨

的观点有３９篇,代表观望的观点有３０篇,代表看跌的观点有

３１篇.经过文本预处理后的数据特征,共有６３１５维.在实

验中,采用libsvm[１９]作为训练和测试工具,运用 CＧSVR 模

型,SVM 中采用线性核函数.
本文融合方法的性能取决于一些超参数,例如在特征选

择融合步骤的β(见式(１１)),在SVM 模型中参数γ的取值以

及在决策融合步骤中的α(见式(１２)),重要的是微调这些参

数.因此,我们对训练数据使用５折交叉验证[２０],在以下范
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围内自动识别这些超参数的最佳值:β∈[０,０．１,􀆺,１],γ∈
[２－５,２－４,􀆺,２５]和α∈０,０．１,􀆺,１].具体而言,我们进一步

将训练集分成训练子集和验证子集,并进一步执行交叉验证.
也就是说,对于超参数的每个值组合,来自训练集的验证子集

用于测试,剩余的训练子集用于训练.该过程重复１０次,并
在超参数值的特定组合下产生分类准确度.然后,选择在验

证数据上具有最佳分类精度的超参数值,并基于所有训练样

本构建最优模型,将具有优化参数的构建模型应用于测试数

据.此过程中,我们采用两种不同的统计学指标,即分类识别

准确率(ACC)和识别率方差(VAR).准确率越高,反映文本

主题识别越优良;方差越小,反映主题识别效果越稳定.

５．２　不同特征选择标准特性的对比分析

根据本文的特征选择方法,按照式(２)、式(６)、式(１０)计
算各个特征的 Fisher值、卡方值和 T检验值,进行大小排序

后,将特征加入到特征集中,然后对其进行文本识别,其特征

选择数据见图５,识别结果见表１;然后按照３．２节所讲述的

融合方法进行加权融合,采用５折交叉验证来实现文本主题

的识别,重复１０次,并将其与单一的特征选择标准进行对比,
其最优特征选择数据见图６,其结果见表１,其中“＋”代表将

两种方法加权融合.

图５　单一特征选择标准数据图 图６　特征选择融合数据图

通过图５可以看出,将文本预处理后的数据按照上述过

程进行单一的特征选择主题识别时,从不同的角度提取的特

征是不一样的,选择的特征数目也是不一样的.Fisherscore
的最优特征数据为２１４,卡方检验的最优特征数据为６９,T检

验的最优特征数据为３５,其交集部分说明了不同的特征选择

标准选择的数据具有一定的相同项,非重叠的部分说明了数

据还存在较大的差异性.图６为特征选择加权融合后的最优

数据,Fisherscore和卡方检验融合后的最优特征数据为６４,

Fisherscore和 T检验融合后的最优特征数据为３７,卡方检

验和 T检验融合后的最优数据为３４.相比单一的特征选择

标准,交集增多,非交集部分减少,说明选取的相同特征增多,
但数据还存在一定的差异性,识别效果还有待增强,因此需要

在此基础之上进行分类决策层的融合来进一步减少差异.

表１　特征选择加权融合实验结果

特征选择方法 数据 SVM 参数 ACC VAR
Fisherscore ２１４ １×２－４ ７４．００ １．３０

卡方 ６９ １×２－４ ７３．００ １．２０
tＧtest ３５ １×２－３ ７４．５０ ０．８０

Fisherscore＋卡方 ６４ １×２－４ ７６．００ ０．７０
Fisherscore＋tＧtest ３７ １×２－４ ７７．００ ０．８０

卡方＋tＧtest ３４ １×２－４ ７７．００ ０．５０

表１对单一的特征选择方法和融合后的特征选择方法进

行了文本主题识别对比,产生了最优的结果和参数.从表中

可以看出单一的特征选择标准的识别准确度相近,但选取的

特征数据存在较大的差异性,因此进行特征选择融合来减少

数据差异性,提高股票文本主题的识别率,具有必要性.而进

行特征选择融合后的文本主题识别,准确率明显提高,识别效

果相对稳定.单一特征选择方法和特征选择融合后的最优结

果对比表明:相比单一模式的特征选择方法,本文提出的特征

选择融合算法的识别精度明显提高,通过方差的大小可以看

出融合后的特征的稳定性明显有了提高.

５．３　参数对识别结果的影响

图７所示的折线图为特征数目对识别准确率的影响.从

图中可以看出,选择不同的特征数目对识别准确率有不同的

影响.选择合适的特征数目是进行文本主题识别、提高识别

准确率的关键.
图８所示的折线图为特征选择融合权重对识别准确率的

影响.从图中可以看出,不同的权重对识别准确率的影响不

同,选择合适的权重对文本主题识别有不同的分类准确性.
其中,Fisherscore和 卡 方 检 验 融 合 的 最 佳 权 重 为 (Fisher
score:０．２,卡方:０．８);Fisherscore和T检验融合的最佳权重

为(Fisherscore:０．１;T 检验:０．９);卡方检验和 T 检验融合

的最佳权重为(卡方检验:０．１,T检验:０．９).

图７　特征数目对识别准确率的影响

图８　权重对识别准确率的影响
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　　图９为分类决策融合下的平均分类精度,平均分类精度

(ACC)由相应的直方图长度和颜色编码.精度越高,长度越

长,颜色越暖.其中,X 轴α１ 表示的是Fisherscore和卡方检

验融合后的score得分的权重;Y 轴α２ 表示的是 Fisherscore
和 T检验融合后的score得分的权重;相应地,α３＝１－α１－
α２,Z轴ACC 表示的是识别准确率.从图中可以看出,经过

融合后的最佳平均分类精度为８０,最小分类精度为７４.正是

由于平均分类精度对值比较敏感,所以一个合适的参数对分

类精度非常重要.通过实验比较发现,α１＝０,α２＝０．９,α３＝
０．１是加权融合的最佳参数.

图９　不同参数融合下的识别准确率

５．４　分类决策融合的结果及分析

根据本文的特征选择融合算法,在计算出每个特征的加

权值并进行大小排序后,将大的特征值加入到特征集中,进一

步基于SVM 的score得分进行决策层的加权融合,并查看最

终的识别率,结果见表２,其中“＋”代表将其进行融合.

表２　分类决策融合实验结果

融合 权重 ACC VAR
FK＋FT (０．８,０．２) ７９．００ ０．４０
FK＋KT (０．１,０．９) ７９．００ ０．２５
FT＋KT (０．３,０．７) ７８．００ ０．３０

FK＋FT＋KT (０,０．９,０．１) ８０．００ ０．１５

通过表２的实验数据可以看出,在上述基于特征选择融

合的基础上,进一步基于SVM 的score得分进行分类决策融

合,其文本主题识别率明显提高.综合所有实测数据的实验

分析,我们得出以下结论:１)特征选择标准之间确实存在一定

的差异性;２)将不同的特征选择标准进行加权融合,在一定程

度上能消除单一模式存在的差异性;３)特征选择加权融合能

有效提高文本主题识别的准确率;４)基于SVMＧscore得分的

文本主题识别算法的识别准确率明显比特征选择融合的准确

率高;５)相比单一模式的文本主题识别方法,本文提出的多层

融合算法的识别精度有了明显提高.
结束语　文本是股票预测的重要依据,是引导投资者做

出更好的投资、减少投资风险的保证.针对文本冗余和分类

准确率低的问题,本文提出了一种基于特征选择和分类决策

双层融合的分类算法.该算法通过计算每个特征的各个特征

选择方法值,将其进行加权融合,然后利用支持向量机的决策

层进行进一步融合来实现文本主题识别.实验结果表明:本
文的融合算法具有较好的分类结果和较高的识别率.在未来

的工作中,将探究特征提取方法对文本的主题识别和分类效

果,以获得更好的特征,进一步提高对股票文本主题识别的准

确度.
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