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摘　 要:传统股价预测模型往往只考虑时序性数据且局限于模型自身机制,而忽略舆情对股价的影响,导致预测精

度不高,针对该问题,提出基于 Bert 股吧舆情分析的特征融合预测模型对股价收盘价进行涨跌幅预测。 首先,采用

Bert 自然语言处理对股吧舆情以及公司公告政策进行情感分类,并转化为虚拟变量,构建金融舆情情感特征库;然
后将金融舆情特征库和时序性数据合并构建特征融合矩阵;最后输入长短期记忆网络模型(LSTM)进行股价收盘

价预测,并得出股价的涨跌结果。 以华银电力(600744. SH)为例进行实证分析,实验结果表明:引入股票情感特征

后的模型,得到的股价走势准确率上升了 8. 63%,预测收盘价的回归指标 FMAPE、FRMSE 分别下降了 23. 59%、
22. 9%,R2 提高了 8. 11%,证明引入新的舆情情感特征在实际预测中能提高股价预测的准确率,可以作为精准预测

股价走势的手段。
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Abstract 
 

Traditional
 

stock
 

price
 

forecasting
 

models
 

often
 

only
 

consider
 

time-series
 

data
 

and
 

are
 

limited
 

to
 

the
 

model􀆶 s
 

own
 

mechanism 
 

ignoring
 

the
 

impact
 

of
 

public
 

opinion
 

on
 

stock
 

prices 
 

resulting
 

in
 

poor
 

forecasting
 

accuracy.
 

To
 

solve
 

this
 

problem 
 

a
 

feature
 

fusion
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

Bert
 

stock
 

forum
 

public
 

opinion
 

analysis
 

was
 

proposed
 

to
 

predict
 

the
 

trend
 

of
 

stock
 

price.
 

Firstly 
 

Bert
 

natural
 

language
 

processing
 

was
 

used
 

to
 

classify
 

the
 

sentiment
 

of
 

stock
 

forum
 

opinions
 

and
 

company􀆶 s
 

announcement
 

policies 
 

and
 

the
 

emotion
 

after
 

classification
 

was
 

converted
 

into
 

virtual
 

variables
 

to
 

construct
 

the
 

emotion
 

feature
 

database
 

of
 

financial
 

public
 

opinions.
 

Then 
 

the
 

feature
 

fusion
 

matrix
 

was
 

constructed
 

by
 

merging
 

the
 

financial
 

public
 

opinion
 

feature
 

database
 

and
 

the
 

time-series
 

data.
 

Finally 
 

a
 

long
 

short-term
 

memory
 

 LSTM 
 

network
 

model
 

was
 

used
 

to
 

predict
 

the
 

closing
 

price
 

of
 

the
 

stock
 

and
 

to
 

derive
 

the
 

upward
 

and
 

downward
 

results
 

of
 

the
 

stock
 

price.
 

Taking
 

Huayin
 

Power
 

 600744. SH  
 

as
 

an
 

example
 

for
 

empirical
 

analysis 
 

the
 

experimental
 

results
 

showed
 

that
 

after
 

the
 

introduction
 

of
 

stock
 

sentiment
 

features
 

into
 

the
 

model 
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

stock
 

price
 

trend
 

increased
 

by
 

8. 63% 
 

the
 

regression
 

indicators
 

of
 

FMAPE
 and

 

FRMSE
 for

 

predicting
 

the
 

closing
 

price
 

decreased
 

by
 

23. 59%
 

and
 

22. 9% 
 

respectively 
 

and
 

R2
 

increased
 

by
 

8. 11%.
 

This
 

demonstrates
 

that
 

the
 

introduction
 

of
 

new
 

sentiment
 

features
 

of
 

public
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opinion
 

can
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

stock
 

price
 

prediction
 

in
 

practical
 

forecasting
 

and
 

can
 

be
 

used
 

as
 

a
 

means
 

to
 

accurately
 

predict
 

the
 

trend
 

of
 

stock
 

price.
 

Keywords text
 

sentiment
 

analysis 
 

stock
 

prediction 
 

Bert
 

natural
 

language
 

processing
 

model 
 

long
 

and
 

short-term
 

memory
 

network
 

model

1　 引　 言
股票价格作为反映金融市场的风向标,具有高噪

声、高风险、波动频繁等特点,因此想要精准预测股价

的难度比较大。 股价预测的传统模型只考虑股票内在

的时序性数据,没有考虑外界因素的影响,导致股价预

测精度很难得到提升。 传统的股票价格预测方法,主
要采用的方法为以下三类。

基于历史数据的时间序列模型。 时间序列模型最

主要的是差分自回归移动平均模型( ARIMA),且股价

是时序性数据,能够很好地适用于时间序列预测。 但

时间序列模型必须要满足平稳性以及数据具有自相关

性才能进行建模,而我国投资者众多,股市交易频繁,
股价容易出现较大幅度变动,因此仅凭股票的历史数

据无法准确预测股价走势。 为提高预测精度,陈博

闻[1]以布林带与 MACD 为技术指标,使用 ARIMA 模型

对中国平安的收盘价进行短期预测;尚未平等[2] 提出

基于指数平滑法的 ARIMA-LS-SVM 组合定价模型预

测股价,将时间序列模型与机器学习相结合,以此提高

预测精度。
基于机器学习的股价预测方法。 由于机器学习在

非线性问题中表现出色,算法分为回归、分类、聚类,用
于股价预测的主要是分类算法。 王燕等[3] 基于网格搜

索算法对 XGBoost 模型进行参数优化,用于股票的短期

走势预测;李泽远[4]基于 LightGBM 与卷积神经网络在

贷款违约风险预测的研究,根据客户基本信息与贷款

信息,构建了贷款违约分类模型预测贷款违约概率。
机器学习虽然能够提取非线性特征,但参数设置非常

不灵活,且当数据维度较多时容易产生过拟合现象。
基于深度学习的股价预测方法。 近年来,深度学

习在股票预测中表现出色,它引入含有大量隐藏层的

神经网络来缓解过拟合现象,越来越多的学者尝试用

深度学习思想解决金融市场的预测问题。 李腾[5] 基于

BP 神经网络和正交小波变换去噪相结合进行股价预

测研究;肖国荣[6]依赖 BP 神经网络的非线性逼近能力

和自学习能力对金融序列价格进行预测,指出利用自

适应学习速率动量梯度下降反向传播算法,动态调整

BP 神经网络的学习速率,能够较好地预测股价。 但

RNN 以及 BP 神经网络处理时序数据时会面临着梯度

爆炸,陷入局部最优解的问题。 为解决该问题,长短期

记忆网络模型( LSTM)作为 RNN 的改进被提出,并且

在股价预测领域中优于传统的机器学习以及神经

网络。
从时间序列模型—机器学习模型—深度学习模型

的变换,学者们将其运用于股价特征的预测,并不断取

得成果,但股价本身具有不确定性以及高噪声等特征,
且大多数都是基于模型的改进,未考虑其他影响特征

因素。 事实上,股票价格的走势受许多非线性因素影

响,如国家政策宏观经济、突发事件、舆情因素、国际金

融环境等会间接作用于投资者的行为,产生情绪效应,
从而影响股票价格走势[7] 。 如徐月梅等[8] 从宏观角度

考虑新闻对股价的影响,基于 CNN-BiLSTM 对新闻进

行划分并进行情感分类,再使用 LSTM 进行股价预测,
但没有考虑到个人因素对于股价的影响。 由于我国的

金融市场规模庞大,有很多投资散客,如果不考虑舆情

因素,会忽略股民与股价之间的关联性,间接降低股民

对市场的信心。 为此,本文考虑将非线性的舆情情感

特征因素融合股票时序性数据来预测股价的走势。
首先,确定个股,利用爬虫提取东方财富网中的股吧

文本信息以及公司公告政策,再利用 Bert(Bidirectional
 

encoder
 

representations
 

from
 

transformer)模型进行情感分

类并打上标签,构建情感特征矩阵;然后结合股票的数

值数据构建特征融合矩阵;最后使用 LSTM 网络对特征

融合矩阵进行建模预测。 模型的优点在于:第一,构建

了基于 Bert 的金融舆情情感特征库,并通过实证分析

证明引入情感特征能够提高股价预测走势的准确率;
第二,现有研究多为直接人为设定参数值,本文探究了

不同参数对模型预测的影响,并通过迭代参数法找到

了最优参数。

2　 基于股吧舆情分析的股价预测模型

基于 Bert 情感分析和 LSTM 网络模型,提出融合金

融情感特征和数值特征的股票价格走势预测流程图,
其结构框架如图 1 所示。
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图 1　 融合情感特征与数值特征的股票价格走势预测流程图

Fig. 1　 Flow
 

chart
 

of
 

stock
 

price
 

trend
 

prediction
 

combining
 

emotional
 

and
 

numerical
 

features

具体思路如下:对于爬取的文本型数据,首先进行

人工标注;再使用 Bert 模型进行情感分类,Bert 输出的

情感标签为数值型变量 0、1、2,情感类型分别为消极、
中立、积极;最后将其转化为虚拟变量,构建情感特征

库。 对于爬取的股票数据,它的变量有多个,若将其全

部输入 LSTM 网络层,会增加神经网络的负担,也会影

响模型的效果, 因此通过 MIC ( MaxiMal
 

Information
 

Coeffcient)最大信息系数来对变量进行筛选,再对数据

进行预处理。 将情感特征矩阵与股票数值型数据融

合,构建特征融合矩阵。 使用 Keras 框架中的 LSTM 网

络模型对特征融合矩阵进行建模预测,且使用迭代参

数法寻找最优参数进行预测,并比较不同的模型,最后

预测股票走势。
2. 1　 构建 Bert 金融舆情情感特征库

基于金融舆情信息与公告政策提出的 Bert[8] 模型

结构图如图 2 所示,构建基于 Bert 股吧舆情分析的金

融舆情情感特征库。
为分析舆情情感特征,将金融舆情信息以及公告

政策,通过“ Embedding” 进行嵌入,转化为 E1,E2,…,
En 作为模型的文本输入向量,T1,T2,…,Tn 为模型的

输出向量。 对于输入的舆情信息 E1,E2,…,En,首先给

句子两端打上特殊符号 “ CLS ” 与 “ SEP ”, 类似于

word2vec 里单独给句子训练向量,但股吧里面的评论

信息简短精炼,需要更精确地考虑句子之间的语义关

联,因此引入 Transformer 双向编码器[9] 。 Transformer
是一个 encoder-decoder 的结构,即“编码-解码”结构,
由 Multi-Head

 

Attention 和一个全连接组成,用于将舆

情信息转化成特征向量,其中 Multi-Head
 

Attention 层

为最核心的部分[10] ,如图 2 所示。

Output
Probabilities
（输出概率）

Linear

Softmax层

Linear层

Transformer
编码

Embedding层

Trm

T1 T2 TN-1

…

…

Trm Trm Trm

Tn

E1 E2 En-1 En

［CLS］字段1 字段2 ［SEP］字段n-1 字段n［CLS］

…

…

金融舆情信息与公告政策

Linear Linear Linear

Z

Concat

ScaledDot�Product
Attention

V K Q

附图Multi�Head

Attention结构图

图 2　 基于 Bert 的舆情情感分类流程图

Fig. 2　 Flow
 

chart
 

of
 

public
 

opinion
 

sentiment
 

classification
 

based
 

on
 

Bert
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　 　 编码层提出了最为核心的机制即注意力机制(Self
-Attention),在 Transformer 的 encoder 中,数据会经过

注意力机制模块得到一个加权特征向量 Z,这个 Z 即为

Attention(Q,K,V):

Attention(Q,K,V)= Softmax
QKT

dk
( )

其中,dk 表示向量的维度,Softmax 为归一化函数。 该

机制的计算过程:先将输入单词转化成嵌入式向量,根
据嵌入式向量得到 q,k,v 等 3 个向量,计算每一个向量

的 score 值。 为避免梯度爆炸,Transformer 对 score 进行

归一化处理,即除以 dk ,再对 score 用 Softmax 函数激

活,得到加权分数 v,再得到结果 Z= ∑v,最后输出条件

概率。
经过上述步骤,最后得到舆情信息向量在不同条

件下(情感极性{0,1,2})的条件概率分布矩阵,其中

T1,T2,…,Tn 为输出向量,表示在当前情感类别下的条

件概率,具体如表 1 所示。

表 1　 情感条件概率分布矩阵

Table
 

1　 Emotion
 

probability
 

distribution
 

matrix

0 1 2 Sentiment

T1 P10 P11 P12 P1

T2 P20 P21 P22 P2

︙ ︙ ︙ ︙ ︙

Tn Pn0 Pn1 Pn2 Pn

得到情感条件概率分布矩阵后,根据对应概率最

大的情感特征 P i 生成情感分类结果,计算步骤如下:
P i = Max(P i0,P i1,P i2)　 (1≤i≤n) (1)
将得到的分类结果转化为虚拟变量,再与金融舆

情信息进行合并并同步,最后将情感特征矩阵与股票

数值型数据融合,构成多变量的特征融合矩阵,作为

LSTM 网络的输入数据。
2. 2　 基于 LSTM 的股价走势预测

LSTM 作为 RNN 的变种,能够解决 RNN 的梯度弥

散或梯度爆炸等问题,如 RNN 在信息间隔较远时,就
容易丧失学习能力[11] ,因此 LSTM 就被提出了[12] ,即
LSTM 就是为解决长期依赖问题而生的。 LSTM 包含 3
个特殊的 “门控单元”,如图 3 所示,分别是遗忘门

(Forget
 

Gate,ft)、输入门(Inspute
 

Gate,it)、输出门(Out
 

Gate,ot)。

输出结果

ht-1 ht

ct

ht

tanh

tanh

tanh

tanhσ σ σ σ σ σ

输入矩阵Xt

ft it ot

输入矩阵Xt-1

图 3　 LSTM 股价预测网络结构

Fig. 3　 Network
 

structure
 

of
 

LSTM
 

stock
 

price
 

prediction

其中的遗忘门和输入门是能够让 LSTM 长期依赖

的关键所在,它能够控制信息的遗忘和更新。 遗忘门

会读取 ht-1 与 Xt,通过输入门层(Sigmoid)输出 0 ~ 1 之

间的数值给细胞中的 ct-1 进行相乘,若为 1,则表示完

全保留,若为 0 则表示完全舍弃。 输入门也类似,首先

通过 Sigmoid 层得到 it,同时将 ht-1 与 Xt 进行 tanh 处

理,得到一个- 1 ~ 1 的值,并将它和 it 相乘,得到输出

部分。
Xt 为 t 时刻该细胞的输入值,ht 为 t 时刻该细胞的

状态输出,ft 为遗忘门公式,it 为输入门公式,ot 为输入

门公式,C
^

t 为更新的输入信息,ct、ht 分别为长期和短期

记忆传递模型,wi、wf、wc、wo 分别为输入门、遗忘门、更
新门、输出门的权重矩阵,bi、bf、bc、bo 分别为其对应的

偏置,σ 为激活函数,作用在各个门空单元上,产生 0 与

1 之间的值。 激活函数有多种,如 Relu、Sigmoid 等,激
活函数用在状态和输出上,将其输出在-1 ~ 1 之间,具
体公式如式(2)—式(7)所示:

it = σ(wi∗[ht-1,X t] +bi) (2)
ft = σ(wf∗[ht-1,X t] +bf) (3)

C
^

= tanh(wc∗[ht-1,X t] +bc) (4)
ot = σ(wo[ht-1,X t] +bo (5)

ct = ft∗ct-1 +it∗C
~

(6)
ht = Ot∗tanh(ct) (7)
针对股票价格进行走势预测,具体流程:先爬取股

吧舆情消息以及公告政策进行数据预处理,再使用 Bert
进行情感分类,然后生成虚拟变量与股票的数值型数

据融合,最后使用 LSTM 网络进行股价预测。 因 LSTM
网络层无法确定合适的参数,因此先根据经验设置初

始参数,再通过迭代法寻找最优参数进行调参,使用最

优参数进行股票价格走势预测,具体流程图如图 4
所示。
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舆情数据爬取 数据预处理 情感分类与创
建虚拟变量

设置初始网络
参数

特征筛选

数值型数据爬
取

数值型矩阵

数据量纲化与
缺失值的处理

构建LSTM网
络预测股价

得出预测误差
值

预测股票涨跌
走势

迭代寻找最优参数

图 4　 股价预测流程图

Fig. 4　 Stock
 

price
 

forecast
 

flow
 

chart

3　 数据准备

3. 1　 环境配置

本文基于真实数据进行实证分析,实验环境见

表 2。
表 2　 实验环境

Table
 

2　 Experimental
 

environment

实验环境名称 参数

CPU Intel(R)
 

Core(TM)
 

i7-10875H

CPU 核心线程数 10 核 16 线程

GPU NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3070Ti

GPU 显存 8GB

软件 Python3. 8,Tensorflow1. 13

3. 2　 数据收集

“碳中和”政策出台后,许多与能源相关的企业龙

头纷纷参与进来。 能源一直以来都是股票交易市场的

热点,相关的舆论以及话题热度都很高,而华银电力作

为”碳排放”的龙头,具有较好的代表性。 本文数据分

为两类:第一类股票从东方财富网上爬取华银电力

(600744. SH)2016-01-04—2022-03-14 共 1
 

491 个交

易日的行情日线作为股票数值型数据;第二类文本数

据通过东方财富网中的华银电力股吧爬取评论,共

12
 

645 条。
3. 3　 文本情感分类

3. 3. 1　 文本数据预处理

爬取的部分舆情数据如表 3 所示。

表 3　 部分原始数据

Table
 

3　 Partial
 

raw
 

data

评　 论 作　 者 最后更新

最后悔买了这个股,一路绿到

我发慌。 套了 40%
我是超人 v

我怕谁
2022 / 3 / 14

电力三傻,还有哪个来着 羽翼 dh 2022 / 3 / 13
希望 2022. 12. 31 日之前,回

本,注意,是只回本。
股友麻麻滴神 2022 / 3 / 11

︙ ︙ ︙
还是华银电力牛 暴狂风干 2016 / 1 / 6
2:30 暴力拉涨 Bruce0511 2016 / 1 / 5
华银今天绝对高开! 点赞 辉煌 1111 2016 / 1 / 4

考虑同一天内存在多个评论以及非股票交易日的

评论,本文进行了数据筛选:将同一天的评论进行情感

分类之后,再计算同一天内情感标签最多的情感类别

作为当天的情感值输入。
3. 3. 2　 建立情感标签库

基于爬取的文本数据,进行人工标记,建立预训练

的金融舆情情感标签库,部分情感标签如表 4 所示。
表格中的 comment 为评论内容,sent 为情感标签,0、1、2
分别代表消极、中性、积极。

表 4　 金融舆情情感标签库

Table
 

4　 Emotional
 

tag
 

library
 

of
 

financial
 

opinions

comment sentiment
$ 华银电力(SH600744) $ …30 个点,啥时能回本啊 1
下周看你表演 2
下周电力板块必涨 2

︙ ︙
太垃圾了,说好的碳中和呢??? 0
下午两点半高开! 冲 2
选错股了,黔源电力和你,选了你我真是无语 0
大家赶紧买,十倍牛股,砸锅卖铁买它,抓紧,抄底了 2

18



重庆工商大学学报(自然科学版) 第 40 卷

3. 3. 3　 基于 Bert 的情感分类模型
针对标记好的数据集进行划分,用于训练模型,划

分比例为 4:1。 为了验证基于 Bert 的舆情情感分类器

性能,将增加 XGBoost、Multinomial
 

NB 模型进行对比,
验证 Bert 在情感分类模型上的有效性。

XGBoost 作为决策树的衍生模型,使用精度更高的

损失函数且增加并行结构,在分类任务上表现优异[13] 。
Multinomial

 

NB 基于原始贝叶斯理论基础之上,假设先

验分布为多项式分布的朴素贝叶斯模型[14] ,将文本特

征通过 Word2vec 转化为词向量后进行预测,适用于离

散型特征的分类,能够很好地适用于股吧评论数据的

分类问题。 将划分好的数据集进行情感分类并得出分

类结果,如表 5 所示。

表 5　 情感分类器准确率(Accuracy)对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

accuracy
 

of
 

emotion
 

classifiers

模　 型 Multinomial
 

NB XGBoost Bert
训练集 79. 09 70. 12 86. 21
测试集 77. 64 68. 11 87. 09

由表 5 可以得出:基于 Bert 股吧评论情感分类器

的准确率在训练集上达 86. 21%,测试集上达 87. 09%,
优于 Multinomial

 

NB 和 XGBoost,其中 XGBoost 的准确

率明显低于 Bert,可能原因在于 XGBoost 进行情感分类

时,未考虑词与词之间的关系,而 Bert 则是基于上下文

进行双向特征提取,效果要明显高于 XGBoost。 Bert 模
型在测试集上的准确率高于训练集上的准确率,原因

主要是 2021—2022 年 3 月之间的测试集比较完整且质

量较高,而 2020 年及以前的文本数据有少许缺失,导
致测试集的准确率反超训练集。 需要注意的是,该股

吧的评论内容集中在 2019—2022 年,2019 年之前的评

论较少,即有一部分情感特征输出为空值,需要对其进

行填充。 填充的内容根据国泰安(CMSAR)数据库中的

公告政策以及股吧舆情进行填补,然后将情感数据变

更为虚拟数据,并且同步到当天的股票数值型数据中,
建立金融舆情情感特征库。
3. 4　 股票财务数据预处理

3. 4. 1　 特征融合以及筛选
基于舆情情感特征与数值型数据融合,对特征融

合数据进行数值信息分析,采用 FMIC(最大信息系数)
对股价的特征变量进行筛选[15] 。 它是属于 MINE(最

大信息)的非参数性探索,用于计算变量之间的关联程

度,特别是高维度数据,是一种优秀的数据关联性计算

方式。 互信息的概念公式如下式。

I(x;y) = ∫p(x,y)log2
p(x,y)

p(x)p(y)
dxdy

I[x;y] ≈ I[X;Y] = ∑
X,Y

P(X,Y)log2
p(X,Y)

p(X)p(Y)
其中:p(x,y)为变量 x 和 y 之间的联合概率,而 FMIC 的

思想是针对变量之间的互信息关系,将其用离散形式

分布在二维空间中,所划分的二维空间在 x,y 方向分别

划分区间,查看当前的散点在各个方格中的落入情况,
并求联合概率,下面是 FMIC 的计算公式:

FMICmic(x;y)= max
a∗b<B

I[x;y]
log2min(a,b)

a,b 分别为在 x,y 上划分的格子个数,B 是变量,本文

规定 B 的大小为数据量的 0. 6 次方。 FMIC 的计算步

骤:首先利用 Python 中的 MINE 库对 i, j 进行定阶;然
后对数据的行 x,y 构成的散点图进行 i 行 j 列的网格

化,求出最大互信息值并进行归一化;最后选择不同尺

度( i 与 j 的组合)下互信息的最大值作为 FMIC 值。 融

合后的股票特征进行 FMIC 准则筛选后的前 10 名列表

如表 6 所示。

表 6　 股票最大信息相关性排序(前 10)
Table

 

6　 Ranking
 

of
 

MIC
 

correlation
 

of
 

stocks
 

( top
 

10)

序　 号 股票特征 FMIC

1 收盘价 1
2 总市值 0. 999
3 流通市值 0. 999
4 最高价 0. 981
5 最低价 0. 969
6 开盘价 0. 959
7 前收盘 0. 946
8 换手率 0. 644
9 sentiment 0. 527

10 涨跌幅 0. 432

3. 4. 2　 量纲化与空值处理
基于 MIC 筛选出的 9 个变量,对其进行量纲化与

空值处理,这些数据通过“ Choice” 金融客户端进行获

取,“Choice”为东方财富网所附带的客户端,可以实现

通过客户端查看各类高质量金融数据,能够为金融分

析提供快速简洁的数据。 对于股票数据而言,不存在

异常值,所以只需要查看交易日有无空值。 经查询,
2016-04-01—04-22 有约 15

 

d 的缺失值,是由于公司

发布非公开发行股票的议案,导致股票停牌,将这 15
 

d
的日行情线删除,然后对数据进行标准化处理,消除由

于量纲不同带来的的影响,同时也提升模型的精度与

收敛速度[16] 。
设 Sj = [ s1j,s2j,s3j,snj ]表示第 j 个特征向量在 n 天

内组成的一维向量组,Sij 表示第 j 个特征向量在第 i 天
的具体数值,将所有的 Sij 进行标准化:
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Sij =
Sij -μ j

σ j

其中,σj 与 μj 分别代表特征向量 Sj 中的标准差与均值。
经过数据预处理后,对数据集进行划分,划分时采

用不打乱顺序,划分比例为 9 ∶ 1,测试集的时段为 2021
-07-30—2022-03-14,训练集的时段为 2016-01-04—
2021-07-29,数据集的统计信息如表 7 所示。

表 7　 数据统计信息

Table
 

7　 Data
 

statistics

训练集 测试集

数据集 1
 

339 149
时间段 2016 / 1 / 4—2021 / 7 / 29 2021 / 7 / 30—2022 / 3 / 14

4　 实验结果分析和评价
4. 1　 初始参数设置

对于融合之后的数据,将其输入到 LSTM 网络层还

需要设置一系列参数。 由于个股类型的不同,无法直

接找到最优解,本文根据搜寻到的资料提出迭代寻找

最优参数方法[17] ,具体如表 8。

表 8　 LSTM 网络迭代参数设置

Table
 

8　 LSTM
 

network
 

iteration
 

parameter
 

setting
 

参　 数 LSTM

记忆天数(mem_days) [3,5,7]

预测天数(pre_days) 1

LSTM 层数( lstm_layers) [1,2,3]

Dense 层数(dense_layers) [1,2,3]

神经元个数(units) [16,32,64]

Dropout [0. 1,0. 3,0. 5]

Batch_size 32

epoch 50

Input_shape (mem_days,15)

Optimizer Adam

activation Relu

loss MSE

Metrics Mape

记忆天数与预测天数的释义:根据前 mem_days 天

来预测后 pre_days 天的 lable 值,LSTM 层数与 Dense 层

则根据 Keras 官方文档进行调试,神经元个数根据数据

所含特征个数暂定为 16、32、64,Droupout 率可以防止

过拟合。 Input_shape 的释义:将前 mem_days 天的融合

数据打包一起输入 LSTM 网络层,其中 15 为融合数据

特征个数。 优化器使用 Adam,激活函数使用 Relu 为最

佳,训练模型中的损失函数使用均方误差(RMSE ),评估

标准使用平均绝对百分比误差( RMape ),最后使用 RMape

最小值的模型参数为最优参数。
4. 2　 评价指标

本文使用精确率( P recision ) ,准确率( Accuracy ) ,召回

率( Recall)以及 F( α) 为预测效果评价指标,精确率指

被判定为正类的所有样本中,真实的正类样本所占比

率;准确率为所有判断正确的样本比例;召回率为正

类中,被判定为正类的比例,F( α)为 P recision 与 Recall 的

加权调和平均,一定程度上可以消除两者在大规模数

据中的相互制约,F( α = 1)则是当 α 值为 1 时的特殊

形式,具体计算公式如式(8) —式(12) :

Precision·i =
FTP ·i

FTP ·i +FFP ·i
(8)

Accuracy ·i =
FTP ·i +FTN ·i

FTP ·i +FFP ·i +FTN ·i +FFN ·i
(9)

 

Recall ·i =
FTP ·i

FTP ·i +FFN ·i
(10)

F(α)=
(α2 +1)Precision ·i ×Recall ·i

α2(Precision ·i +Recall ·i)
(11)

F(α = 1)=
2Precision ·i ×Recall ·i

Precision ·i +Recall ·i
(12)

针对股票预测模型而言,i 应当取值为 1,FTP 为正

确预测上涨的样本数,FTN 为正确预测下跌的样本数,
FFP 为错误预测上涨的样本数,FFN 为错误预测下跌的

样本数。 对于本文的股吧评论情感分类一共有 3 种情

形,即 0(消极)、1(中立)、2(积极),那么 i 的取值为 1、
2、3, FTP ·i 表示被正确分类到第 i 类的样本数量,
FFP ·i、FFN ·i,FTN ·i 以此类推,仅是类别不同。
4. 3　 预测结果分析
4. 3. 1 分类指标对比

仿效情感分类的预测模型对比,本节股票预测模

型也将引入其他算法来对比来说明引入情感特征之后

的有效性。 逻辑回归假设因变量 y 服从伯努利分布,
它采用 Sigmoid 函数将线性问题变成非线性问题,通过

极大似然函数,运用梯度下降法来求解参数,最后达到

二分类问题,很适合预测股票涨跌的二分类问题[18] ,因
此本文引入逻辑回归与 LSTM 神经网络模型进行比较:
仅引入行情线数据的 LR( Logistic

 

Regression)模型、引
入情感特征的逻辑回归模型、仅引入行情线数据的普

通 LSTM 模型、引入情感特征的 LSTM 模型。
由于逻辑回归需要设定阈值,因此将涨跌幅设置

为 1% ~ 3%的区间,使用 Python 确定最优阈值进行股

价预测并作为实验对照组。 对于 LSTM 模型,模型输出

结果为预测后一天的收盘价,则将结果延后一天与当

天的前收盘价进行比较,输出涨跌结果,再计算准确

率,预测结果对比见表 9。
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表 9　 2021 年 7 月至 2022 年 3 月测试集各模型预测比较

Table
 

9　 Comparison
 

of
 

model
 

predictions
 

in
 

the
 

test
 

set
 

from
 

July
 

2021
 

to
 

March
 

2022
模　 型 精确率 / % 召回率 / % F(α = 1)值

LR 63. 18 63. 27 63. 22
LRsentiment 65. 82 65. 93 65. 87

LSTM 68. 14 66. 29 67. 20
LSTMsentiment 72. 32 70. 81 71. 56

由表 9 可看出:在模型对比上,LSTM 模型的预测效
果明显好 LogisticRegression,主要原因还是因为 LSTM 模
型的长期记忆能力以及在时序数列上的超模性,本文提
出的 Bert_LSTM 模型取得了最佳效果。 在情感特征对比
上,对于 LogisticRegression 而言,引入了情感特征的模型
F(α = 1)值相对于未引入情感特征的 F(α = 1)值提高了
4. 19%,对于 LSTM 而言,同样提升了 6. 49%,均有不同程
度的提高,证明了情感特征对于股价预测的有效性。
4. 3. 2　 回归指标对比

预测模型的回归指标采用 FMAPE (平均百分比误

差)、R2(可决系数)、FRMSE(均方误差)。 公式如下:

FMAPE = 100%
n ∑

n

i

y
^

i - yi

yi

FRMSE = 1
n ∑

n

i = 1
(yi - y

^

i)
2

R2 =
FSSR

FSST

公式中的 yi 为收盘价实际值,y
^

i 代表收盘价预测值,
FSSR 为回归平方和,FSST 为离差平方和。

LSTM 采用迭代参数法寻找最优参数来预测收盘
价格,这里主要观察 Dropout 率与记忆天数(mem_days)
给模型带来的影响。 为了防止模型过拟合以及迭代时
间过长,Dropout[19] 被提出,它可以作为神经网络的选
择器,在每一个 epoch 训练中忽略掉一部分特征检测
器,可以明显减少过拟合现象。 而记忆天数则由于数
据的大小维度不同,不能直接确定最佳记忆天数,本文
提出[3,5,7]3 种记忆天数进行迭代计算,对比如表 10
所示。

表 10　 不同记忆天数与 Dropout 率对模型误差带来的

影响(FMAPE)
Table

 

10　 Influence
 

of
 

different
 

memory
 

days
 

and
 

Dropout
 

rates
 

on
 

model
 

errors
 

(FMAPE) 　 %

Dropout
 Mem_days

3 5 7
0. 1 2. 84 2. 72 3. 01
0. 2 3. 38 3. 25 3. 87
0. 3 4. 86 4. 58 5. 02

由于股市交易具有时效性,日线的交易情况会跟

前几日的行情走势具有紧密联系,因此记忆天数对于
预测效果非常重要,从表 10 大致可以得出 Dropout 率
设置为 0. 1,记忆天数设置为 5 是最佳选择。 最优的迭
代参数如表 11 所示。

表 11　 最优参数

Table
 

11　 Optimal
 

parameters
参　 数 LSTM

记忆天数(mem_days) 5
LSTM 层数( lstm_layers) 1

Dense 层数(dense_layers) 2
神经元个数(units) 16

Dropout 0. 1

更改参数后,将 Logistic
 

Regression 与 LSTM 模型进行
比较,同时在模型的基础上引入情特征并计算回归指标。
4. 3. 3　 股票价格走势预测

针对测试集的股价走势预测,将模型所得出的收盘
价预测值与实际收盘价进行比较,如图 5 以及图 6 所示,
分别为两种模型未引入和引入情感特征之后的股价走势
预测图。 可以明显看出引入情感特征之后的预测收盘价
格能够较好地与实际收盘价格重合。
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(b)
 

引入情感特征的 LSTM 网络

图 5　 LSTM 网络股价走势预测图

Fig. 5　 LSTM
 

network
 

stock
 

price
 

trend
 

prediction
 

chart
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(b)
 

引入情感特征的 LR 模型

图 6　 LR 模型股价预测走势图

Fig. 6　 Stock
 

price
 

forecast
 

chart
 

of
 

LR
 

model
为更具体地观察股价的预测走势,将测试集预测

的收盘价与实际收盘价进行比较,表 12 为部分股价预
测结果以及模型指标对比。 由表 12 可得: Logistic

 

Regression 在引入情感特征之后,FMAPE 与 FRMSE 分别下

降了 4. 3%与 8. 40%,R2 提升了 1. 6%;LSTM 在引入情感

特征后,FMAPE 与 FRMSE 分别下降了 15. 5%与 8. 69%,R2

提升了 2. 4%,均有提升。 但相对于 Logistic
 

Regression,
LSTM 在股价预测趋势上更有优势。

表 12　 测试集交易日股价预测结果

Table
 

12　 Stock
 

price
 

forecast
 

results
 

by
 

test
 

set
 

on
 

trading
 

days
　 单位:元
日　 期 真实收盘价 LR LRsentiment LSTM LSTMsentiment

2022 / 3 / 12 4. 67 4. 618 4. 631 4. 642 4. 629
2022 / 3 / 11 4. 89 4. 691 4. 591 4. 817 4. 875
2022 / 3 / 10 4. 96 4. 885 4. 797 4. 854 5. 026
2022 / 3 / 9 4. 78 4. 781 4. 813 4. 819 4. 718
2022 / 3 / 8 4. 86 4. 891 4. 829 4. 721 4. 803
2022 / 3 / 7 5. 06 5. 104 5. 072 4. 992 5. 040
2022 / 3 / 4 5. 17 5. 117 5. 186 5. 171 5. 233
2022 / 3 / 3 5. 28 5. 259 5. 312 5. 237 5. 187
2022 / 3 / 2 5. 21 5. 241 5. 337 5. 301 5. 192

2022 / 3 / 1 5. 22 5. 234 5. 241 5. 278 5. 170
2022 / 2 / 28 5. 22 5. 251 5. 281 5. 198 5. 177

… … … … … …
2022 / 8 / 4 7. 98 7. 781 7. 891 7. 824 8. 060
2021 / 8 / 3 7. 9 7. 792 8. 019 7. 952 7. 828
2021 / 8 / 2 8. 39 8. 124 8. 351 8. 489 8. 507

2021 / 7 / 30 8. 29 8. 281 8. 274 8. 102 8. 281
模型回归指标对比

FMAPE 3. 72% 3. 56% 3. 22% 2. 72%
FRMSE 0. 119 0. 109 0. 092 0. 084

R2 0. 912 0. 927 0. 962 0. 986

5　 结　 论
本文提出的模型,证实了情感特征对于股票预测的

有效性以及 LSTM 网络模型在股票预测中的潜力。 本文

以华银电力(600744. SH)为例,提出 Bert_LSTM 股票预

测模型,得到以下结论。
爬取股吧评论作为文本数据,通过 Bert 自然语言

处理对评论进行情感极性分析并打上标签,与财务指

标一起输入 LSTM 模型能够提高模型预测准确率,未来

可以进一步探讨如政策,市场等因素对于股价预测的

影响。
文本采取对照实验,其中分类模型采用 Multinomial

 

NB、XGBoost 作为对比模型来说明 Bert 在文本情感分

析的优势,但未尝试深度学习模型在文本情感分类的

应用。 股票收盘价预测模型使用 Logistic
 

Regression 作

为对比模型来说明 LSTM 在预测时序序列上的优势,表
明其在处理多维度特征序列时具有更好的预测性能,

 

对 LSTM 网络而言, 记忆天数 ( mem _ days ) 与

Dropout 率等取值的不同会影响模型的准确率,需要进

行迭代才能找到适合数据的最佳参数,后续可以考虑

对于 LSTM 模型本身进行优化与改进。
为更好地研究股票市场的发展,未来工作重点可

以在以下方面:第一,模型方面,使用 Bert 自然语言处

理模型与各种神经网络结合进行对比预测;第二,在进

行情感分类时,可以将分类结果细分为多类,如消极、
略消极、中立、略积极、积极,在进行股价走势分类时也

可以将分类细分为大跌、小跌、小涨、大涨,再来比较不

同结果带来的变化;第三,在情感分析的基础上,增加

政策性因素以及突发事件、网络舆情带来的变化,但此

类事件均属于宏观事件,是否直接影响到股市变化还

有待商榷。
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