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摘 要

作为资本市场的一个重要组成部分，股票市场在整个金融领域中有着十分重

要的地位。一直以来，无论是在学术领域还是在资产管理行业，都有很多人希望

能够找到一种能够正确地预测股票市场变动方向的方式。过去人们在进行股票价

格走向的预测分析时，大部分是从股票市场自身的角度出发，利用证券价格的历

史价格，交易量或者是和公司相关的收益指标来分析股票未来价格的变动，很少

会从经济新闻、财经自媒体文章、股市评论等文本信息的角度来分析股票未来的

价格变动，而随着互联网特别是移动互联网在百姓生活中的普及，越来越多的投

资者开始接触到各种财经新闻，并且以此来辅助自己进行投资，因此研究这些财

经文本信息对股市的影响，以及如何从这些文本信息中挖掘出有效的特征来对股

票市场的走势进行判断有着重要的现实意义。

本文的研究是利用财经新闻文本数据，从文本挖掘的角度来分析财经新闻对

股票价格的影响及利用从文本数据中抽取的特征来对股票市场的未来走势进行

预测。与市场上常见的技术性指标、基本面指标等结构化数据不同，文本信息属

于一种非结构化的数据，要想让模型能够理解这些信息并从中挖掘出一些有用的

特征，必须先对收集到的财经新闻进行转换处理，本文首先运用了 Python 第三

方库 jieba 来收集到的对每条新闻文本进行切词，将每条文本信息转换成一个个

单词列表，再利用自然语言处理工具 doc2vec 将每条文本信息转换成向量形式，

之后通过随机森林算法对数量化的文本特征进行特征选择，从而得到最终的进入

模型的特征数据。在回测时，本文将股票预测定义为一个二分类问题，即用现在

的文本特征来预测第二天股票市场的涨跌情况，预测标的为沪深 300 指数。最终

比较了三种不同类型的机器学习模型支持向量机（SVM）、XGBoost 模型和神经

网络在该分类任务上的表现情况，结果表明在将文本信息添加进模型之后，模型

对标的的预测性能得到提高，这证明了文本信息的有效性，而在所有的机器学习

模型当中 XGBoost 的表现最优。

关键词：文本挖掘 机器学习 量化投资 股票市场
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Abstract
As an important part of the financial market, the stock market plays

a important role in the entire financial field. For a long time, whether in

the academic field or in the field of stock investment, there are many

people who are full of great interest in the prediction of the direction of

the stock market. In the past, when people predicted the trend of stocks,

most of them started from the perspective of the stock market itself, using

the historical price of securities prices,trading volume or company-related

income indicators to analyze the future price changes of stocks, seldom

from economic news, financial self-media articles, stock market reviews

and other text information to analyze the future price changes of stocks.

With the popularization of the Internet, especially the mobile Internet, the

speed of information dissemination continues to increase. Investors can

easily use computers or mobile phones to obtain financial information

from the Internet to assist themselves in making investment decisions.

The impact of the stock market and how to use these text information to

analyze and predict the changes of stock prices have very important

practical significance.

The research of this paper is based on the text information of

financial news, from the perspective of text mining to analyze the impact

and prediction of financial news on stock prices. Different from

structured data such as technical indicators and fundamental indicators
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that are common in the market, text information is unstructured data. First,

the collected financial news needs to be processed. This article first uses

the Python third-party library jieba to segment each news text collected,

and convert each text information into a word list, and next use the

natural language processing tool Doc2vec to represent the text

information in the form of a vector, and then use the random forest

algorithm to perform feature selection on the quantified text features, so

as to obtain the final features of the model. This paper defines stock

forecasting as a two-class model, that is, using the current text features to

predict the rise and fall of the stock market the next day, and the forecast

target is the CSI 300 Index. Finally, the performance of three machine

learning models, support vector machine, XGBoost, and neural network

on the classification task was compared. The results show that after

adding text information into the model, the model's target prediction

performance is improved, which proves that the text information

effectiveness. Among all machine learning models, XGBoost performs

the best.

Keywords：Text mining; Machine learning；Quantitative investment；

Stock market
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1 绪 论

1.1 研究背景与意义

1.1.1 研究背景

股票市场具有很高的流动性，相比于其它经济指标，其反应速度更加迅速，

所以股票市场常被当作是指示一个国家经济运状况的晴雨表，同时股票市场在整

个资本市场中有着非常重要的地位。长久以来，国内外有大量的学者和投资者专

注于分析股票市场内在的运作机制，希望能够找到一种行之有效的方式来对股票

市场价格的变动进行解释，进而能够预测股票价格未来变动的方向。传统的股票

预测方法可以分为两种：第一种是技术分析，技术投资者认为市场上的所有信息

比如国家政策、国际环境、公司经营状态甚至是投资的情绪都反映在了股票的价

格当中，所以投资者不需要知道价格以外的信息，同时，技术投资者认为历史会

重复发生，所以可以通过观察证券价格变动形成曲线来指导自己进行投资，当 K

线图出现某些特殊的形态时，投资者就会根据信号进行买卖交易。为了能够更加

直观地分析 K 线的状态，或者是能够让电脑通过某些数量化的特征知道此时 K

线图的状态，一些学者和专业的投资者们利用股票的数据比如最近几分钟、几天、

几周甚至是几个月的开盘价、收盘价成交量等数据构造出了像相对强弱指标

（RSI）、移动均线（MA）、平滑异同平均线（MACD）、能量潮（OBV）等技术性

指标，通过监测对应指标的变动来指导自己的投资，通常技术投资者关注的股票

价格的短期波动，希望通过快速地低买高卖来获得资本增值。第二种是基本面分

析，基本面投资者在投资某个证券时不会太在意投资标的过去的价格变动情况，

相反他们会将更多的时间和精力用于对国家政策、行业发展趋势、公司经营情况

等基本面的分析上面，在经过各方面细致的分析之后才会选择自己认为成长性最

高的投资标的，基本面投资者通常更加稳健，交易频率也更低，与利用市场短期

波动来赚取差价的技术性投资者不同，基本面投资者更加希望选中一家未来能够

不断成长的企业进行投资，然后在公司成长后获得股票价格上涨的收益，所以相

对来说其投资周期更长。不管是技术分析还是基本面分析都有一个显著的特点，
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即所使用的数据都是结构化的数据，这些数据容易获得，也更好进行分析，在金

融行业，针对这些结构化的数据已经有了大量的研究，也形成了一些成熟的理论。

但是大量的研究表明，在这些我们能够获取到的结构化数据之外，还有大量的能

够影响股票走势的信息并非以数字的形式呈现，而是以文本的形式存在。随着我

国互联网特别是移动互联网技术的发展，我国网民规模有了很大程度的提升，根

据互联网信息中心发布的《第 47 次中国互联网络发展状况统计报告》中的数据

显示，到 2020 年 12 月底，中国的网民数量上升到了 9.89 亿，互联网在全国百

姓中的普及率已经达到了 70.4%，正是由于我国互联网的普及，信息的传播速度

不断提升，现在位于不同地区的投资者们可以轻易地利用电脑或者手机从互联上

获得财经信息。和以往受到条件限制不同，现在的投资者能够接触到更多的新闻

媒体信息，这包括专业财经媒体所做的经济走势分析，还有一些资深自媒体所做

的技术面或者是基本面分析，这些分析在互联网中广为流传，越来越多的投资者

开始根据这些信息来辅助自己进行投资。由此可见，文本信息在股票市场的作用

也越来越大，因此从各种文本数据挖掘出能够预测股票走势的信息成为了当今金

融投资领域的研究热点。

另一方面，传统的股价预测模型以时间序列分析为基础，这类模型会假设各

种数据是平稳和低噪声的，数据间的关系也是线性的，但是复杂的金融市场很难

满足这些假设，因此传统的模型很难真正挖掘出各个因子与股价变动之间的关系。

随着以 GPU 为代表的各种硬件算力的提升和以 BP（back propagation）为代表

的优化算法的改进，机器学习算法开始在无人驾驶、自然语言处理、图像识别等

领域绽放光彩。而在金融领域，机器学习也在很多方面发挥了重要的作用，比如

一些勇于创新的银行机构很早就将机器学习用于欺诈检测、各大资产管理公司利

用机器学习研发智能投资顾问、互联网金融公司利用大数据和机器学习算法来判

断新客户的信贷状况，从而给出最合适的授信额度和利率大小，大大加快了网络

贷款的速度。机器学习之所以能发挥这么大的作用，主要是因为机器学习算法可

以在不用对数据的分布进行任何假设的前提下，挖掘各个特征之间存在的非线性

关。显然，文本挖掘技术和机器学习算法的兴起为金融量化投资的研究带来了新

的突破口。
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1.1.2 研究意义

相比于国外发达的量化投资交易，我国的量化投资还没有形成主流。通过将

文本挖掘和机器学习方法引入量化投资，有助于形成更加稳定可信交易策略，从

而吸引投资者的注意，促进我国量化交易市场的发展。

本文的理论研究意义主要有以三个方面：丰富了机器学习在经济学领域的相

关研究，随着人工智能的火热，学术界开始探讨机器学习在各个领域的研究运用，

希望通过这些技术来减少人力成本，提高产出效率，但总体而言，金融学界对这

类工具的使用还处于探索阶段，一些传统金融机构对这些技术的接纳程度还相对

较低，同时在学术界相关研究比较缺乏，本文提供了一个利用机器学习研究金融

问题的典型案例，为人工智能在金融领域的研究提供了一定参考；第二，我国量

化投资起步较晚，虽然有不少投资机构在对量化投资进行研究，但是相应的研究

成果依旧较少，在大数据时代，能够对具有复杂关系的相关变量进行建模的机器

学习方式一定会成为将来金融研究的主流之一，我国的金融发展想达到发达国家

的水平，必须在在机器学习方面进行仔细研究，本文将机器学习和量化投资理念

相结合有助于丰富和补充相关文献。第三，本文利用爬虫技术从网络上获取相关

的文本信息，然后用文本挖掘提取特征，扩展金融学特别是行为金融学的研究渠

道。

本选题的研究还具有一定的实践意义。一是各大投资公司在传统的量化投资

套利空间不断缩小的情况下，急需利用更好的技术开发新的投资策略，而机器学

习为资产管理公司带来了新的思路，如果成功将机器学习运用到各大投资的量化

投资策略中，将有助于形成更加有效，更加稳定的交易策略。二是促进我国量化

投资市场的发展，据统计，量化投资在一些发达国家的金融投资领域的运用占比

达到了一半以上，但是量化投资在我国的占比不到十分之一，通过将分析文本挖

掘和机器学习在量化投资中的运用，将增加量化投资在市场交易中的地位。三是

使用文本分挖掘机器学习算法能够让金融机构在不需要增加人力的情况下对市

场上存在的信息进行更有效的挖掘和分析，这将使得信息在股市中流动的效率提

升，从而提高我国资本市场的效率。
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1.2 文献综述

1.2.1 文本信息和资本市场的关系研究

财经新闻媒体包含的信息十分丰富，包括了国际环境、行业政策、上市公司

财务等各种信息，在这些信息流入市场之后，接触到这些信息的投资者会受到媒

体当中某些观点或者是消息的影响，然后在这些文字信息的影响下，投资者的投

资态度可能发生改变，进而会影响整个证券市场的波动。大量研究证实，各种新

闻媒体的消息会对证券价格的波动产生影响，游家兴等（2012）利用文本挖掘技

术从关注水平、新闻基调、曝光水平等几个角度创造了能够反映媒体情绪的指标

体系，在此基础上研究了股票价格变动和媒体情绪的联系，研究结果表明，新闻

媒体的情绪不同，对股票资产价格变动的影响存在一定程度的不对称性，积极的

情绪会驱使股票价格上涨，从而形成价格泡沫，而且当标的公司的信息公开程度

越低时，新闻媒体情绪对股票价格的影响效果越明显；牛枫等（2017）从媒体新

闻的监督和媒体新闻的关注两个维度分析了新闻媒体的发布对上市公司 IPO 定

价的影响，实证结果表明当一家公司在进行公开上市时，如果其获得的媒体关注

度较高，则会获得更高的 IPO 定价，即两者之间存在着正相关关系，而媒体监督

则是和 IPO 之间存在着负相关关系，同时作者也证明了新闻媒体报道对 IPO 价格

的影响主要是源于对报价机构报价最终报价水平的影响；龙文等（2019）利用主

题模型对市场上宏观财经新闻的话题分布情况进行分析，证实了我国 A股市场上

存在“媒体效应”，并在此基础上研究了新闻主题与投资收益率的关系，结果表

明对财经新闻的主题分布情况的分析可以为股票投资带来明显的超额收益；吕华

揆等（2021）利用 word2vec+K-Means 方法对收集到的新闻文本进行了聚类分析，

之后运用 VAR 模型分析了各种类型的新闻是如何造成股市的变动，实证结果表明，

不同种类的媒体情绪效应和信息效应可以对股票市场的成交量、震动幅度和收益

率产生影响，但是各种新闻类型对股票市场影响的侧重点各不相同；姜富伟等

（2021）利用 word2vec 算法构建了中文金融情感词典，利用该词典和大量的财

经新闻文本计算出了媒体情绪指标，该指标能够对未来的股市进行预测，而且表

现良好。
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在国外，Mittermayer（2004）展示了一种根据新闻分类进行投资的交易系

统（NwesCATS），该系统分为三部分，第一部分是利用文本挖掘技术来从最近发

布的新闻中提取信息，第二部分利用机器学习模型将处理后的信息进行分类，第

三部分则利用分类之后的信息进行投资决策，实证结果表明该分类模型可以能为

预测股票市场的走势提供额外信息；Blaufus（2019）分析了德国 176 家公司从

2003 年到 2016 年的税收新闻与公司股价变动的关系，发现当出现合理避税的相

关新闻时，公司股价呈现下降趋势，而新闻中出现非法逃税相关内容时，公司股

票在未来一段时间的表现较差；Tobias（2020）通过分析“中美贸易战”期间美

国总统特朗普在推特上发布的 3200 条消息，证实了政治新闻和股票走势之间的

关系，结果表明贸易战的消息会让标普 500 指数下跌，同时使得美国恐慌指数

VIX 上涨，同时格兰杰因果检验表明这种影响是单向的，即新闻影响了股市和 VIX

指数的变动；Salisu（2021）根据感染人数和死亡例数选出了受新冠肺炎影响程

度最大的 20 个国家，然后分析了疫情期间股票走势和医疗健康新闻的相关性，

结果表明在预测模型中添加和健康新闻的因素可以大大提高预测的精度，证明了

在疫情背景下健康新闻的发布会对股市的波动产生影响。

1.2.2 机器学习在预测股市方面的研究

在利用机器学习构建量化投资模型方面，我国的学者也做了许多相关研究：

王燕、郭元凯（2019）通过网格参数寻优算法对 XGBoost 机器学习模型进行了参

数优化，在此基础上构建出了 GS-XGBoost 金融投资预测模型，然后经过实验对

比后，发现与 XGBoost 元模型、梯度促进决策树模型以及支持向量机模型相比，

GS-XGBoost 模型在均方误差（MSE）、平均绝对值误差(MAE)与均方根误差(RMSE)

等多种评价指标上都能获得更好的预测表现；李斌，邵新月，李玥阳（2019）将

套索回归算法、岭回归算法、长短期记忆模型、支持向量机（SVM）、集成神经

网络等十二种常用的机器学习用于股票价格变动的预测，并在预测的基础上构造

出了对应的投资组合，回测结果表明相比于传统的线性模型，能够寻找非线性关

系的机器学习算法能够更好地对对各种异象因子进行识别，挖掘出更大的超额收

益；赵红蕊，薛雷（2020）首先将长短期记忆模型和卷积神经网络相进行结合，

之后在这两个模型的基础上又引入注意力机制，形成了一个深度复合模型，该模
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型是一种能够进行端到端训练的深度神经网络架构，在对样本进行训练时，数据

首先通过长短期记忆模型模型来提取金融序列中的时序特征，然后再通过卷积神

经网络来对数据中的深层特征进行挖掘，最后通过在网络结构中添加注意力机制，

以此进一步提高模型的性能，这种结构有效地提升了模型挖掘有效特征的能力，

从而能够更加准确地预测股票价格的变动；张倩玉，严冬梅，韩佳彤（2020）针

对股票价格预测存在的非平稳和非线性问题，将深度神经网络与分解算法相结合，

该模型通过能够自适应噪声的完整集成经验模态分解（CEEMDAN）算法获得证券

价格时间维度上的信息，在这之后又通过注意力机制挖掘输入特征参数的权重，

然后使用门控循环单元模型来对投资标的的价格变动进行预测，回测的结果表明，

该混合模型在苹果、贵州茅台等国内外四家公司的股票价格和上证指数上的表现

要比 RNN、LSTM 等模型的预测误差要小。

在国外，Yoshihara(2014)将循环神经网络（RNN）用于股市预测，RNN 是一

种专门用于处理时间序列的机器学习模型，该模型在预测未来的趋势时能够对过

去的相关序列进行考虑，其在自然语言处理方面已经取得了很大的成就，作者将

该模型引入金融时间序列的分析，并在日经指数上进行了测试，证明了该方式的

实用性，但是 RNN 由于优化问题，不能记住过长的时间序列，所以该方法还有待

改进；Usmani(2016)等人将油价变动，金价银价变动，外汇变动等作为特征，然

后用多层感知机，径向基函数，支持向量机等机器学习方法对卡拉奇证交所的股

指收盘价进行预测，证明了 KSE-100 指数能够被机器学算法预测，而在所使用的

机器学习算法中，多层感知机的表现要优于其它算法；Nelson(2017)将长短期记

忆模型（LSTM）用于处理金融时间序列，该模型通过一个特殊单元“gates”，

来缓解反向传播中梯度随着序列长度增加而消失的缺陷，该方法能够在一定程度

上缓解 RNN 只能对较短时间的数据情况进行记忆的缺点，通过结合更长范围的时

间序列来判断证券价格未来的涨跌情况，作者在巴西股市中对该方法进行了测试，

结果表明 LSTM 在预测未来一段时间内涨跌的准确率达到了 55.9%。值得注意的

是，虽然 LSTM 神经网络在一定程度上缓解了循环神经网络记忆较短的缺点，但

是并未将其完全克服；Nikou（2019）等人将深度学习，随机森林，神经网络，

支持向量回归机等机器学习算法应用于英国股市的股指预测，发现深度学习的预

测效果最好，支持向量机效果次之；Nobre(2019)将 XGBoost 算法用于股指期货
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预测，该方法是一种性能十分优越的分类算法，在很多国际赛事中都能看到它的

身影，作者将其用于韩国指数期货的预测，并将其和 LSTM 和传统的自回归时间

序列处理方法进行比较，实证结果表明，XGBoost 算法在判断涨跌方面效果更优。

1.2.3 文献评述

可以看出，大量的学者对文本信息和资本市场的关系做了大量的研究，证实

了文本信息中包含着大量能够预测未来股票收益的信息，但是以往的研究主要集

中于从文本信息中提取比如情绪，关注度，监管程度，话题分布等特定因子来研

究未来资本市场的变动，但是却对直接利用完整的文本信息进行投资决策却鲜有

研究，本文尝试将新闻文本中所隐含的信息进行特征抽取，来帮助进行股票波动

的预测。另外，大量的学者证实了机器学习算法在股票预测模型中的高效性，因

此，本文将不再使用传统的线性回归来进行建模而是选择支持向量机、XGBoost、

神经网络三种机器学习模型来进行股票预测。

1.3 研究框架与思路

本文是对财经新闻和股票市场变动之间的关系进行分析，首先要做的是对文

本信息的处理，在将文本信息利用 doc2vec 模型进行量化以后，再使用随机森林

算法对相关特征进行选择。最后利用三种不同的机器学习算法，根据提取到的文

本特征来进行股票预测。

本文的研究结构设置如下，第一章为绪论，这一章主要阐述本文的研究背景

和研究意义，还有对国内外的相关研究进行文献综述。第二章是对本文所应用的

相关理论与算法进行介绍，主要介绍了支持向量机（SVM）、XGBoost 模型、神

经网络等三种不同类型的机器学习算法，还有进行文本特征提取所用到的模型。

第三章，数据处理，介绍了本文所使用的文本数据和股指数据的来源，还有具体

的处理步骤，为接下来模型的训练做准备。第四章，利用机器学习算法和文本特

征对股指涨跌进行预测，展示了实证分析的结果。第五章为结论与启示，对全文

进行总结进而得出启示与建议。
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1.4 本文的创新之处

（1）目前大部分关于股票市场预测的所做的分析，都是利用股票市场上所

累积的历史信息，按照时间序列的方式进行研究，而本文则是现对大量的财经新

闻本文进行文本挖掘，然后用这些抽取出来的特征来对证券价格的未来走势进行

判断，这为金融投资研究提供了一种新的思路。

（2）针对词向量过高的问题，引入随机森林算法对高维特征进行筛选，选

出表现最好的因子，这一方面解决了数据量过多而造成训练难度加大问题，另一

方面减少了用于预测的特征，从而缓解了机器学习算法中经常出现的过拟合问题，

提高模型的预测性能。

（3）本文引入了支持向量机、XGBoost、神经网络等机器学习算法来构造模

型预测股市波动，以传统的回归方法不同，这些机器学习算法能够挖掘出各种因

子间的非线性关系，提高对数据的拟合能力。
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2 相关理论与算法

2.1 行为金融理论

2.1.1 噪声交易者

噪声交易者这一概念最早是由 Black 于 1986 年提出，它指的是市场上大量

存在着的无法获取内部消息，而将大量的噪声当成有效信息来进行交易的投资者。

噪声的来源可以分为两种情况：首先从客观上来说噪声指的是市场上与证券内部

价值内有关系的信息，比如公司内部编制的具有欺骗性的财务报告，或者是一些

机构通过违法手段造成的市场异常波动；从主观上来说是市场上的投资者由于自

身知识的局限而对获取到的信息产生了错误的解读，或者是自身能力的不足而导

致了认知上的偏差，从而做出的非理性投资决策。

产生噪声交易者的原因主要是来自以下两个方面：

（1）信息不对称

投资者的最终目标是使得自身的利益最大化，而产生不同投资决策的主要原

因是各个投资者能够能够从市场上获取到的信息不同，而得到的信息的不同在很

大程度上是由取得信息的约束条件所决定的。

根据每个人获取信息的约束条件的不同，投资者可以被分成“有信息投资者”

与“无信息投资者”。一些投资者为了博取更大的收益在一开始就投入了大量的

资金甚至是背负了高额债务，这些投资者为了能够成功获利或者是避免大额损失，

在投资时会主动在市场上寻找大量和证券价值有关的信息，甚至还会想办法介入

公司的治理过程当中，种种原因使得这一部分投资者成为了“有信息投资者”。

而“有信息投资者”收集到的信息会通过各种渠道在市场上进行传播，即使有些

投资者不去主动收集信息，最后还是会接收到一些消息，这些自身没有意愿进行

信息收集的投资者被称为“无消息投资者”。

由于“无消息投资者”最终在市场上收集到的信息量相对较少，而且这些信

息的来源没有“有消息投资者”那么正规，这些投资者在进行投资决策时更加偏

向于使用市场上的“小道消息”，甚至有些投资者会直接模仿一些“投资专家”

所做的交易，最终形成了噪声交易。
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（2）认知偏差

认知偏差指的是市场上的投资者由于自身所处环境的限制而导致对于特定

信息的处理能力存在一定的局限性，最终使得每个人所作出的决策存在一定的偏

差。从心理学的角度来进行研究，所有的投资决策都是投资者对收集到的相关信

息进行加工和分析的过程，在这个过程当中很有可能产生三种认知偏差：过度自

信偏差、保守主义偏差和从众性偏差。这些投资者在处理信息的过程当中没能正

确识别出股票市场上的错误信息，最终让自己做出了一些错误的决策，产生了噪

声交易。

2.1.2 有效市场假说及挑战

有效市场假说由金融学家 Fama 在 1965 年正式提出，它指的是在整个金融市

场当中，所有的投资者都是理性的，所有投资者的目标都是追求自身利润的最大

化，每位投资者都会在这一市场当中进行积极地竞争，都想通过正确地预测股票

的价格走势来获取大量的收益。在这一市场当中证券的价格完全反映了市场上所

有可以获得的信息，从而使得任何投资分析都无效化。

有效市场假说认为金融市场可以被划分为三种不同的状态，分别是弱有效

市场、半强式有效市场与强有效市场，这三种状态中，股票价格所能反应的信息

量依次增加。在弱式有效市场假说当中，我们认为此时的证券价格已经完全消化

了所有与证券价格有关的历史信息，这包括股票的成交量、融资金额、股票过去

的成交价等信息，由于这些信息都是公开透明的，投资者会针对这些信息进行证

券的买卖，从而使股价得到调整，此时任何图表或者是技术分析都将失效，只有

基本面分析或者是内幕交易才能获取超额利润。半强式有效市场假说则认为现在

的证券价格不仅包括了过去的历史信息还有市场上出现的关于公司运营前景的

相关信息，比如公司的管理状况或者是对外公开披露的财务信息，在半强式市场

中，不仅技术分析失效，基本面分析也无法发挥作用，只有内幕交易者才有可能

获得超额收益。而强式有效市场假说认为当前的证券价格完全反映了关于该公司

的所有信息，这些信息不仅包括已经在市场上公开披露信息还包括还未经过市场

披露的内部效息，在这样的市场当中，即使是内幕投资者也无法获得任何的额外

收益，任何投资者最终所能获得的边际市场价值都是零。
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随着时代的不断发展，股票市场也在不断地进行迭代，在后续的研究中，

有效市场假说的前提条件和实际情况并不相符，这主要表现在以下几个方面：

（1）投资者并非总是理性的

在有效市场假说当中有一个非常重要的前提假设，即这个市场上的金融投

资者都具有足够的理性，并且能够在短时间内对市场上的所有信息做出正确合理

的反应。但是在现实生活中，每个人由于所处的环境不同，接触到的事物不同，

所有每个人或多火烧会形成自己的习惯还有偏好，这导致每个人在面对大量形式

各异的数据时很难保持理性。而且“理性经济人”的这一假设一开始就是建立在

信息对称之一假设之上，但是每个人的认知水平或者是获取信息的能力很可能存

在差异，使得场上的投资者存在信息不对称的问题，这些差异和问题的存在最终

很有可能让投资者们做出完全不同的选择。

（2）市场交易并不是随机的

有效市场假说假定市场上的投资者都是相互独立的，市场上发生的交易行

为也都是随机的。但是，从后来的研究中发现，金融市场上发生的交易并不都是

随机的，任何人之间经常存在着非常复杂的非线性关系，常常会出现因为其中一

个人的行为引发“蝴蝶效应”，最终造成了大量的非理性交易行为，这些非理性

的交易行为往往会形成一股力量导致证券价格往一个方向移动，有可能在短时间

内无法得到修正，甚至会在一个很长的时间周期内处于一种偏离的状态。股票市

场上的“羊群效应”就是一个非常明显的例子，大家在受到市场上某种情绪或者

是是某种事件的发生后就会产生集体性行为。

（3）市场套利的有限性

有效市场假说认为，只要有一个十分健全、有效的市场，该市场上的所有

投资者都能进行无风险和无成本的套利，那么任何时候证券的价格发生偏离都会

有投资者通过这种套利来使得证券的价格得到修正，使得资产的价格回归到正常

水平。这一观点实际是建立在两个假设之上：一是一旦市场上出现新的套利机会，

就会有投资者进行套利交易从而获取利润；而是套利行为的发生不存在任何限制，

所以资产价格会很快得到调整。

但是在现实生活中存在着大量的因素阻碍着投资者的套利行为，比如投资

者自身存在认知局限性，无法获得套利信息，又或者市场上的规则限制了投资者
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的投资行为，从而会影响资产价格回归。

2.1.3 有限关注度理论

传统金融分析理论经常认为金融市场是有效率的，股票的价格是对市场上所

有信息的充分反应。但是，20 世纪 80 年代市场上出现了大量传统金融理论无法

解释的异常现象。其中很大一部分原因就是现实生活中的人很难满足“理性经济

人”的前提假设，在真实的市场环境当中，金融市场种的投资者的认知水平、处

理信息的能力还有注意力都是有限的，正是因为这些限制的存在，使得有效市场

理论在后期的发展中成为了其它金融市场理论的参照系。后来的学者为了对市场

上存在的各种异象进行解释，开始将一些认知心理学尤其是行为科学的相关研究

用于对投资者行为进行分析，这种研究方式逐渐形成了现在的行为金融流派，这

为传统金融理论的创新和发展做出了巨大的贡献。在行为金融学中，投资者的有

限关注十个十分引人瞩目的理论，有限关注度理论认为市场上出现的大多数异象

比如羊群效应，小公司效应，周末效应等都是因为人的注意力是有限的而并非是

无限的。正是由于人的注意力是有限的，在相关新闻报道发布后，会针对新闻内

容进行股票操作，而忽视了其它信息，从而导致了股票价格的波动。

2.1.4 媒体效应

随着互联网的普及，现在投资者们获取财经新闻的成本相比以往有了很大幅

度的下降，他们可以通过电脑或者是手机及时地获取到最新的财经新闻，而根据

传播学当中的媒体议程设置理论，虽然新闻媒体的报道不能直接改变观众对于某

件事情的看法，却可以通过信息的传播和相关议题的设置来引导人们对事件的关

注程度和思考事件的顺序，继而会影响他们的投资决策。根据行为金融学的相关

研究，我们发现，投资者对与市场上流通的信息的处理能力是有限的，在接受这

些信息时很容易会出现认知偏差的现象，进而导致投资者们在进行决策时的信念

和偏好会形成系统性偏差，比如“议程设置偏差”。

图2.1 媒体效应的传导路径
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而在备受关注的股票投资领域，由于财经新闻的强大的影响力，大部分的投

资者都原因将这些专业的新闻媒体当作辅助自己投资的信息来源，利用媒体发布

的相关信息来构建自己的投资决策。可以看出，财经新闻在描述事件的同时，也

为观众创造了事件。媒体对事件的筛选和表达，影响了投资者对所看到信息的重

视程度，也就意味着，投资者最终所作出的决策会依赖于各种媒体构建出的认知

环境，和其描述问提所选择的“框架”。媒体报道的框架主要包含了主体对于相

关事件的选择、强调、解释和反馈，在制定框架时，新闻媒体为了追求自身利益

的最大化，通常会为了迎合观众的口味，有针对性地改变整体的报道框架，过度

关注当时的热点事件，期望能够获得较好地轰动效应，这也必然导致在进行新闻

报道时发生有选择性的偏见，而且通过新闻媒体发布的消息很容易在市场上被广

泛传播，这些偏见在市场当中不断累积，继而影响了整个市场的波动。

2.2 机器学习算法

2.2.1 支持向量机

支持向量机是由 Cortes 和 Vapnik 两位学者于 1995 年首先提出，该算法背

后有着很强的理论支撑，在提出以后在学术界和工业界的受到了广泛运用。支持

向量机是通过在训练过程中寻找一个能够使得样本间隔最大化的超平面来使得

模型的结构风险最小化，在深度神经网络出现之前，该方法一直是监督学习的代

表性算法，即使是现在，支持向量机也依旧在文字识别、图像识别、目标监测等

领域有着广泛地运用。支持向量机既能用于回归任务也能用于分类任务，由于本

文主要是利用文本特征来对股市未来的涨跌进行预测，所以是用支持向量机来处

理分类任务。
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图2.1 支持向量机

如图 2.1 所示，SVM 在样本点线性可分时，会在样本点之间寻找一个超平面

将所有样本点分开。SVM 的特点是对超平面的好坏有着自己的评价标准，只有距

离分隔平面最近点的距离最大的那个分隔平面才是最好的超平面，因此 SVM 又被

称为最大间隔分类器。

对于给定的样本集合：D = {(x1, y1), (x2, y2), . . . , (xi, yi)}, x ∈ Rn, y ∈ { − 1,1}，

该 N维空间中的线性判别函数表达式为 g(x) = w ∙ x + b，此时用于分类的超平面

可以用 w ∙ x + b = 0 来表示。在给定样本的情况下，我们可以通过对参数 w和 b

进行相同比例的调节，从而让两类所有样本都可以满足|g(x)| ≥ 1，此时，模型

所得出的分类间隔为
2

||w||
，因此，寻找求最大间隔的目标就可以转化为让||w||的

值最小。此时，所有满足|g(x) = 1|的样本点，都离模型构造出的超平面的距离

最小，所有满足这一条件的样本点一起决定了最优分类面的所在位置，这些特殊

的样本点又被称作支持向量。综上所述，寻找最优分类面的问题可以转化为如下

优化问题：

min
1
2

||W||2 s. t. yi[(W ∙ Xi) + b] ≥ 1 i = 1,2,3···n

该优化问题可以转化为：

minQ(α) =
1
2

i,j=1

n

αiαiyiyi(Xi ∙ Xi) −
i=1

n

αi��
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s. t. αi ≥ 0 i = 1,2,3···n
i=1

n

yiαi = 0�

其中αi是拉格朗日因子，最终可以求出判别函数为：

f(X) = sgn{
i=1

n

αiyi(xi ∙ x) + b� }

由于对大部分数样本来说αi = 0，唯有与支持向量对应的αi ≠ 0，即最优分类

面的位置是由支持向量决定的。其中参数 b为分类阈值，最后可以使用任何一个

支持向量来求值。

当两类样本纠缠在一起，强行选择一个最大间隔让所有样本能够正确分类，

可能导致最终选择出来的超平面在训练集上表现良好，但是泛化性较差，即出现

过拟合问题，为此，我们可以在对原来的限制条件进行放松，不强求所有的样本

都能被正确分类，而是给予一定的缓冲空间，从而让最终模型的泛化性能得到提

升。在公式上可以表示为，在原来的方程中添加一个松弛变量εi ≥ 0，使得表达

式为：

��[(� ∙ ��) + �] − 1 + �� ≥ 0, � = 1,2, ···, �

此时我们的目标变为(w,ε) = 1
2
||w||2 + C( i=1

n εi� )最小，这表明我们是通

过同时考虑间隔大小和样本分类的正确数来选择最佳的分类平面。其中 C表示一

个大于零的常数，通过改变 C的值来对错误分类样本的惩罚力度进行调节，C越

大表明越不允许超平面将样本分类错误，C越小，表示模型能够允许样本分类错

误的样本树越多，在机器学习算法中，C属于一种超参数，最终需要通过交叉验

证来确定 C值的大小。

在现实生活中，样本的分布经常是复杂多变的，很难满足线性可分的的条件，

为挖掘样本之间的分线性关系，Vapnik 将核空间理论引入支持向量机。首先，

面对线性不可分的问题，支持向量机是通过为样本添加更多特征，将样本从低维

空间往高维空间进行映射，经过合适的映射，样本在高维空间可以呈现出线性可

分的状态，此时就能找到能够将间隔最大的分类超平面。通常为样本添加特征可

能引起计算量扩大的问题，很难进行训练，但是 Vapnik 证明我们无需将样本进

行计算，只需要对相应的核函数进行低维计算，即可得到样本特征在高维空间的



兰州财经大学硕士学位论文 基于文本挖掘和机器学习算法的股票投资研究

16

关系，大大降低了计算量。在支持向量机中，常用的核函数有四种：线性核、多

项式核、高斯核与 Sigmoid 核函数。

（1）线性核函数：

K(x, x’) = x ∙ x'

（2）多项式核函数：

K(x, x') = ((x ∙ x') + c)d

（3）高斯径向基核函数：

K(x, x') = exp( −
||x − x'||2

2σ2 )

（4）Sigmoid 核函数：

K(x, x') = tanh(β0(x ∙ x' + β1))

不同的核函数代表不同的映射关系，最终取得的超平面也不相同，除了以上

提到的几种核函数，通常还需要针对不同种类的问题来构造与之对应的核函数。

同样，要确定一个核函数的表现是否比其他的核函数效果更好，还需要通过交叉

验证来进行判断。

2.2.2XGBoost

图2.2 XGBoost模型

XGboost 本质上是一种提升树模型，提升树是通过将多个弱决策树模型进行
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相加来不断对分类结果进行优化的一种学习方式。Frediman 在 2001 年提出了梯

度提升训练方式，该方法大大提高了模型的训练速度，梯度提升首先对目标函数

在在当前模型的负梯度进行计算，然后把该值看作是模型残差值的近似。XGBoost

则是在梯度提升的基础上对模型的损失函数进行了优化，不止利用了函数的一阶

信息，还利用了目标函数的二阶信息，从而使得模型的训练更加高效。

假设一个样本集 D 中有 n 条样本，这些样本的特征数量为 m，即 D =

{(xi, yi)}(|D| = n, xi ∈ Rm, yi ∈ R)，此时，由 K个基函数相加所得到的基函数可以

表示为：

��� = ∅(��) =
�=1

�

��(��)� , �� ∈ �

其中，F = {f(x) = wq(x)}(q: Rm → T,w ∈ RT)表示的是有所有基函数所组成的函数

空间，q表示样本空间与叶子节点间的映射，也就是决策树的结构参数，wi表示

决策树的权重大小，T表示决策树的叶子节点数量，每个基函数fk都有属于自己

的树结构参数 q和表示每个叶子节点权重的 w。对于每个给定的样本点，模型会

按照顺序使用 K棵决策树规则将样本点分进各自的叶子节点当中，最后把在各棵

决策树中得到的值相加即可求出对应的预测值。

（1）XGBoost 算法的目标函数如下：

Obj =
i=1

n

l(yi�, yi)� +
k=1

K

Ω(fk)�

Ω(f) = γT +
1
2

λ||w||2

XGBoost 模型的目标函数可以由经验损失和结构损失构成，一般常用的经验损失

函数有两种，分别是平方损失函数与逻辑回归损失函数。其中平方损失函数的形

式为：l(yi, yi�) = (yi − yi�)2，平方损失函数用于回归预测任务的训练；逻辑回归

损失函数为：l(yi, y�i) = yiln(1 + e−yi�) + (1 − yi)ln(1 + e−yi�)，该损失函数用于分

类任务的训练。Ω表示模型的正则项，正则项用于防止模型过于复杂，避免出现

过拟合现象，γ，λ为模型的超参数，它们分别用于调整模型的叶子节点的数量

和叶子节点的权重大小。
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（2）XGBoost 学习第 t棵树

假设进行第 t次迭代训练的决策树为ft，则有：

��� (�) =
�=1

�

��(��)� = ��� (�−1) + ��(��)

其中，��� (�)
表示第在经过 t 次迭代后样本 i 所得到的预测分，��� (�−1)

为之前 t-1棵

决策树的预测分数，��(��)为模型中第 t 棵决策树的函数表达式。

由此可以得出目标函数的表达式为：

Obj(t) =
i=1

n

l(yi + yi� (t))� +
i=1

t

Ω(fi)�

=
i=1

n

l[yi, yi�(t−1) + ft(xi)]� + Ω(ft) + constant

（3）泰勒二阶展开

对上式进行二阶泰勒展开可以得出目标函数的近似值：

Obj(t) ≈
i=1

n

[l(yi, yi�(t−1)) + gift(xi) +
1
2

hift
2(xi)] + Ω(ft) + constant�

去掉上式当中的各个常数项项，可以得出需要优化的目标函数：

Obj(t) ≈
i=1

n

[gift(xi) +
1
2

hift
2(xi)] + Ω(ft)�

其中，��，ℎ�分别表示的是损失函数 L 对��(�−1)的一阶偏导和二阶偏导。

（4）定义决策树及其复杂度

XGBoost模型中应用的树模型的构成主要包括叶子节点的权重向量w和实例叶子

节点之间的映射关系 q，使用数学公式可表述为：

��(�) = ��(�), � ∈ ��, �: �� → {1,2, ···, �}

决策树的复杂度Ω由其叶子节点的数量和叶子节点权重向量的 L2范数构成：

Ω（ft） = γT +
1
2

λ
j=1

T

wj2�

（5）叶子节点归组与树结构打分

把所有进入到第 j 个节点的样本，都划划分到一个叶子节点样本集里面，即�� =
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{�|�(��) = �}，可得目标函数为：

Obj(t) ≈
i=1

n

[gift(xi) +
1
2

hift
2(xi)] + Ω(ft)�

=
i=1

n

[gift(xi) +
1
2

ft
2(xi)] + γT +

1
2

λ
j=1

T

wj
2��

=
j=1

T

[(
i∈Ii

gi� )wj +
1
2

(
i∈Ii

hi + λ� )� wj
2] + γT

为了能够对上面的表达式进行简化，我们可以定义��和��来表示叶子节点 j 所包

含样本的一阶偏导、二阶偏导的累加之和，它们都是常数：

�� =
�∈��

���

�� =
�∈��

ℎ��

即得到最终需要优化的目标函数：

Obj(t) =
j=1

T

[(
i∈II

gi� )wj +
1
2

(
i∈Ii

hi� + λ)wj2] + γT�

= j=1
T [Gjwj + 1

2
(Hj + λ)wj2] + γT�

对于上面的式子，由于每个叶子节点的子目标式都是完全独立的，即当各叶子节

点的子目标式都取得最值时，模型最终目标函数才取得最值。假设目前树的结构

已经固定，可解出各个叶子节点的权重集此时取得的最优目标值：

��
∗ =−

��

�� + �

Obj(t) =−
1
2

j=1

T Gj
2

Hj + λ� + γT

2.2.3 神经网络
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图 2.3 包含一个隐藏层的神经网络

人工神经网络是现在最为流行的一种机器学习算法，由于其强大的非线性拟

合能力，还有各种优化算法的出现，使得神经网络在图像识别、语音识别甚至是

无人驾驶能人工只能领域中得到广泛运用。神经网络对于在拟合非线性函数时有

着非常好的效果，神经网络一般由最前端的输入层，中间的隐藏层和最终的输出

层构成，在训练时，数据首先进入输入层，经过线性运算达到隐藏层，经过隐藏

层的非线性转换之后会到达输出层，输出层表示模型给出的结果，将这个预测结

果和真实结果进行对比分析，可得出此时的预测误差，然后通过反向传播改变参

数值的大小，最终使得模型的产出和真实值之间能够有较小的误差。

对于一个由 M个输入变量构成的向量 x ∈ R1×M，在进行如到隐藏层时得到：

z = xwT + b0, w ∈ RM×M, b0 ∈ R1×N

其中矩阵 W 表示输入的数据道道隐藏层时所进行的线性变换。b 为每个神经元

上的常数偏差。在得到前向传播的结果 z值以后，会进入激活函数σ(z)中进行非

线性转换，激活函数是神经元拟合非线性函数的核心，如果没有隐藏层所进行的

非线性变换，神经网络只能拟合线性关系，而无法完成非线性关系的拟合，所以

激活函数非常重要，如图 2.4 所示，常用的激活函数有 sigmoid，tanh，relu，leaky

relu等。
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图 2.4 神经网络常用激活函数

在穿越过所有的隐藏层后，会进入到输出层，得到输出值：

y = σ(z)θ + b1

从输入层到输出层的过程属于神经网络的前向传播，在这之后需要通过反向

传播算法来改变参数值。反向传播算法包括两个要素：损失函数和梯度下降。

对于分类神经网络来说，常用的算是函数为交叉熵损失函数：

L(yh, yr) =−
i

m

[yr
[i] ∗ log(yh

[i]) + (1 − yr
[i]) ∗ log(1 − yh

[i])]�

其中��
[�]
表示第 i 个样本的真实值，�ℎ

[�]
表示第 i 个样本的预测值，也就是神经网络

最后一层的输出，如果预测值和真实值存在很大的差异，损失函数的值就会很大，

相反，当输出值和真实值非常接近时，损失函数的值就会很小。将所有样本对应

的损失之后，进行相加，即可得到对应的总体损失，然后就进入到了优化环节。

在神经网络模型中，最常用的优化算法是梯度下降，梯度就是导数，通过对损失

函数进行求导，可以得到神经网络中所有参数应该改变的方向和大小。
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图 2.5 梯度下降原理

将损失函数对神经网络的参数进行反向求导可得：

��
��[�] =

1
�

��
��[�] (�[�−1]) �

��
��[�] =

1
�

�=1

�
��

��[�]�

��
��[�−1] = (�[�])� ��

�� [�]

神经网络参数更新：

w [i] = w[i] − r
dφ

dw[i]

�[�] = �[�] − �
��

��[�]

其中 r 表示学习速率，r 越大，参数更新越快，但是精度越低，r 越小速度越慢，

但是最终得到的模型精度较高，一般会使用动态 r 使得在刚开始时训练的速度较

快，在训练的过程中逐渐减小 r 的大小，使得精度提升。

以上是一轮训练过程，通过迭代，每次分类的误差会下降，当模型达到一定

精度以后停止训练，即可得到最终的神经网络模型。在神经网络中存在一些需要

调整的超参数，包括神经网络的层数，在上面的介绍中我们仅构造了一个隐藏层，

而在实际运用当中我们会构造多个隐藏层，层数的增加有助于模型对样本的深层

次特征进行挖掘，此外还有每层神经元的数量，一般来说神经元数量越多，模型
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所能够拟合的关系就越复杂。不管是网络的层数还是神经元的数量，并不是越多

越好，如果这些数量过多虽然会在训练集上取得非常好的拟合效果，但是在实际

的运用当中效果很差，即出现了过拟合问题，神经元网络的层数，每层神经元的

数量还有学习速率 r 的大小，都需要通过交叉验证来确定。

2.3 文本分析

文本分析是指通过自然语言处理技术来对文本文档、媒体信息、互联网网页

等文本格式内容进行信息抽取，从而产出大量有有价值且能够被各种模型所使用

的数据信息。将文本信息量化的方式通常有三种：

（1）Bag-of-words 模型

Bag-of-words 也叫词袋模型，由 Harris et al.(1954)年提出。词袋模型通过将

文本当中的每个单词进行 one-hot编码，然后根据每个单次在文中出现的次数构

造一个文本矩阵，这个矩阵就是文本的数量化表示。词袋模型的优点是简单易于

理解，但是它假定每个词语之间是独立的没有任何关系，这阻碍了文本信息的理

解，而且导致了特征的稀疏性。

（2）word2vec 模型

图2.6 word2vec训练模型

word2vec 模型由 Mikolov et al.(2013)提出，这是一种利用神经网络训练词向

量的方式，可以将词语转换成维度较低的向量，而且这个向量会保持词语的本来
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含义。Word2vec 的本质是将每个单词转换为空间中的一个点，而这个点所在的

位置就表示该词语在语义空间中的位置，两个点越接近，其含义也就越接近。如

图 2.6 所示，实现 word2vec 的方式有两种，第一种是 CBOW（continuous bag of

words），CBOW 利用上下文的单次来对某个中心词进行预测，最后利用梯度下

降进行迭代来缩小每次的预测误差，最终从隐藏层的权重矩阵当中获得每个单词

的向量表示。第二种是 skim-gram，该方法和 CBOW 正好相反，它是通过中心词

来预测上下文某个单次出现的概率来训练模型，最终获得所有单词的向量表示。

在所有的词向量训练完之后通过将文本的词向量合并求其均值即可获得某段文

本的向量表示。

从 word2vec的训练过程中可以看出，word2vec只能表征出每个词语的向量，

但是忽略了句子中每个词语的顺序，虽然可以通过求均值来得到每条文本的向量

表示，但是表达程度并不一定精确。

（3）doc2vec 模型

针对 word2vec 不能加入单词顺序这一重要信息的缺点，Mikolov et al.(2014)

提出了能够结合单词顺序的 doc2vec模型。

图 2.7 doc2vec 训练模型

如图 2.7 所示，与 word2vec 类似 doc2vec 也可以分为两种形式，分别是 DM

模型和和 DBOW 模型。DM 模型在利用文本数据训练时，会先将每个文档的 ID 和

语料库中的所有单词设置成一个 k维的向量，之后将事先设定的文档向量和其中

的上下文单词向量共同输入到模型当中，在一个文档的训练过程中，文档 ID 保
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持不变，所有单词共享着同一个文档向量，相当于在预测单词的概率时，都利用

了整个句子的语义。DBOW 和 DM 模型的区别在于 DBOW 模型的输入是文档的向量，

预测的是该文档中随机抽样的词。

鉴于新闻文本由句子组成，单词的顺序对于整段文本的理解有着一定的价值，

所以本文采用 doc2vec 模型作为文本量化的工具。
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3 数据收集与处理

3.1 网络爬虫

网络爬虫是指计算机按照用户事先设定的程序或者是脚本来自动地对网页

上的某些特定数据进行采集。网络爬虫可以模仿浏览器来自动地进行网页浏览，

自动大批量地对用户所需要的网络资源比如文本信息、图片、音频甚至是视频信

息进行爬取。Python 是现在使用最广的爬虫编程语言之一，这是因为它提供了

大量的第三方库来帮助用户书写爬虫程序。其中第三方库 Scrapy 可以帮助用户

制定整个爬虫框架，使用 Scrapy 库首先需要对目标 URL 发送请求，然后等待该

网址的响应，在网页做出响应以后即可获得网页上的数据。由于网页上的数据过

于杂乱，为了帮助用户从众多杂乱的数据中取得真正有用的信息，python 提供

了专门用于解析网页的 BeautifulSoup 模块，该模块可以方便地调用多种解析引

擎来对 HTML网页进行分析。BeautifulSoup将 HTML 中的信息用树形结构进行保

存，这样使用者可以利用平行遍历、上行遍历和下行遍历来解析网页中的相关信

息从而获得自己想要的内容。通过在 Scrapy 中对 BeautifulSoup 中的解析功能进

行加载就可以获得一个完整的信息爬取和分析的爬虫系统。在提取出我们所需要

的信息后可以根据所提取的信息内容进行相应的文件存储，本文仅需要获取网页

中的某些文本信息，所以只需要在解析完成后将文本文件存储进表格当中即可。

图 3.1 网络爬虫原理
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3.2 数据来源

3.2.1 文本数据来源

表 3.1 infobank 中国经济新闻库数据源

新闻源类型 新闻源名称

综合性新闻源

《光明日报》、《人民日报》、《新华日报》、《新

民晚报》、《环球时报》、《南方都市报》、《杨

子晚报》

专业性新闻源

《中国证券报》、《经济日报》、《上海证券报》、

《经济参考报》、《证券日报》、《财联社》、《第

一财经》

自媒体新闻源

东方财富、同花顺、雪球财经、和讯网、新浪财经、

中金在线

本文使用的文本数据来自于 infobank 数据库，infobank 收集了自 1992 年

以来的大量新闻数据，经过二十多年的积累，infobank 已经成为了全球最大的

中文信息库之一。为了让所用的数据尽量和金融保持相关，本文只采用了

infobank 中的中国经济新闻库。中国经济新闻库会对每天在中国社会上流转的

经济新闻进行收集，如表 3.1 所示，这些新闻的来源主要包括了三个种类。第一

类是综合性较强的新闻报纸，比如《人民日报》和《光明日报》，这类报纸经常

会报道一些和国家经济形势，方针政策甚至是国际环境有关的新闻，受众广泛，

对整个金融市场有着重要的影响，经济新闻库收录了这类报纸中和经济有关的新

闻报道。第二类是专业性很强的财经类新闻，比如《中国证券报》和《经济日报》，

这类新闻报纸上经常会刊登一些和金融市场有关的新闻，在投资者中有很大的影

响力。第三类是一些主流的财经类网站，典型的代表包括东方财富、同花顺、新

浪财经等，随着我国移动互联网的不断发展，越多越多的投资者开始通过这类财

经网站了解和金融市场有关的新闻，这条渠道种的新闻对投资者的影响也越来越
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大，因此有必要多这些网站上的新闻进行收集。这三条渠道基本涵盖了我国经济

新闻的主要来源。在时间范围上，为了和股票市场的数据进行对应，只选取了

2005 年 4 月 7 日至 2021 年 12 月 2 日的数据。

3.2.2 股指数据来源

图3.2 沪深300指数历史表现

由于选用的新闻源通常针对的不是某一支股票，而是整个金融市场，所以很

难相信从新闻中提取的信息可以预测某只股票的走势。因此，本文将预测标的集

中在能够较为准确地反映整个金融市场的投资产品——沪深 300 指数。沪深 300

指数是由上海证券交易所和深证证券交易所与 2005 年 4 月 8 日联合发布的一种

能够反映中国 A股金融运行状况的金融指标，经常被用作投资业绩的评价标准。

指数数据来自于 joinquant 的 python API 接口，时间范围是 2005 年 4 月 8 日至

2021 年 12 月 3 日。
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3.3 数据预处理

图3.3 数据处理流程

在每条文本数据进入 doc2vec 进行训练之前，必须先将文本切分成单词形式，

由于语言的结构形式不一样，中文的分词不能像英文那样直接按单词进行切割，

必须要借助一定的算法来帮助分词。现在市场上常见的分词工具有：斯坦福分词

器、哈工大的 LTP 分词器和 jieba 分词器，本文选择使用 Python 的第三方模块

jieba 来对新闻文本中的句子进行词语分割。jieba 分词器是通过前缀词典来实

现高效的词图扫描，然后检查由句子当中所有可能出现的成词情况，之后将这些

可能的单词表示为的一种有向的无环图，最后利用动态规划来分析最大的概率路

径，寻找出基于词频最大的切分结果。jieba 分词还允许用户自定义一些想要两

外加入的词典，由于本文所涉及到的领域为金融投资领域，所以选取了招商金工

团队为金融文本挖掘所构造的招金词酷，然后再通过人工收集的方式对词库进行

扩充，最终构造出针对金融投资领域的自定义词典。其中所使用的招金词酷是由

wind 资讯当中的词汇，搜狗金融词库加上招商金工团队所总结出来的专业词汇

所构成，这其中包含了大量的证券投资专业术语、金融词汇、财经类词汇等。Jieba

作为一种强大的分词工具一共包含了三种分词模式，分别是精确模式、搜索模式

与全模式。其中精确模式指的是让模型对句子实现最精确的切分，把最合适的分

词结果作为模型的输出结果。全模式是把句子切分成所有可以成词的词语，提供

了所有可能出现的分词结果，但是这种模式不能解决歧义。而搜索引擎模式则是

先让句子实现最精确的切割，然后再此基础上对厂词再次进行分割，从而对搜索
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引擎的召回率或者是命中率进行提高。本文对三种模式的分词效果进行了对比分

析，最后发现搜索引擎模式最终的切分效果最好，其切分出来的词语细粒度更高，

所以最后选择了以搜索引擎模式来对新闻文本进行分词。

在进行分词之后，需要对每条文本数据进行清洗，去除当中的数字，标点符

号和字母从而减少模型中的噪声，这一部分主要通过正则表达式来完成。在

doc2vec 训练结束之后，可以得到每个单词的向量表示，然后通过对句子中所有

单词的向量进行加总求平均，即可得到每个句子的向量表示。

在股票市场的数据处理上，由于本文是通过文本信息来预测未来的涨跌，而

不是预测未来收益的具体变动，因此整个任务是属于一个二分类任务。为此，将

所有正收益的样本赋值为 1，所有负收益的样本赋值为 0。

在分别处理完文本数据和股指数据以后，还需要数据进行对齐处理。由于股

票数据并不是每天都会更新，在节假日时，股票市场会停盘，此时就没有预测标

的。而为了能够让文本数据得到充分的利用，将停盘时期所积累的文本信息全都

用于下一个交易日的股票走势预测。此外，可能是由于数据库的原因，存在某些

天没有相关新闻的情况，虽然这样的情况很少，但是也会阻碍数据的对齐处理，

因此根据缺少的新闻，将对应的股票信息删除。经过处理后，新闻条数为 1197493

份，股票收益数为 4016 条。

3.4 特征筛选

因为维度太高，其中并不是所有的信息都和股市有关，如果把这些特征全都

加入到模型当中很有可能会出现过拟合现象，因此需要对文本的高维特征进行筛

选，本文采用的方法是随机森林算法来进行筛选。
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图3.4 随机森林

随机森林是集成学习算法中的一种，该理念最早由何天琴于 1995 年率先提

出，之后由 Leo Breiman 和 Adele Cutler 于 2001 年在一篇论文中正式发布。随

机森林是对决策树的一种扩展，单棵决策树容易出现过拟合问题，为了解决这个

问题，随机森林将 bootstrp aggregating 方法和 random subspace 方法相结合。

随机森林和决策树的差异主要体现在两个方面。第一，在样本的选择上不同，决

策树由于只有一棵树，所以在训练时会将所有的样本集中起来进行一次完整的训

练，而随机森林最终需要生成多颗不同的决策树，因此在对每棵树进行训练时需

要获得不同的样本集，在随机森林中，每个子数据集会对原样本进行放回抽样，

每棵树在训练时会获得数量相同，但是样本不同的数据集，保证了决策树的多样

性。第二个不同之处在于特征的选取，单一的决策树在对样本点进行分割时会考

虑到所有的特征，从而找到最佳的分割点，也正因为此，决策树最终形成的边界

对样本值非常敏感，鲁棒性相对较差，为此，随机森林会在对每个子数据集进行

训练时，会采用随机抽样的方式来选择不同的特征，然后在这些被抽选出来的特

征基础上构建各自的决策树，这样有助于决策树在进行分类或者是回归预测时不

会过度依赖于某一种特征，而是会综合考虑多种因素，从而提高模型的性能表现。

随即森林的特殊训练过程让其不止能得到一个鲁棒性更好的分类或者是回

归模型，还可以对样本的每个特征的重要程度性进行度量。在对森林当中的每棵

树进行训练时，我们是对样本进行有放回抽样，因此还有一些样本没有进入到这

棵树的训练当中，这部分样本被称为袋外数据（out of bag），将袋外数据放到
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决策树模型中进行测试，可以计算出此时模型的预测错误率，这部分错误率又被

称为袋外数据误差。接下来，对袋外数据的所有样本特征 X加入噪声干扰，从而

实现对特征的改变，将改变后的数据再次放到模型中进行计算，得到第二个袋外

误差，将所有袋外误差的差额相加求平均，该均值越大说明在加入随机误差后，

误差率增加的越大，这也说明了这个特征值的改变会对分类结果产生较大影响，

从而实现了对特征重要性的度量。

图3.5 随机森林特征筛选结果

图 3.5 展示了利用随机森林计算出的每个文本特征的重要程度，可以看到，

并非每个特征的重要程度都相同，因此本文采用最有预测效果的文本特征来当作

特征因子，避免维度灾难的出现。
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4 基于文本挖掘和机器学习算法的股票预测研究

4.1 训练集与测试集的划分

机器学习的准确性来自与对大量样本的训练，只有训练足够多的样本，机器

学习算法才能从中挖掘到正确的规律。另外，为了保证实验结果的有效性，不能

将最终要测试的数据放入模型，因此必须要将样本划分成训练集和测试集。本文

将 2005年 4 月 8 日至 2019 年 12月 2 日的数据定为训练集，将 2019年 12 月 3

日至 2021年 12 月 3日的数据定为测试集，最终得到训练集样本量 3564条，测

试集样本量 487条。训练集和测试集的沪深 300指数收盘价如图 4.1所示：

图 4.1 训练集和测试集的划分

4.2 参数调优

在机器学习当中，由于每种算法所涉及到的参数较多，而参数的好坏直接导

致了模型的最终表现，机器学习算法中最大的难题不是无法对样本进行非常好的

拟合，而是过拟合问题。我们在寻找好的模型时实际上是在寻找合适的参数，好

的参数不仅在训练集上表现良好，在测试集上也会出现非常优良的表现。而在机

器学习当中，通常会使用交叉验证法来进行参数的调优。交叉验证法的基本思想

是将训练集分为两个部分，一个部分是用于模型的训练，通常由于机器学习有非

常强的非线性拟合能力，所以训练出来的模型基本上都能在这部分样本上获得非

常好的表现，但是这种表现很可能并不是由于模型找到了正确的模式，而仅仅是
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因为模型出现了过拟合现象，为此，我们需要第二部分模型没有见到过的样本即

验证集来对模型的好坏进行评价测试。如果模型在训练集和测试集上都有着比较

好的拟合结果时，说明模型训练的比较好，此时过拟合的风险也相对较低。在训

练模型时经常会将交叉验证法和网格搜索等寻参方法一起使用，目的就是为了能

够快速找到表现最好的参数。交叉验证法有多种划分，根据训练过程不同可以分

为简单的交叉、留一法、留 P法以及 K 折交叉验证方法。

简单交叉验证法就是简单地将所有训练数据划分为两类，将其中一类作为训

练集用于模型的训练，另外一类则留下来用于模型的测试，简单交叉验证只进行

以此划分，然后进行模型的训练和测试，这种方式虽然效率很高，但是始终会存

在某些样本没有进入到模型的训练当中，实际上造成了对样本的利用率相对较低。

留一法则是在对数据集进行切割时，每次只留下一个样本当做模型测试的验证集，

剩下的样本都作为模型的训练集，在进行完一次训练后，和测试后，再挑选出另

外一个样本作为验证集，其它样本数据作为训练集，重复以上步骤直到每个样本

都被充当过一次验证集，这种方法充分利用到了所有的样本信息，训练出来的结

果也和整个测试集的期望值最为接近，但是这样的计算需要耗费大量的成本，只

适合在样本量较少时使用。留 P法的运作步骤和留一法基本相同，只不过在选取

验证集时是会选择 P（P>1）个样本，与留一法一样，可以对所有数据进行较为

充分的利用，但是依旧存在计算量大的问题，不适用数据量较多的情况。对比来

看，

这三种验证方法在实际的模型训练当中远没有 K 折交叉验证法的使用频率高。

K 折验证法首先将整个训练集分为 K 个部分，每次进行模型的训练时会将其

中的一个部分拿出来作为验证集，其它的部分都用于训练模型，在这一轮结束后

会拿出另外一个部分作为验证集，然后其余的部分用于模型的训练，这样重复下

去，直到每个部分都被用做一次测试集。在整个训练过程中，每个验证集都会得

出自己的实测精度，将所有的误差取其均值，最后即可得到该模型的预测表现，

下图展示了当 K 为 10的交叉验证训练过程。
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图 4.2 10 折交叉验证

上面提到的集中交叉验证方法有一个共同的假设前提，那就是假设每个样本

数据都满足独立同分布的假设前提，即所有样本的取值都不存在相互影响，而且

么个样本都取自于同一个分布。但是金融市场上的时间序列可能难以满足这一假

设前提，金融时间序列很有可能会受到周期性或者是趋势等不稳定因素的影响，

这样其样本数据就很难满足独立同分布的假设条件，所以传统的 K折交叉验证法

并不适用，并且很有可能出现过拟合现象。

时序交叉验证法可以用于处理关于时间序列模型的训练，改交叉验证法并不

需要让数据服从独体同分布的假设条件。时序交叉验证法在划分数据集时并不会

向 K折交叉验证那样随机打乱样本的顺序，而是按照时间的先后顺序来一次对训

练集和样本进行划分，在划分的过程当中，训练集结束的时间点就是测试集开始

的时间节点，而在整个过程当中，都是用过去的历史数据来对模型进行训练，然

后使用最新的数据来进行模型的测试，通过这种方式，就避免了将要预测的数据

样本划分成了训练集，或者是将要训练的样本用作了验证集。和十折交叉验证法

一样，十折时序交叉验证法也需要将整个训练集的样本数据划分为十个部分，然

后按照时间的先后顺序将每个部分的数据集打上从第一到第十的标签。在训练时

首先将第一个部分的样本数据取出用于模型的训练，然后将第二个部分的样本取

出用于模型的测试。在第二轮的训练过程中，用于训练集的样本数据是第一和第
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二两个部分，将第三个部分的样本数据用于模型的测试。重复这样的过程，直到

最后一个部分的样本数据被用于模型的测试，然后取每轮训练的误差，求其均值

作为这个模型的最终表现。和其他的交叉验证法相比，时序交叉验证法只会使用

到历史的数据来进行模型的训练，不会使用到未来的数据，所以更适合应用到金

融时间时间序列上的模型调优。

4.3 评价指标的选取

针对本文的研究目的，最终选择对模型分类效果和模型所产生的盈利两个方

面来进行评价。这是因为股票的上涨和下跌本质上是一个分类问题，所以有必要

对模型的分类性能进行评价，另一方面，量化投资模型会根据分类结果来进行投

资，我们可以通过投资回测来衡量每种算法最终能够获得的收益。

4.3.1 分类效果评价指标

考虑到股票预测实际上是一个二分类任务，因此有必要对其分类效果进行评

价，在分类效果上我们可以通过混淆矩阵来构造评价指标进行评判，混淆矩阵的

构造如下表所示：

表 4.1 混淆矩阵

实际 True 实际 False

预测 True TT FT

预测 False TF FF

根据混淆矩阵可以构建出准确率、精确率、召回率、F1 分数等四个评价指

标。准确率表示所有预测正确的数量占总体数量的比重，精确率表示正确预测为

证的占全部预测为证的比例，召回率表示正确预测为正的占全部实际为正的比

例,F1 值为精确率和召回率调和均值的两倍，该指标综合考虑精确率和召回率的

大小，只有当两者都表现较好时才能取得较好的 F1 分数。
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表 4.2 基于混淆矩阵的评价指标

评价指标 公式

准确率 Accuracy =
TF + FF

TT + FF + TF + FT
精确率 Precision =

TT
TT + FT

召回率 Recall =
TT

TT + TF
F1 分数 F1 =

2
1/Recall + 1/Precision

4.3.2 盈利能力评价指标

为了检验最终模型的盈利能力，本文设计了一个模拟投资实验，令初始资金

为一万元，每天下午三点收盘之前进行投资决策，在模型给出买入信号时如果此

时处于空仓状态，则将所有现金投资进去，如果此时已经持仓则不进行任何操作；

在模型给出卖出信号时，如果此时是不是空仓状态，则选择清仓处理，如果此时

已经是清仓状态，则不进行任何操作，等待下一次的操作。在回测过程中不考虑

交易手续费和交易对市场的冲击。

如表 4.3 所示，为了描述回测结果的好坏，通常会使用累计收益率、年化收

益率、最大回撤、夏普比率等指标。

表 4.3 评价指标说明表

指标名称 指标公式

累计收益率 %100
1

1_)(_ 


 TmoneytotalTprofitcum

年化收益率 1)_1()(_
250

 TprofitcumTprofityear

最大回撤
x

yx

P
PP

Tretrace
)max(

)(max_




夏普比率 p
fRpRratiosharpe

_
)__(_





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累计年化收益率就是总的投资收益率，它表示在整个投资周期中，最终所获

得的收益。年化收益率指的是在整个投资周期当中，每年所获得的收益率是多少，

值得注意的是与银行存款、债券等投资标的不同，股票市场的一年的有效投资日

一般定为 250 天。最大回撤是指股票从历史最高点到历史最低点的跌幅，该指标

主要是对投资标的风险的一种衡量，即使某些标的在很长一段时间后呈现的是盈

利状态，但是在之前的投资周期中，股票呈现了很大幅度的下跌，一些风险承受

能力较弱，或者是债务比例过高的投资者会因为跌幅太大而过早地退出股票市场，

承认损失，所以计算最大回撤在后续的投资当中有很大的参考价值。夏普比率由

经济学家 William Sharpe 提出，夏普比率又被称作是夏普指数，该指标也是用

于衡量金融资产过去业绩表现。夏普比率指的是投资者每承担一单位风险时能够

产生多少的超额报酬，是一个能够综合反映投资风险和投资收益的指标，如果夏

普比率为正值则表示此投资标的的报酬高于波动风险，如果夏普比率为负值，则

表示此时的收益无法覆盖波动风险，如果夏普比率的值越大，说明该投资方案的

表现越佳。

4.4 未加入文本特征的回测结果分析及评价

表 4.4 未加入文本特征的分类结果

准确率 精确率 召回率 F1分数

支持向量机 0.4913 0.5123 0.5217 0.5169

XGBoost 0.5014 0.5245 0.5397 0.5320

神经网络 0.5167 0.5190 0.5217 0.5203

表 4.4 展示了在未添加文本特征而仅使用最基本的开盘价、收盘价、成交量、

累计成交额等数据进行模型训练，由于这些都是市场上最常见的数据，市场上的

很多投资者会用这些数据训练模型，在市场的激烈竞争之下，这些数据很难为模

型带来能够获取超额收益的特征，无论算法多么强大，在特征没有足够信息的情

况下，也很难预测股市的波动。
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表 4.5 未加入文本特征的收益回测

累计收益 年化收益 最大回撤 夏普比率

Buy & hold 27.26% 13.17% 18.19% 0.58

支持向量机 5.68% 2.88% 17.55% 0.46

XGBoost 20.10% 9.86% 14.27% 0.63

神经网络 11.86% 9.15% 19.24% 0.56

表 4.5 展示了在未加入文本特征时，各个模型投资回测时的收益表现，可以

看出由于缺乏有用的特征，各个模型的表现在大部分指标上表现都不如买入并持

有沪深 300 指数。

4.5 加入文本特征后回测结果分析及评价

表 4.6 加入文本特征的分类结果

准确率 精确率 召回率 F1分数

支持向量机 0.5425 0.5321 0.5533 0.5425

XGBoost 0.6392 0.6015 0.5925 0.5970

神经网络 0.5329 0.5536 0.5849 0.5688

在加入文本特征后，支持向量机、XGBboost、神经网络在分类任务中的性能

有了明显的提升，这意味文本特征中有着能够预测股市的重要信息，由于使用的

该特征还未被广泛使用，所以能够为使用这些特征的投资者带来一定程度的超额

收益。

在各个机器学习算法的表现上，XGBoost在准确率、精确率、召回率上的表

现分别为 0.6392，0.6015，0.5925 在所有指标上的提升最为明显，分类效果做好。

从三个机器学习模型背后的原理和金融市场中的交运作情况进行分析，可得出以

下两种原因：第一，XGBoost属于一种集成学习模型，这种模型的学习过程是通

过多个弱学习器进组合，相比单一模型能够缓和过拟合问题，因此在回测时能够

获得较高的正确率；另外，XGBoost 相比于支持向量机和普通神经网络出现时间
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更短，算法更为新颖，此时市场上使用该算法的投资者或者是机构还相对较少，

这也就意味着实际运用中模型的同质性相对较低，因而能够取得比其它模型效果

更好的表现。

表 4.7 加入文本特征的收益回测

累计收益 年化收益 最大回撤 夏普比率

Buy & hold 27.26% 13.17% 18.19% 0.58

支持向量机 22.08% 10.78% 9.44% 0.7

XGBoost 45.88% 21.39% 14.64% 1.55

神经网络 30.01% 14.42% 12.86% 0.95

表 4.7展示了加入了文本特征后各个模型的回测表现，可以看到，在文本特

征加入后，回测的结果有了很大的提升，其中 XGBoost 模型的年化收益高达

21.39%，夏普比率也达到了 1.55，在各项指标上都要好于沪深 300指数本身的表

现。另外，神经网络的各项指标也均好于简单的买入持有策略。支持向量机在累

计收益上不如原指数，但是由于其在最大回撤上的表现要好于原指数，整体下来

还是有着更好的夏普比率。
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5 总结与建议

5.1 研究总结

本文将文本挖掘技术和机器学习技术应用到金融投资领域，将股票市场的

预测问题当作是一个二分类问题，然后提出了一整套利用文本数据和机器学习算

法来进行量化投资的方法。具体来说，本文的所作的工作与最终得到的结论可以

概括为以下几个方面：

（1）通过 doc2vec 自然语言处理技术，将大量的财经新闻文本转化为可以被其

各种机器学习算法所使用的结构化数据，与以往的 bag of words技术不同，本文

所使用的技术可以更加准确地提炼出文本中的相关信息。

（2）考虑到金融市场中可以使用的数据量较少，而文本特征的维度过高，如果

直接使用所有的特征进行训练，很容易产生过拟合问题，影响模型的精度。因此

在获取文本特征以后，对其使用随机森林算法从中筛选出重要程度最高的十个文

本特征，将其用于模型的训练。

（3）引入了支持向量机（SVM）、XGBoost模型、神经网络三种不同类型的机器

学习算法，分别在没有使用文本特征和使用文本特征上的数据集上进行训练和测

试，结果表明文本特征的加入可以提高模型的预测效果，而其中 XGBoost的表现

最为优异。

5.2 启示与建议

（1）本文的研究对我国的金融监管有一定的启示，由于新闻媒体的内容对

于投资者的行为有着非常重要的影响，所以政府应当加大对于新闻媒体的监督。

不合理的言论容易引发市场的异常，特别需要防范一些投机分子利用媒体手段来

操纵市场信息，进而实现非法获利的目的。而在市场发生异常波动的时候，政府

还可以通过各大新闻媒体实现“议程设置”，引导投资者回归理性。

（2）本文的研究对于推进我国金融领域人工智能战略有一定的启示。随着

数据的积累和计算机算力的提高，人工智能在各行各业的重要性不断提高，毫无

疑问，作为一项通用性技术，人工智能技术可以在金融行业的各个领域发挥重要
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作用，能够有效地减少成本和降低风险。本文的研究主要是通过研究文本挖掘技

术和各种机器学习算法来辅助金融投资公司的发展，这是是人工智能在金融投资

领域的一个典型运用。人工智能技术在金融领域的应用远不止于此，通过合理的

政策引导，人工智能技术很有促进我国金融行业的进一步发展。

现阶段我国的金融机构，特别是传统金融机构积累了大量的数据，这些数据包括

传统的结构化的数据，也有大量传统模型无法处理的非结构化数据，在传统的金

融管理当中，金融机构大多使用的数据都是标准的结构化数据，而由于技术的限

制，大量非结构的数据比如视频、文本、电话录音等信息未能发挥重要的价值，

这些非结构化的数据保存在金融机构的数据库中仅仅是让其作为一种备案方式，

为金融业务的开展留下业务凭证，在没有业务需求时一般用不到这些数据，而且

在对这些数据进行处理时，可能需要大量的人力参与，增加了整个行业的成本。

在人工智能时代，政府应当引导金融机构往智能化方向转型，一方面可以让金融

机构利用计算机，机器学习算法来处理以往需要人工参与的项目，减少整个行业

的运作成本。另一方面，可以引导金融机构使用人工智能技术对长久累积的非结

构化数据进行挖掘，从而辅助金融机构的经营决策。

值得注意的是，虽然我国的金融行业有了大量数据的积累，但是依旧存在数据形

式多样，存储方式不同，存储结构各异等问题，这不利于机器学习算法的使用，

为此，国家应当对各个金融机构的数据存储方式提出规范，除此之外，还应该打

破数据壁垒，让数据实现互联互通，这样才能让人工智能技术在金融领域中更好

地落地。

（3）本文所得出的结论对我国的资产管理行业的实践发展有着重要的启示。

人工智能在各个领域都起到了越来越重要的作用，但是对于资产管理这个行业，

还在很大程度上依靠人的经验，智能化程度还相对较低。本文在经过研究后发现，

利用自然语言处理技术来让计算机通过文本信息从而进行自动化的投资能够切

实有效地提升资产投资的业绩表现，这为我国的量化投资的实践提供了一个有效

的新工具。在进行实际应用时，金融投资公司可以使用更多的资源来对本文的研

究进行优化改进，这主要包括三个方面。第一，通过加大文本的数据量来让模型

得到更多的训练，自然语言处理最重要的步骤就是收集尽可能多的数据来让模型

从中学习到相应的知识，本文由于所能接触到的资源有限，最终训练得到的模型
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效果还存在改进空间，资产管理公司可以通过人力、自动化爬虫或者是市场化交

易等手段收集到更多的文本数据，为模型的训练提供坚实的数据基础。第二，引

进更加先进的自然语言处理模型，与其它传统的机器学习算法不同，神经网络有

着更高的扩展性，有着高度的可自定义性，也正是由于神经网络的出现，人工智

能在近年来的发展十分迅速，自然语言处理模型也在不断迭代升级，其中以 BERT、

ELMO、GPT等为代表的预训练语言处理模型在多项 NLP 任务上都取得了不错的

性能提升，受到了各界的广泛关注，这些模型通常上体量非常大，对这些模型进

行训练和使用需要得到更大的算力支持，但是通常会取得更好的结果，资产管理

公司应当加大这方面的投入。第三，将自然语言模型提取的文本信息和传统的技

术性指标与基本面指标相结合，从而寻找更加可靠的投资方案。传统的技术性指

标可以反映出当前市场的价格变动情况，而基本面指标可以反映出公司、行业、

国家层面的运行情况，在这两种指标的基础上添加从文本数据中挖掘来的信息，

可以使得投资模型对整个市场上的信息有着更加充分地理解从而提高投资模型

的效率。

（4）本文对人工智能技术在金融投资研究当中的运用具有重要的启示。人

工智能技术在金融投资领域的作用主要有两个方面：一是利用自然语言处理技术

从文本中提取文本信息或者是利用图像识别技术来快速地从图像甚至是视频当

中获取有效信息，这些新型变量的提取为金融投资的研究提供了新的原材料；第

二是在金融投资领域上利用各种机器学习算法提升其预测能力，由于金融领域的

复杂性，很多变量之间的关系很难满足线性假设，因此难以使用线性模型进行量

化处理，而机器学习方法可以高效地挖掘出各个变量之间存在的非线性关系，进

而提高模型的预测能力。本文将自然语言处理技术和机器学习算法相结合，证明

了该方法的有效性。未来的学者可以进一步研究人工智能技术在金融投资领域中

的运用。随着互联网数据量的不断累积和深度学习算法的不断发展，我们已经可

以让计算机帮我们从非结构化的文本数据中获取各种隐藏的量化因子，这些新的

因子的出现将帮助学者们对复杂的金融现象进行更深入的研究。而各种机器学习

算法的出现，为金融领域的研究特别是金融资产价格的研究提供了强有力的工具，

本文将三种机器学习算法用于股票市场价格的变动为该方面的研究提供了一个

典型范例，以启发其它金融学者的进一步研究。
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（5）本文的研究对个人投资者有一定的启示。随着互联网的不断发展，投

资者可以越来越方便地接触到各种媒体新闻，而这些新闻也在潜移默化地影响着

投资者的决策行为，但是投资者应当注意，这些被网络媒体大肆报道的新闻很有

可能是片面的，如果仅仅因为媒体的报道而进行买卖，很有可能会陷入亏损。因

此，投资者在看到琳琅满目的各种新闻时应当理性对待，总结经验，学会如何分

辨信息的真实性和重要性，提高防范意识，面对媒体的炒作，做到有自己的投资

逻辑而不是盲目跟风，最终做出合理的投资决策。
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后 记

时光飞梭，转眼间，我在兰州财经大学读研的时光就要结束了，在兰财的三

年时间，我受到了老师的悉心指导，也到到了舍友和同学的诸多帮助，我相信在

兰财的这些年的经历一定会让我受益终身。在毕业答辩之前，我想借此机会表达

我对学校、各门学科的老师、辅导我写作的导师、还有共同度过这些年充实时光

的同学们的感激之情。

首先，我一定要感谢我的导师，我的导师治学十分严谨，在我的学术道路上

给予了我诸多帮助，特别是在我论文遇到瓶颈，需要专业人士的建议时，老师总

能从大局上看到我论文问题的所在，然后给予我专业可靠的意见，如果没有导师

对我不厌其烦地进行指导，我就不可能完成我的这篇论文。另外我的导师在生活

当中十分平易近人，正是因为导师的温柔，我才能放心地说出自己在学术上和生

活上所遇到的困惑。同时，我还要感谢开题和预答辩过程中给予我指导的各位老

师们，他们犀利的评论让我发现了自己在做研究时从未想到的问题，更为自己的

写作拓宽了思路，使得我的论文更加完善。

此外，我还要感谢我的父亲和母亲，正是因为他们勤劳的双手，我才能够在

求学的道路上免去后顾之忧，让我可以在兰财之中尽情丰富自身的学识，也正是

因为父母的言传身教，我才能够明白生活的意义。在之后的工作中，我将铭记父

母对我的指导，去做更多有意义的事情，同时在社会上传递更多的正能量。

学无止境，虽然我在兰财的生活即将结束，但是我对知识的渴望仍未有半分

衰弱，以后无论在哪里，我都将铭记兰财各位老师对于我的指导，积极地将自己

的所学运用到社会的建设当中，并且时刻督促自己在学习的道路上勇攀高峰。
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