
  

 

融合社交情感分析的股市预测探究①

刘　斌

(兴业证券股份有限公司, 福州 350001)

摘　要: 针对现有股市预测研究中所存在的大众情感度量不够全面的问题, 提出了一种基于社交情感分析的股市预

测模型. 该模型首先基于异构图模型的证券情感量化方法对社交媒介的数据进行情感分析, 得到量化的情感时间序

列; 然后, 基于自组织神经网络模型对情感序列及行情指数序列进行建模, 从而对股票指数进行预测. 在国内社交媒

介及股市行情数据集上的实验结果表明, 本文所建立的模型在预测误差和精度上较 BP (Back Propagation)神经网

络分别提升了 15%和 12%, 能更好地预测股票指数.
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Research on Stock Market Prediction Based on Social Sentiment Analysis
LIU Bin
(Industrial Securities, Fuzhou 350001, China)

Abstract: Considering the public sentiment is not comprehensively measured in the existing stock market prediction
study, the study proposes a stock market prediction model using social sentiment analysis. First of all, a securities
sentiment quantitative method based on heterogeneous graph model is applied for sentiment analysis on social media data,
and thus quantified sentiment time sequence is obtained. Secondly, a prediction model based on self-organizing neural
network is proposed for the stock index prediction by using sentiment sequence and the quotation index sequence. The
experimental results on the domestic stock market and social media data sets show that the proposed model has improved
by 15% and 12% over the BP (Back Propagation) neural network in the prediction error and accuracy respectively, which
can better predict the stock market.
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1   引言

随着社交媒介的迅猛发展, 社交媒介平台成为股

市参与者分享、获取和发布观点信息的重要渠道, 这
些信息对股市的影响日益凸显, 通过社交媒介观点信

息的精确情感量化, 构建股市预测模型, 有助于提升市

场预测水平, 增加投资者决策依据. 近年来, 行为金融

学的研究成果表明, 投资者是非理性的, 其情绪对股市

收益产生重要影响. 社交媒介中大众的情感表达捕捉

股民心理情绪, 基于情感分析可用于股市预测. 因此股

市预测可融合社交媒介数据, 借助基于情感分析的智

能预测模型进行建模预测. 研究学者们基于社交媒介

情感分析的股市预测进行了许多有益的研究[1]. 在传统

的股市预测模型中, 由于社交媒介尚未出现, 缺乏可以

利用的社交媒介信息; 在社交媒介广泛应用以来, 虽然

情感信息作为重要的因素被引入到现有预测模型中,
但是缺乏针对股市特定的情感量化, 严重限制了预测

精度. 因此, 股市预测研究中存在着大众情感度量不够

全面等问题. 为此, 本文建立了一种基于社交情感分析
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的股市预测模型. 首先, 基于异构图模型的证券情感量

化方法对多个社交媒介的数据进行情感分析. 然后, 基
于自组织神经网络模型对情感序列及行情指数序列进

行建模, 分析情感与行情指数的关系, 尝试对股票指数

进行预测.

2   相关工作

股票作为投资领域重要的工具之一, 股票价格的

波动以及能否被预测一直是证券领域最受关注的问题

之一. 股市预测作为重要的研究内容得到了广泛关注.
国内外研究学者对于股市预测模型进行了深入的研究,
预测方法大体可以分成两大类: 以统计原理为基础的

预测模型和智能预测模型. 以统计原理为基础的预测

模型中具有代表性是自回归条件异方差 (ARCH)模型

和随机波动 (SV)模型; 而智能预测模型则以支持向量

机、神经网络等模型为基础进行股市的预测.
2.1   以统计原理为基础的预测模型

(1) GARCH模型

国内外学者对 ARCH模型以及变种模型进行了大

量研究, 研究结果也表明该模型在时间序列预测方面

具有不错的性能. 如魏巍贤等[2]应用广义自回归条件异

方差 ( GARCH ) 模型及其两种非线性修正模型

(QGARCH 模型和 GJR 模型) 预测中国股票市场的波

动. 赵华等[3]基于误差项服从正态分布、t 分布、广义

误差分布的 GARCH族模型和MRS—GARCH模型对

中国股市波动的结构变化特征进行了验证研究. 杨继

平等[4]将马尔科夫结构与 GARCH模型相结合, 提出基

于马尔可夫结构转换参数与非参数 GARCH(MRS-
GARCH)模型对我国沪深股市的波动率进行估计和预

测. 曾慧[5]采用 ARCH 模型及其扩展模型对上证综合

指数的波动性进行验证研究.
(2) SV模型

Yu等[6]应用基本 SV模型对新西兰的股市进行预

测, 预测结果表明 SV模型在股市预测方面具有良好性

能. Durham[7]提出充分利用混合 SV模型在获取数据显

著特征上的优势, 运用混合 SV模型对标普 500指数进

行预测, 取得了不错的效果. 杨克磊等[8]利用随机波动

模型对上海股市和深圳股市的波动特性进行建模和比

较分析 .  周彦等 [ 9 ]利用基于 Markov 链的 Monte
Carlo 模拟积分方法对连续时间的 SV 模型进行估计,
选取上海股市的日综合指数进行验证研究. 梁艳等[10]

通过建立扩展的 SV模型, 分析了隔夜信息对上证综合

指数、深圳成分指数和香港恒生指数的影响, 发现隔

夜信息对三大股指均有预测能力. 上述 Garch 模型以

及 SV 模型等以统计原理为基础的预测模型只有在大

型样本集以及样本分布较好的情况才取得较好的效果.
因此学者们对股市的智能预测模型进行了积极探索.
2.2   智能预测模型

(1)支持向量机模型

支持向量机 (Support Vector Machine, SVM) 是
Corinna Cortes和 Vapnik等[11]于 1995年依据统计学习

理论首先提出的, 它在解决小样本、非线性及高维模

式识别中有特定的优势, 是有监督的学习模型. 研究学

者将支持向量机模型运用于股票价格的预测 .  P.F.
Pai 等[12]充分利用 ARIMA 和 SVM 模型的优点, 将两

个模型融合在一起提出 ARIMA-SVM 模型用于股票

价格的预测. 杨耀宇[13]基于主成分分析和支持向量回

归机股市预测模型对沪深 300 指数进行验证研究, 研
究结果表明该模型的有效性. 李坤等[14]将小波理论与

支持向量机方法相结合, 结合了二者的优势, 提出了一

种小波支持向量机回归的股票预测模型. 该模型引入

小波基函数来构造支持向量机的核函数, 得到了一个

新的支持向量机模型, 实验取得了良好的效果. 陈彭冰

等[15]基于时序数据的先验知识对传统的支持向量机的

回归模型做了一定的改进, 构建了改进的支持向量回

归机模型, 并使用该模型对中国股票市场指数时间序

列进行了预测, 预测结果表明了改进模型的有效性.
(2)神经网络模型

神经网络不需要建立所要研究的问题的精确逻辑

和数学模型, 而是模仿人脑的思维方式构造神经网络

算法, 只要直接输入数据就可以得到结果, 在解决具有

复杂的不确定性的问题上具有良好效果, 但是神经网

络的缺点是容易过拟合和得到局部最优解. 许多研究

学者运用神经网络对股市进行预测. 王上飞等[16]从非

线性时间序列预测的角度出发, 将径向基 (Radial Basis
Function, RBF)神经网络应用于股票预测, 取得了较好

的预测效果. 杜爱玲等[17]设计 BP (Back Propagation)网
络、RBF 网络及广义回归神经网络 (Genera-lized
Regression Neural Network, GRNN), 并对各种网络在股

市预测中的应用进行了比较分析. 杨帆[18]研究了利用

遗传算法对神经网络的权值和阈值进行优化, 以提高

预测的速度和精度. 采用上证 50指数进行了验证分析.

2018 年 第 27 卷 第 2 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Research and Development 研究开发 251

http://www.c-s-a.org.cn


把指数价格前一天的收盘价和当天的开盘价作为输入

样本, 预测当天的收盘价. 李聪[19]运用 BP 神经网络模

型对股票指数期货价格进行预测. 马东宇[20]提出基于

Gaussian 型 RBF 神经网络模型对股市进行预测. 研究

表明基于神经网络的股市预测模型是可行的且具有良

好的应用前景 .  综上 ,  将股市预测模型方法总结如

表 1所示.
 

表 1     股市预测方法比较
 

方法 优缺点

以统计原理为基础

的预测模型

模型结构简单且具有较强的稳定性, 但是只有

在大型样本集以及样本分布较好的情况才能取

得较好的预测效果

智能预测模型

对样本量和分布情况要求低, 模型结构复杂, 计
算相对复杂, 但是预测精度较高, 适合小样本集

的预测
 
 

这些模型均从股票指数本身因素出发研究股市的

变化进行预测, 未充分结合外部因素. 因此研究学者们

还研究在上述模型之中融合各种影响股市的因素进行

股市的有效预测. 随着社交媒介的快速发展, 基于情感

分析的股市预测研究也引起了国内外学者的广泛关注.
Gilbert和 Karahalios等[21]利用 LiveJournal博客数据构

建了评估大众的恐慌情绪指数, 通过格兰杰因果框架

分析发现大众恐慌情绪的增强可以预测标普 500指数

的下降趋势. 通过研究结果表明结合社交情感分析的

结果有利于股市的预测. 因此本文将基于神经网络模

型充分融合社交媒介分析的结果进行股市预测的研究.

3   融合社交情感分析的神经网络预测

3.1   情感量化

文献[22]中分析了不同情感量化的方法, 并基于前

人研究的基础提出了异构图模型对微博等短文本进行

情感量化, 充分融合上下文的信息, 通过真实的数据也

证实了方法的有效性. 因此本文采用异构图模型对社

交媒介的帖子进行情感量化. 该方法的核心关键是计

算证券情感词的权重, 为了获取证券领域的情感倾向,
在利用该方法进行帖子的情感量化时, 所基于的倾向

性文档集采用了证券领域带有倾向性的文档. 证券情

感量化具体过程按如下步骤进行:
1)预处理: 对证券倾向性文档进行预处理, 包括去

除标点符号、网页链接、表情符号、特殊符号等噪声,
分词, 去除停用词.

2) 基于异构图的证券情感词赋权: 为了获取证券

领域特定情感词的权重, 通过二分连接图采用迭代计

算的方式获得证券情感词权重.
3) 情感量化: 基于情感词统计的方法量化每个文

档帖子中的情感.
3.2   预测模型构建

本文构建了融合社交情感分析的自组织模糊神经

网络模型 (IS_SOFNN) 应用于股指的预测, 充分利用

模型自组织、自适应的特性, 挖掘多源情感指数的内

在规律, 提升股指预测的精确度.
融合股吧情感量化的结果采用自组织模糊神经网

络模型进行股指的预测, 其整个预测流程如图 1所示.
 

X

ŷ

 
图 1    自组织模糊神经网络预测流程

 

输入的时间序列为历史股票指数、基于股吧情感

量化的情感指数, 经过自组织模糊神经网络的学习预

测, 输出预测的股票指数. 其中自组织神经网络模型结

构如图 2所示.
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图 2    融合情感指数的自组织模糊神经网络结构
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X(t)

第一层为输入层, 输入历史的股票指数和情感指

数, 通过式 (1) 计算, 其中股票指数以及情感指数表示

成向量 , τ 表示延时天数.

X(t) = (x1(t), x2(t), · · · , xn(t))
= (y(t),y(t−τ), · · · ,y(t− (n−1)τ)) (1)

第二层为模糊化层, 这一层节点被分为多个组, 每
一组代表一条模糊规则的前件部分, 每一节点通过式

(2)计算输入变量的隶属度值, 其中 mij 和 σij 分别表示

节点的均值和方差.

Bi j(xi(t)) = exp{−
(xi(t)−mi j)2

2σ2
i j

} (2)

λk(X(t))

第三层用于实现模糊逻辑规则的前提匹配, 规则

节点完成模糊“与”运算, 如式 (3)所示, 其中,  表

示连接模糊规则 k 的乘积, o 表示第 o 个隶属函数, 与
规则 k 相连.

λk(X(t)) =
n∏

i=1

Bio(xi) (3)

wµk wσk

第四层连接实现模糊“或”运算, 把具有同样结果

的激发规则通过式 (4) 和式 (5) 进行集成, 其中 μ 和

σ 分别为输出的均值和方差,  和 为权重, 初始设

置值由 o 确定, 在训练过程不断地被更新.

µ(X(t),wµk) =
∑K

k=1 λkwµk∑K
k=1 λk

(4)

σ(X(t),wσk) =
∑K

k=1 λkwσk∑K
k=1 λk

(5)

wµk wσk ŷ(t+1)

第五层为输出层, 输出预测值, 如式 (6) 所示, 其
中 W 表示权重 和 ,  为预测股指的结果.

π(ŷ(t+1),W,X(t)) =
1
√

2πσ
exp{− (ŷ(t+1)−µ)2

2σ2 } (6)

融合社交情感分析的自组织模糊神经网络预测算

法如表 2所示.

4   模型验证

4.1   数据集

东方财富网以其用户量、活跃度和影响力等成为

股民最常用的社交媒介, 因而本文股吧数据采自于东

方财富网股吧 (http://guba.eastmoney.com). 同时采用最

被广泛运用的情感词汇——知网来作为本文情感分析

的词典基础. 为了验证本文所量化情感对股市变化影

响的作用, 以及融合该情感神经网络模型的有效性, 在
股吧的数据集上进行验证.
 
 

算法2. 融合社交情感分析的自组织模糊神经网络预测算法

X(t)
ŷ(t+1)

输入: 历史股票指数以及情感指数

输出: 预测股指

Bi j(xi(t)) = exp{−
(xi(t)−mi j)2

2σ2
i j

}

λk(X(t)) λk(X(t)) =
n∏

i=1
Bio(xi)

µ(X(t),wµk) =
∑K

k=1 λkwµk∑K
k=1 λk

σ(X(t),wσk) =
∑K

k=1 λkwσk∑K
k=1 λk

ŷ(t+1)

π(ŷ(t+1),W,X(t)) =
1
√

2πσ
exp{− (ŷ(t+1)−µ)2

2σ2 }

1. 模糊化计算, 根据下式计算输入变量的隶属度值Bij:

2. 实现模糊逻辑规则的前提匹配, 计算节点在模糊规则下的乘积

: 

3. 根据下式计算上一层计算结果的均值与方差:

4. 根据下式输出预测股指 :

 
 

4.2   评价指标

本文采用评价预测结果好坏的评价指标分别为平

均绝对百分比误差和涨跌准确率, 其中涨跌准确率衡

量的是股市趋势预测的准确性, 当预测的指数与实际

指数变化方向一致时, 表明预测正确, 而后统计预测正

确的次数占总预测次数的比例, 以此衡量预测精度. 当
预测结果与真实结果越接近时, 平均绝对百分比误差

越小, 其涨跌准确率越高. 这两个指标通过式 (7) 和式

(8)计算.
1)平均绝对百分比误差: Mean Absolute Percentage

Error (MAPE)

MAPE =

N∑
i=1
|(GZi− yi)/GZi|

N
(7)

其中 N 表示统计天数, yi 为第 i 天的预测指数, GZi 为

第 i 天的股票指数.
2)涨跌准确率: Direction accuracy (up or down)

DirectionAccuracy = (
N∑

i=2

θi)/(N −1) (8)

其中, N 表示统计的天数, θ 表示涨跌方向是否一致, 通
过式 (9)计算.

θi =

{
1, (yi− yi−1)∗ (GZi−GZi−1) > 0
0, (yi− yi−1)∗ (GZi−GZi−1) < 0 (9)

其中 y i 为第 i 天的预测指数 ,  GZ i 为第 i 天的沪深

300指数.
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利用文献[22]中的异构图模型对东方财富网股吧

的短文本内容进行情感量化, 得到的情感序列曲线与

沪深 300 指数的叠加图如图 3 所示. 由图 3 可以看出

基于股吧数据的情感指数曲线与沪深 300指数的曲线

升降趋势较为一致, 表明了在这一段时间内大众在股

吧所表现的情感较好地反映在了股票指数上.
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图 3    基于股吧数据的情感曲线图

 

对股吧情感指数与沪深 300指数进行格兰杰因果

检验分析, 格兰杰因果检验结果如表 2所示.
 

表 2     股吧情感指数的格兰杰因果检验结果
 

Null Hypothesis Obs F-Statistic Prob.
MOOD does not Granger Cause HS300

20
5.98536 0.0123

HS300 does not Granger Cause MOOD 3.31018 0.0644
 
 

由表 2 可知 P=0.012, P<0.05, 因此通过上述计算

的情绪指数是引起沪深 300 指数变化的格兰杰原因.
其分析结果更进一步表明了基于股吧的大众情感指数

与沪深 300指数具有紧密联系.
为了验证本文提出的预测模型的有效性, 本文同

样采用融合情感指数的 BP 神经网络预测模型 (IS_
BP) 进行预测实验, 针对实验结果进行比较. 基于 IS_
BP 模型对沪深 300 指数进行预测的实验结果如图 4
所示, 基于 IS_SOFNN 模型对沪深 300 指数进行预测

的实验结果如图 5所示. 通过图 5和图 6对比, 可以看

出在 5 月 11 日至 5 月 28 日期间以及 6 月 10 日至

6 月 17 日期间, IS_SOFNN 模型预测出的指数与真实

的沪深 300 指数较为接近, 而在其他时间段预测结果

却有一定偏差. 通过图 6可知, 基于股吧数据预测的指

数曲线大部分点围绕在真实沪深 300 指数曲线上, 表
明本文所提出的模型具有一定的预测效果.

数据预测结果如表 3 所示, 基于 IS_SOFNN 模型

预测结果的 MAPE 值和涨跌准确率两个评价指标均优

于基于 IS_BP 模型预测的结果, 说明了本文提出的模

型能有效提升预测性能.
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图 4    基于 IS_BP模型预测股指与沪深 300指数对比
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图 5    基于 IS_SOFNN模型预测股指与沪深 300指数对比
 

1.10

1.08

1.06

1.04

1.02

1.00

0.98

0.96

0.94

3400

3300

3200

3100

3000

2900

2800

2700

2
0
1
5
0
1
1
9

2
0
1
5
0
1
2
1

2
0
1
5
0
1
2
0

2
0
1
5
0
1
2
3

2
0
1
5
0
1
2
2

2
0
1
5
0
1
2
7

2
0
1
5
0
1
2
6

2
0
1
5
0
1
2
9

2
0
1
5
0
1
2
8

2
0
1
5
0
2
0
2

2
0
1
5
0
1
3
0

2
0
1
5
0
2
0
4

2
0
1
5
0
2
0
3

2
0
1
5
0
2
0
5

2
0
1
5
0
2
0
9

2
0
1
5
0
2
0
6

2
0
1
5
0
2
1
2

2
0
1
5
0
2
1
1

2
0
1
5
0
2
1
0

2
0
1
5
0
2
1
3

2
0
1
5
0
2
1
6

2
0
1
5
0
2
1
7

 
图 6    银行行业情感指数与银行行业指数对比

 

表 3     预测结果
 

Evaluation IS_BP(%) IS_SOFNN(%)
MAPE(平均绝对百分误差) 9.2 7.8
Direction(涨跌准确率) 57 64

 
 

现有基于社交媒介的股市预测研究中, 大都基于

宏观的角度分析大众情感用于预测, 而对于行业板块

的分析较少. 本文利用股吧数据的特性, 将其分行业进

行研究. 取申万行业指数代表行业的整体状况, 运用

IS_SOFNN模型对银行和非银金融行业进行预测.
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银行行业情感指数与银行行业指数对比如图 6所
示. 银行行业情感曲线和银行行业指数曲线的走势较

为一致, 股吧上有关银行行业的情感较能反映股市中

银行行业整体的状况.
基于情感指数预测的股指与银行行业指数对比如

图 7所示. 由图 7可知, 基于股吧银行情感指数预测的

股指曲线与银行行业指数曲线升降趋势较为一致, 点
数预测也较为接近.
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图 7    基于情感指数预测的股指与银行行业指数对比

 

银行行业指数的预测结果如表 4 所示, 其预测结

果的MAPE值为 3.3%, 涨跌准确率为 76.19%, 两个评

价指标均优于基于股吧整体数据预测的结果.
 

表 4     银行行业指数的预测结果
 

Evaluation Y_prediction(%)
MAPE(平均绝对百分误差) 3.3
Direction(涨跌准确率) 76.19

 
 

非银金融行业情感指数与非银金融行业指数对比

如图 8所示. 由图 8可以看出, 非银金融行业的情感曲

线和非银金融行业指数曲线的走势较为一致, 股吧上

有关非银金融行业的情感较能反映股市中非银金融行

业整体的状况.
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图 8    非银金融行业情感指数与非银金融行业指数对比

基于情感指数预测的股指与非银金融行业指数对

比如图 9所示. 由图 9可知, 基于股吧非银金融情感指

数预测的股指曲线与非银金融行业指数曲线升降趋势

较为一致, 点数预测也较为接近.
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图 9    基于情感指数预测的股指与非银金融行业指数对比

 

非银金融行业指数的预测结果如表 5 所示, 其预

测结果的MAPE值为 1.9%, 涨跌准确率为 80.95%, 两
个评价指标均优于基于股吧整体数据预测的结果. 以
上两个分行业的验证研究表明, 在股吧数据中分行业

进行预测研究, 其针对性, 主题性更强, 其预测的结果

也更好.
 

表 5     非银金融行业指数的预测结果
 

Evaluation Y_prediction(%)
MAPE(平均绝对百分误差) 1.9
Direction(涨跌准确率) 80.95

 
 

5   结束语

本文针对以往研究对大众情感的度量不够全面的

问题, 通过研究社交媒介数据进行大众情感分析, 并基

于该情感指数利用神经网络模型进行股票指数的预测

研究, 提出融合社交情感分析的自组织模糊神经网络

模型. 实验结果表明, 与融合情感得分的 BP 神经网络

预测模型相比, 本文提出的模型能更好地预测股票指

数. 最后本文从更加微观的角度研究股市的预测, 在银

行和非银金融行业上进行预测分析, 其结果表明细粒

度的情感分析对于行业指数的预测具有更佳的性能,
其针对性更强.
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