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摘要  基于情感分析方法, 对股票市场进行预测。将从社交媒体中抽取的文本信息(词信息、情感词信息和

情感分类信息)与股票技术指标相结合, 利用支持向量回归构建模型。通过实验与多种预测方法进行比较, 

结果表明该方法能够获得较为理想的预测结果。  
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近年来, 随着金融领域的高速发展, 越来越多

的人希望利用股票市场实现财富的保值与增值。因

此, 学术界和商业界都希望通过一定的方法来预测

股票市场的未来走势。 

早期对股票市场的预测是基于股票市场的技术

指标, 如成交量、股票价格、指数平滑异同平均线

(MACD)和随机指标(KDJ)等。随着 Fama[12]有效市

场假说(efficient-market hypothesis, EMH)的提出, 围

绕股票磐石价值的研究开始流行。然而, 近年来人

们发现股票市  场的变化并不像  EMH 描述的那样

随机散漫[3~4]。Schumaker 等[5]利用新闻信息对股票

市场进行预测, 取得不错的效果。随着行为经济学

的发展, 有研究者开始关注大众情感在日常金融领

域(如电影票房、图书销量等)中的作用 [68]。还有

研究表明, 大众情感能在一定程度上预测股票市场

将来可能的变化[910]。 

从上述研究中不难看出, 在股票技术的基础上, 

结合其他相关信息构建模型对股票市场进行预测 , 

不失为一种行之有效的方法。因此, 我们以股票技

术指标为基础, 利用词信息和情感信息对其加以优

化 , 用支持向量回归(SVR)方法构建模型来预测股

票市场可能的走势。考虑到股票预测所需要的数据

量, 我们选择通过新浪微博这类社交媒体来收集数

据, 然后通过一定的规则清洗原始数据集。在此基

础上, 从规则方法和统计方法的角度出发, 采用情

感词典和支持向量机两种方式进行情感分析。最

后, 利用 SVR 方法, 结合词信息、情感信息以及股

票技术指标构筑模型, 并对其性能加以评判。通过

与多种回归预测方法比较, 证明我们提出的方法能

够提高模型的预测准确度。 
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1  相关工作 

股票市场预测一直是金融领域研究的重点, 常

见的预测手段是利用历史股值以及 MACD, KDJ 等

技术指标进行分析。然而, 股票市场具有高度的复

杂性 , 仅利用技术指标难以获得理想的预测结果。

有效市场假说 [12]指出 , 由于新闻、历史股价和内

部消息的作用 , 股票市场具有不可预测性。然而 , 

Kavussanos 等 [3]对雅典证券交易所进行实例研究 , 

结 果 与  EMH 假 说 的 股 票 市 场 活 动 规 律 不 相 符 。

Gallagher 等[4]研究需求冲击和供给冲击对股票市场

价 格 的 影 响 , 进 一 步 表 明  EMH 具 有 一 定 的 局 限

性。Qian 等 [11]利用神经网络、决策树和 K 近邻算

法训练模型来预测股票市场, 获得高于 EMH 理论

值的预测精度。 
鉴于 EMH 假说指出新闻是驱动股票市场价格

变化的重要因素之一, 学者们从新闻的角度做了大

量研究。Fung 等 [12]从文本中抽取包含多个新闻的

时间序列, 研究不同序列之间的关系以及对预测股

票市场的作用。Schumaker 等 [5]使用词、名词短语

和命名实体  3 种不同文本表示方法分析金融文本 , 

抽取其中有价值的词条, 利用支持向量机(SVM)训

练分类器进行分析, 发现利用文本字段和股票价格

一起训练能够获得最好的表现。Nikfarjam 等 [13]分

析对比利用新闻文本和历史价格训练 SVM 分类器

进行预测的效果 , 发现与单纯使用新闻文本相比 , 

将新闻和股票的技术指标相结合能获得更准确的预

测结果。 

此外, 随着行为经济学的发展, 越来越多的学

者意识到大众情感变化在金融领域的重要作用。

Gruhl 等 [6]通过文本情感分析的方式 , 分析网络聊

天记录, 利用聊天者的情感倾向预测未来图书的销

量。Mishne 等[7]从博客评论中提取大众对电影的评

价 , 依靠大众情感预测电影票房。Liu 等 [8]构建情

感分析模型, 用来分析博客文本中的情感信息, 预

测产品的销售量。 
在股票市场方面, Gilbert 等[14]从 LiveJournal 中

提取大众焦虑指标 , 根据指标的变化预测  S&P500

指数 , 验证了大众情绪对股票市场的作用。Bollen

等 [9]在  Twitter 评论的基础上 , 利用  Google 情感分

析 工具  GPOMS 和 第 三方 分析 工具  OpinionFinder

提取情感倾向, 建立模型来预测道琼斯指数, 结果

表明, 将引入大众情绪的分析结果作为参数, 能提

高原有金融领域预测模型的准确度。Sehgal 等 [10]

从网页中收集与金融有关的文章, 抽取有意义的词

条, 训练模型对股票市场进行预测。 

上述研究中, 都是从某个角度(如新闻和情感)

切入, 忽略了文本最基本的词信息中可能存在与股

票价格变化相关的规律。此外, 在构建预测模型时, 

常用的方法是利用简单的线性回归。然而, 股票市

场的变化在很大程度上难以用简单的线性关系描

述。因此, 本文采用支持向量回归的方式建立预测

模型, 希望能获得更好的预测结果。 

2  数据收集 

本文选择新浪微博作为数据来源, 通过访问移

动端页面, 绕开复杂的反机器人机制, 利用关键词

搜索功能 , 收集每日关于上海证券综合指数(简称

上证综指)的股票评论。由于新浪微博限制可以返

回的搜索结果数量, 我们选择采用多关键词的形式

补充数据集合, 以此满足预测所需的数据量要求。 

在此基础上, 对原始的数据集合进行一系列的

预处理: 1) 解析 html 文件, 抽取我们感兴趣的标签

的内容; 2) 去重降噪, 减少因搜索多个关键词引入

的冗余信息; 3) 按照日期, 过滤掉非当日(即今日收

盘 15:00 到次日开盘 9:00 之间)发布的博文。 

在实验过程中, 我们利用与股市有关的多个关

键词(如股票、股市等), 收集从 2016 年 3 月 5 日至

4 月 29 日, 共 40 个交易日的关于上证综指的股票

评论微博。每日平均可以收集到  35000 条原始博

文。之后, 经过上述的预处理步骤, 可以提纯出每

日平均 13000 条博文。比如, “两市果然小幅翻红, 

放心大盘会持续上涨。”, “A 股再次进入下跌趋势, 

将会有巨大跌幅, 小心······”, 这两句博文都是股民

对股票市场的评价 , 其中蕴含对股票市场的情感。

前者代表积极的情感, 后者代表消极的情感。利用

这些博文构成的数据集, 抽取出我们感兴趣的文本

信息来构建模型进行预测。数据集相关的信息见 

表 1。 

3  分析方法 

我们在清洗后的数据集上, 抽取每日的文本信

息(词信息和情感信息), 并与当日实际的股票技术

指标相结合 , 利用  SVR 构建模型进行预测。首先

利用词信息构建基准模型, 然后在词信息模型中逐

步添加情感信息和股票技术指标, 从而对股票指数 
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图 1  预测模型 
Fig. 1  Predict model 

表 1  数据集相关信息 
Table 1  Dataset information 

项目 内容 

时间跨度 2016 年 3 月 5 日至 4 月 29 日(40 个交易日) 

数据集对象 上证综指大盘 

关键词列表 股票、股市、A 股等共 40 个 

原始博文数量(每日) 平均 35000 条 

清洗后博文数量(每日) 平均 13000 条 

博文示例 1) 两市果然小幅翻红, 放心大盘会持续上涨。2) A 股再次进入下跌趋势, 将会有巨大跌幅, 小心······ 

 
 

进行全面的预测。方法的整体框架如图 1 所示。 

3.1  文本信息抽取 
文本信息包括词信息和情感信息两部分。我们

利用 jieba①分词工具, 对数据集合中的博文进行分

词, 提取词信息。情感信息包括情感词和情感分类

结果两部分。我们利用情感词典来标识情感词; 对

于情感分类结果, 分别用情感词典和支持向量机两

种方法给出。 

3.1.1  情感词典构建 
由于泛用的情感词典没有收录有关股票市场的

情感词, 所以需要针对股票市场的特点自行构建情

感词典。针对  2016 年  3 月  5— 6 日的样本 , 利用

jieba 分词工具分词, 统计每个词出现的频率, 人工

标注热门词语的情感极性。据此, 我们获得一个有

932 词的词典 , 其中含积极倾向的词  442 个 , 消极

倾向的词 490 个(表 2)。 

3.1.2  情感信息抽取 
1) 情感词典。 

首先, 利用 jieba 分词工具对博文进行分词, 检

索情感词典, 获取每个词对应的情感值。然后, 将

句子中所有词的情感值之和作为句子的情感值, 将

句子的情感值作为判断博文情感倾向的依据。最 

表 2  情感词典示例 
Table 2  Example of sentiment lexicon 

情感极性 数量 示例 

积极 442 飘红、走高、看好、涨停、利好 等 

消极 490 萎缩、减持、回落、探底、跳水 等 

 
 

后, 将博文情感分为积极、消极和中性三类。 

将由情感词典方法得出的分析结果记为  Lex

〈posLex, negLex, calmLex〉。其中, posLex 代表情

感词典方法中积极情感倾向所占的比例, negLex 代

表 情 感 词 典 方 法 中 消 极 情 感 倾 向 所 占 的 比 例 , 

calmLex 代表情感词典方法中中性情感倾向所占的

比例。 

2) 基于 SVM 的机器学习方法。 

从 2016 年 3 月  5—6 日的样本中人工标注正负

(分别对应积极和消极情感倾向) 800 个样本 , 随机

打乱, 选择其中正负 700 个作为训练样本, 剩余的

正负  100 个作为测试样本。利用训练所得分类器 , 

将文本情感分为积极和消极两类。 

将  SVM 分类方法得出的情感结果记为  SVM

〈posSVM, negSVM〉, 其中  posSVM 代表  SVM 结

果中积极情感所占的比例, negSVM 代表 SVM 结果

中消极情感所占的比例。 

在实验过程中 , 我们将情感词典与  SVM 分类

结果相结合, 一并作为当日的情感分类结果, 希望

能结合两者的优势, 获得更全面的分析结果。 

3.2  股票市场技术指标 
在选取股票技术指标的过程中, 我们参考以往

金融学研究和日常股票投资经验, 选择日常生活中

股民经常使用的能够充分反映股票市场变化的信

 

① https://github.com/fxsjy/jieba 
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息, 包括大盘的股票指数、成交量、涨跌程度、指

数平滑异同平均线 (MACD)和随机指标 (KDJ)。其

中, 股票指数反映股票价格的变化, 是股民最关心

的指标之一; 成交量客观地反映股票市场的交易情

况, 结合股票价格, 可以推测目前和将来的行情走

势; 涨跌程度显示当前市场的稳定程度; MACD 暗

示着中长期的买卖信号, KDJ 象征着短期的买卖信

号, 在实际分析过程中经常将 MACD 与 KDJ 结合

起来判断。 

我们将技术指标记为 tech_indicator〈stockIndex, 

volume, tendency, MACD, K, D, J〉, stockIndex 代表

股票指数, volume 代表成交量, tendency 代表涨跌

趋势, MACD 代表指数平滑异同平均线, K, D 和 J
代表随机指标 KDJ 对应的 3 个分量。 

3.3  基于 SVR 预测 
支持向量回归(SVR)[15]是支持向量机(SVM)在

回归领域的应用。与 SVM 不同, SVR 寻求的最优

超平面不是使两类样本点分得“最开”的平面, 而是

所有样本点离超平面的“总偏差”最小的平面。这

时, 样本点都在两条边界之间, 求最优回归超平面

等价于求最大间隔。 

支持向量回归的出发点是结构风险最小化, 既

考虑样本的拟合性, 又考虑样本的复杂性, 具有良

好的外推预测能力。SVR 方法的核心是模型参数

的选择, 包括损失函数参数 ε、惩罚因子 C 以及核

参数等。 

我们在多特征信息的基础上 , 利用  SVR 构建

预测模型。首先利用词信息构建原始模型, 然后逐

步添加情感词信息和情感分类信息, 最后加入股票

技术指标信息。通过分析对比, 研究不同特征信息

对预测结果的影响。 

4  实验 
4.1  实验设置 

通过  40 个词的关键词列表 , 收集新浪微博中

关于上证综指的评论, 再用一定的方法进行数据清

洗 , 获得每日  1.2~1.5 万条的原始数据集。该数据

集的时间跨度为 2016 年 3 月 5 日至 4 月 29 日, 共

40 个交易日。在此基础上, 选择 2016 年 3 月 7 日

至 4 月 12 日(共 25 天)的数据来建立模型进行预测, 

利用  2016 年  4 月  13— 29 日 (共  13 天 )的数据进行 

测试 , 将股票指数归一化 , 采用均方误差(MSE)衡

量预测结果。对  SVR 方法的预测效果与普通线性

拟合的预测效果进行比较, 同时, 比较不同特征值

对预测效果的影响。 

实验过程中, 利用最小二乘法实现普通线性拟

合, 利用 libSVM①实现 SVR 算法。抽取文本信息

过程中, 利用 SVM-light②实现支持向量机的情感分

类方法。这些工具的参数设置均为默认值。 

我们构建 4 个模型: Model_words, Model_sen-

timent_words, Model_sentiment_analysis 和 Model_  

text_tech, 用于比较特征信息对预测结果的影响。

其中 , Model_words 为词信息的模型 , Model_senti-

ment_words 为 增 加 情 感 词 的 模 型 , Model_senti-

ment_analysis 为增加情感分类结果的模型, Model_ 

text_tech 为增加技术指标的模型。此外, 在对模型

输入特征的时候, 我们用一定程度的缩放倍数, 对

特征值进行简单的归一化处理。 

选取最佳的特征组合构建模型 Model_SVR, 与

基准模型 Model_baseline 及 Model_WE 和 Model_LR

进行比较, 对比预测能力。其中, Model_baseline 是

我们设计的简单预测模型: 利用前 7 天股票指数的

平均值作为预测值; Model_WE 是使用深度学习方

法 构 建 的 模 型 : 利 用  gensim ③ 中 实 现 的  Word2Vec 

方法, 求取词向量和文档向量, 将文档向量中最大

的维度作为特征值, 与词信息一起, 利用 SVR 构建

预测模型 ; Model_LR 是将股票技术指标进行线性

拟合构建的预测模型。用  MSE 作为评判标准 , 衡

量归一化后的预测值和真实值。 

4.2  实验结果与分析 
根据上述实验框架, 对比各个特征值对股票预

测结果的影响。选择利用文本信息和技术指标构建

的预测模型与基准模型进行对比, 实验结果如表 3

所示。 

我们发现, Model_LR 的结果并没有基准系统

Model_baseline 精确。这可能是由于股票市场价格

虽然变化程度大, 但是相对比较集中, 不能真正地

反映股票市场的变化。线性拟合方法中, 技术指标

参数较多, 拟合情况相对复杂, 容易出现过拟合的 
 

① http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/ 

② http://www.cs.cornell.edu/People/tj/svm_light 

③ http://radimrehurek.com/gensim/ 
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图 2  实验结果对比 
Fig. 2  Results of different methods 

表 4  不同特征组合的预测结果 
Table 4  MSE of predict model based on different feature 

模型名称       特征值 MSE 

Model_tech 技术指标 0.030442 

Model_words 词信息 0.035536 

Model_sentiment_words 词信息、情感词信息 0.035469 

Model_sentiment_analysis 词信息、情感词信息、情感分类结果 0.029486 

Model_text_tech 词信息、情感词信息、情感分类结果、技术指标 0.027454 

表 3  实验结果对比 
Table 3  Results of different methods 

系统模型 方法 MSE 

Model_baseline 简单假设 0.035163 

Model_LR 线性拟合 0.103503 

Model_WE 深度学习 0.035491 

Model_SVR SVR 0.027454 

 
情况。 

此外 , Model_WE 的预测结果比  Model_LR 更

理想, 充分说明利用文本信息预测股票市场变化具

有合理性。利用 SVR 方法构建的模型 Model_SVR

具有相对最小的  MSE 值。在趋势变化上 , Model_ 

SVR 比其他模型更接近真实股指的变化, 预测值和

真实值的离散程度相对较小。这些结果充分说明 , 

利用技术指标和文本信息进行  SVR 分析可以获得

更理想的预测结果(图 2)。 

我们之所以选择利用文本信息和技术指标的组

合构建模型, 是因为在各特征模型的对比实验中发

现该组合具有更好的预测性能。不同特征组合的预

测结果如表 4 所示。 

不难发现, 仅用技术指标构建的模型比仅用词

性构建的模型预测效果好。这是因为技术指标是在

长期的研究与实践中总结得到的, 与股票市场的相

关性比较高; 而词信息相对零散, 与股票价格变化

之间的相关性相对较弱。 

通过对词信息构建的基准模型增加特征值, 我

们发现在引入情感词和情感分类结果之后, 预测结

果有显著的提升 , 甚至超过技术指标的预测结果。

这表明, 股票市场变化与大众情感之间存在紧密的

联系。我们也发现, 添加情感分类结果对预测模型

的提升更明显。这说明股票市场与大众情感的相关

性并不是体现在某一个或某一些词上, 而是更多地

表现在整个句子的情感变化中。 

最后 , 我们发现将文本信息(词信息、情感信

息和情感分类结果)与技术指标相结合 , 能够获得

相对最高的预测准确度。这与 Bollen 等[9]的研究结

果一致 , 也就是说 , 为金融模型添加情感参数 , 的

确能提升预测的准确度。 

5  总结 

本文在文本信息和股票技术指标的基础上, 首

次利用 SVR 技术构建模型。以 MSE 为依据, 对比

了各个特征值对预测结果的作用。同时 , 从  MSE
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和股指变化趋势两方面, 比较了该模型与其他模型

的预测结果。我们发现, 结合文本信息和技术指标

构建的模型能够获得较高的预测准确度, 其中情感

分类结果和股票技术指标起着相对主要的作用。下

一步的工作是选择更合适的股票技术指标, 结合深

度学习等方法, 抽取更有代表性的特征值, 增加样

本的时间跨度, 提升现有模型的效果。 
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