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摘要：以开源Ｒ语言为平台，东方财富网的股评为研究对象，结合中文文本挖掘技术和ＳＶＲ支持向量回归模型．利

用中文挖掘技术，对股评进行去噪声、分词、同 义 词 合 并、去 停 用 词、ＴＦＩＤＦ、文 本 向 量 化 将 非 结 构 化 文 本 数 据 转 化

为结构化的特征向量矩阵，与股票的收益率建立ＳＶＲ回归模型，通过预测未来的股票收益率来预测股价的涨跌趋

势．研究结果表明，预测股价涨跌趋势与实际趋势基本吻合，可以通过分析网络舆情来对股市未来发展趋势进行预

测．
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　　影响股市波动的因素有很多，如市场行情、通货

膨胀、净资产收 益 率 等．实 际 上，与 财 经 相 关 信 息 都

会影响证券市场股价的波动［１］，这些信息最终可以

归结为定量信 息 和 定 性 信 息．定 量 信 息 是 指 可 以 直

接获得的实际观测数据［２］，即科技指标；而定性信息

是指不能直接用数据精确描述的因素，如商业环境、
文化程度、技术优势、战争、自然灾害、政府经济政策

变动等．东方财 富 股 吧 中 的 股 评 就 包 含 了 大 量 这 种

定性信息．已有的研究表明，网络舆情对股价走动是
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有影响的［３－４］．

　　目前，很多领域的学者在进行网络舆情与股市

波动之间关系的研究时，新闻源主要是互联网，涉及

的新闻是互联网中海量新闻，研究内容主要是互联

网新闻 信 息 与 股 价 走 向 之 间 的 关 系．例 如，Ｇｕｎｎ
等［５］运用文本挖掘技术，采用支持向量回归模型来

预测新闻对股价的影响；Ｔａｎｇ等［６］用移动平均算法

计算技术指标对股价的影响，再采用支持向量回归

模型预测新闻对股价的影响，最后将两者融合，通过

训练集最小化风险函数，得到最终的回归函数，再用

得到的模型来预测股价；赵伟等［７］研究了互联网财
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经信息发布的数量与股票收益率波动之间的关系，
研究表明财经信息量增加时，证券市场股票收益率

会出现一定幅度的波动，当财经信息量明显增加数

倍时，股票收益率的波动会摆脱随机因素的干扰，显
著受到信息量的影响；赵丽丽等［８］提出了融合计算

机领域的文本挖掘技术与经济学领域的计量方法，
跨学科角度分析新闻如何影响股市波动，即新闻对

股市影响第几天最为显著，影响的持续时间多久；马
俊伟等［９］采用信息抓取技术获得网络金融舆情文本

信息，并根据数据的信息量对金融舆情信息进行分

类，建立因子模型和时间序列模型，分析网络金融舆

情信息对我国股票市场的影响．
综上所述，很多研究人员对网络舆情与股市之

间关系的研究，由于技术的局限性，主要还只是简单

地采用新闻数量和标题来进行研究分析网络舆情如

何影响股市，然而仅仅分析新闻数量或标题的影响，
将忽略新闻文本中包含大量有价值的软信息，从而

无法准确获悉 网 络 舆 情 与 股 市 波 动 之 间 的 关 联．据
此，本文以股评文本内容为研究对象，以开源软件Ｒ
为基础，结合文本挖掘思想，将非结构化的股评文本

转化为结构化的特征矩阵，提取高频特征矩阵与收

益率做ＳＶＲ支持向量回归模型．对原发股评进行未

来一个月的收益率预测，实现网络舆情对股票价格

影响的研究．

１　Ｒ语言简介

Ｒ是基于统计分析、绘图的语言和操作环境，是
属于ＧＮＵ系统的一个自由、免费、源代码开放的软

件，是一个用于统计计算和统计制图的优秀工具．Ｒ
也是一套完整的数据处理、计算和制图软件系统．其
功能包括：数据存储和处理系统，数组运算工具（其

向量、矩阵运算方面功能尤其强大），完整连贯的统

计分析工具，优秀的统计制图功能，简便而强大的编

程语言，可操纵数据的输入和输出，可实现分支、循

环，用户可自定义功能．
在数据挖掘方面Ｒ有天然的优势［１０］，Ｒ语言封

装了各种基础学科的计算函数，在Ｒ编程过程中只

需调用这些计算函数，就可以构建出面向不同领域、

图１　Ｒ数据挖掘流程

Ｆｉｇ．１　Ｒ　ｄａｔａ　ｍｉｎｉｎｇ　ｆｌｏｗ　ｃｈａｒｔ

不同行业的复杂数学模型．在Ｒ上有众多主流机器

学习算法包，因此使用Ｒ结合各种机器学习算法对

大数据挖掘非常简洁，其过程如图１所示．

２　中文文本挖掘技术

本文所要研究对象为海量的股评文本数据，如

何挖掘文本中包含的有价值的信息，将非结构文本

数据转化为结构化数据，这些问题的解决就需要用

到中文文本 挖 掘［１１－１３］（ｔｅｘｔ　ｍｉｎｉｎｇ）技 术．主 要 有 以

下７个步骤．
１）中文分词：将连续的中文语句按照一定规则

切分成正确的词串，这些词串含有一个个单独的意

义．
２）合并同义词：将意思相似或相同的词语用同

一个词语代替，从而实现降维和提高文本处理的准

确性．
３）去停用词：去掉文本中没有实际意义，不符

合语义单元要求的词语，如语气词、介词等．
４）ＴＦＩＤＦ：是一 种 统 计 方 法，用 以 评 估 一 个 词

对于一个文件集或一个语料库中的其中一份文件的

重要程度．
５）生成矩阵：把不同文章作为不同样本，以其

中分成的词语形成矩阵．
６）特征降 维：删 除 占 有 比 例 小 的 词 语．研 究 表

明去掉这些比例小的词语对最终预测结果并不会带

来很大 影 响（维 数 太 多 在 计 算 时 会 浪 费 大 量 的 时

间）．
７）生成模型：运用上面生成的矩阵，选择一种

合适的算法，形成最终模型．预测文本基本与训练文

本步骤相同，只是在生成矩阵上用训练文本所选择

的特征即可．
中文文本挖掘主要流程如图２所示．

图２　文本挖掘流程

Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗ－ｃｈａｒｔ　ｏｆ　ｔｅｘｔ　ｍｉｎｉｎｇ
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３　支持向量回归机算法

支持向量回归机（ＳＶＲ）［１４－１５］寻求的是一个线性回

归方程（函数ｙ＝ｗｘ＋ｂ）去拟合固有的样本点，它寻求

的最优超平面不是将两类分得最开，而是使样本点离

超平面总方差最小．ＳＶＲ原理如图３所示．

图３　ＳＶＲ原理

Ｆｉｇ．３　Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ＳＶＲ

假设给定训练样本集｛（ｘｉ，ｙｉ）｜ｘｉ∈Ｘ＝Ｒｄ，

ｙｉ∈Ｒ，ｉ＝１，…，ｎ｝，其中ｘｉ 为输入空间Ｘ 的一个

数据点，ｙｉ 为对应于ｘｉ 的输出值．并假设训练集是

Ｘ×Ｙ上按照某个未知概率分布Ｐ（ｘ，ｙ）选取的独

立同分布的样本点，又设定损失函数ｃ（ｘ，ｙ，ｆ），回

归 问 题 归 结 为 寻 找 一 个 函 数ｆ（ｘ），使 期 望 风 险

Ｒ［ｆ］＝∫ｃ（ｘ，ｙ，ｆ）ｄＰ（ｘ，ｙ）达到最小．假设所有数

据都可以在精度ε下用下面的回归函数（预测函数）
拟合：

ｆ（ｘ）＝ｗＴ
φ（ｘ）＋ｂ （１）

式中：φ（·）为一个非线性映射，该映射将输入空间

时域数据映射到高维特征空间，使得在特征空间中

预测函数可以表示为一个线性回归函数；ｗ 为回归

函数的系数．如图３当 样 本 点 位 于 两 条 线 之 间 的 带

内时，则认为该点没有损失．
可通过优化求解式（１）中的ｗ 和ｂ：

ｍｉｎ１
２ ‖

ｗ‖２

ｓ．ｔ．　
ｙｉ－〈ｗ，φ（ｘｉ）〉－ｂ≤ε
〈ｗ，φ（ｘｉ）〉＋ｂ－ｙｉ ≤ε
烅
烄

烆
（２）

式中：〈·，·〉为 求 内 积 符 号．考 虑 到 允 许 回 归 拟 合

误差的情况，引入松弛因子ξｉ≥０和ξ＊≥０，回归估

计问题转化为

ｍｉｎ１
２ ‖

ｗ‖２＋Ｃ∑
ｎ

ｉ＝１
ξｉ＋ξ＊ｉ（ ） （３）

ｓ．ｔ．

ｙｉ－〈ｗ，φ（ｘｉ）〉－ｂ≤ε＋ξｉ
〈ｗ，φ（ｘｉ）〉＋ｂ－ｙｉ ≤ε＋ξ＊ｉ

ξｉ ≥０

ξ＊ｉ ≥０

烅

烄

烆

　（ｉ＝１，…，ｎ）

式中：ξｉ 和ξ＊ｉ 为松弛变量；Ｃ为惩罚参数；ε为不敏

感损失函数．
为了求解上述优化问题，采用对偶理论将问题

转化为二次规划问题，首先通过Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子法得

到式（３）的Ｌａｇｒａｎｇｅ方程：

（ｗ，ｂ，α（＊））＝
１
２‖
ｗ‖２－

　　　∑
ｎ

ｉ＝１
αｉ（ε＋ｙｉ－〈ｗ，φ（ｘｉ）〉－ｂ）－　　

　　　∑
ｎ

ｉ＝１
α＊（ε－ｙｉ＋〈ｗ，φ（ｘｉ）〉＋ｂ） （４）

其中α（＊）＝（α１，α＊１ ，…，αｎ，α＊ｎ ）≥０为Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子，
根据 Ｗｏｌｆ对偶原理，对Ｌａｇｒａｎｇｅ方程关于ｗ 和ｂ求

极小，即对ｗ和ｂ求偏导数并令其为零，则有

Ｌ
ｗ＝

ｗ－∑
ｎ

ｉ＝１

（α＊ｉ －αｉ）ｘｉ＝０ （５）

Ｌ
ｂ＝∑

ｎ

ｉ＝１

（α＊ｉ －αｉ）ｘｉ＝０ （６）

把式（５）和式（６）代入可得原问题的对偶问题：

ｍｉｎ
α（＊）∈Ｒ２ｎ

１
２∑

ｎ

ｉ，ｊ

（α＊ｉ －αｉ）（α＊ｊ －αｊ）〈φ（ｘｉ），φ（ｘｊ）〉＋

　　　　ε∑
ｎ

ｉ＝１

（α＊ｉ ＋αｉ）－∑
ｎ

ｉ＝１
ｙｉ（α＊ｉ －αｉ）

ｓ．ｔ．　∑
ｎ

ｉ＝１

（αｉ－α＊ｉ ）＝０

　　 　α（＊）ｉ ≥０，　ｉ＝１，２，…，ｎ
（７）

优化上述问题可得最优解α
－（＊）
ｉ ，并可得到最优的超

平面系数向量ｗ＝∑
ｎ

ｉ＝１

（α
－＊
ｉ －αｉ

－）φ（ｘｉ）．在ＳＶＲ中

引入核函数来简化非线性逼近或回归．
核函数满足

Ｑｉｊ＝φ（ｘｉ）
Ｔ
φ（ｘｊ）＝Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）

则式（７）变为

ｍｉｎ
α（＊）∈Ｒ２ｎ

１
２∑

ｎ

ｉ，ｊ

（α＊ｉ －αｉ）（α＊ｊ －αｊ）Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＋

　　ε∑
ｎ

ｉ＝１

（α＊ｉ ＋αｉ）－∑
ｎ

ｉ＝１
ｙｉ（α＊ｉ －αｉ）

ｓ．ｔ．　∑
ｎ

ｉ＝１

（αｉ－α＊ｉ ）＝０

　　　α（＊）ｉ ≥０，　ｉ＝１，２，…，ｎ
（８）

　　核函数的引入，使得函数求解绕过了特征空间，
直接在输入空间上求取，从而避免了计算非线性映

射φ（·）．核函数Ｋ（ｘ，ｘ′）是对称正实数函数，对于

回归函数ｆ（ｘ）＝ｗＴ
φ（ｘ）＋ｂ，可以表述为
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ｆ（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１

（αｉ－α＊ｉ ）Ｋ（ｘｉ，ｘ）＋ｂ （９）

常用的核函数定义见表１．
表１　核函数表达式

Ｔａｂ．１　Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ　ｏｆ　ｋｅｒｎｅｌ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ

　核函数类型 核函数表达式

线性核函数 Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝（ｘ，ｘｉ′）

多项式核函数 Ｋ（ｘ，ｘ′）＝［（ｘ·ｘｉ）＋１］ｑ

径向基核函数（ＲＢＦ）
Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝ｅｘｐ（－‖ｘ－ｘｉ‖２）／

σ２
Ｓｉｇｍｉｏｄ核函数 Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝ｔａｎｈ（υ（ｘ·ｘｉ）＋ｅ）

支持向量回归模型避开了从归纳到演绎的传统

过程，实现了高效的从训练样本到预测样本的“转导

推理”，大大简化了通常的分类和回归等问题，从某

种意义上 避 免 了“维 数 灾 难”．基 于ＳＶＲ的 各 种 优

势，本文选用ＳＶＲ模型建立股评文本向量与股票收

益率之间的回归模型．本文核函数选用ＲＢＦ函数．

４　股评文本数据对股市收益率走向预

测

４．１　数据来源

本文用ｐｙｔｈｏｎ对２０１４年７月１日到１２月３１
日东方财富股吧的上证１８０的股评文本进行网页爬

虫，总共有１７０万条的文本数据，在数据库中进行初

步去重、去空和去噪声，最终得到一个较准确的股评

语料库，大约有１４０万条文本数据，将７～１１月的文

本数据作为训 练 文 本，１２月 的 数 据 作 为 预 测 文 本，
文本格式见表２．

表２　训练、预测数据格式

Ｔａｂ．２　Ｄａｔａ　ｆｏｒｍａｔ　ｏｆ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ａｎｄ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

阅读量 评论数 评论 作者 发表日期

Ｉｎｔｅｇｅｒ　 Ｉｎｔｅｇｅｒ　 Ｓｔｒｉｎｇ　 Ｓｔｒｉｎｇ　 Ｔｉｍｅ

本文所用的 股 票 交 易 数 据 来 源 于 同 花 顺．研 究

时间窗口为对应的２０１４年下半年的日收益率．股市

分为交易日和非交易日，交易日为工作日；非交易日

为节假日和特殊时间段，则丢弃该天对应的股评内

容．日收益率计算公式为

η＝ｌｎ　ｐｔ／ｐｔ－１（ ） （１０）
式中：η为日收益率，η＞０时股票价格上涨，η＜０时

股票价格下跌；ｐｔ 为当日上证１８０综合指数的收盘

价；ｐｔ－１为前一天的上证１８０综合指数的收盘价．
４．２　在Ｒ上进行预测

４．２．１　加载文本挖掘所需要的包

本文将会 使 用 到 以 下 包：ＮＬＰ、ｔｍ、ｊｉｅｂａＲ、ｊｉｅ－
ｂａＲＤ、ｅ１０７１．分 词 用 的 是ｊｉｅｂａＲ包，作 者 没 有 使 用

Ｒｗｏｒｄｓｅｇ包，之前尝试过用，分词效果不是很理想．

要配置Ｒｗｏｒｄｓｅｇ包必须加载ｒＪａｖａ包，加载比较麻

烦，得有ＪＡＶＡ环 境 和 配 置 好ＪＡＶＡ的 各 种 路 径．
经过试验决定用ｊｉｅｂａＲ包．其他的包就没有那么复

杂，只要输入ｉｎｓｔａｌｌ．ｐａｃｋａｇｅｓ（“包 名”）就 可 以 安 装

好，用ｌｉｂｒａｒｙ（包名）把它们加载到Ｒ环境中，就 能

完成本文所需要的平台环境设置．
从以上可以看出，以Ｒ平台做文本挖掘设置简

单且方便，不像其他平台那样需要手动加载大量函

数和包．它简化了操作，使代码更加简洁．
４．２．２　分词、合并同义词并去停用词

使用ｒｅａｄ．ｔａｂｌｅ（）函 数 将 训 练 数 据 读 入 Ｒ中，
运用ｊｉｅｂａＲ包中的ｗｏｒｋｅｒ（）函数对 训 练 文 本 内 容

进行分词，分词之前用ｇｓｕｂ（）函数去掉文本中的数

字、英文字符、特殊符号等，在分词时根据不同的模

块选用专业术语的词库，如分词词典，一般选用搜狗

细胞词库的专有名词库，也可自己手动生成词库．
分词结束后会出现好多同义词，将这些词用对

应的同义词替换后，文本就出现了好多相同的词，例
如：出现了购买、买、采购、买进、买了、购置等“买”意
思的同义词，于是将这些词用“买”替换掉．这样在生

成特征矩阵时可以将这些同义词合并为同一维度，
在取高频词时避免将许多有意义的词删除，增加了

准确性．本文选 用 哈 工 大 的 同 义 词 林 进 行 同 义 词 合

并，见表３．
表３　同义词合并示意数据

Ｔａｂ．３　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ　ｄａｔａ　ｏｆ　ｓｙｎｏｎｙｍ　ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ

利好 买入 走势

上涨

涨

高涨

高潮

飞腾

增长

增升

上升

长

购买

买

采购

买进

买了

购置

趋势

趋向

势头

走向

发展

走势

形势

长期走势

选用好的停用词表，可以去掉不影响预测结果

同时又在所有文本中出现较高频率的词，也可以起

到最初降维效果，又可节省不必要的运行时间，使运

行效率极大提 高．本 文 的 停 用 词 表 是 在 网 上 下 载 整

理的，总 共 有４　５００多 个 停 用 词，例 如：了、的、啊、
吗、呢等．在Ｒ中用ｔｍ＿ｍａｐ（）函数对分词后的股评

文本去停用词．
４．２．３　特征权重赋予ＴＦＩＤＦ

ＴＦＩＤＦ是权重计算的重要算法之一，专门用于

评估某个词在 整 个 文 档 集 中 的 重 要 程 度．一 个 词 在

特定的文档中出现的频率越高，说明它在区分该文
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档内容属性方面的能力越强（ＴＦ）；一个词在文档中

出现的范围越广，说明它区分文档内容的属性越低

（ＩＤＦ）．其经典算法如下：

Ｗｉｊ＝ｔｆｉｊ×ｉｄｆｊ＝ｔｆｉｊ×ｌｏｇ
Ｎ
ｎｊ（ ） （１１）

其中：ｔｆｉｊ指特征项ｔｊ 在文档ｄｉ 中出现的次数；ｉｄｆｊ
指出现特征项ｔｊ 的文档的倒数；Ｎ 表 示 总 文 档 数；

ｎｊ 指出现特征项ｔｊ 的文档数．
在Ｒ语言中用ｔｍ包实现ＴＦＩＤＦ，代码为：ｃｏｎ－

ｔｒｏｌ＝ｌｉｓｔ（ｒｅｍｏｖｅＰｕｎｃｔｕａｔｉｏｎ＝Ｔ，ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ＝ｔ＄Ｖ１，

ｗｏｒｄＬｅｎｇｔｈｓ＝ｃ（１，Ｉｎｆ），ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ＝ｗｅｉｇｈｔＴｆＩｄｆ）．
４．２．４　生成矩阵和降维

矩阵是做其他计算、建模工作的基础．在Ｒ语言

中矩阵和数据 框 是 其 基 本 数 据 结 构．只 有 把 分 好 并

去停用词的分词文本转化为矩阵，才能进行后面的

建模工 作．运 用 ＤｏｃｕｍｅｎｔＴｅｒｍＭａｔｒｉｘ（）函 数 把 去

掉停用词的分词转化为矩阵，再选取在所有文本中

占 有 比 例 大 的 词 做 为 特 征 时 选 用ｒｅｍｏｖｅＳｐａｒｓｅ－
Ｔｅｒｍｓ（）函数操作，进而降维简化矩阵．

用ｒｅｍｏｖｅＳｐａｒｓｅＴｅｒｍｓ（）函 数 降 维 时，第 二 个

数值参数的范围是０～１．０．目的是选 取 在 所 有 文 本

中出现频率大于 等 于１减 去 这 个 参 数 的 分 词．假 如

设置为０．４，就是选择出现频 率 大 于 等 于０．６的 词，
重新生成一个降维的矩阵．

东方财富网的股评文本经过一系列文本处理，
生成的特征矩阵见表４．

表４　生成的特征矩阵示意数据

Ｔａｂ．４　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ　ｄａｔａ　ｏｆ　ｇｅｎｅｒａｔｅｄ　ｅｉｇｅｎｍａｔｒｉｘ

发表日期 垃圾 拉升 利好 利空 买入 卖出 …

７月１日 ３６．０６２　２５　 ３９．５６０　４６　 ９５．５７４　５３　 ７８．５５６　６３　 １０２．５１２　６０　 ６８．９３９　５２ …

７月２日 ４３．７６０　２１　 ２５．３６２　９０　 １１７．７９０　１９　 ６２．１２２　０９　 １０２．７６７　２６　 ５２．３８２　４４ …

７月３日 ５３．１６０　８０　 ３８．０８０　４８　 １１９．８２７　０１　 ６０．３３６　６７　 １２２．５２４　８９　 ８５．４１６　５９ …

７月４日 ４９．００４　８３　 ３４．９２２　５０　 １００．４５７　７５　 ９０．６０４　３０　 １２４．２５４　６４　 ７０．３２１　０７ …

７月７日 １．７４１　３３　 ０　 ２１．２５５　１４　 ２４．２０５　４５　 ２２．７５５　２３　 ８．４５１　５０ …

４．２．５　生成模型

把得到简化的矩阵按日期从小到大进行排序并

进行合并，用支持向量回归模型ｅ１０７１包的ｓｖｍ（）

函数进行建模，使用ｓｖｍ（）函数时，可以选择是回归

还是分类．当训 练 文 本 中 已 知 道 的 结 果 值 保 存 为 因

子时，则自动选择为作分类；如为数值类型，则自动

选择为作回归．
将股评特征矩阵作为ＳＶＲ模型的输入，对应股

票收益率作为ＳＶＲ的输出，用ｓｃａｌｅ（）函数将数 据

标准化，再用ｓｖｍ（）函数进行回归模型建立．
４．２．６　得到结果

预测数据经过分词，提取训练数据最终的特征

形成最后的矩阵，再用ｐｒｅｄｉｃｔ（）函数对生成的模型

与预测矩阵 进 行 预 测．代 码ｐｒｅｄｉｃｔ（ｍｏｄｅｌ，ｔｅｓｔ．ｄａ－
ｔａ）得到最终的预测结果见表５．

从表５可以看出，有４天的收益率的实际值和

预测值符号相反，说明股票的涨跌趋势预测错误；有

１８天的收益率的实际值和预测值符号相同，说明股

票的涨跌趋势预 测 正 确．为 了 更 直 观 地 观 察，用＋１
代表该天的收益率为正值，股价上涨；用－１代表该

天的收益率为负值，股价下跌．实际股价涨跌情况如

图４所示，预测股价涨跌情况如图５所示，实际与预

测股价涨跌的差值如图６所示．

表５　实际值与预测值

Ｔａｂ．５　Ａｃｔｕａｌ　ｖａｌｕｅ　ａｎｄ　ｆｏｒｅｃａｓｔ　ｖａｌｕｅ

发表日期 实际值 预测值

１２月１日 ０．０４０　８８２　１９８　 ０．０２６　５２１　４２１

１２月２日 ０．０１１　２６９　９７１　 ０．０１８　６３１　９４９

１２月３日 ０．０４９　３４２　７４３　 ０．０９９　１７３　５０１

１２月４日 ０．０１２　１２７　３２８　 ０．０１８　６６９　０４９

１２月５日 ０．０４１　８７１　４３３　 ０．０４１　２１９　３８８

１２月８日 －０．０４８　０４６　２１９ －０．１６７　５４１　３６８

１２月９日 ０．０３３　８４５　７３７　 ０．０９４　２２０　５３１

１２月１０日 －０．０１８　０２４　７０３　 ０．０５６　２０８　７６２

１２月１１日 ０．００３　２６５　０４２　 ０．０９６　８８２　４２２

１２月１２日 ０．００６　９３２　３３８　 ０．００７　８０５　６１４

１２月１５日 ０．０３３　３０８　５８２　 ０．００７　６０４　７７５

１２月１６日 ０．０２３　２９０　１５２ －０．０１４　５３９　２４０

１２月１７日 －０．００４　０１４　５６１　 ０．０５７　３９９　８３７

１２月１８日 ０．０１３　７００　５０６　 ０．０３１　０４７　６６０

１２月１９日 ０．００７　２７６　５２１　 ０．０３８　８０９　１２５

１２月２２日 －０．０２２　２６３　０３３ －０．００５　２０９　５８４

１２月２３日 －０．０３３　２５０　６９４ －０．０６４　２０２　３５１

１２月２４日 ０．０３６　３２１　５６４　 ０．０５７　６４８　３０１

１２月２５日 ０．０３６　７８８　６６２　 ０．０５６　６５４　５９８

１２月２６日 ０．００４　６６８　３４２ －０．０２７　２１２　０７１

１２月２９日 ０．００４　６６８　３４２　 ０．０２４　９０８　７９６

１２月３０日 ０．０２１　８０１　０８１　 ０．０８１　８７０　３０２

　　注：表中加□数据为预测错误数据．
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图４　实际股价涨跌
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图５　预测股价涨跌
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图６　实际与预测股价趋势差值
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从图６可以看出，实际股票涨跌趋势与预测股

票涨跌趋势一 致 时，两 者 的 差 值 为０；不 一 致 时，两

者的差值为±２．只 有 个 别 天 数 预 测 错 误，可 得 到 股

票涨跌趋势预测正确率为

β＝
股价涨跌趋势预测正确天数

总天数
＝
１８
２２＝

８１．８１％

５　结语

１）利用中文 文 本 挖 掘 技 术 将 非 结 构 化 股 评 文

本转化为结构化特征矩阵，并将结构化的特征矩阵

与对应股票收益率建立模型，用建立的模型预测未

来一个月股价涨跌趋势．
２）将预测日收益率与实际日收益率进行对比，

验 证网络舆情是否对股市有影响、是否可以通过网

络舆情预测股票收益率来预测股价涨跌趋势．
３）股价涨跌趋势预测是可行的，它可以用过去

的网络舆论来预测当前以及未来的股票趋势，给股

民进行股票投资提供了良好的参考价值，并做好应

对的准备．
致谢：本文受到兰州理工大学红柳杰出人才基

金项目（Ｊ２０１３０４）的资助，在此表示感谢．
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