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摘　要: 股指预测是金融领域中一个重要课题. 随着计算能力和技术的发展, 从在线新闻中识别和量化有价值的信

息为提高股指预测表现创造了机会. 本文为将关于股票指数预测框架的计量经济学文献扩展到高维文本数据提出

了一种基于生成语言模型的股票指数预测框架. 该预测框架可以分为两个步骤. 首先, 使用有监督生成语言模型快

速过滤噪声词语, 并将剩余文本聚合成可以充分解释股指变动的新闻指数. 其次, 将该新闻指数和历史股指数据共

同作为时变参数预测模型的自变量来预测股指未来价值. 该框架不仅丰富了股票指数预测的影响因素并且揭示了

这些因素与股票指数价值之间的时变动态关系. 实证研究展示了该预测框架解释能力和样本外预测能力. 在预测

的 6个行业股指中, 本文提出的预测框架得到的均方误差普遍小于传统时间序列和机器学习方法. 与没有考虑新闻

信息的时变参数预测模型和长短期记忆网络相比该预测框架也表现了更好的预测性能.
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Abstract: Stock index prediction is an important topic in the field of finance. With the development of computing power
and technologies, there are opportunities to improve the performance of stock index prediction by identifying and
quantifying valuable information from online news. In order to extend the econometric literature on stock index prediction

frameworks to high-dimensional textual data, a stock index prediction framework based on generative language models is

proposed. The prediction framework can be divided into two steps. First, a supervised generative language model is used
to filter out noisy words quickly and aggregate the remaining text into a news index that can fully explain stock index
changes. Second, the news index and historical stock index data are jointly used as independent variables of the time-

varying parameter predictive model to predict future stock index values. The framework not only enriches the influencing

factors of stock index prediction but also reveals the time-varying dynamic relationship between these factors and stock
index values. Empirical research demonstrates the explanatory and out-of-sample predictive power of the proposed
prediction framework. Among the six industrial stock indices predicted, the mean square error obtained by the proposed

prediction framework is generally lower than that by traditional time series and machine learning methods. Compared

with the time-varying parameter predictive model and long short-term memory model that do not consider news

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
Computer Systems & Applications,2023,32(10):54−64 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.009266] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目: 国家自然科学基金面上项目 (72173141); 广东省自然科学基金面上项目 (2023A1515012434)
收稿时间: 2023-03-28; 修改时间: 2023-05-06; 采用时间: 2023-05-15; csa在线出版时间: 2023-08-09
CNKI网络首发时间: 2023-08-10

54 专论•综述 Special Issue

http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9266.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9266.html


information, the proposed prediction framework also exhibits better predictive performance.

Key words: deep learning; distributed multinomial regression; negative binomial regression; stock index prediction; 
text analysis; time-varying parameter model

 
 

股票指数的多变性、非线性和非平稳性为股指预

测带来了非常大的挑战. 探索股指预测工具, 提高股指

预测精度一直以来都是金融, 经济统计等领域的研究

重点和热点[1]. 传统基于公司财务数据和历史交易数据

构建时间序列模型预测股指的方法存在局限性. 首先,

使用基本指标数据忽略了未来价格变动的重要驱动因

素, 如在线新闻和政策文件. 其次, 传统时间序列回归

模型难以准确地表示影响因子和股票指数之间复杂的

时变关系. 因此, 研究如何从选择影响因子和改进预测模

型两个方面来提高股指的预测精度是有意义和价值的.

为股指预测选择适当的驱动因素对提高预测准确

性至关重要. 以往的研究主要依赖历史交易数据、宏

观经济变量或资产价格预测股票指数, 但这些特征所解

释的指数变化方差仍然不足. 在这种背景下, Gürkaynak

等人[2] 指出新闻文章在解释事件窗口内几乎所有收益

率曲线变动方面发挥着重要作用. 这为股票指数背后

真正的驱动因素提供了更全面的理解. 幸运的是, 计算

能力的提高使得分析大量非结构化的数据如文本、音

频和视频等数据具有可行性. 因此, 本文聚焦于挖掘新

闻文章来预测股票指数.

在金融领域中, 文本分析的应用仍处于萌芽阶段.

Foster 等人[3] 使用主成分回归基于文本数据开发了一

个房地产定价模型. Kelly等人[4] 和 Sert等人[5] 指出使

用命名实体提取、情感分析和潜狄利克雷分配 (latent

Dirichlet allocation, LDA)主题建模可以进行合理的股

价预测. Bai等人[6] 提出了一种基于语义辅助非负矩阵

分解的短新闻标题主题指标. 近年来, 随着计算能力的

极大提升, 自然语言技术开始被应用于金融市场预测.

Ko 等人[7] 使用基于 Transformer[8] 的双向编码器表征

(bidirectional encoder representation from Transformers,

BERT)[9] 识别新闻和论坛中的投资者情绪. 这些方法

存在一些缺陷. 例如, 主题模型在构建文本模型时没有

去除与经济变量不相关的噪声词语, BERT模型不具有

可解释性, 且训练需要消耗大量的计算空间和时间.

为了减轻噪声词语对经济变量预测的影响, 并保

留模型的可解释性, Taddy[10] 提出在有监督生成语言

模型——多项逻辑逆回归 (multinomial logistic inverse

regression, MNIR) 上添加 Gamma-Lasso 惩罚[11]. 生成

语言模型假定文档中的词语是通过感兴趣变量确定条

件下的词语生成概率定义生成的. 根据感兴趣变量是

否可观测, 生成语言模型又可分为有监督生成模型和

无监督生成模型. 其中 LDA主题模型是无监督生成模

型的经典模型. 常见的有监督生成模型包括朴素贝叶

斯分类器[12] 和 MNIR. 在MNIR中词语生成概率与感兴

趣变量之间通过多项逻辑函数建立依赖关系. Taddy[13]

详细介绍了 MNIR 在属性预测、治疗效果估计和文档

索引等各种应用中的使用. 但 MNIR 在面临协变量高

维情形时同样会出现内存不足, 计算时间长等问题.

Taddy[14] 将多项回归转化成多个可并行计算的泊松回

归, 使得模型具有计算可伸缩性, 解决了MNIR模型中

的计算问题. 该方法称为分布式多项回归 (distributed

multinomial regression, DMR). 然而, DMR中关于单词

计数服从泊松分布的核心假设往往过于严格. 泊松分

布具有期望和方差一致的性质, 而实际中文本词频的

均值和方差往往并不相同. 例如, 如图 1 所示, 在《中

国证券报》发表的房地产相关新闻报道中, “科技队

伍”一词在一篇文章中出现次数的均值和方差分别为

5.32和 15.46, 两个值显然并不一致. 因此, 本文提出使

用条件独立的负二项 (negative binomial, NB)回归代替

泊松回归来逼近多项回归. 负二项分布中包含能够调

整期望与方差之间的数量关系的尺度参数. 当尺度参

数趋近于零时, 负二项分布趋近于泊松分布. 所以, 更

通用的负二项分布比泊松分布更适合作为词频的假设

条件分布, 使用多个条件独立的负二项回归代替泊松

回归来逼近多项回归具有重要研究意义.

基于负二项分布的分布式多项回归 (DMR-NB)模

型可以通过添加惩罚项的方法保留与股票指数相关的

词语, 过滤掉噪声词语. 但是, 保留的词语数量仍旧数

以千计. 若将这些词语特征不加处理地直接放入预测

模型中, 会带来了高维性的挑战. Gürkaynak 等人[2] 指
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出可以从新闻中整合出一个解释事件窗口内所有收益

率曲线方差的潜在指数. 与 Kelly 等人[4] 一致, 本文基

于 DMR-NB 构建文本词频矩阵在经济变量 (即股指)

上的低维投影, 并将该投影作为新闻的综合潜在指数

代替高维文本作为影响因子添加到预测模型中, 从而

克服由文本高维性带来的挑战.
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图 1    “通力合作”“科技队伍”和“集中式”词计数分布直方图
 

在股指预测问题中, 除影响因子的选择外, 预测模

型的选择也是研究的重点和热点. 金融市场预测模型

主要可以分为基于统计学和概率论的时间序列方法,

以及基于非统计原理的机器学习, 深度学习等方法. 传统

时间序列方法包括差分自回归移动平均 (autoregressive

integrated moving average model, ARIMA)模型[15]、贝

叶斯向量自回归 (Bayesian vector autoregressive, BVAR)

模型[16,17] 等. 机器学习方法包括长短期记忆网络 (long

short term memory, LSTM), 支持向量机等[18–20]. 机器学

习方法相比于传统时间序列模型虽然可以较大程度地

模拟变量的特征, 但是具有无法解释特征的内在影响

机制的缺陷. 股市的强烈不稳定性使得传统时间序列

模型中参数不随时间变化的假定变得不可靠. 考虑到

时变参数 (time-varying parameter, TVP)模型[21] 可以有

效捕捉渐进变动的关键优势, 本文将其作为本文预测

框架中的预测模型. 该模型具有与传统时间序列模型

类似的经济结构, 且不再假定模型参数是常数. 实证分

析结果也验证了 TVP 模型对可观测股指的拟合几乎

与原始股指价值重合.
在 TVP 模型中, 响应变量的预测依赖于参数状态

的预测. Koop等人[22] 阐述了两种最常用的状态预测方

法: (1)直接使用时刻 T 的系数状态作为时刻 T+1的系

数状态的预测值; (2) 允许系数在样本外演化, 通过模

拟随机游走状态以生成 T+1 系数状态的预测值. 这两

种方法的局限性在于仅考虑了滞后一阶的系数状态,
未考虑滞后多阶的系数状态和特征变量对未来系数状

态的影响. 为此, 本文提出使用深度神经网络 (deep
neural networks, DNNs) 作为系数状态预测工具[23,24].
与深度学习在金融预测中常用作“黑匣子”预测器不同,
本文基于 DNNs 预测 TVP 模型的系数状态而非直接

预测响应变量的方式保留了经济模型的可解释性, 具
有经济学意义.

总之, 为了同时在影响因子和预测模型两个方面

做出改进, 本文搭建了一个基于 DMR-NB模型的股指

预测框架. 该预测框架具有以下 3个贡献.
(1) 本文提出的 DMR-NB 模型通过分布式计算和

正则化方法从超高维和稀疏性的在线新闻数据快速识

别和解释词语信息对股指价值波动的影响.
(2) 利用 TVP 模型对多变的、非线性、非平稳的

股指数据进行预测可以揭示影响因素与股指之间的时

变关系. 通过高度拟合时变系数状态可以有效提高股

指拟合精确度.
(3) 本文提出基于 DNNs 将学习 TVP 模型时变系

数状态和股指预测损失函数优化结合起来同时进行.
该方法确保深度学习过程遵循基础经济结构, 在利用

DNNs 卓越的学习能力的同时保留了经济模型的可解

释性.
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 1   基于文本的股指预测框架

本文提出的股指预测框架如图 2 所示, 其涵盖了

从收集在线新闻报道到最终评估预测效果的所有阶段.
该框架包含 5 个不同的步骤: 第 1 步是收集与股票指

数相关的在线新闻文章; 第 2 步是使用生成语言模型

(如, 多项逻辑回归) 提取新闻文本中影响股指的所有

信息, 去除不相关的信息; 在第 3 步, 将保留的词语词

频矩阵通过投影聚合为一个低维新闻指数; 第 4 步将

得到的聚合指数和历史交易数据应用于预测模型 (如,
TVP模型)来预测股票指数; 最后使用适当的评估标准

评估模型预测性能. 其中第 2–4 步应用的具体方法与

算法将在第 1.1–1.5节中详细阐述.
 

第 1 步: 新闻收集

第 2 步: 识别有价
值的文本信息

第 3 步: 降维

第 4 步: 股指预测

第 5 步: 有效性评估

在线新闻

文本特征筛选

新闻指数

预测模型

评估

目标变量(股指)

分布式多项逻辑
回归负二项分布

前向回归

生成语言模型

时变参数模型
深度神经网络

均方误差 
图 2    基于在线新闻的股指预测框架

 

 1.1   有监督生成语言模型

D
C C ∈ Nn×d ci
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ci = (ci1, · · · ,cid)

D n Di

p V V

vi
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假设拥有原始的文档数据集, 记为 , 并将其映射

到一个非负数据矩阵 上.  中每一行向量 表

示 个不同的词语在第 篇新闻文档中出现的次数 ,
中的每个元素分别对应一个词语. 原始

文档集 被划分为 个单独的文档集{ }的标准根据

个行业股指 的划分时间所确定. 如果 是希望从某

月的新闻文本中预测的该月最后一日股指价值, 那么

按月划分新闻文本是有意义的. 股指 在训练集中是可

观测的, 而在测试集中是不可观测且需要被预测的. 因
此, 在训练集中变量 可以被用来指导文本生成.
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d∑
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(1)

式 (1)即为有监督生成语言模型, 也称为多项逻辑

回归模型.
C

Λi

当 具有大量响应类别时, 由于模型 (1) 需要对每

个词语计算 来保证所有词语生成概率和为 1, 使得模

型在参数估计上会消耗大量的时间和空间. 因此, 本文

使用可以通过尺度参数调整期望和方差之间的数量关

系的负二项分布代替 DMR模型中的泊松分布, 将多项

逻辑分布分解成一系列独立的负二项分布.
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∏

j

NB
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α j φ j

其中,  ,  表示第 个词语对应的负二项分布

尺度参数. 式 (2)即为本文提出的文本特征筛选模型——
基于负二项分布的分布式多项回归 (DMR-NB) 模型.
DMR-NB 模型假设每一个词语计数向量 服从一个

给定下的条件负二项分布, 从而将多项逻辑回归分

解为 个并行的负二项回归. 因此可以并行地使用负对

数似然估计每个词语类别 j 对应的负二项分布参数

和 . 该分布式计算方式使得每个词向量可以独立

地在不同计算机器上运行, 具有计算可伸缩性. 每个词

语对应的负对数似然函数去除常数项后为:

l
(
α j,φ j, ξ j | c j,V

)
=

n∑
i=1

[(
1
ξ j
+ ci j

)
log

(
1+ ξ jmieα j+v⊤i φ j

)]

−
n∑

i=1

[
ci j

(
α j+ v⊤i φ j

)]
(3)

 1.2   文本特征筛选

ℓ1

V

当可观测变量 V 的维度较高时, 往往存在部分变

量只与部分词语相关联. 将所有变量考虑在模型中增

加了模型的复杂度. 正则化估计方法往往可以有效降

低模型的复杂度. 这种方法通过对系数施加惩罚实现

模型性能和复杂性之间的平衡, 从而防止模型过度拟

合. 本文为每个词计数的负二项回归应用加权 正则化

来控制不同变量 前系数的压缩程度.
F(α j,φ j, ξ j) = l

(
α j,φ j, ξ j | c j,V

)
+nλ j

p∑
k=1

ω jk
∣∣∣φ jk

∣∣∣
α̂ j, φ̂ j, ξ̂ j = arg min

α j,φ j,ξ j

{
F(α j,φ j, ξ j)

}
λ j,ω jk ⩾ 0

(4)
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ω jk

ω jk ω jk∣∣∣φ̂ jk
∣∣∣

关于权重 的选取, 本文采用 Gamma-Lasso算法

来设定权重 的变化路径. 若权重用 表示, 则其每

次迭代过程中与 成比例下降.

ωt
jk =

(
1+γ j

∣∣∣∣φ̂t−1
jk

∣∣∣∣)−1
for γ j ⩾ 0 (5)

γ j = 0

γ j > 0

φ̂ jk = 0

φ̂ jk , 0

显然, 当 时, Gamma-Lasso 算法等同于标准

Lasso算法, 当 时, Gamma-Lasso提供了减小偏差

正则化效应的方法, 使得强信号比弱信号更不易缩减

至零. 最终, 若参数估计 则表示词语 j 对于第

k 支行业股指的变动没有影响. 因此根据 规则可

以筛选出与第 k 支行业股指变动相关的词语特征.
 1.3   DMR-NB 模型参数估计

α j φ j

ξ j α j

φ j ξ j α j φ j ξ j α̂ j φ̂ j ξ̂ j α̂ j

φ̂ j

ξ̂ j

对于模型 (2), 我们需要估计的参数包括 、 和

. 本文提出使用模块更新路径的方法交替更新 、

和 . 估计的 、 和 用 、 和 表示. 对于 和

, 通过坐标下降 (coordinate descent, CD)迭代算法[25]

得到,  可以使用 Newton-Raphson算法进行求解. 上述

两个迭代过程在交替中重复执行.
ξ̂ j φ̂t−1

j φ j

φ̂t
j = φ̂

t−1
j −g/H

φ̂t−1
j

在给定 的条件下, 基于当前参数值 ,  极大似

然估计的 Newton-Raphson更新方式为 ,

其中 H 是基于 的信息矩阵.

−H =
n∑

i=1

µi j(1+ ξ̂ jci j)

(1+ ξ̂ jµi j)
2 viv⊤i = V⊤WV

φ̂t−1
j而 g 是基于 的系数梯度向量:

g =
n∑

i=1

vi(ci j−µi j)

1+ ξ̂ jµi j
= V⊤W(π− η̂ j)

µi j=mieη̂i j η̂i j=v⊤i φ̂
t−1
j π= η̂ j+

(
c j−µ j

)
∂η̂ j/∂µ j

φ̂ j

其中,  ,  , 以及 .

将 g 和 H 代入 的更新方式中可以得到:

φ̂t
j =

[
V⊤WV

]−1
V⊤Wπ (6)

ℓ1此时式 (6) 可以被视为如下加上 惩罚项的带权

最小二乘问题中参数的估计解:

argmin
α j,φ j∈R

∑
i

wi

2

(
α j+v⊤i φ j−πi

)2
+n

∑
k

(
1+γ j|φ̂t−1

jk |
)−1
λ j

∣∣∣φ jk
∣∣∣

φ̂ jk

φ̂ jk φ̂ jk

λ j

本文提出的 CD算法具体展示在算法 1中. 算法 1
只有在第 1 次迭代中才进行所有参数的完整更新, 此
后在每次迭代中不会更新非活动  (即那些值为零的

). 当每次完整迭代的 最大平方变化小于指定的

容差阈值时迭代终止. 其中模型 (4)中的超参数 使用

一步估计路径 (path of one-step estimators, POSE)算法[11]

来选择.

算法 1. CD算法

c j ξ̂ j输入: V,  , 
α̂ j φ̂ j输出:  ,  ∑

wi(vik−v̄k)2 ∑
wivik k=1,··· ,p1) 记 whk= 和 wvk= , 其中 ;

maxk=1,··· ,pwhk∆
2
k>ϵ2)  while   do

k=1,··· ,p3) 　　for   do
wgk=−

∑
vikwi(zi−η̂i)4) 　　　定义 ;

ghb=wgk−whkφ̂ jk5) 　　　定义 ;
|ghb|<nλ jω jk6) 　　　if   then
∆k=−φ̂ jk7) 　　　　 ;

8) 　　　end
9) 　　　else

∆k=−(wgk−sign(ghb)nλ jω jk)/whk10) 　　　　 ;
11) 　　  end

φ̂ jk=φ̂ jk+∆k , α̂ j=α̂ j−wvk∆k η̂ j=α̂ j+v⊤φ̂ j12) 　　  更新 , whk, wvk, 以及 ;
13) 　  end
14) end

α̂ j φ̂ j ξ̂ j

τ̂ j = 1/ξ̂j

为了参数 ,  和尺度参数 同时收敛到局部最优

值, 本文提出了一种基于模块交替更新的方法. 算法 2
给出了具体实现 .  当某次迭代中模型 (4) 的似然和

的变化都小于预定义的容差水平时停止迭代,
使得模型 (4)收敛到局部最小值.

算法 2. DMR-NB模型参数估计流程

τ̂1j=1 α̂1
j=φ̂

1
j=0;1) 初始化 , 

2) 记负二项分布的负对数似然 (4)为 l;∣∣∣∣∆l/
√

2d f
∣∣∣∣+|∆τ j|⩾ϵ3) while   do

gt=∂l(τ j |α̂ j,φ̂ j,ci)/∂τ j4) 　　 ;
ht=∂2l(τ j |α̂ j,φ̂ j,ci)/∂τ2j5) 　　 ;
∆τ j=−gt/ht6) 　　 ;
τ̂m+1

j =τ̂mj +∆τ j7) 　　 ;
τ̂ j α̂ j φ̂ j8) 　　给定 的情形下使用 CD算法更新 ,  ;

9) 　end
ξ̂ j=1/τ̂ j α̂ j φ̂ j10) 返回 ,  和  .

 1.4   时变参数预测模型

Z = Φ̂⊤C词频在股指上的投影 ( ) 可以看作是解释

事件窗口中行业股指 V 由新闻带来的所有变动方差的

低维聚合新闻指数. 考虑到这一点, 本文将聚合新闻指

数和历史股票指数作为未来股指预测的驱动因素纳入

到 TVP预测模型中. TVP模型具体形式为:
θkt = θk,t−1+ ζkt, ζkt ∼ N (0,Ωk) (7)

vkt = x⊤ktθkt + ϵkt, ϵkt ∼ N(0,σk) (8)

xkt =
[
1,vk,t−1, log(zk,t−1)

]⊤ k =

1, · · · , p θkt

其中,  是一个 J=3 维向量. 

. 而随时间变化的回归系数 是一个独立随机
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Ωk = diag(ωk1, · · · ,ωkJ)

J× J

游走, 系数状态更新方差 是一个

大小的对角矩阵, 它控制着回归系数随时间变化

的程度, 且系数间的状态变化是相互独立的.

θkt θkt

本文使用状态空间模型的非中心参数化来估计时

变回归系数 [26]. 将系数 分成两部分:

θkt = θk0+
√
Ωk θ̃kt (9)

θ̃kt θ̃kt = θ̃k,t−1+ rkt

rkt ∼ N (0, IJ)

vkt = x⊤ktθk0+ x⊤kt

√
Ωk θ̃kt + ϵkt

θl0

Ωk σk

t = 1, · · · ,T θ̃kt{̃
θkt

}T

t=1

Ωk θk0 σk θkt

其中 ,   满足标准正态随机游走 ,  即 ,
. 此时可以将时变参数模型 (7)和 (8)重写

为状态空间模型 . 在选择初

始条件 的先验分布之后, 参数贝叶斯统计推断可以

通过 MCMC 方法直接进行[21]. 它主要在 和 给定

的条件下使用卡尔曼滤波器从状态空间模型中抽样

时刻的 . 在给定时变参数的完整历史路径

下, 从高斯后验分布中以块的形式抽样状态更新

方差 、初始状态 和 . 最后, 通过式 (9)即可估计 .
 1.5   时变参数模型参数预测

vk,T+1

θk,T+1

θk,T+1

vk,T+1

为了预测下一个时期的股指价值 , 首先需要

基于历史时期参数预测下一时期 T+1 的参数 ( ).
本文开创性地提出 DNNs 实现对系数状态 的预

测. 随后, 通过式 (8) 预测下一时期的股指 . 本文

将标准的全连接前馈网络——多层感知器 (multi-layer
perceptions, MLPs)和 TVP模型合并在一起, 使用历史

时变参数来预测未来时间点的时变参数.

θ♢k,t+1 = (θk,t+1,2, · · · ,θk,t+1,J)⊤

θl,t+1,1 θ̂l,t+1,1 =θlt1

v̂l,t+1 v̂l,t+1

θ♢k,t+1

图 3为参数预测结构示意图. 它将MLPs用于倒数

第 2个“参数层”来学习系数 ,

截距项 在时间 t+1 保持恒定,  . 学习到

的系数在网络的最终“模型层”中放入 TVP模型计算

的平方损失. 该 DNNs 模型通过优化 的损失

函数学习 可以确保深度学过程遵循基础经济结构,
结合了深度学习技术和时间序列模型的双重优势, 在
保证模型可解释性的前提下提高股指预测精度.
 

θ◇
k,t−S

θk,t+1,3

θk,t+1,2

ˆ

ˆ

vk,t+1ˆ

vk,t+1=θk,t+1,1+vktθk,t+1,2+zktθk,t+1,3
ˆ ˆ ˆ ˆ

θk,t+1,1=θkt1ˆ

θ◇
kt

Inputs Parameter

layer

Model layerHidden layers

 
图 3    DNNs 预测时变参数结构示意图

vk,t+1

另外, DNNs输入层中时变参数滞后阶数 S 的选择

会影响到预测结果. 本文利用实证数据将超参数 S 在

[1, 5] 范围内搜索选取出最优值. 结果显示当 S=4 时,
DNNs在实证行业股指 预测中产生了最小均方误差.

 2   实验

 2.1   数据选择

本研究主要包含两个数据集, 分别为在线新闻数

据和行业股指数据. 其中在线新闻数据来源于在中国

领先的证券报纸——《中国证券报》, 该报以其权威

性和在金融行业中排名前二的发行量而闻名. 由于《中

国证券报》覆盖了上海证券交易所和深圳证券交易所

的信息, 因此可以提供较为全面的报道. 在行业股指数

据方面, 本文选取农林行业, 制造行业, 水电行业, 批发

零售行业, 运输仓储行业以及房地产行业 6 个代表行

业的行业股指在月末的收盘价 (CP) 对数. 该 6 个行业

的代码分别为 399231、399233、399234、399236、
399237和 399241.

本研究收集的数据时间跨度为 2005年 1月 1日–
2017年 7月 31日. 共计收集到《中国证券报》在此期

间发表的 259 039篇文章. 同期 6个行业股指数据可以

从网站 http://cn.gtadata.com处获得.
 2.2   数据描述

图 4展示了《中国证券报》平均每月在线新闻发

表数量. 图 4 中显示在 1、3、7、8、11 和 12 月发表

文章数量增加, 展现了跨年、假期以及季度收益效应

对新闻发表数量的影响. 图 5 提供了《中国证券报》

每年发表在线新闻报道的总量. 图中显示, 文章数量在

2004–2007 年间呈现出一个持续上升的趋势, 然后在

2007–2010年期间经历了一个下降期. 这种波动可以归

因于一些因素, 包括 2005年实施的股票交易改革及其

对金融结构市场导向创新的影响, 以及 2008年的全球

金融危机及其对股市的影响.
为了初步展示 6 个行业新闻报道的主要信息, 本

文绘制了与 6 个行业相关的新闻报道的词云图, 结果

如图 6 所示. 通过对词云图的视觉分析, 可以发现在

6个行业中最普遍的术语是“经济”和“增长”. 这说明了

挖掘包含与经济相关的有价值信息的新闻文章的重要

性. 另外, 房地产行业的词云图也显示“开发”“贷款”和
“需求”这些与房价直接相关的术语也具有相对较高的

出现频数.
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图 4    月平均发布新闻数量统计
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图 5    每年发布新闻总量统计

 

(a) 农林行业 (b) 制造行业 (c) 水电行业

(d) 批发零售行业 (e) 运输仓储行业 (f) 房地产行业 

图 6    6个行业的新闻词云图
 

 2.3   数据集划分

Xte,V te

Xtr,V tr

本文以月为观测单元, 2005 年 1 月 1 日–2017 年

7 月 31 日期间共计 151 个观测单元. 代表着完整两年

时间段的最后 24个观测单元作为测试数据集 ( ),
其余数据则作为训练数据集 ( ).

 3   实验结果与分析

 3.1   实验环境

实验环境: Windows 10 操作系统 16 GB 内存; 开
发工具: R 4.0.5和 Python 3.8.3; CPU: AMD R7-4800H
@2.90 GHz. 实验是在一台配备有 AMD R7-4800H CPU
处理器 (8个内核, 2.90 GHz, 16 MB). 其中基于 R语言

实现 DMR-NB 模型文本特征筛选和 TVP 模型参数估

计; Python 3.8.3实现 DNNs时变参数参数预测.

 3.2   文本词语特征筛选结果分析

φ̂ jk , 0

|φ̂ jk |
|φ̂ jk |

|φ̂ jk |

φ̂ jk , 0

基于行业指数及在线新闻报道构建的 DMR-NB
模型可以通过 规则筛选股指变动相关词语特征,
并且可以根据 的大小反映词语频数与股指变动的

相关程度.  越大, 说明文档中第 j 个词语出现的频

数越大, 股指价格同向变动幅度越大. 表 1展示了 6个
行业最终通过 DMR-NB筛选的词语特征数目和 最

大的 10 个词语. 结果显示 DMR-NB 模型筛选出满足

条件的词语数量约占语料库词语数量的 20%,
有效地过滤了与股指变动无关的词语, 实现了高效降

维. DMR-NB 模型的解释能力表现在它具有直观和明

显的解释词语和股指之间关系的能力. 例如, 运输仓储

行业的股票指数可能会受到最近宣布的“强制措施”或
“信仰”的显著影响. 农业“销售”的减少可能会导致农业
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衰退, 最终体现为股指的下跌.

φ̂NB
k φ̂Po

k

为了对比 DMR-NB和 DMR模型在新闻有效信息

提取方面的表现, 本文基于两模型得到的 和 分

别计算了文本矩阵投影, 即新闻指数:z
NB
k,t−1 = ck,t−1φ̂

NB
k

zPo
k,t−1 = ck,t−1φ̂

Po
k

k = 1, · · · , p; p = 6其中,  . 表 2统计了 6个行业的新闻指

数对数 ln(zk) 与股指收盘价对数 ln(CP) 之间的相关系

数. 结果显示由 DMR-NB得到的新闻指数对数对比于

DMR与行业股票指数之间的相关系数显著更高. 说明

DMR-NB更能够捕捉与股指变动相关的信息.
 3.3   6 种对比预测框架介绍

表 3展示了 6种股指预测框架的组成部分. TVP.z.NB
为本文提出的基于 DMR-NB 模型构建的新闻指数和

历史股指结构化数据使用 TVP 模型预测未来股指价

值的股指预测框架. TVP.z.Po为基于 DMR模型构建的

新闻指数和历史股指结构化数据使用 TVP模型预测未

来股指价值的股指预测框架. TVP.nonz和 LSTM.nonz
表示只基于历史股指结构化数据使用 TVP 模型或者

LSTM模型预测未来股指价值. TVP.LDA表示基于 LDA

模型提取的相关主题和历史股指结构化数据使用

TVP 模型进行股指预测. BVAR.LDA 表示基于 LDA
模型提取的相关主题和历史股指结构化数据使用 BVAR
模型进行股指预测.
 
 

表 1     6个行业指数词语特征筛选结果
 

行业
有效词

语数量
|φ jk |最大的前10个词语

农林

行业
4 777

“总得”“对冲”“采矿业”“高收”“病毒”“趋淡”“使
为”“低档车”“销业”“试图”

制造

行业
18 503

“前置”“守则”“谈崩”“美食”“不加区分”“等待”
“太”“自然生态”“新思路”“店面”

水电

行业
11 828

“角落”“俭朴”“涌现出”“察觉”“国际局势”“采矿”
“钩”“预降”“打上”“印花”

批发零

售行业
7 633

“皮影”“套保者”“美好”“价年”“护盘”“混合区”“煤
球”“近距离”“衡量标准”“掌握”

运输仓

储行业
9 325

“强制措施”“葵阳”“煤矸石”“撮合”“新闻纸”“信
条”“区人”“横轴”“违规者”“分辨率”

房地产

行业
12 684

“赫然”“低价股”“链分析”“赌场”“空格”“紧量”“不
败”“扭转”“通货”“旧款”

 
 

 
 

表 2     聚合新闻指数对数与行业指数对数之间的相关系数
 

模型 农林 制造 水电 批发零售 运输仓储 房地产

DNR 0.87 0.89 0.87 0.89 0.91 0.87
DMR-NB 0.90 0.90 0.90 0.92 0.92 0.89

 
 

表 3     6种预测框架结构
 

预测框架
影响因素类型 识别和量化文本信息方法

预测模型
结构化数据 文本 DMR-NB DMR LDA

TVP.nonz Π — — — — TVP
LSTM.nonz Π — — — — LSTM
TVP.z.Po Π Π — Π — TVP
TVP.z.NB Π Π Π — — TVP
TVP.LDA Π Π — — Π TVP
BVAR.LDA Π Π — — Π BVAR

 
 

 3.4   样本内拟合效果对比

v̂k vk

v̂k vk

v̂k vk

Θ̂

Θ

图 7 展示了测试集中后 24 期基于 6 种不同的股

指预测框架得到的 和实际股指 的时序图. 结果显示

所有由 TVP 模型作为预测模型的预测框架样本内拟

合的 与实际股指 几乎完全重合. 由 BVAR和 LSTM

模型拟合的 相比于实际 有滞后一阶的问题. 说明

TVP 模型相比于 BVAR 和 LSTM 模型在样本内拟合

精度更高, 也表明 TVP 模型中的时变参数估计值 可

以被视为真实 来预测未来一期参数.

 3.5   样本外预测效果对比

在样本外预测中, 本文基于第 1.5节所介绍的时变

θ̂♢k,t−4, θ̂
♢
k,t−3, · · · , θ̂

♢
kt

θ♢k,t+1 vk,t+1

参数预测方法构建了一个包含 3 层隐藏层, 每个隐藏

层有 16个隐藏单元, 激活函数都为 ReLU函数的 DNNs

来学习训练集中历史 TVP 模型时变参数和未来一期

参数的之间的联系. 训练过程中的验证集来源于训练

集中随机挑选的 20% 数据. 基于训练完成的 DNNs 可

以使用滑动窗口法预测样本外也即测试集中的 24 期

TVP模型参数. 滑动窗口法以 6个时期为一个窗口, 每

次滑动一个时期, 在每个窗口内分别以经 TVP 模型估

计完成的前 5 个时期 ( ) 的时变参数

作为 DNNs 模型的输入来预测最后一个时期的参数

, 并通过模型 (8)预测最后一时期 .
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图 7    对数行业指数的样本内拟合值和实际值时序图

 

MSEk = ||v̂k − vk||22/(T −4)

为了评估模型对股指的预测性能, 选择均方误差

(mean square error, MSE) 作为评价指标来量化模型的

性能. MSE 计算公式为 , T=24.

对 DNNs 分别进行 100 次实验, 取 100 次结果的平均

值, 括号内为标准差, 统计的最终实验结果如表 4所示.
从表中可以分析出如下 4点结论.

(1) TVP.z vs. TVP.nonz: 相比于 TVP.nonz预测框

架, 通过 TVP.z.NB 和 TVP.z.Po 将在线新闻信息整合

到股票指数预测模型中可以降低预测误差. 这一发现

支持了考虑新闻驱动因素对提高股票指数预测准确性

具有重要价值的观点.
(2) TVP.z.NB vs. TVP.z.Po: 在分析除运输仓储行

业外的 5个行业的股票指数预测误差时发现 TVP.z.NB
方法比 TVP.z.Po 方法具有更小的均方误差. 我们建议

有文本数据访问权限的用户使用 TVP.z.NB 方法进行

股票指数预测.
(3) TVP.z.NB vs. TVP.LDA: 在样本外预测方面,

TVP.z .NB 通常优于 TVP.LDA. 这表明在一致的

TVP 预测模型条件下, 由生成语言模型筛选的新闻信

息用于股票指数预测方面比 LDA 模型聚合的主题更

有价值.
(4) TVP.nonz vs. LSTM.nonz: 在 4个行业股指中,

LSTM.nonz 得到的 MSE 小于 TVP.nonz. 说明在结构

化时序数据中, TVP 模型具有不弱于 LSTM 模型的预

测能力.
(5) 最优模型: 相比于其他 5种预测框架 TVP.z.NB

在性能评估方面具有最好的结果. 本文建议若快速提

取新闻文本信息遇到阻碍则可以使用 TVP.nonz 模型.
否则为了减少股指预测误差, 建议使用 TVP.z.NB预测

框架. 
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表 4     不同预测框架 MSE 比较
 

预测框架 农林行业 制造行业 水电行业 批发零售行业 运输仓储行业 房地产行业

TVP.z.NB
0.004 6 0.005 3 0.002 5 0.004 9 0.002 0 0.006 5
(0.001 7) (0.002 3) (0.001 2) (0.001 2) (0.000 3) (0.001 9)

TVP.z.Po
0.006 0 0.006 3 0.004 8 0.005 9 0.001 9 0.021 5
(0.006 0) (0.008 0) (0.005 6) (0.005 4) (0.000 4) (0.015 5)

TVP.nonz
0.012 2 0.007 8 0.006 3 0.006 0 0.010 6 0.021 8
(0.004 6) (0.001 9) (0.001 8) (0.001 7) (0.002 6) (0.007 1)

TVP.LDA
0.005 1 0.005 5 0.009 8 0.006 3 0.007 1 0.006 6
(0.000 6) (0.000 3) (0.002 9) (0.001 0) (0.002 0) (0.001 9)

BVAR.LDA
0.010 0 0.006 1 0.015 7 0.007 3 0.007 8 0.007 3
(0.000 4) (0.000 2) (0.000 3) (0.000 2) (0.000 6) (0.000 3)

LSTM.nonz
0.014 9 0.017 6 0.009 0 0.011 7 0.009 0 0.012 8
(0.005 9) (0.006 2) (0.000 9) (0.004 3) (0.000 8) (0.004 2)

 
 

 4   总结

本文从影响股指预测的因子选取和预测模型两

个方面入手, 提出了一个新的基于在线新闻的股指预

测框架. 首先, 在影响因素选择方面将包含了内在驱

动金融市场变动的新闻报道纳入考虑, 并基于DMR-NB
模型过滤文本中的噪声词语降低文本特征维度, 实现

了从在线新闻数据中捕捉与股指变动相关的, 有价值

的信息. 相比于自然语言模型, 分布式计算和直观解

释词语与股指依赖关系的能力是有监督生成模型的

优势. 而实证结果也表明, DMR-NB 在捕捉文本特征

方面优于 DMR 和 LDA 模型. 因此, 若收集文本信息

便捷时, 使用 DMR-NB 模型来挖掘相关文本特征是

可行且有效的. 其次, 在预测模型方面, 选择 TVP 模

型作为股指预测模型, 并将深度学习领域的 DNNs方
法用于时变参数预测. 该方法在保留了 TVP 经济模

型结构的同时利用 DNNs的强学习能力. 相比与 LSTM
和 BVAR 模型, 本文提出的 TVP 预测方法在实际股

指样本内拟合和样本外预测方面都表现出了它的优势.
本文提出的预测框架使用 DMR-NB 从新闻中筛

选的相关特征, 丰富股指预测模型的驱动因素. 然而

DMR-NB 模型在文本挖掘中仍旧存在一些不足, 例如

没有考虑词语的位置和语境. 相同的词语在不同的语

境或者位置有时会表现不同的含义. 这些不足有可能

导致 DMR-NB 模型遗漏或者错会了重要信息. 因此,
考虑将词语的位置信息是有意义的. 虽然自然语言处

理是考虑文本位置关系方面的先驱, 但是它不具有生

成语言模型的可解释性. 研究如何将文本位置信息和

生成语言模型实现融合任重而道远.
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