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摘　要　股票市场的情绪可以在一定程度上反映投资者的行为并影响其投资决策.市场新闻作为一种非结构性数据,能够体

现并引导市场的大环境情绪,与股票价格一同成为至关重要的市场参考数据,能够为投资者的投资决策提供有效帮助.文中提

出了一种可以准确、快速地建立针对海量新闻数据的多维情绪特征向量化方法,利用支持向量机(SupportVictorMachine,

SVM)模型来预测金融新闻对股票市场的影响,并通过bootstrap来减轻过拟合问题.在沪深股指上进行实验的结果表明,相

比于传统模型,所提方法能够将预测准确度提高约８％,并在３个月的回测实验中获得了６．５２％的超额收益,证明了其有效性.
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Abstract　Emotionsinthestockmarketcanreflectinvestorbehaviortoacertainextentandinfluenceinvestors’investmentdeciＧ

sions．Asakindofunstructureddata,marketnewscanreflecttheadvantagesanddisadvantagesofthemarketenvironment,and

becomeavitalmarketreferencedatawithstockprices,whichcanprovideeffectivehelpforinvestmentdecisionseffectively．This

paperproposesamultidimensionalemotionalfeaturevectorizationmethodwhichcanaccuratelyandquicklyestablishalarge

amountofnewsdataformassivenewsdata．Itusesthesupportvictormachine(SVM)modeltopredicttheimpactoffinancial

newsonthestockmarket,andusesbootstraptomitigateoverfittingproblems．TheresultsonShanghaiandShenzhenstockindeＧ

xesshowthatcomparedwiththetraditionalmodel,theproposedmethodcanimprovethepredictionaccuracybyabout８％ and

obtainanexcessof６．５２％ duringthreemonths,thusprovingtheeffectivenessoftheproposedmethod．
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１　引言

股票市场是一个极为重要的金融市场,投资者作为股票

市场的重要参与者,其情绪变化会迅速反映到市场上.随着

信息技术的发展,投资者获取信息的渠道和速度发生改变,社
交媒体、新闻网站中丰富的信息内容逐渐成为影响投资者投

资预期,乃至投资决策的又一重要因素.换言之,股票市场除

了受到股价历史数据等结构化数据的影响,还受到一些非结

构化数据的间接影响,如新闻事件的发酵对投资者行为的影

响[１].金融新闻诱导放大了投资者对于股票市场的态度倾

向[２].随着新闻、博客、论坛以及社交网络言论的扩散,网络

上的文本提供了能够反映投资者心理的信息数据[３].

然而这些数据虽然重要,却难以直接运用于定价,需要专

家参与,并且预测结果严重依赖于主观经验.这样的方法不

仅存在滞后和遗漏,同时容易在情感理解和准确度把握上失

衡,从而导致结果偏差严重.因此,为确保分析的准确性和及

时性,本文针对网络金融新闻以及历史股价数据构建了金融

新闻特征对股票市场预测模型.该模型以支撑向量机为基

础,基于股票历史数据来对训练集进行构建,并通过 bootＧ
strap减少过拟合,提高模型泛化能力.

本文主要贡献如下:１)利用多维特征来判定金融新闻的

情感极性,根据特征明显程度给予特征词条不同的特征权重,

以提高文本数据的分析能力;２)基于股票时序数据对训练集

进行构建,规避人为判定的情绪化偏差风险;３)优化模型的重

要超参,并且采用bootstrap进行随机采样以避免过拟合.实

验结果验证了本文模型确实对金融新闻处理具有重要意义.

２　文献综述

以金融社会学、行为经济学和行为金融学[４Ｇ６]的视角来

说,有效市场理论并不一定是正确的.大量的研究表明,股票



市场的价格并不遵循随机游走,并且确实在一定程度上能被

预测.而情感就是用于反映股票市场状态的一个常用指标.

Bollen等利用道格琼斯指数分析推特的用户情感来进行股票

预测,结果显示,该方法在预测日常股票收盘价的升降变化上

具有良好的表现,并且将平均绝对误差百分比(MeanAbsoＧ
lutePercentError,MDPE)减少了６％[７].同时,Ann等也发

现新闻的内容和情感表现显著影响市场及市场中的交易量、

股价等,甚至是公司未来的利润.其原因在于,新闻或者通告

中一些积极性情感的词语(如飙升、增长)和消极性情感的词

语(如暴跌、下降)往往会给投资者一个心理暗示,诱使投资者

做出相应的投资决策[８].Makrehchi利用 Rocchio方法系统

地评估了市场大规模变化可用于预测的情绪类别和其预测能

力,并在综合分析后发现情绪具有较高的预测价值,且能够带

来超额的交易利润[１０].但显而易见,上述方法均为传统的人

为分析方法,并不适用于当前拥有数百万用户、成千上万条实

时新闻以及庞大用户情感内容的社交网站分析[９,１１].换言

之,人为分析方法已无法满足信息爆炸的局面.由于在金融

股票市场中,反映市场情感的非结构性数据(如宏观经济信

息、金融新闻以及时间情绪指标)具备非线性、非平稳的特征,

随着信息技术的发展,机器学习成为了解决金融股票市场的

非结构性情感数据的有效方法.研究表明,SVM 是机器学习

领域最优秀、准确且健壮的算法之一,其对维度不敏感,能够

同时处理线性可分和线性不可分数据,其分类性能好、稳定性

高、算法更新快的特点也尤为显著.对于金融市场情绪指标,
基于SVM 方法模型的结构风险最小化的泛化能力较好,不
易陷入局部最优,具备良好的分类性能[１２].Huang等提出使

用SVM 模型来对股票市场的运动方向进行分类,对 NIKKEI
日经指数周运动方向进行预测,发现 SVM 模型的准确性优

于线性判别分析(LinearDiscriminantAnalysis,LDA)、二次

判别分析(QuadraticDiscriminantAnalysis,QDA)以及Elman
反向传播神经网络.而后 Rui等在周日效应的基础上,构建

了基于SVM 的模型,利用更可靠、更现实的情绪指数来对上

证５０进行预测,得到了良好的上证５０状态预测模型.Chen
等提出了特征加权的SVM 混合框架,得到了在短中长期对

沪深股指预测效果都具有很好表现的预测模型[１３Ｇ１５].

综上可知,随着数据规模的增长,对金融情感的主观认识

分析已经不能满足数据规模快速增长的现状,使用高速计算

工具已有其现实必要性,而传统使用信息技术的交易方法仅

停留在金融情感数据的层面[１６],忽略了股票市场时序序列

(如股价等数据)的重要性.因此,本文基于SVM 模型,利用

最能反映金融情感特征的金融新闻以及股票市场本身所具备

的时序数据,来构建对股票市场极性的预测模型,在传统信息

技术的基础上,提高了对股票市场时序数据的利用率,扩大了

对金融新闻特征的维度,提高了模型预测的准确性.

３　金融新闻情感挖掘模型

３．１　模型结构

传统的新闻情感挖掘模型[１７]存在一些缺陷,主要集中在

以下几个方面.１)特征词描绘不准确.该模型对金融新闻特

征词进行判断,然而只采用了通用词典,缺乏相应的准确性.

２)金融新闻的表示情感缺失.金融新闻通常将被表示为术语

向量,并且传统模型鲜有使用情感在语义层面分析新闻的行

为.３)金融新闻标记不全面.传统模型仅为每条金融新闻做

标记并分配一个标签(如积极或消极),然后在分类模型中新

闻片段按照时间戳进行排序,并用标签值进行标记.除此之

外,一些模型方法只对金融新闻标记分类标签值.
鉴于此,本文从以下方面进行改进:首先,在金融新闻的

文本处理方面,对情感进行极性判断,构建特征词库,利用多

个特征对新闻进行分析,以保证预测准确性,减少判断误差;
其次,对于新闻的标注,将其与分钟级别的股票数据结合,并
使用程序自动标注,在保证预测准确性的基础上减少了人工

标注大量新闻所带来的时间代价,同时也验证了大批量新闻

快速标注的可行性;再次,根据bootstrap在所有样本中进行

随机采样来减少过拟合;此外,将训练集与测试集严格分离,
保证结果的可靠性以及准确性.本文提出的处理模型如图１
所示.

图１　文本特征挖掘模型的结构

Fig．１　Structureoftextfeatureminingmodel

３．２　标签生成

为了排除股票自身波动所带来的影响,本文利用新闻发

布前后股票价格异常收益率的变化来量化其对股票市场波动

的影响.

１)正常收益率.正常收益指在没有发布金融新闻时股市

的期望收益,通常采用固定平均收益模型估计正常收益率.
在计算正常收益率之前需要计算收益率,收益率指标采用下

式计算:

Ri,t＝(Pi,t＋１０－Pi,t)/Pi,t (１)
其中,Ri,t表示金融新闻i在发布时间t经过１０min后沪深股

指变化的收益率,Pi,t表示金融新闻i在发布时间t的指数,

Pi,t＋１０表金融新闻i在发布时间t经过１０min后的指数.
针对金融新闻i,以T０~T１０的股指变化作为滑动窗口,

通过回归分析固定平均收益模型[２２],得到μ的估计值:

μi＝Ri,t＋ξi,t (２)
其中,μi 表示金融新闻i未发布的正常收益率,ξi,t表示μ 和

Ri,t之间偏差的估计值.

２)异常收益率.异常收益率指金融新闻i在发布时间t
经过１０min后的实际收益率与正常收益率之间的差值:

ARi,t＋１０＝Ri,t＋１０－μi (３)
根据文献[２３],异常收益率可视作金融消息对市场的影

响,并分为积极和消极,其公式如下:

label＝
１, ifARi,t≤０
－１, ifARi,t＞０{ (４)

其中,label表示对新闻i的情感标签.

３．３　特征词挖掘

金融新闻内容存在很多特征词语,无法与结构化数据一

样直接用于数据处理,因此需要从新闻本身的特征转化以及

理解方面进行改进.首先,将文本数据转化到相应的特征空
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间;其次,建立特征词库,用来保存具有代表性的特征词.特

征词库用于对训练集的新闻特征进行相似度判断,以提高新

闻特征分割的准确度.本文参考Schumaker等在分割特征词

上采用的特征词分割方法[１８],在上述研究的基础上,选取了

更加具有代表性的词.
在实验过程中,对于相关词特征的选取,采用标准卡方统

计量来实现,卡方检验能更好地体现一个词向量在不同类别

中的相关度,而金融新闻中体现文本特性的词往往并不重复,
且整篇文章的极性并不依靠一个词来体现,出现频率高的词

与文章极性没有太大的关系[１９],且卡方分布的临界值表可以

给出特征词的相关度概率.卡方检验的形式如式(５)所示:

　χ
２
(t,c)＝ N×(AD－CB)２

(A＋C)×(B＋D)×(A＋B)×(C＋D) (５)

其中,N 表示训练数据集文档总数;A 表示包含词条t,同时

属于类别c的文档数量;B 表示包含词条t,但不属于类别c
的文档数量;C表示属于类别c,但不包含词条t的文档数量;

D 表示不属于类别c,同时也不包含词条t的文档数量;χ表

示最终计算的卡方值.
对于常用的tfＧidf方法,词频越高,文档的tfＧidf 值越

高,这种特性对提取金融新闻的特征词条的帮助不大.显然,
在文档中并不需要提取高频词,而需要提取特征比较明显的

词.在卡方检验中,由于A,B,C,D 只标记词在某一文档中

出现与否,不标记词在文档中的出现频率,因此其更适合用于

提取金融新闻的特征词条,故本文用卡方检验提取文档的分

类特征词条.特别地,卡方检验能计算不同特征词条的卡方

值,并且卡方值越高,该特征词条和相关类别的关联度就越

高,其具备的代表性就更强.因此,利用卡方值可以获取特征

区分度从大到小排列的相关的特征词.为了使得这些词对于

新闻的判断更加准确,在后续实验中为不同的特征词赋予相

应的特征权重,有利于提高模型的性能.

３．４　模型训练

完成特征词库的构建后,需要对训练文本进行预处理,除
去无用的停词、标点符号,并将其与词库中的特征词进行相似

性比较,将最后得到的特征向量进行标记,再使用SVM 进行

模型分类训练.实验对训练过程进行了迭代,每次迭代都进

行交叉验证,并且使用bootstrap进行随机采样,随机分配训

练集(８０％)以及测试集(２０％),最后得到一个具备合适超参

数的分类模型.训练过程的伪代码如下.
算法１　
输入:训练集S＝{(x１１,x１２,􀆺,x１m,y１),(x２１,x２２,􀆺,x２m,y２),􀆺,

(xn１,xn２,􀆺,xnm,yn)}

输出:具备合适超参数的SVM 模型

１．while准确率＜０．７５do

２．　　Strain,Stest←S

　　　其中,Strain为抽样出来的训练集,Stest为剩下的测试集.该步骤

主要利用bootstrap方法,从数据集中有放回地进行随机采样.

３．　　进行交叉验证获得准确率

４．endwhile

４　实验结果以及评估

４．１　实验准备

本文抓取新浪财经、同花顺以及中证网在２０１６－２０１８年

间共１５９６８篇有关于沪深宏观股票市场的金融新闻[２０],金融

新闻均为简体中文,实验以相同时间段内的上证５００指数作为

市场参照.实验环境采用Python３．７,编译平台为Pycharm.

４．２　超参数优化

在实验模型设置中,需要调整的参数主要是惩罚因子以

及相应的判别特征词的数量.不同惩罚因子C 有不同的分

类效果,实验结果如图２、图３所示.

图２　不同惩罚因子C对预测准确率的影响(积极预测)

Fig．２　InfluenceofdifferentpenaltyfactorsConpredictive

accuracyrate(positiveprediction)

图３　不同惩罚因子C对预测准确率的影响(消极预测)

Fig．３　InfluenceofdifferentpenaltyfactorsConpredictiveaccuracy
rate(Negativeprediction)
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同样地,特征词数量会影响预测的准确率以及模型训练

速度,过多的特征词会影响模型训练以及分类的速度,并增加

数据的噪声;过少的特征词会降低分类准确度.图４、图５显

示了不同数量的特征词对预测结果的影响.

图４　不同特征词数量下预测精度的比较(积极)

Fig．４　Comparisonofpredictionaccuracyunderdifferentfeature

words(positive)

图５　不同特征词数量下预测精度的比较(消极)

Fig．５　Comparisonofpredictionaccuracyunderdifferentfeature

words(negative)

可以看到,特征词数量在１００~４００时预测精度不断增

加,在４００~８００时预测精度并没有显著增长,并且随着特征

词数量的增加,模型的训练时间以及对验证文本的处理时间

显著增加.因此,结合训练结果的准确率和模型训练速度,本
文将特征词数量定为６００,超参C的值为１０.

４．３　实验结果及比较

本文将文献[２１]提出的 BP神经网络(BPＧNN),被广泛

运用于文本分类的伯努利朴素贝叶斯模型(BＧNB),以及本文

提出的情感判别模型进行对比实验.每个模型的准确率如

表１、表２所列.

表１　各个模型在测试集中的准确率(积极)

Table１　Accuracyofeachmodelintestset(positive)

积极预测 准确率 召回率

BPＧNN ０．５３ ０．５４
SVM ０．６５ ０．６８
BＧNB ０．６２ ０．５５

表２　各个模型在测试集中的准确率(消极)

Table２　Accuracyofeachmodelintestset(negative)

消极预测 准确率 召回率

BPＧNN ０．５４ ０．５９
SVM ０．６２ ０．６２
BＧNB ０．６８ ０．５５

可以看出,在积极(Positive)新闻的判定上,SVM 相比于

另外两个模型都有较好的准确率.但是在消极(Negative)新

闻的分类上,伯努利朴素贝叶斯相比于SVM 有一定的优势.

这可能是因为市场力求营造向上氛围,积极新闻占据主导,因

此消极新闻一般可信度更高,与股价波动的线性相关更强,更

适合伯努利朴素贝叶斯算法.根据前面的分析,市场总体的

氛围是向上的,因此在保证消极新闻预测的基础上,显然对积

极新闻预测较好的SVM 更有优势.实验,BPＧNN 的效果并

非很出色,这是因为语料总量有限,而神经网络对于较小数据

集的处理效果并不是很好.

图６给出本文模型应用于上证５００进行为期３个月的收

益回测的结果,StrategyReturn代表本文模型的收益,Base

Return代表基准收益.实验中排除了手续费和冲击成本.可

以看出,超额收益一直稳定增加,在模拟回测中达到了６．５２％,

超额年化利率达到了２６．５８％,证明了所提方法的有效性.

图６　收益对比

Fig．６　Incomecomparison

结束语　本文提出了一个通过金融新闻的情感极性变化

来预测市场变化的 SVM 模型,并通过实验进行验证.下一

步的工作目标是进一步扩展金融文本的来源,不局限于新闻

和公告,并将其极性和影响力因子结合,以进一步探索金融文

本挖掘的广度和深度.

２８ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．５,May２０２０



参 考 文 献

[１] OLIVEIRAN,CORTEZP,AREALN．Stockmarketsentiment

lexicon acquisition using microblogging data and statistical

measures[J]．DecisionSupportSystems,２０１６,８５:６２Ｇ７３．
[２] LONG W,TANGY,TIANY．Investorsentimentidentification

basedontheuniversumSVM[J]．NeuralComputingandAppliＧ

cations,２０１８,３０(２):６６１Ｇ６７０．
[３] PERIKOSI,HATZILYGEROUDISI．Recognizingemotionsin

textusingensembleofclassifiers[J]．EngineeringApplications

ofArtificialIntelligence,２０１６,５１:１９１Ｇ２０１．
[４] WUB,ZHOUX,JINQ,etal．AnalyzingSocialRolesBasedona

HierarchicalModeland Data MiningforCollective DecisionＧ

MakingSupport[J]．IEEESystemsJournal,２０１５:１Ｇ１０．
[５] JIANG F,LEEJ,MARTIN X,etal．Managersentimentand

stock returns[J]．Journal of Financial Economics,２０１９,

１３２(１):１２６Ｇ１４９．
[６] MIWA K．Investorsentiment,stock mispricing,andlongＧterm

growthexpectations[J]．ResearchinInternationalBusinessand

Finance,２０１６,３６:４１４Ｇ４２３．
[７] BOLLENJ,MAOH,ZENGX．Twittermoodpredictsthestock

market[J]．JournalofComputationalScience,２０１１,２(１):１Ｇ８．
[８] SULH K,DENNISAR,YUANL．Tradingontwitter:Using

socialmediasentimenttopredictstockreturns[J]．DecisionScieＧ

nces,２０１７,４８(３):４５４Ｇ４８８．
[９] OLIVEIRAN,CORTEZP,AREALN．Onthepredictabilityof

stockmarketbehaviorusingstocktwitssentimentandposting

volume[C]∥PortugueseConferenceonArtificialIntelligence．

Berlin,Heidelberg:Springer,２０１３:３５５Ｇ３６５．
[１０]MAKREHCHI M,SHAH S,LIAO W．Stockpredictionusing

eventＧbasedsentimentanalysis[C]∥Proceedingsofthe２０１３

IEEE/WIC/ACMInternationalJointConferencesonWebIntelＧ

ligence(WI)andIntelligentAgentTechnologies (IAT)ＧVoＧ

lume０１．IEEEComputerSociety,２０１３:３３７Ｇ３４２．
[１１]CHECKLEY MS,HIGÓNDA,ALLESH．Thehastywisdom

ofthemob:HowmarketsentimentpredictsstockmarketbehaＧ

vior[J]．ExpertSystemswithApplications,２０１７,７７:２５６Ｇ２６３．
[１２]NIKKINENJ,SAHLSTRÖMP．ImpactofScheduledUSMacＧ

roeconomicNewsonStockMarketUncertainty:AMultinational

Perspecive[J]．MultinationalFinanceJournal,２０１１,５(２):１２９Ｇ

１４８．
[１３]RENR,WU DD,LIU T．Forecastingstockmarketmovement

directionusingsentimentanalysisandsupportvectormachine
[J]．IEEESystemsJournal,２０１８,１３(１):７６０Ｇ７７０．

[１４]CHENY,HAO Y．Afeatureweightedsupportvectormachine

andKＧnearestneighboralgorithmforstockmarketindicespreＧ

diction[J]．ExpertSystemswith Applications,２０１７,８０:３４０Ｇ

３５５．
[１５]HUANG W,NAKAMORIY,WANG S Y．Forecastingstock

marketmovementdirection withsupportvectormachine[J]．

Computers& OperationsResearch,２００５,３２(１０):２５１３Ｇ２５２２．
[１６]CHEN W,ZHANGY,YEOCK,etal．Stockmarketprediction

usingneuralnetworkthroughnewsononlinesocialnetworks
[C]∥２０１７InternationalSmartCities Conference (ISC２)．

IEEE,２０１７:１Ｇ６．
[１７]HÁJEK P．CombiningbagＧofＧwordsandsentimentfeaturesof

annualreportstopredictabnormalstockreturns[J]．Neural

ComputingandApplications,２０１８,２９(７):３４３Ｇ３５８．
[１８]SCHUMAKERRP,CHENH．Adiscretestockpriceprediction

enginebasedonfinancialnews[J]．COMPUTER,２０１０,４３(１):

５１Ｇ５６．
[１９]CI Y X,ZHAO S L,LUO Y,etal．Textdatapreprocessing

methodbasedonwordfrequencystatistics[J]．ComputerScieＧ

nce,２０１７,４４(１０):２７６Ｇ２８２,２８８．
[２０]LIL,ZHANG G Y,LIZ W,etal．Researchontopiccrawler

technologybasedonSVM[J]．ComputerScience,２０１５,４２(２):

１１８Ｇ１２２．
[２１]LIX,XIE H,WANGR,etal．Empiricalanalysis:stockmarket

predictionviaextremelearningmachine[J]．NeuralComputing

andApplications,２０１６,２７(１):６７Ｇ７８．
[２２]YAO W D,WANGRJ．AnEmpiricalStudyoftheRelationship

betweenStock MarketVolatilityandPolicyEventsfromthe

PerspectiveofStructuralDecomposition－BasedonEEMD AlＧ

gorithm [J]．ShanghaiEconomicResearch,２０１６(１):７１Ｇ８０．

ZHAOCheng,bornin１９８５,Ph．D,seniＧ

orengineer．His mainresearchintereＧ

stsincludequantitativefinancialandarＧ

tificialintelligence．

YAOMingＧhai,bornin１９６３,professor,

Ph．D,doctoraltutor．Hismainresearch

interestsincludepatternrecognitionand

intelligentcontrol,controltheoryand

controlengineering,andcomputerapＧ

plication．

３８赵　澄,等:基于金融文本情感的股票波动预测




