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摘　要　舆情与金融市场波动之间的联系,对金融市场的监控、分析和异常发现有着重要的作用.外汇市场中,由于

舆情的多样性和人民币汇率变化的复杂性,更好地量化舆情对汇率的影响对于实现人民币汇率的监测和分析有着重

要的现实意义.首先对外汇舆情数据进行噪声过滤、分词等预处理,并基于汇率领域知识构建人民币汇率波动预测的

特征,然后综合舆情的时效性和领域专家的知识设计了一种新的舆情对人民币汇率的影响力模型,并在此基础上实现

了人民币汇率波动预测模型.实验结果表明,文中设计与实现的预测模型可以有效地对人民币汇率进行波动预测.
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Abstract　Publicopinionhasanimpactonfinancialvolatility,whichplaysanessentialroleinmonitoring,analysisand
anomalydetectionforfinancialmarket．DuetothediversityofpublicopinionandthecomplexityofRMBexchangerate,

howtoquantifytheimpactofpublicopinioninabettermannerhasanimportantindustrialsignificanceforrealizingthe
monitoringandanalysisoftheRMBexchangerate．ThispaperfirstlyperformedpreＧprocessingforpublicnewsofthe
foreignmarket,suchasnoisefiltering,wordsegmentation．Meanwhile,itconstructedaseriesoffeaturesforvolatility
forecastingofRMBexchangeratebasedonthedomainknowledgeofforeignexchangerate．Moreover,anovelinfluence
modelwasproposedtorepresenttherelationshipbetweenpublicopinionandRMBexchangerate．Finally,thevolatility
forecastingmodelisrealizedforRMBexchangerateontherealdataset．TheexperimentalresultstestifythattheproＧ

posedmethodcaneffectivelyforecastthevolatilityofRMBexchangerate．
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１　引言

金融市场中,除了股票指数,汇率同样受到政府决策者和

投资者的重点关注.外汇汇率(ForeignExchangeRate)是将

一个国家的货币折算为另一个国家货币时的换算比值,是两

种货币之间的价值体现[１].相比于股票、现货等交易,外汇交

易更具复杂性、多样性和不确定性,影响因素也更为众多.在

更为自由和市场化的人民币外汇交易市场中,网络舆情作为

一种重要的信息载体,已成为外汇市场运行的重要风向标.

在外汇市场中,民众通过互联网对自己所关心或与自身权益

紧密相关的公共事件、社会现状等做出的主观反映,是民众多

种态度和意见交互的综合表现,其信息量之大,影响范围之

广,即时性之强,是交易员进行交易判断和操作的重要参考.

同时,各类舆情信息对市场的影响也是监管机构和交易中心

重点关注的对象.作为境内外汇市场最为重要的货币对交

易,人民币对美元交易是流动性最好、参与者最多、价格最具

弹性、交易量最大的市场,互联网舆情也对人民币汇率价格的

波动有着重要的影响.

传统的汇率预测研究[２Ｇ４],更多地基于以数字形式存在的

汇率历史数据进行分析,忽略了对非结构化的舆情信息的挖

掘和分析.本文主要针对外汇市场舆情数据对外汇市场行情

的影响,综合舆情时效性和领域专家知识提出了网络舆情对

人民币汇率的影响力模型,实现了基于网络舆情预测在岸人

民币价格的方法.对人民币汇率波动的预测分析,有利于市

场监测,更能为监管层进行舆论引导提供坚实的理论基础和

现实意义.



本文第２节介绍汇率预测的研究现状;第３节介绍本文

模型的设计与实现,包括原始数据预处理、预测模型设计等;

第４节给出实验结果与模型表现分析;最后总结全文,并展望

该领域未来的研究前景.

２　相关工作

汇率预测是指对汇率未来变化趋势进行预先判估.由于

汇率的异常变化会给各国货币政策和外汇管理带来严重干

扰,扰乱正常经济秩序,甚至会激发货币危机,因此汇率预测

已成为金融时间序列预测领域中的主要研究内容之一.

目前已有很多汇率预测模型被提出,并在汇率预测领域

取得了一定的成效.其中,典型的是基于统计学的预测模型,

如回归模型(Autoregressive,AR)[５]、自回归移动平均模型

(AutoregressiveMovingAverage,ARMA)[６]以及广义自回归

异差模型(GeneralizedAutoregressiveConditionalHeterosceＧ
dasticity,GARCH)[７Ｇ８]等.其中,杨梦昕等[６]利用自相关、偏
相关系数图等判断原序列是非平稳时间序列以及一阶差分后

的序列是平稳时间序列,从而结合 SIC 等指标选择最优的

ARIMA(１,１,２)模型进行汇率预测,取得了较好的预测效果.

朱可飞[８]通过将小波与 GARCH 模型结合,获得了比单独使

用 GRACH 模 型 更 精 确 的 汇 率 预 测 结 果,且 小 波 结 合 的

CARCH 模型更具广泛性.但是,传统的统计学模型依赖于

某些理想的前提假设,使其自身具有一定的局限性,因此越来

越多的学者尝试引入机器学习方法来解决汇率预测问题.

Shin等[９]通过使用遗传算法进行小波变换的阈值选择,并为

神经网络提供丰富的特征,从而将遗传算法、小波变换和神经

网络３种方法相结合来预测韩元和美元之间的汇率;Cao
等[１０]使用支持向量机(SVM)方法对美元和英镑的汇率进行

预测,取得了不错的预测效果;Panda等[１１]和 Majihi等[１２]则

分别提出了使用神经网络模型进行汇率预测,前者实现了卢

布和美元间的汇率预测,后者通过简化神经网络预测模型的

复杂度,在３种货币(卢布、英镑和日元)和美元间的汇率预测

都表现出了更加优异的预测性能;王晴等[１３]为了提高汇率预

测的精确度,对传统的 KNN算法进行了改进,提出了基于加

权 KNN的汇率预测模型,在人民币对美元的汇率预测效果

上得到了进一步的提升.从上述研究中可以发现,现有关于

汇率预测的模型算法研究更多的是对以数字化形式存在的汇

率历史数据进行分析,忽略了对非结构化的外汇舆情信息的

挖掘和分析.

而随着信息技术的迅猛发展,网络平台已成为市场参与

者获取信息的重要渠道.利用人工智能技术分析和挖掘网络

舆情,从而对市场行情进行初步预判,已受到越来越多的学者

和业界的关注.Wutrich等[１４]认为财经新闻中的文章内容除

了传达市场表现外,还包含造成这种现象存在的潜在原因,他
们基于 KNN聚类算法和神经网络算法分析新闻舆情数据,

并对全球主要股市指数的当天收盘价进行预测.Lavrenko
等[１５]利用自然语言模型,结合新闻文字中的特点,分析出最

可能影响未来股价趋势的新闻信息,并设计出一个预测股价

趋势的系统.赵丽丽等[１６]将金融财经新闻内容转化为股价

影响因子,并利用多元回归分析网络舆情对中国股市的影响.

金雪军等[１７]采集了东方财富论坛上一年内的５８０万条帖子,

通过分析投资者在平台上发表的意见,建立了看涨指数与趋

同指数.研究结果发现,看涨指数与股票收益率呈正向相关,
且看涨指数对第二天的收益率具有预测作用;意见趋同指数

对成交量有显著影响,意见趋同程度越低,股票的交易量越

大.由此可见,网络舆情数据对金融市场行情的预测具有一

定的参考价值,然而现有研究中对外汇舆情数据进行自动分

析挖掘从而实现人民币汇率预测的研究还较少;且目前来说,
外汇舆情对汇率行情的影响主要依靠监测人员对一段时间内

的市场舆情进行人工分析来判断,这就需要舆情监测人员有

较强的专业知识来分析各种舆情信息的影响力,并综合所有

种类舆情信息进行市场行情预判.这种人工收集和主观判断

的方式很容易滞后和遗漏重要的市场信息,从而导致对市场

行情做出不准确、不客观、不全面的分析和判断.本文研究主

要面向外汇舆情数据,探究其对人民币汇率的影响.为了更

好地对外汇舆情数据进行表示和量化,本文首先基于汇率领

域知识构建了一组人民币汇率波动预测特征,然后综合舆情

时效性和领域专家知识提出了舆情对人民币汇率的影响力模

型,最后利用机器学习算法实现了人民币汇率波动预测模型.

３　汇率波动预测模型的设计与实现

本文面向外汇舆情数据,探究其对人民币汇率的波动影

响.整体研究框架如图 １所示,主要包括以下 ４个阶段:

１)外汇数据采集与预处理,包括外汇舆情数据和外汇行情数

据;２)人民币汇率波动预测特征构建及表示;３)人民币汇率波

动预测模型设计;４)模型评估与验证.

图１　人民币汇率波动预测模型的整体研究框架

３．１　外汇数据采集与预处理

本文的外汇数据主要包括外汇舆情数据和外汇行情数

据.其中,外汇舆情数据是指有关外汇交易、外汇政策、外汇

行情的新闻快讯类信息,主要用于人民币汇率波动预测特征

的表示以及模型的训练、验证和评估;外汇行情数据是指外汇

平台上的行情价格(本文只关注在岸人民币的行情),主要用

于训练数据中汇率波动的评测标准.
为保证采集数据的整齐性和可用性,需要对外汇舆情数

据做以下预处理.
(１)舆情过滤:主要是指过滤外汇舆情数据中所包含的图

片、外链等非有效文本数据;
(２)来源删除:删除外汇舆情数据末尾的资讯来源,如

“(彭博)”“(新华社)”等;
(３)分句、分词和停用词处理:对每一个时间点的舆情数

据,使用自然语言处理工具进行分句、分词,并删除停用词,如
“的”“进而”等.

３．２　预测特征构建及表示

原始舆情文本数据需要转换成模型训练和测试可用的数
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值化特征数据,本节将重点介绍文中人民币汇率波动预测过

程中使用的所有特征及其表示方式.
根据领域专家知识,影响在岸人民币价格涨跌的关键因

素包括金融市场、宏观经济、央行政策、宏观政治、黑天鹅事

件[１８]以及其他相关的舆情信息.为了选取有效特征,本文首

先基于外汇专家领域知识获得了影响在岸人民币价格的舆情

特征词,然后基于分类、分级原则对舆情特征词进行组织,如
表１所列.基于舆情特征词的分类特点,对每个特征词都指

定了唯一标识,标识使用４位大写英文字母,每个低层(第n
层)特征都可与前n－１位标注相同的特征组合成为较高级别

特征,以用于特征合并.格式化后的基础特征记录共计８９
条,如表２所列.

表１　 外汇舆情特征层次分类示例

一级 二级 三级 四级

舆

情

数

据

(A)

金融

市场

数据

(AA)

宏观

经济

数据

(AB)

离岸

人民币

数据

(AC)

贵金属

(AAA)
黄金、白银

原油

(AAB)
布伦特原油、WTI原油、上期所原油期货

股市

(AAC)
标普５００、纳斯达克、道琼斯、恒生、沪指、深
成指

国债

(AAD)
美国１０年期国债、中国１０年期国债

汇市

(AAE)
美元指数、欧元/美元、美元/日元、英镑/美

元、离岸人民币、在岸人民币、人民币中间价

G７国家

相关经济

数据

(ABA)

美国 GDP、美国季调后非农就业人口、美国

当周初请失业金人数、美国 ADP就业人数、
美国 Markit制造业PMI终值、美国ISM 制

造业PMI、美国耐用品订单月率、美国 PCE
物价指数、美国核心 PPI、欧元区 CPI、欧元

区PPI、欧元区零售销售月率、欧元区 GDP、
欧元区贸易帐

国内宏观

经济数据

(ABB)

财新制造业 PMI、中国外汇储备、中国贸易

帐、中国 CPI、中国PPI

离岸人民币

存款利率报价

(ACA)
－

CNH Hibor
利率(ACB) －

表２　部分基础特征示例

特征标识 特征名称

AAAA 黄金

AABB WTI原油

AABD OPEC
AACA 标普５００

经过上述处理,可以获得与人民币汇率波动预测相关的

特征集合.在进行特征表示之前,我们首先基于舆情特征词

对初始舆情数据进行了过滤,即根据舆情数据预处理的结果,
将每条新闻数据的分析结果集与特征关键词列表进行比对

(考虑同义词和缩写词的影响),删除与在岸人民币汇率预测

不相关的新闻舆情数据.对于外汇舆情特征的表示,本文对

特征词所在文本进行情感分析,并采用情感极性对特征进行

量化.情感分析指的是对带有情感色彩的主观性文本进行分

析、处理、归纳和推理的过程[１９].由于不同领域情感的表达

具有差异性,通用的情感分析工具并不适用于外汇领域,在分

析外汇市场舆情的情感时,需要构建外汇市场特有的情感分

析工具.本文基于人工整理的外汇市场情感词典计算特征的

情感值,并使用情感评价三元组模型‹评价对象,情感词,程度

词›来标定每个特征关键词,从而实现对外汇市场舆情的情感

极性类别(积极、消极、中性)的判断.基于此,对过滤后的舆

情数据逐一进行情感分析,得出每条新闻针对８９个特征关键

词的情感极性分类结果及情感值.其中,情感极性分类为正

向的情感值为正值,情感极性分类为负向的情感值为负值,中
性的舆情情感值为０.例如,对于舆情数据“【离岸人民币盘

中跌破６．７０元创近半年新低】离岸人民币(CNH)兑美元盘

中跳水,从６．６６００元水平附近跌至６．７０２１元,１０多分钟内

下跌逾４００点;目前跌幅有所收窄,报６．６８７８元.离岸人民

币(CNY)兑美元盘中也一并跳水,１０多分钟内下跌约１００
点,一度至６．６５３９元.”计算得到的特征向量为:[０,０􀆺０,

－０．３８７６,０􀆺０,０].其中,特征向量中的每个值对应一个特

征,值为０的特征表示本条舆情与该值对应的特征无关或影

响为中性,不为０的特征值表示对应特征在舆情中表现的情

感值.“－０．３８７６”对应的特征是“离岸人民币”,负值表示了

该舆情的情感分析结果为消极,与舆情实际内容“离岸人民币

(CNH)兑美元盘中跳水”相符.

３．３　人民币汇率波动预测

本节将重点介绍外汇舆情对人民币汇率的影响力模型的

设计与实现,并基于此模型给出人民币汇率波动的定义.

３．３．１　外汇舆情影响力模型

为了确定舆情发生后对在岸人民币价格的影响随时间的

变动,本文结合舆情时效性和领域专家知识设计了外汇舆情

影响汇率的时间模型.

假设时间段(Tj 到Tk)内的舆情对Tk 点汇率的影响为

Djk.一般可知,距离目标价格时刻点越近的舆情对价格变动

的影响越大.另外,由于外汇舆情对外汇行情的影响具有一

定的时滞性,即交易人员从看到外汇舆情到对行情产生影响

存在一定的时间差,因此本文设计了如下外汇舆情影响力

模型:

f(t)＝

１
Tp

t, ０≤t≤Tp

TN

TN －TP
－ １
TN －TP

t, Tp≤t≤TN

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１)

其中,t表示时间段内的时刻点,TP 表示舆情对价格影响达到

最大的时刻点,TN 表示舆情对价格影响趋于０的时刻点,舆

情影响力f(t)与时间t的关系如图２所示.

图２　舆情影响力与时间的关系

由式(１)可知,Djk是f(t)在t上的积分(t∈[j,k)),即:

Djk＝∫
k

j
f(t) (２)

对同一时间间隔内的多条舆情,需要对其影响进行汇总,

以确定对汇率的综合影响.本文采用对多条舆情的影响进行

累加的方式对各条舆情对应特征向量的各列求和,以获得最

终的影响力特征向量,即∑
k

j
Djk.

３．３．２　人民币汇率波动定义

预测Tk 时刻的汇率,需要知道 Tj 时刻的汇率和Tj 到
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Tk 这段时间内的舆情影响汇率变动的总和∑
k

j
Djk,即:

Pk＝Pj＋g(∑
k

j
Djk) (３)

其中,Pj 和Pk 分别为Tj 和Tk 时刻的汇率,g(D)是舆情影

响汇率变动的模型,将通过机器学习算法训练确定,模型的选

择和参数的优化将在实验部分具体讨论.结合式(３),在时间

段[Tj,Tk]内,g(∑
k

j
Djk)表示舆情影响汇率波动的值,定义

如下:

Pk－Pj＞０,表示人民币汇率上涨;

Pk－Pj＜０,表示人民币汇率下跌;

Pk－Pj＝０,表示人民币汇率无变化.

４　实验及结果

４．１　实验数据

本文采用的数据集包括外汇舆情数据集和外汇行情数据

集两部分.其中,外汇舆情数据集主要来源于华尔街见闻的

外汇快讯,采集了从２０１６年６月至２０１７年１２月的实时快

讯,共计４９２７９条记录.根据２．２小节的预测特征过滤筛选

后的有效舆情数据共计２２０５８条.华尔街见闻是中国排名第

一的财经新闻发布平台,会快速推送影响金融市场的重大新

闻、全球财经资讯和市场观点.外汇舆情数据集的部分示例

如表３所列.

表３　外汇舆情数据集示例

时间 外汇舆情内容

２０１６/０６/３０
１５∶１４∶５６

【离岸人民币盘中跌破６．７０元创近半年新低】离岸

人民币(CNH)兑美元盘中跳水,从６．６６００元水平

附近跌至６．７０２１元,１０多分钟内下跌逾４００点;
目前跌幅有 所 收 窄,报 ６．６８７８ 元.离 岸 人 民 币

(CNY)兑美元盘中也一并跳水,１０多分钟内下跌

约１００点,一度至６．６５３９元.

２０１６/０６/３０
１５∶２３∶２２

新浪援引外媒称,中国央行愿意让人民币汇率在今

年降至１美元兑６．８元.

２０１６/０６/３０
１７∶０７∶５８

BBH 高级副总裁 MarcChandler:英镑的的走势和

基本面并没有关系,反弹的原因是空头平仓以及机

构投资者在月末和季末调整仓位.

２０１６/０６/３０
１８∶１０∶３７

MBM 研究团队首席研究员RichardCox:瑞士央行

如市场预期维持了其扩张性的货币政策,理事会主

席 ThomasJordan也承认负利率政策还将会维持

一段时间.

２０１６/０６/３０
１８∶５６∶０３

前伦敦市长、退欧派代表人物 BorisJohnson称不

会参加保守党领导人及首相竞选.该消息过后,英
镑/美元扩大涨幅至近０．４％,触及１．３４７８.

外汇行情数据集来源于中国外汇交易中心发布的行情数

据.为保证两个数据集的对应关系,共抽取２０１６年６月至

２０１７年１２月的 USD/CNY 的交易行情数据,共计２４１７９２
条,每条数据只包含时间和汇率,格式化后的行情数据示例如

表４所列.

表４　历史行情数据示例

时间 汇率(USD/CNY)
２０１６/０６/３０１７∶２１∶４９ ６．６４７０
２０１６/０６/３０１７∶２２∶０７ ６．６４７２
２０１６/０６/３０１７∶２４∶３９ ６．６４６０
２０１６/０６/３０１７∶２５∶４５ ６．６４５９
２０１６/０６/３０１７∶２７∶３７ ６．６４５３

本文获得的外汇舆情数据集和人民币对美元的外汇行情

数据集的详细统计如表５所列.

表５　数据集总览

数据集统计指标 本文数据集情况

数据集时间范围 ２０１６．０６－２０１７．１２
有效行情记录数 ２４１７９２
有效舆情记录数 ２２０５８

４．２　实验对比

４．２．１　评价标准

为保证实验的公平性,所有模型使用相同的训练集和测

试集,并针对人民币汇率波动预测结果使用准确率(Acc)评
价模型的性能.准确率表示预测正确的结果占样本总数的比

值,计算公式为:

Acc＝
预测汇率波动正确的样本数

样本总数
(４)

４．２．２　实验设计与结果分析

在模型训练过程中,为了减少因汇率随机波动对训练模

型的影响,本文在时间维度上根据不同的采样频率对行情数

据进行处理,选取多个时间间隔进行采样,采样时间间隔包

括:１min,５min,１０min,１５min,２０min,３０min,４５min,６０min,

１２０min,２４０min,４２０min,８４０min.

对于给定的数据集,本文使用分类算法构建外汇舆情影

响人民币汇率涨跌的预测模型.将数据集划分为训练集和测

试集,其中８０％的数据作为训练集,２０％的数据作为测试集.

本文共使用５种模型进行人民币汇率波动预测,分别是决策

树、随机森林、GBDT、XGBoost和神经网络.

５种算法在相同的数据集上进行训练,得到价格预测模

型,并通过对模型进行测试,评估得出模型的性能.本文在使

用神经网络算法构建模型时,使用２层隐藏层,第一层网络含

有５个神经元,第二层网络使用２个神经元,采用梯度下降法

训练模型;在使用其他几种算法构建模型时,选用８０个弱分

类器,学习率为０．１,CART分类树的最大深度为３,目标函数

为Logistics损失函数.

５种模型在同一测试集上对不同采样时间间隔的模型进

行评估,预测准确率如表６所列.

表６　５种模型的预测实验结果

间隔 神经网络 XGBoost GBDT 决策树 随机森林

１ ０．４８９６ ０．４８８９ ０．４８９１ ０．４７３３ ０．４７９０
５ ０．５０１５ ０．５０３６ ０．４９９４ ０．４８７９ ０．４８７５
１０ ０．５１７０ ０．５１６０ ０．５０３８ ０．４９００ ０．４９２５
１５ ０．４８３６ ０．４８８７ ０．５０３４ ０．４８９４ ０．４８４９
２０ ０．５２０１ ０．５２１６ ０．５２３１ ０．５１６２ ０．４８２４
２０ ０．５１７４ ０．５１２４ ０．５０２５ ０．５２０４ ０．４９１９
４５ ０．５４５２ ０．５２１７ ０．５０５６ ０．５００６ ０．４９３２
６０ ０．５５２６ ０．５３３６ ０．５３０７ ０．５０１５ ０．４９８５
１２０ ０．５７３３ ０．５４９２ ０．５２８６ ０．５０５５ ０．４９８９
２４０ ０．５５６４ ０．５４５１ ０．５４１４ ０．４５８６ ０．４７７４
４２０ ０．５６６７ ０．５５２４ ０．４８５７ ０．５３３３ ０．４９５７
８４０ ０．４５９３ ０．４８８９ ０．４７４１ ０．４９６３ ０．４９４０

从实验结果可以看出,随着采样时间间隔的增大,模型的

准确率先逐渐上升并在达到峰值后下降,符合一般认知影响

规律.总的来说,对于神经网络、XGBoost、GBDT、决策树和

随机森林５种算法,模型的预测准确率依次降低,其中随机森

林效果最差.这是因为在随机森林、GBDT 和 XGBoost这３
种基于决策树改进的模型中,只有随机森林模型是采用有放

回地思想构造多棵决策树,在基于外汇舆情进行人民币汇率

预测的过程中,对外汇舆情数据有放回地构造多棵决策树,但
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是由于外汇舆情数据具有时效性,在当前场景下重复利用数

据进行决策树构建会引入更多对汇率波动无效的噪声数据,

因此随机森林模型的预测效果最差.相对来说,XGBoost和

GBDT 两个模型的预测准确率都有所提高,最大值分别为

５５．２４％(４２０min)和５４．１４％(２４０min).５种模型中,神经网

络模型在采样的时间间隔为１２０min时,模型准确率达到最

大,为５７．３３％,这是因为神经网络模型可以获取到更高维空

间的特征,因此神经网络模型预测结果的整体准确率较高,可

以更有效地预测出人民币汇率的波动.

另外,本文对预先选取的特征进行了重要程度评估,如图

３所示.其中,AAAA(黄金价格走势)特征的重要程度最高,

BAAA(美 联 储 相 关 舆 情)、BAAB(欧 洲 央 行 相 关 舆 情)、

AAEE(离岸人民币走势)、AABD(OPEC相关舆情)也呈现出

较高的重要性,模型评判结果与基于专家领域知识的预期

相符.

图３　特征重要程度的对比

基于上述实验结果和分析,对模型的有效性可以得出以

下结论.

(１)采用５种模型进行人民币汇率波动预测.实验结果

表明,本文设计实现的基于外汇舆情的人民币汇率波动预测

模型具有一定的可行性,其中神经网络算法在价格采样间隔

为１２０min时,准确率达到５７％.

(２)模型验证了外汇市场中对在岸人民币汇率走势影响

较大的舆情要素,与实际市场监测中需要关注的要素基本符

合,同时也说明本文提出的方法对外汇舆情数据建模预测分

析具有一定的指导作用.

(３)对于黄金价格信息、OPEC相关新闻(影响油价)等与

外汇市场非直接因果关系的影响因素,模型可以揭示出其与

汇市相关性较强且与汇市价格具有联动作用.

４．２．３　预测结果总结和分析

通过模型预测结果与在岸人民币实际汇率变动的比较,

对汇率波动预测结果进行总结,如表７所列.

中国央行政策类的历史舆情数据较少,导致此类数据机

器学习的样本较少,无法准确预测.上述舆情信息在向市场

发布后,人民币汇率向升值方向出现较大波动.而对于预测

模型,由于央行汇率政策发布频率较低,学习样本较为有限,

模型预测结果显示为价格稳定,故不能进行准确预测.对于

交易参与者来说,上述舆情信息的披露属于随机信息,难以进

行直接分解,市场需要加深判断逻辑.

表７　基于外汇舆情的人民币汇率波动预测结果分析

舆情类型 舆情样本示例 预测结果分析

发达市场

金融舆情

１．美元指数涨破９４关口,创逾两周新高,日
内涨约０．６％.美元/加元涨至一个月高

位１．２７７８. 美 元/离 岸 人 民 币 最 高 至

６．７０１２,日内累计涨逾百点.此前美国零

售销售大幅好于预期.
２．美 国 二 季 度 实 际 GDP 年 化 季 环 比 初 值

４．１％,创２０１４年三季度来最高增速,预期

４．２％,前值由２％修正为２．２％.

样本充足,预
测 准 确 率 较

高

中国央行政

策类舆情

１．外管局局长潘功胜表示“有信心保持人民

币汇率在合理均衡水平上的基本稳定”;易
纲行长接受采访时表示“将运用已有经验

和充足的政策工具,发挥好宏观审慎政策

的调节作用,保持人民币汇率在合理均衡

水平上的基本稳定”.
２．中国央行:将远期售汇业务的外汇风险准

备金率上调为２０％.

样本较少,预
测 准 确 率 稍

低

突发类、新兴

市场类舆情

１．美国政府发布加征关税的商品清单,将对

从中国进口的５００亿美元商品征收２５％
关税.

２．创业板创２０１６年４月以来最大周跌幅,进
口博览会板块午后风云再起.

与 近 期 时 事

相关,无历史

信息参考,预
测不理想

发达市场金融舆情信息预测成功率较高.发达市场新闻

样本数较多,使得舆情判断和价格预测的结果更为准确.

突发类、新兴市场类舆情由于与近期实事相关,无历史记

录参考,无关键词进行准确匹配,无法准确预测;并且在不同

经济周期内,各个金融市场的联动关系也有所区别.机器学

习在分析非外汇市场直接关联的舆情时,仍有巨大的学习

空间.
结束语　本文面向外汇领域,探究外汇市场舆情对汇率

行情的影响.具体来说,本文首先基于外汇专家领域知识构

建了一系列影响人民币汇率波动的舆情特征词,然后综合舆

情时效性和领域专家知识提出了网络舆情对人民币汇率的影

响力模型,最后实现了基于网络舆情预测人民币汇率波动的

方法.对人民币汇率波动的预测分析,不仅有利于市场监测,
而且具有为监管层进行舆论引导的现实意义.在接下来的研

究中,我们将加强数据采集的全面性和舆情特征词情感量化

的领域针对性,进一步提高特征的表达能力和模型的可解释

性,从而最终提高模型的预测准确率,更好地为市场监测和引

导发挥作用.
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