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摘  要 

互联网财经新闻已然成为股市投资者获取股票相关信息的首要来源，其引发的投资者情感波动必然会对

股市造成影响，充分挖掘财经新闻潜在的情感信息，可以更好地洞察股票市场趋势。而现有的财经新闻

情感分析，常忽略新闻情感信息的多样性，只考虑单维度情感，无法量化复杂情感隐含状态，造成情感

信息缺失。因此，本文旨在利用财经新闻板块V-A多维度情感分歧对股票市场进行研究，提高股票板块

价格预测精度。利用CNN-LSTM组合模型提取文本局部特征与语义特征，构建财经新闻连续维度V-A情感

计算模型，从连续多维度量化复杂情感，更全面地表示情感信息，进而精确地计算财经新闻情感分歧。

后结合情感分歧与股票价格构建股票板块价格预测模型，采用GridSearchCV对SVR预测模型进行参数寻

优。模型预测准确率进一步提升，其中，制造业板块平均绝对误差为0.2030，证明本文V-A连续计算情

感模型测度新闻情感，可以有效地提高股票预测准确率。 
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Abstract 
Internet financial news has become the primary source for stock market investors to obtain stock- 
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related information. Investors’ sentiment fluctuations triggered by financial news will inevitably 
affect the stock market. Fully mining the potential sentiment information of financial news can 
provide better insights into stock market trends. However, prior financial news sentiment analy-
sis methods often consider single-dimensional sentiment, ignore the diversity of news sentiment 
information, and cannot quantify the complex sentiment, resulting in a lack of sentiment informa-
tion. Therefore, this article aims to use the V-A multi-dimensional sentiment divergence of the fi-
nancial news sector to study the stock market and improve the accuracy of stock sector price fore-
casts. The CNN-LSTM combined model is used to extract the local and semantic features of the text, 
and the continuous-dimensional V-A sentiment computing model of financial news is constructed, 
which quantifies complex sentiment from continuous multi-dimensional and expresses sentiment 
information more comprehensively, so as to accurately compute the sentiment divergence of fi-
nancial news. After combining sentiment divergence and stock prices, the stock sector price pre-
diction model is constructed, and GridSearchCV is used to optimize the parameters of the SVR 
prediction model. The accuracy of model prediction is further improved. Among them, the average 
absolute error of the manufacturing sector is 0.2030, which proves that the V-A continuous com-
puting sentiment model to measure news sentiment can effectively improve the accuracy of stock 
prediction. 
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1. 引言 

互联网财经新闻，作为一种公开发布并且具有极强公信力的媒体信息，提供了股票市场的国家政策、

行业信息等各方面内容[1]，已然成为股市投资者获取股票相关信息的首要来源。财经新闻引发的投资者

情感波动必然会对股市造成影响。充分挖掘财经新闻潜在的情感信息，可以更好地洞察股票市场趋势。 
因此，越来越多的学者关注金融文本情感与股票波动的关系，但目前基于金融文本情感的研究多集

中于个股。而行业因素历来也是投资者考察股市的重要因素之一，行业板块的波动很大程度表现出行业

的风险[2]。因此，股票市场板块波动程度与新闻情感的关系更值得关注。另一方面，目前基于新闻情感

的股市研究，常将平均情感作为情感参数[3] [4]。然而平均情感隐藏了很大的情感变化，忽略了新闻情感

信息的多样性，造成大量信息损失，而情感分歧可以准确地描述情感的多样性[5]。因而有必要准确计算

情感分歧，将情感分歧引入股票预测模型，从而能够更充分地挖掘财经新闻情感信息，减少信息损失。 
同时，现有新闻情感分析未考虑情感的粒度划分，只考虑单个维度的情感信息，无法量化复杂情感

的隐含状态，导致情感分歧计算的情感信息缺失。而连续维度情感模型，将不同情感根据维度的属性分

布在空间中不同位置，实现情感细粒度划分，以多维度连续数值量化复杂情感，区分交叉和重叠的情感，

更全面地表示情感信息，进而更精确地计算财经新闻情感分歧。 
本文旨在研究财经新闻板块情感分歧对股票板块价格影响，从深入挖掘财经新闻情感角度出发，构

建多维情感模型将财经新闻转化为影响股票市场波动的情感指标，确定新闻情感分歧计算方法，结合板

块情感分歧与股票数据构建股票板块预测模型，提升股票板块预测准确率，为股市投资者提供可靠的决

策支持。 
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2. 文献综述 

随着股票市场的发展和财经新闻的不断普及，越来越多的学者考虑财经新闻对股市价格的影响。徐

伟[6]利用情感分析量化财经新闻，研究与股票的关系，发现股票预测准确率受到新闻数量和质量的影响。

赵澄等人[7]提出针对海量新闻的多维情感特征向量化方法，利用支持向量机(SVM)预测金融新闻对股票

市场的影响。关于股票回归预测，冉杨帆[8]结合情感分析和机器学习，分别采用 BPNN 和 SVR 进行股

票预测。Jheng-Long 等人[3]利用新闻情感预测股票走势，发现将财经新闻情感指标和股票指标都纳入预

测特征，可以提高预测的准确度。Bollen 等[9]从 6 个维度对大量的 Twitter 消息进行情感分析，通过自回

归模糊神经网络预测道琼斯指数的收盘价。然而，随着研究的不断深入，发现了部分互相矛盾的结果。

如 Robert 等人[4]发现正面文本容易预测股票价格下降，负面和中性文本更容易预测价格上升，而这一结

果与学者 P. Tetlock [10]等人观察到负面情感表明价格下跌的结论产生了矛盾。矛盾的产生不仅与语料库

相关，更与财经新闻情感分析方法有关，研究中纳入的情感信息多样性会对预测结果造成影响。 
在情感强度指标上，目前的研究多选择平均情感强度。然而，平均情感强度会忽略情感多样性，造

成情感信息损失，如情感中立的平均情感与一半积极一半消极的结果一致，进而影响预测模型精确度。

Siganos 等人也提到平均情感掩盖了情感的重要差异，情感分歧可以更充分地描述情感信息，与股价波动

呈正相关，并表明较高的分歧会导致较高的绝对股票价格变动[5]。但是 Siganos 等人的情感分歧方法仅

仅通过积极与消极词汇的词频统计来描述，未考虑文本局部特征及语义特征，无法很好地描述情感信息。

也有学者[11] [12]利用情感词典确定情感词性或情感程度级别，考虑情感词修饰结构等计算情感分歧。这

些方法的准确度深受情感词典完善程度影响，而且不能区分不同词汇情感强度，无法量化复杂情感，也

会对预测模型效果造成影响。 
情感状态的表示上，主要有两种类型[13]：离散型和连续维度型。现有研究多为离散型，将情感划分

为若干离散情感标签，并运用文字、语言等特征分类[14]。连续维度型，指情感分布在若干维度组成的空

间，不同情感根据维度的属性分布在空间中不同位置，以连续数值量化情感[15]。相较于离散型，连续型

可以从多维量化复杂情感，区分交叉和重叠的情感，更全面的表示情感信息，进而更精确的计算财经新

闻情感分歧。目前较为常见的连续维度研究为 Valence-Arousal 二维空间模型[16]，将文本情感映射到二

维情感空间，V 为愉悦度 Valence，表示情感的正面负面程度，A 是激活度 Arousal，表示情感的平静与

激动程度，两个维度均为[0, 9]的连续实数值。目前 V-A 二维情感分析多为基于情感词典计算相似度或者

直接将词语特征输入神经网络组合模型进行计算，Jin Wang [17]基于区域划分文本，利用 CNN-LSTM 模

型考虑句子的本地信息和句子之间的长距离依赖，分析中英文文本的连续维度型情感。Chuhan Wu [18]
等人提出了一种基于变分自编码器模型的半监督LSTM模型进行句子文本V-A二维情感计算。胡佳男[19]
提出基于线性加权的 W-CNN-LSTM 模型进行句子文本 V-A 二维连续情感计算。 

综上所述，本文旨在研究财经新闻板块情感对股票板块市场的影响，引入 V-A 连续二维情感模型考

虑新闻文本局部特征及语义特征，分析财经新闻情感，并纳入包含丰富信息的情感分歧构建 SVR 股票板

块预测模型，以期提高股票板块价格预测精度。 

3. 模型构建 

本文考虑财经新闻文本局部情感信息和语义特征，构建更精确的 V-A 二维情感计算方法，分析新闻

情感确定包含丰富信息的新闻情感分歧，将财经新闻转化为影响股票市场趋势的情感指标，并结合股票

信息构建 SVR 股票板块预测模型，以提高股票预测准确率。财经新闻板块情感分歧的股票预测研究主要

包括三部分：1) 财经新闻板块标签，将新闻按板块划分，为股票板块预测做准备。2) 新闻板块情感分歧，
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结合 V-A 连续情感模型，考虑词汇局部特征及语义特征，挖掘新闻情感信息，确定情感分歧。3) 股票预

测模型，将情感分歧和股票指标作为输入变量，并对 SVR 模型进行参数寻优，构建预测模型。如图 1。 
 

 
Figure 1. Framework for stock forecasting based on sentiment divergence of financial news 
图 1. 财经新闻板块情感分歧的股票预测框架 

3.1. 财经新闻 V-A 情感强度计算模型 

财经新闻的 V-A 二维连续情感强度由新闻语句的文本局部特征和语义特征决定。因此，仅仅将文本

情感词数量等信息作为情感特征，在表达发生变化时，如变为否定句、疑问句，其准确率很难保证，需

要考虑词汇的局部特征。深度神经网络多用于文本的深层建模与特征学习，能够获取大量数据中隐藏信

息，构建复杂模型。卷积神经网络(Convolutional Neural Networks, CNN)利用卷积核提取词汇与其上下文

的关系，无需人为干预自动学习文本的隐藏特征。因此，考虑利用 CNN 提取财经新闻局部特征信息。进

而考虑到财经新闻的文字表达形式自由但结构上存在上下文依赖关系。其语义特征一定程度上描述了句

子文本的上下文信息，能够更准确地理解文本语义，符合人的主观意识。考虑到 CNN 卷积核的特殊性，

无法捕获到文本的长距离依赖关系，只能捕获到局部特征信息，本文引入长短期记忆网络(Long 
Short-Term Memory, LSTM)获取长距离的语义信息，学习句子之间的依赖关系，减少情感语义的丢失，

捕获财经新闻文本语义特征。 
综上所述，文本局部特征和语义特征会影响财经新闻情感表达，为了同时提取文本局部信息和语义

信息，采用 CNN-LSTM 组合模型分别计算新闻文本 VA 两个维度的情感值，得到新闻情感强度。由于文

本级别句子关系复杂、语义信息多样，很难准确地进行情感分析，而文本通常由多个句子构成，将文本

情感转化为句子层级的情感分析，可以准确的描述情感。因此，将新闻句子文本向量作为模型输入，利

用 CNN 模型提取词汇局部特征，LSTM 用于提取句子逻辑关系，最后利用线性激活函数整合计算句子文

本 V-A 情感值。财经新闻 VA 二维情感强度测度框架如图 2 所示，包括嵌入层、CNN Layer 部分的卷积

层和最大池化层、LSTM Layer 部分以及线性激活函数。 
(1) 词嵌入部分 
新闻句子文本的长度是变化的，无法应用于预测模型，同时为了捕获语义和句法信息，需要针对句
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子文本采用词嵌入技术，从更高的语义层面描述词与词之间的关系。词嵌入部分将句子sentence从单词序

列 [ ]1 2, , , nw w w 转换为低维密集的向量序列 1 2, , ,w w w
ne e e   。 

 

 
Figure 2. Frame of VA sentiment intensity measurement based on CNN-LSTM model 
图 2. 基于 CNN-LSTM 模型的 VA 情感强度测度框架 

 
(2) CNN Layer 部分 
财经新闻句子文本向量作为 CNN 层输入，CNN Layer 作为神经网络模型的隐含层部分，包括卷积层

(Convolutional Layer)和池化层(Pooling Layer)。 
1) 卷积层 
卷积神经网络可以方便的利用卷积核尺寸，提取句子中每个词与其上文和下文中的关系。通过卷积

核进行卷积类似于语言建模，可以有效的提取特征，减少无关信息的影响。句子文本情感卷积操作中，

利用卷积核提取局部 n-gram 情感特征。 
2) 最大池化层 
池化层整合卷积产生的特征映射，降低中间隐含层的维度，避免过拟合，同时增强局部统计特征的

感受，提高平移不变性。本文采用最大池化层，去除非最大值的特征降低上层计算量，并且可以提取句

子局部依赖关系保持局部情感信息。池化层的向量最终被输入 LSTM Layer。 
(3) LSTM Layer 部分 
长短时记忆网络模型通过遗忘门、输入门、输出门保存区域之间的逻辑信息，很好地捕获句子的长
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依赖关系。本文将 CNN Layer 部分卷积核获取的特征映射经过池化层采样后提取特征，作为 LSTM Layer
的输入，通过 LSTM 的隐含层结构，进一步提取卷积层输出的特征之前的顺序关系。 

(4) 线性激活函数 
神经网络方法多用于分类任务，而 VA 情感强度测度旨在获取的两个维度情感为连续实数值，

CNN-LSTM 无法直接应用于本文的 V-A 连续维度情感强度计算，因此采用线性激活函数进行转换，获得

单一实数值输出，作为财经新闻句子情感强度。该线性激活函数可以表示为： 

y Wx b= +                                            (1) 

其中，x 为 LSTM Layer 部分学习获得的句子向量，y 表示目标文本的 Valence 或 Arousal 情感值，W 表示

线性激活函数的权重，b 表示线性激活函数的偏置量。 
最终将 V、A 两个维度的计算的结果整合，得到新闻句子的 VA 二维情感强度： 

2 2e v a= +                                           (2) 

则该篇财经新闻情感强度为 1

D
dd

e
s

D
== ∑ ，其中 D 为该篇财经新闻所拆分的文本句子数量。 

3.2. 财经新闻板块情感分歧计算 

(1) 情感分歧 
基于财经新闻情感的股票预测模型效果很大程度上取决于新闻情感的表示方式，因为股票的价格波

动会受到多种情感因素影响，纳入情感因素的丰富程度是预测模型准确度高低的关键。因此，考虑新闻

的股票预测模型要求纳入更全面的情感信息，以得到更精确的结果。而情感分析常用的平均情感很大程

度上忽略了情感的多样性与差异性，造成情感信息损失，无法充分地刻画情感。信息论角度来看，香农

1948 年提出[20]信息熵的概念，用来描述信息的不确定程度，常被引用计算分歧度。基本原理是，情感

值不确定度越高，其情感差异越大。因此，若某天出现大量情感各异的财经新闻，其不确定性较高，包

含较高的信息量。衡量情感差异的情感分歧可以更精确地描述情感的不确定，减少情感信息损失。本文

的“情感分歧”指在财经新闻不同报道源对某一天事件或话题所表达出的情感差异性。情感各异新闻数

据较多，也会产生较大的情感分歧，得到较高的情感信息熵。 
Siganos 等人[5]利用第 i 天评论正面与负面词的词频统计均值与总均值的差距衡量该天情感分歧。该

方法适用于观察特定时间情感的差异，但仅仅基于词频统计，未考虑文本特征，忽略了文本表达的情感

强烈程度，无法充分刻画情感。因此，为避免情感信息损失，本文基于 3.1 中建立的连续维度 V-A 情感

计算模型，重新构建情感分歧，充分描述情感的不确定。 
(2) 板块情感分歧计算方法 
V-A 情感计算模型得到财经新闻句子文本的情感强度 js ，情感强度计算得到的为[0, 9]的正向连续情

感值，为区分积极与消极情感，将新闻情感强度归一化得到[−1, 1]的连续实数值，财经新闻情感强度为： 

j
j

s

s s
senti

σ
−

=                                          (3) 

其中， s 、 sσ 分别为该股票板块该段时间的情感均值与方差。将情感强度 jsenti 为正值的判定为积极情 

感，负值的为消极情感。则第 i 天某板块积极财经新闻情感强度为
,

,
1

P
p j

p i
j

senti
x

Z=

= ∑ ，P 表示第 i 天股票板

块的积极新闻篇数，同理，第 i 天某板块消极新闻情感强度为
,

,
1

N
n j

n i
j

senti
x

Z=

= ∑ ，N 表示第 i 天板块的消极 
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新闻篇数。 
则第 i 天某股票板块积极情感指标为 

, ,

,

p i p all

p all

x x
σ
−

                                        (4) 

同理，消极情感指标为 

, ,

,

n i n all

n all

x x
σ
−

                                        (5) 

若某天正负情感指数都很高，表明这天存在大量积极与消极信息，则情感分歧度也将较高。如果大

量积极和较少消极状态，情感分歧将相对较低。因此，情感分歧为 

, , , ,

, ,

p i p all n i n all
i

p all n all

x x x x
DOS

σ σ
− −

= +                                  (6) 

其中， ,p ix ， ,n ix ：第 i 天某板块积极与消极新闻情感强度均值， ,p allx ， ,n allx ：时间段内某板块情感强度

均值， ,p allσ ， ,n allσ ：时间段内某板块情感强度方差。 iDOS 的值越大则表示该天该板块的情感分歧越大。 

3.3. 财经新闻情感分歧的股票价格预测模型 

较高的情感分歧可能导致较高的绝对价格变化[21]，Siganos 发现情感分歧与股价波动呈正相关，但

未对股票价格如何随情感分歧变化进行研究。本文以数值形式揭示新闻情感分歧对股票板块价格的影响，

因此将新闻板块情感分歧作为股票预测模型的情感参数。许多学者发现 SVR 模型预测股票价格误差更

小，同时，SVR 可以解决传统神经网络采用经验风险最小化而导致的过拟合的问题，在非线性、小样本

的训练中具有独特的优势[22]。考虑到本文的预测模型输入的非线性等特征，选择利用 SVR 构建股票预

测模型，更好的挖掘新闻情感分歧与股票价格的关系。 
按照约定俗成把个股收盘价作为当日个股股票价格。同时，Jheng-Long 等人[3]发现将财经新闻情感

指标和股票指标都纳入预测特征，可以提高预测准确度。因此，将前一期财经新闻板块情感分歧 iDOS 与

股票板块价格 iStock 作为特征纳入预测模型训练。训练样本的特征为 ,i i ix DOS Stock= ，输出变量为

i iy Price= 。SVR 预测模型通过非线性映射 ( )x xϕ→ ，将非线性关系样本组𝑥𝑥投影到高维特征空间成

为线性关系，后在高维特征空间进行线性回归，高维特征空间的线性模型为： 

( ) ( )·f x w x bϕ= +                                          (7) 

( )xϕ 为非线性映射，w 为权向量，b 为阈值。SVR 寻求的最优超平面是所有样本点离超平面总偏差

最小，则可以描述为优化问题： 

( )( )
( )( )

2

1,

1min
2

. . 1, 1, 2, ,

m
i iiw b

T
i i

w C f x y

s t y w x b i m

ε

ϕ

=
+ −

+ ≥ =

∑ 



                                (8) 

C 为惩罚因子， ε 是 ε 不敏感损失函数。同时，考虑到股票数据的非线性和复杂性，选取高斯核函

数完成特征空间映射，核函数表示为： 

( ) ( )2, expK x y x yγ= − −                                    (9) 
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C 和 gamma 是影响 SVR 模型泛化性能的重要参数，其设定对训练效果有最显著的影响。参数 C 是

模型训练的惩罚系数，即模型训练误差的宽容度。gamma 决定数据映射到高维特征空间后的分布，调整

模型的复杂度。由于待调节参数之间的组合繁复，本文利用参数自动搜索(GridSearchCV)，在指定的范围

内自动搜索不同参数的模型组合，获得最优的参数以使得 SVR 模型性能最优。最终，本文 SVR 模型的

回归函数可以表示为： 

( ) ( ) ( )2*

1
exp

m

i i i
i

f x x x bα α γ
=

= − − − +∑                             (10) 

其中， iα 和 *
iα 分别为拉格朗日函数和乘子。 

4. 实验分析 

4.1. 数据来源及处理 

(1) 数据来源 
选取搜狐财经 2016 年 1 月到 2016 年 4 月的财经新闻数据作为研究语料库，同时删除部分重复出现、

不规范的数据，共计 4820 条财经新闻数据。 
V-A 二维情感计算的情感语料库选取元智大学自然语言处理实验室的中文维度型情感语料库

(Chinese Valence-Arousal Words, CVAW)，其中新闻句子文本共计 1509 条。 
选用的股票交易数据来源于锐思金融研究数据库，该数据库是国内目前数据涉及最全面、用户使用

最方便的研究数据库。 
(2) 数据预处理 
财经新闻为中文自然语言，是非结构化的复杂文本形式，需要对新闻文本进行预处理，得到有意义

的词序列。首先采用 jieba 分词的精确模式将一系列的中文句子切分成词语序列。其次过滤停用词，本文

建立专用停用词表完成停用词过滤，包括无意义词汇、特殊符号等，共计 1928 个词汇。 
(3) 财经新闻的板块标签 
行业因素历来是投资者考察股市的重要因素之一，行业板块的波动很大程度表现出行业的风险[2]，

股票市场板块波动程度与新闻情感的关系更值得关注。因此，本文以新闻板块情感分歧对股票板块波动

进行预测。选用哈工大的 LTP 命名实体识别技术识别公司名称，确定财经新闻板块标签。为使公司名称

分词结果精确，加载自定义的包含简称及全称的公司名称词典进行分词。LTP 提供的命名实体类型为：

人名(Nh)、地名(Ns)、机构名(Ni)。针对“Ni”词性的词汇进一步的识别，根据词汇位置，是实体中间词、

实体结束词还是单独成实体等进一步划分，从而识别新闻公司名称并确定其板块标签。按证监会行业分

类将财经新闻与股票数据划分为 19 个板块。 

4.2. 财经新闻 V-A 情感计算模型结果 

(1) V-A 情感模型计算结果 
应用 CNN-LSTM 模型充分挖掘新闻文本局部特征及语义信息，分别计算 Valence、Arousal 连续二维

情感值，并将 V、A 两个维度的测度的结果整合，得到新闻文本情感强度，部分结果如表 1 所示。 
(2) 新闻情感分歧计算结果 
上文获得财经新闻情感强度，通过归一化得到每天的新闻板块的积极与消极情感，取值范围为[−1, 1]。

最终，根据积极、消极情感计算得到每天新闻板块的情感分歧指标，部分结果如表 2 所示。 
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Table 1. V-A Sentiment intensity computing results of financial news 
表 1. 财经新闻 V-A 情感强度计算结果 

NewsCode News Valence Arousal Senti 

1 本周一周二，沪指企稳反弹迹象明显， 
这为题材股表演提供了舞台… 

4.4163 4.3249 6.1894 

2 在披露重大资产重组的进展不久， 
万科再次发出公告提示其重组事项存在的不确定性… 

4.4094 4.2809 6.1582 

3 悄悄告诉你个新动向，新股回拨至少可 67%至 
200%提升网上中签率… 

4.3905 4.3333 6.1799 

4 根据中国证券监督管理委员会 
《关于进一步规范证券投资… 

3.9712 4.3633 5.9120 

5 2015 年，资本市场风云变幻， 
市场化整合重组大潮席卷而至，金融、产业资… 

4.4683 4.3448 6.2435 

 
Table 2. Sentiment divergence of financial news 
表 2. 每天财经新闻板块情感分歧 

PlateCode PlateName Date Senti_Div 

C 制造业 2016/1/4 1.2310 

C 制造业 2016/1/5 0.1074 

C 制造业 2016/1/6 1.7674 

C 制造业 2016/1/7 1.3598 

C 制造业 2016/1/8 2.2841 

4.3. 财经新闻板块情感分歧的股票价格预测结果 

股票板块预测模型构建，将前一期财经新闻板块情感分歧与前一期股票板块价格作为模型输入，选

用 GridSearchCV 确定最优 SVR 模型的参数 C 与 gamma，以输出该期股票板块预测价格。选择平均绝对

误差(MAE)和均方误差(MSE)衡量预测模型效果。由于财经新闻标题是全文表达的概述，亦可以表现新闻

情感，考虑分别将新闻全文和标题情感分歧作为股票预测的情感参数，观测效果。 
实验以 C 板块即制造业为例预测股票板块价格，选取 2016 年 1 月到 3 月的财经新闻及股票数据为训

练集，2016 年 4 月的数据为测试集。SVR 预测模型通过网格搜索进行参数寻优，得到最优参数组合

{ }:1.0, : 0.1C gamma 。另外，为验证本文财经新闻情感模型的有效性，对比其他方法进行预测。如表 3。 
 

Table 3. Comparison of the Prediction Results of Plate C 
表 3. 板块 C 股票价格预测结果对比 

股票预测模型输入 MSE MAE 

情感分歧 + 股票指标融合[EDS] 
Train 0.5085 0.5161 

Test 0.2030 0.3829 

情感倾向 + 股票指标融合[ES] 
Train 0.4272 0.4906 

Test 0.3344 0.3849 

新闻标题情感分歧 + 股票指标[TEDS] 
Train 0.6521 0.5573 

Test 0.2425 0.3832 
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Continued 

情感分歧 
Train 1.7220 1.0417 

Test 2.9512 1.6322 

股票指标 
Train 0.6649 0.5651 

Test 0.2515 0.3703 

 
[EDS]为利用本文 V-A 情感模型计算新闻全文情感分歧，构建的股票预测模型，测试集的 MSE、MAE

为 0.2030、0.3829，对比其他预测方法准确度相对较高；[ES]为 Jheng-Long [3]于 2012 年提出的经典的基

于情感强度的预测模型，本文将 V-A 情感值作为情感参数加以实现；[TEDS]考虑新闻标题情感是否可以

更好地表示情感，对比新闻全文较差；除此之外对比单一的预测模型输入，即只包括股票指标或情感分

歧，得到结果 MSE、MAE 都比本文提出的预测方法大。从对比结果来看，本文的方法可以有效提高股

票板块价格预测精度。[EDS]、[ES]和[TEDS]测试集的预测结果图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Plate C testing set stock price prediction results 
图 3. 板块 C 测试集股票价格预测结果 
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5. 结语 

随着网络上涌现越来越多的财经领域新闻，互联网财经新闻能造成股票市场的波动已经是公认的事

实，如何从浩瀚如海的财经新闻中获取潜在情感信息，以洞察股票市场趋势愈来愈成为规避股票市场投

资风险的关键。基于此，本文提出基于互联网财经新闻情感分歧的股票板块预测模型，聚焦于股票板块，

考虑新闻文本局部特征及语义特征，计算财经新闻的 V-A 二维连续情感强度，并确定财经新闻情感分歧，

再结合板块情感分歧与股票指标运用 SVR 完成股票板块预测模型构建，提升了股票板块预测准确率，为

股市投资者提供准确可靠的决策支持以规避投资风险。 
本文的研究涉及了文本挖掘，机器学习，金融分析等多个学科领域，预测模型取得了一定成果，但

还有不足之处，需要在未来研究中进一步改进：(1) 目前选用有监督多通道的 CNN-LSTM 方法计算财经

新闻情感强度，依赖语料库影响情感分析精准度，接下来可利用半监督方式进一步优化。(2) 文本情感的

表达受多种文本特征影响，而本文目前只考虑了词语语义特征，可以纳入更多文本特征以更充分地描述

文本情感。 
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