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Abstract:  Web news articles play an important role in stock market. Sentiment classification of news articles can 
help the investors make investment decisions more efficiently. This paper implements an approach of Chinese new 
words detection by using N-gram model and applied the result for Chinese word segmentation and sentiment 
classification. Appraisal theory is introduced into sentiment analysis and Naïve Bayes, K-nearest Neighbor and 
Support Vector Machine are used as classification algorithms. This method is used for a Chinese stock news data set. 
The best accuracy reaches 82.9% in all experiments. Additionally, it develops a prototype system to demonstrate 
this work. 
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摘  要: 互联网新闻资讯对证券市场和投资者有举足轻重的影响,新闻进行情感分类后再展示给用户,可以帮

助投资者迅速做出投资决定.从文本分类的基本方法出发,实现了基于 N-gram 统计模型的新词发现方法,并将所

得结果用于构建中文分词词典和情感词典.同时引入评价理论,并用朴素贝叶斯、K 近邻和支持向量机 3 种方法

进行股票新闻标题的情感分类实验.所用实验数据来自 2009 年“新浪财经”共计 23 万余条的新闻标题,结果表明

二分类的准确率最高可达 82.9%.此外,还实现了一个原型系统用于展示股票新闻的分类结果. 
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随着经济的发展和人民生活水平的提高,当今社会人们通过购买股票进行投资已逐渐为大势所趋,如何准

确地购买股票成为投资者非常关心的问题.炒股是一种实时性很强的行为,因为股票的价格、涨跌、买卖盘等

信息每时每刻都在发生变化.这些信息不仅真实地反应了股市的走向,而且会对股民的投资决策起到关键性影

响[1].对广大股票投资者而言,如果看到某些板块的正面新闻比较多,那么投资相应板块股票的意愿就会比较强

烈.反之,如果看到的负面新闻比较多,那么就不太愿意投资甚至抛售相应板块的股票. 
因此,新闻观点的正负倾向或情感倾向,在很大程度上会影响投资者的投资行为.如今,股民往往通过网络

获取证券市场有关的各种资讯.然而面对网上海量的信息,传统基于手工的信息处理模式显得捉襟见肘,甚至不

能满足需求.这就对如何快速而准确地发现有用信息提出了一定的要求. 
文本分类是一种处理大规模文本数据的技术,可以在较大程度上解决信息繁杂的问题.文本分类是对给定

的文档,按照其文本内容,将其分配为事先规定若干个文本类别中的一类或多类.传统的文本分类方法大多是基

于文本外延的,其基本思想是用特征向量表示文档,通过计算特征向量的相似度达到文本分类的目的.这种方法

是根据没有意义的字符串处理文本,虽然简单却没有从实际意义出发,可能对分类效果造成一定的影响[2,3].由
于新闻资讯一般都包含积极或消极的倾向以及个人观点等信息,所以可以在文本分类过程中考虑词本身的意

义,从表达的情感角度区分文本[4]. 
现有的证券工具一般只给出了股票的相关信息,却没有对信息的情感倾向给出提示.如果能通过对股票新

闻进行情感分类,挖掘和分析文本中的立场、观点、看法、情绪等主观信息,对文本的情感倾向做出类别判断,
为用户给出的新闻的正负性提示,那么可以帮助投资者迅速做出投资决定. 

本文第 1 节介绍相关研究工作.第 2 节~第 4 节介绍具体的研究内容、方法以及相关实验.第 5 节介绍实现

的原型系统,用于展示股票新闻的分类结果.第 6 节总结全文,并对今后的研究方向提供意见. 

1   相关研究 

1.1   有效市场理论 

有效市场理论(efficient markets hypothesis,简称 EMH),又被称为有效市场假说或有效市场假设,始于美国

芝加哥大学著名教授 Eugene Fama 在 1965 年发表在《商业学刊》的一篇名为《股票市场价格走势》的论文,
而后 Eugene Fama 在 1970 年发表于《金融》的论文《有效资本市场:理论与实践研究回顾》中深化并提出的.
有效市场理论假定所有公开的信息都会反映到市场价格之中,相关的信息如果不受扭曲且在证券价格中得到

充分反映,市场就是有效的[5].既然证券价格能充分反映一切可获得的信息,那么,可获得的相关信息就成为价格

能否有效的决定因素. 
按照可获得的信息分类的不同,有效市场理论在有效率的资本市场分为以下 3 种表现形态:弱式有效市场、

半强式有效市场和强式有效市场.从中国的现实情况来看,国内多数学者支持中国股市是弱式有效的[6]. 
在弱有效市场中,信息发布后需要一段时间才能反应到股价中,也就是说信息发布后,股票会经过一段时间

才能调整到合适的价位.因此不能忽视股票新闻对于股市的影响,新闻的数量以及内容的倾向性在很大程度上

也会左右投资者的购买行为.例如,“国务院将于 2010 年 4 月 24 日把印花税税率由 3‰下调为 1‰”的消息一出,
沪指暴涨 304 点,千余个股涨停;又如,在 2010 年年初的“两会”上,政府工作报告提出要发展“低碳经济”,之后“新
能源板块”引来利好,逐渐走强.因此研究股市新闻的倾向性,对辅助投资者做出投资决策具有一定的实用意义. 

1.2   中文分词 

在自然语言中,词语一般是最小的具有独立语法或语义的单位.因此,对词的处理自然是文本处理的基础[4].
在西方语言中,词与词之间由空格分开,一目了然.但对于中文,最小的语素是单个文字,词与词之间没有明显的

界限区别,所以如何分词是中文文本处理首先要解决的一项关键技术.中文分词的任务就是让计算机能按正确

的意思识别不同的词. 
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1.2.1   新词发现 
目前主要的分词方法分为 3 类:基于字典或词库的匹配分词方法,基于统计的分词方法和基于理解的分词

方法,而前两种方法目前使用比较广泛.对于第 1 种方法,词典的好坏在很大程度上影响分词结果的准确率,尤其

是对某些专业领域的文本.对于第 2 种方法,其实分词的过程也就是新词发现的过程.对于第 3 种方法,语法分词

等过程也需要及时发现新词. 
在中文分词领域,新词大致分为 4 种:1) 缩略词,如中石油、国投、中金等;2) 专有名词,如股份有限公司、

证券投资基金等;3) 派生词,如黑马股、领涨、利空等;4) 复合词,如冲高回落、分红派息等[7,8]. 
目前,新词发现通常有以下两种做法[7,8]:1) 基于规则的方法,即由专家归纳出某些新词的构成规则或特点,

猜测可能的新词并给出置信度,之后再做进一步的鉴定;2) 基于统计的方法,即利用一些统计策略和相关度,寻
找那些出现可能性最大词,该方法适用于发现较短的新词. 

因为本文针对的对象主要是股票新闻标题,其中的词多以简短的形式出现,所以可以采用基于统计的方法,
例如 N-gram 语言模型作为新词发现的方法. 
1.2.2   N-gram 语言模型 

在自然语言中,一个句子可以由任意的字符串组成,但它们出现的概率 P(s)有很大差别.例如:s1=“A 股股民

失望告别 2008 年”,s2=“2008 年告别失望股民 A 股”,显然前者作为一句话出现的概率更大,即 P(s1)>P(s2). 
对于给定的字符串,P(s)通常是未知的.假设用 W=w1w2…wn 表示文本中的一个字符串序列,则 W 在文本中

出现的概率 P(w)为[9] 

 1 2 1
1

( ) ( | ... )
n

i i
i

P w P w w w w −
=

= ∏  (1) 

通常为了简化模型和便于计算,一般只考虑 n−1 次构成的历史,即认为任意一个词出现的概率只与它前面

n−1 个词有关,这时的语言模型叫做 N-gram 语言模型,也被称为一阶马尔科夫链.常用最大似然估计(maximum 
likelihood estimation)的参数估计方法计算 P(w)[9−12]: 
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其中,C(w1w2…wn)表示该字符串在文本中出现的次数. 
在实际应用中,最大似然估计无法避免由于训练样本不足而导致的数据稀疏问题.Zipf 定律描述了词频以

及词在词频表中的位置之间的关系,说明在自然语言中,常用词只占很少的一部分,大部分词都是低频词[13].最
大似然估计在计算时对样本中未出现事件的概率按零概率处理,而 Zipf 定律表明,由于不可能存在一个足够大

的训练预料,包含了所有的词序列,因此数据稀疏问题不可避免. 
1.2.3   数据平滑方法 

由于存在数据稀疏问题,为了解决最大似然估计的零概率问题,需要引入平滑技术.本文主要采用以下几种

平滑算法,包括 Add-one、Add-delta、留存估计和删除估计[11,14]. 
Add-one 平滑方法假定任何一个 n-gram 的统计次数是其在训练语料中实际出现次数加 1,认为那些未出现

过的 n-gram 也在训练预料中出现了一次,即 C(n-gram)new=C(n-gram)old+1.采用 Add-one 平滑方法,公式(2)的参

数估计结果可以表示为 

 1 2
- 1 2

1 2 1

( ... ) 1( ... )
( ... )

n
Add one n

n

C w w wP w w w
C w w w N−

+
=

+
 (3) 

如果有大量的 n-gram 没有出现在训练语料中,用 Add-one 方法平滑后这些没有出现的 n-gram 将会在整个

概率分布中占据较大比例,这是不太合理的.一种改进方法是出现次数不加 1,而是加上一个小于 1 的数,即用 Δ
替换公式(3)中的 1,用 Δ⋅N 替换 N,这就是 Add-delta 平滑方法. 

留存估计(held-out estimation)的基本思想是,把全体语料分为训练语料和留存语料两个部分,其中训练语料

作为最初的频率估计,而留存语料用于改善最初的频率估计.具体做法是首先对于每个 n-gram,分别计算其在训
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练语料和留存语料中出现的频率,即 1 2( ... )tr nC w w w 和 1 2( ... ).ho nC w w w 并且设 T 是留存语料中所有的 n-gram 个数,
用 r 表示某个 n-gram 在训练语料中出现的频率,即 1 2( ... ),tr nr C w w w= 同时设 Nr 表示在训练语料中出现了 r 次的

不同的 n-gram 的个数,Tr 表示所有在训练语料中出现了 r 次的 n-gram 在留存语料中出现的频率之和,即 

1 2 1 2 1 2{( ... )| ( ... )} ( ... ).
n tr nr ho nw w w C w w wT C w w w= ∑ 因此,采用留存估计方法的参数估计结果是 

 1 2
1( ... ) r

ho n
r

TP w w w
T N

= ×  (4) 

删除估计(deleted estimation)是把训练语料分为两部分,分别以其中一部分做训练语料和留存语料,按留存

估计方法计算一次后,训练语料和留存语料互换后,再按留存估计方法计算一次,最后求两者的加权平均,即 
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1.3   中文文本表示 

文本经过分词等预处理后,还需要对其进行数学建模,从而方便计算机进行计算.目前最常用的是向量空间

模型(vector space model,简称 VSM)[15].VSM 的基本方法是用特征空间中一组正交的特征词向量表示文本,其中

每个不同的词条就作为特征空间中独立的一个维度. 
在向量空间模型中,不同的特征对文本的区分力度是不一样的,需要对不同特征进行加权处理,其目的是提

高区分力度强的特征的权重,而减弱区分力度弱的特征的权重. 
布尔权重是最简单的加权方法,用公式表示为 
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其中,#(tk,dj)表示特征词 tk 的在文本 dj 中出现的频率. 
布尔权重不能区分不同特征词之间的重要性.在文本分类中,往往认为出现次数多的词比出现次数少的词

对分类有更大的作用,所以出现次数不一样的特征词的权重应该是不一样的.词频权重是直接以特征词在文档

中出现的频率作为权重. 
考虑到文本的长度可能差别很大,为了让权重落入[0,1]的区间内,可以用余弦标准化的方法对词频权重做

归一化处理,公式如下[2,16]: 
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1.4   文本情感分类 

文本分类可以定义为每个文档 dj 和类别 ci 组成的元素对〈dj,ci〉∈D×C 确定一个布尔值,其中 D={d1,…,d|D|}
表示文档的集合,C={c1,…,c|c|}表示预先定义的类别集合.如果〈dj,ci〉的值是 T(表示真),表明文档 dj属于 ci类;如果

〈dj,ci〉的值是 F(表示假),表明文档 dj 不属于 ci 类
[2]. 

文本分类的过程一般分为一下几个步骤:1) 文本预处理:包括分词或词干抽取、去停用词等;2) 文本表示:
包括特征选择等,将文本处理成计算机可以“理解”的形式;3) 文本分类方法:使用合适的方法构建分类器,对文

本分类;4) 分类结果的评价:通过测试样例,评价分类器的结果和性能[2]. 
文本分类的方法有很多,其中朴素贝叶斯、k 近邻(k-NN)和支持向量机(SVM)等方法比较成熟[2,16,17].朴素贝

叶斯的基本思想是先根据贝叶斯条件概率公式,计算在知道文档特征向量的条件下该文档属于某一类别的条

件概率;然后根据极大似然原理可知,该文档应该属于使后验概率取最大值的那一类[2,16,17].k-NN 方法的基本原

理是,对于一篇待分类的文档 d,在文档集合 D 中找到与其最相似的 k 篇文档,然后根据这最相似的 k 篇文档的

类别来判断待分类的文档 d 的类别[2,16].支持向量机应用于二分类问题,基本思想是寻找一个最优超平面(曲面)

作为决策平面,使得两类样本之间的分类距离达到最大[2,17]. 
文本情感分类主要研究如何对文本所表达的情感等主观内容进行分类,其目标是判断给定文本片段所体
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现的说话者的情感倾向,并且根据作者的情感偏向给出其正面或者负面的评价[18].文本情感分类不同于传统的

基于主题自动文本分类.文本分类是指按照预先定义的类别来决定一篇文本的归属的过程,其关注的焦点是文

本的主题.而情感分类主要通过挖掘和分析文本中的立场、观点、看法、情绪等主观信息,来判别自然语言文

字中表达的观点、喜好以及与感受和态度等相关的信息,有时候还需要考察词的含义和语法结构等.文本情感

分类是进行倾向判断的很好的方法,在个性化推荐、个性化观点检索、用户兴趣挖掘、信息过滤、邮件过滤、

社会舆论分析等方面得到很好的应用. 
目前对于文本情感分类的主要研究内容包括文章的情感倾向识别(即粗粒度的识别出文本表现的情感是

积极还是消极情感)、词语的语义倾向性识别、文本的主观性分析、文本的情感极性分类、观点提取等,这些

研究工作可以归纳为:1) 主客观分类,即将文档按照类型和风格的不同,划分为主观和客观两类;2) 词的极性分

类,即将文档划分为积极和消极两类,或者按照强度进行更细致的分类;3) 情感分类,即将文档按照作者感情的

喜怒哀乐分类[4,19]. 
文本情感分类需要有效的语言特征来表征文本的情感特,如何有效地表示和获取语言特征显得尤为重要.

因此在本文中需要构建一个合适的情感词典,这也是情感分类中需要重点解决的问题. 

2   中文股票新闻分词 

2.1   ICTCLAS 

中文文本预处理的第一步是分词.本文所涉及的实际的分词过程,采用 ICTCLAS[20]作为分词工具.该系统

的主要功能包括中文分词,词性标注,同时支持用户词典.ICTCLAS 对一般文本的分类准确率可达 98.45%,但由

于缺少相关的词典,不能直接用于股票领域.因此可以采用第 1.2 节所述方法,构建股票领域的分词词典. 

2.2   数据集 

通常股票新闻标题带有情感倾向,可以反映出股票的涨跌趋势.本文选取 2009 年”新浪财经”股票新闻的标

题,共计 233 282 条作为原始语料数据集,用于构建股票词典. 

2.3   子串过滤 

首先在原始语料上建立 N-gram 模型.理论上,n 较大时,提供的语境信息较多,语境更具区别性,但计算量也

较大,参数估计较不可靠;而 n 较小时提供的语境信息较少,语境区别性较小,但计算量也较小,参数估计较可靠.
因此,在实际应用中需要合理地选择 n 的大小.如果一个长度为 L 的字符串,建立模型后可得 L−n+1 个子串.考虑

到新闻标题中的词多以简称、缩略语等短语形式出现,因此 n 的取值范围是 2≤n≤6,即 n=2,3,4,5,6.同时采用的

平滑方法包括 Add-one、Add-delta(实验中取 delta=0.5)、留存估计和删除估计. 
通过实验可以发现,Add-delta 和留存估计的效果较好,但采用这两种方法的结果仍不能直接利用.这是因为

在实际应用中存在很多常用词,组成这些词的若干子串往往只能在这些词中出现,很难单独作为一个词出现.例
如,“股份有限公司”是一个父串,“份有限公”则是它的一个子串.通常即使一些子串不能单独成词,它们的出现的

频率却与其父串基本相同.在一般的统计语言模型中,这样的子串和父串的参数估计结果很接近,但子串往往是

没有用的,因而成为了干扰项,需要对它们进行过滤. 
观察发现,那些没有用的子串与其父串的概率之差往往很小.所以过滤无用子串的基本思想是,对于一个字

符串的所有父串,如果该字符串与其父串的概率之差小于某个值,并且该字符串与其父串的长度之差小于某个

值时,可以将该子串过滤.本文正是采用这种方法进行过滤,其中概率差值取 0.000 1,而长度差值取 3. 

2.4   分词结果 

原始语料经过上述处理过程,取出高频词即可以作为股票领域的新词,其结果可以分为 4 种(见表 1),即用来

构建股票分词词典: 
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表 1  股票领域新词发现结果举例 

专有名词 证券投资基金、黑马股、权重股、中小板 
缩略词 中金、国投、沪指、深指、股改 
情感词 谨慎推荐、利空、利多、看高 

描述股市行为 冲高回落、定向增发、分红派息、震荡上行、减持 
 

股票分词词典的另一部分由股票的名称、代码、主营业务、相应的公司和板块名称等组成.最终实验所用

的用户词典包含 21 262 个词,当然词典条目也可以由用户手工添加.ICTCLAS 系统根据该词典对原始文本进行

分词,效果比没有使用用户词典的分词效果好很多,见表 2. 

表 2  股票新闻分词结果 

使用前 权/n 重/a 股/n 萎靡不振/v 
两/m 市/n 早/a 盘/qv 冲/v 高/a 回落/v 

使用后 权重股/n 萎靡不振/v 
两市/n 早盘/n 冲高回落/n 

 

2.5   停用词过滤 

为方便文本表示及后续处理,还需要对分词后的结果进行去停用词的处理.停用词是指一些出现频率比较

高,却没有太多实际意义的词,对文本处理几乎没有实用价值[21].去除停用词对于提高文本处理的效率是非常必

要的,股票新闻文本中的停用词表主要有两种:第 1 种是介词、冠词、助词、连词和标点符号;第 2 种是股票新

闻标题前提示性的词,如快讯、锐点、大盘、市场等. 
去除停用词的方法可以结合分词结果的标注信息和停用词表. 

3   中文股票新闻文本表示 

对于情感分类可以引入评价理论(appraisal theory),即通过从文本中提取形容词及其修饰语构成的短语作

为特征,进行语义倾向分析,这种形容词短语被称为评价组(appraisal group),实验表明,利用评价组作为特征集能

够提高情感分类的精确度[22].Whitelaw 根据 Martin 的评价理论,为评价设置了 4 个属性:态度(attitude)、倾向

(orientation)、等级(graduation)和极性(polarity). 
中文股票新闻文本表示可以利用类似评价组的方法,但有所不同的是,提取的不仅是形容词短语,还应包括

带有情感色彩的形容词、动词以及修饰词,将这些词统称为情感词.因此,可以初步将股票情感词划分为正面、

负面、程度、否定词及不确定词五类:正面词就是描述股票价格上涨,股票上市公司业绩好等词汇;负面词则是

描述股票价格下跌以及上市公司业绩差等词汇;程度词是指描述正负程度的;另外由于一个正面或负面词之前

加上否定词后就是相反的意思,因此需要考虑否定词的影响;最后,不确定词决定着正面及负面的可信度.这 5 种

情感词举例见表 3. 

表 3  股票情感词 

正面词 负面词 程度词 否定词 不确定词 
佳 
优 
增 
好 

增长 
盈 
涨 

补涨 
赚 

涨停 
飙升盈利 

减少 
降 

锐减 
补跌 
下降 
亏损 
赔 
亏 

跌停 
减持 
降低 

明显 
大幅 
小幅 
快速 
快 

适当 
强烈 
更 
最 

相当 
谨慎 

非 
不 

并非 
没有 
没 
别 
无 
未 

未能 
没 
难 

不确定 
可能 
或 

或将 
或是 
是否 
有望 
疑 
约 

缘何 
能否 

 
根据上面的方法,可以为股票设倾向性、等级、极性、确定性这 4 个属性.倾向性表示评价是正面还是负
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面;等级表示强度,比如“大大”、“快速”可以加强强度,“小幅”则减弱强度;极性表示是否包含否定词;确定性表示

是否包含不确定词.具体结构如图 1 所示. 

 

图 1  股票评价组 

按照上述方法进行中文股票新闻文本表示,可以建立一个相应的情感词典.情感词典中的词主要通过 3 种

途径组成:一部分由原始新闻标题新词发现的结果结合人工判断挑选;另一部分根据已有股票领域词典,参考领

域专家意见,直接由手工构建;还有一部分则来自“知网 HowNet”的情感词库. 

4   股票新闻情感分类 

4.1   数据集 

分类实验的数据来源和第 2.2 节一样,也选取自新浪财经网 2009 年全年的股票新闻标题,并且人工标记其

中 15 830 条新闻的情感倾向,作为分类实验的数据集,其中情感倾向统计结果见表 4. 

表 4  股票新闻情感倾向统计 

样本倾向 
总计 

Positive Neutral Negative 
15 830 9 060 3 757 3 013 

 

4.2   实验工具 

文本情感分类所用工具是新西兰开发的一个的数据挖掘工作平台——Weka,其中集成了一些机器学习方

法,可以对数据进行预处理和分类、聚类等. 

4.3   评价方法 

文本情感分类中还有一项重要任务 ,就是对分类方法进行评估 .目前 ,一般采用的评价方法是准确率

(precision)和召回率(recall).总结一个分类系统的分类结果,可以得到表 5[2]. 

表 5  分类结果统计 

实际情况 
类别的集合为 C={c1,…,c|c|} 

属于该类别文档 不属于该类别文档 

属于该类别文档 
| |

1

C

i
i

TP TP
=

= ∑  
| |

1

C

i
i

FP FP
=

= ∑  

分类结果 
不属于该类别文档 

| |

1

C

i
i

TN TN
=

= ∑  
| |

1

C

i
i

FN FN
=

= ∑  

 
此时,准确率和召回率分别定义为[2] 

 TPPrecision
TP TN

=
+

 (8) 

 TPRecall
TP FP

=
+

 (9) 

准确率和召回率分别从效果(effectiveness)和效率(efficiency)两方面考察分类结果.为了综合考虑两种因
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素,可以得出一个新的指标 F-Measure,即 

 1
2 Precision RecallF

Precision Recall
× ×

=
+

 (10) 

4.4   实验结果及分析 

原始语料,经过文本预处理,并采用评价组方法进行文本特征表示,结合 Weka 工具,重点对 Naïve Bayes, 
k-NN 和 SVM 这 3 种方法进行实验. 

首先使用标记的全部数据集,也就是 15 830 条新闻标题,分为 Positive,Negative 和 Neutral 这 3 类,利用布尔

及词频特征加权法,使用 Naïve Bayes,k-NN 和 SVM 这 3 种方法,实验结果的 F-Measure 值见表 6. 

表 6  三分类结果 

算法 
特征加权 

Naïve Bayes k-NN SVM 
布尔 0.632 0.630 0.627 
词频 0.553 0.650 0.649 

 
将 Neutral 的新闻标题去除,也就是只保留具有情感的新闻标题.此时是一个二分类问题,重复上面的实验

过程,结果见表 7. 

表 7  二分类结果 

算法 
特征加权 

Naïve Bayes k-NN SVM 
布尔 0.801 0.800 0.796 
词频 0.829 0.828 0.825 

 
由以上两个实验结果可以看出,去除不含情感的数据,能够大大提高分类精度.此时采用词频特征加权法

时,采用 Naïve Bayes 分类方法效果最好. 
第 3 个实验在第 2 个实验的基础上,主要考察不同数据规模对分类结果的影响.可以随机选取全部训练集

的 100%,1/2,1/3,1/4,1/5 分别进行实验,选择布尔权重,利用 Naïve Bayes,k-NN 和 SVM 这 3 种方法,实验结果的

F-Measure 值见表 8. 

表 8  不同规模的分类结果(布尔权重) 

算法 
规模 

Naïve Bayes k-NN SVM 
100% 0.801 0.8 0.796 

1/2 0.799 0.797 0.792 
1/3 0.799 0.803 0.789 
1/4 0.797 0.795 0.798 
1/5 0.809 0.803 0.799 

 
采用词频加权,重复上面的实验过程,结果见表 9. 

表 9  不同规模的分类结果(词频权重) 

算法 
规模 

Naïve Bayes k-NN SVM 
100% 0.829 0.828 0.825 

1/2 0.826 0.821 0.819 
1/3 0.824 0.821 0.819 
1/4 0.825 0.819 0.828 
1/5 0.835 0.830 0.827 

 
由以上两个实验结果可以看出,总体上来看,训练集越大,分类算法的精度有提高的趋势,也就是说足够大

的训练集对于提高分类精度有很大的作用.同时,一般情况下词频权重的分类结果要好于布尔权重. 
本体可以用来描述某领域中的概念以及概念之间的关系,通过构建股票本体,可以将所有的新闻自动区分
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为不同的股票或板块的相关新闻.对新闻区分后,可以进行热点板块或股票的研究. 
如果假设一只股票的涨幅或一个板块内所有股票的平均涨幅高于一个具体的数值,如 n%,那么可以认为与

这支股票相关的新闻都是正面的;反之,如果跌幅低于某具体数值,如−n%,那么,可以认为与这支股票相关的新

闻都是负面的. 
因此,可以取 n=3,4,5,…,9,选择词频权重,利用 Naïve Bayes,k-NN 和 SVM 这 3 种方法,对股票新闻进行分类

实验,结果的 F-Measure 值见表 10. 

表 10  不同 n 取值的个股新闻分类结果 

算法 N 
Naïve Bayes KNN SVM 

3 0.562 0.587 0.545 
4 0.584 0.610 0.575 
5 0.607 0.620 0.606 
6 0.635 0.647 0.638 
7 0.682 0.671 0.674 
8 0.725 0.713 0.723 
9 0.776 0.760 0.781 

 
由该实验结果可以看出,各个算法的效果都是随着 n 的增大而提高,横向比较看来,随着 n 取值的不断增

大,3 种算法的效果区别不是很大,但 Naïve Bayes 算法快,KNN 其次,SVM 最慢,因此想比较而言,还是 Naïve 
Bayes比较适合应用于实际应用.因为从上图中可以看到,当 n=9 的时候各类算法的效果最好,因此可以采用 n=9
进行接下来的实验. 

表 11  个股新闻情感分类 3 种算法对比 

算法 
特征加权 

Naïve Bayes KNN SVM 
布尔词频 0.593 0.597 (K=3) 0.594 
绝对词频 0.776 0.779 (K=5) 0.781 

归一化词频 0.783 0.786 (K=5) 0.781 
 

表 11的结果表明,情感词与股票实际交易涨幅具有一定的相关性,利用涨幅标记的数据集,进行情感分类最

好的 F-Measure 值能够达到 78.6%,这就表明,利用情感倾向来判断股票是否是热点具有一定的可行性. 
对与表 10 所示第 5 个实验,如果对板块新闻重复该实验,则其结果的 F-Measure 值见表 12. 

表 12  不同 n 取值的板块新闻分类结果 

算法 n 
Naïve Bayes KNN SVM 

2 0.460 0.520 0.509 
3 0.427 0.508 0.488 
4 0.380 0.565 0.529 
5 0.673 0.668 0.675 

 
由该实验结果与表 10 的结果类似.另外从上图中可以看到,当 n=5 的时候各类算法的效果最好,因此可以采

用 n=5 重复表 11 所示第 6 个实验,结果见表 13. 

表 13  板块新闻情感分类 3 种算法对比 

算法 
特征加权 

Naïve Bayes KNN SVM 
布尔词频 0.674 0.674 0.674 
绝对词频 0.673 0.706 0.675 

归一化词频 0.665 0.689 0.674 
 

表 13 的结果表明,情感词与板块实际交易涨幅具有一定的相关性,利用涨幅标记的数据集,进行情感分类

最好的 F-Measure 值能够达到 70.6%,这也表明,利用情感倾向来判断股票是否是热点具有一定的可行性,但效

果还不是很好,需要进一步的研究. 
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5   原型系统 

为了展示本文的工作成果,开发了原型系统.该系统主要包括 3 个模块:数据预处理模块,主要包括对新浪财

经中证券相关新闻的爬取和数据类型选取;中文文本分词模块,主要包括文本分词,文件分词和用户词典反馈等

功能;我的财经模块,能够自动爬取股票新闻,实现个股新闻查询、热点排行统计,具体的查询使用了本体扩展查

询,能够得到跟股票相关的各种新闻,包括个股、上市公司、所属板块新闻,热点排行包括热点股票以及热点板

块排行,同时能够对相关新闻进行情感分类展示分类结果. 

5.1   开发工具 

开发环境:Windows,JDK 1.6,Jena 2.5.6 
开发语言:Java,JSP,JS 
Web 框架:Struts+Spring+Mule 
Web 服务器:Tomcat 5.5.17 
数据库:MySQL 5.0 
辅助工具: 
1) 中文文本分词工具:ICTCLAS2009 共享版 
2) 文本分类工具:Weka3.7 
3) 本体构建工具:Protégé3.4.1 

5.2   数据预处理模块 

该模块主要进行数据的准备和预处理工作,主要包括数据抓取和预选数据类型两个功能. 
5.2.1   数据抓取 

如图 2 所示,该模块实现了从新浪财经抓取新闻的功能,为用户提供按照时间批量抓取新闻的界面,用户可

自由选择抓取的时间段,抓取后的新闻将批量插入数据库,抓取股票新闻的链接、标题、时间以及新闻类型存

入数据库. 

 
图 2  股票新闻爬取模块 

5.2.2   预选数据类型 
实际股票相关的新闻有很多种类,有关于个股的新闻,还有关于上市公司的新闻,还有行业相关的新闻,而

且股票新闻具有很强的实时性,选取什么类型的数据、什么时间范围的数据对于实验的精度会有相应的影响,
预选数据类型模块用于方便地生成不同类型数据集,如图 3 所示. 
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图 3  股票新闻类型选取模块 

5.3   中文文本分词模块 

如图 4 所示,分词模块主要由 3 部分组成:用户词典反馈、文本分词和文件分词.由于在股票新闻中经常出

现一些“新词”,导致不能完全分词的现象.对此,在本模块的解决办法是为用户增加股票分词词典的反馈功能,包
括添加单个词条和文本文件中的所有词条.通过该模块,用户可以向股票分词词典中添加条目,这些新加入的词

将会直接影响分词结果.为了直接展示分词效果,还在页面中提供了一个文本框,用户可以输入带分词的文本,
系统能够将分词结果显示出来.另外,为了方便处理实验数据集,还提供了为批量文件分词的功能. 

 
图 4  分词模块 

5.4   我的财经模块 

“我的财经”模块主要展示热点发现功能.系统首先自动爬取当天的新浪财经新闻,对于爬取的新闻,经过文

本预处理,利用股票本体新闻分发至个股及板块,并且还区分新闻的语义倾向,用户可以通过查询找到某只股票

的相关新闻,不同倾向的新闻讲以不同颜色显示给用户.同时还能够进行热点排行,通过热点计算得到热点股票

及热点板块显示给用户.关于处理新闻的后台流程如图 5 所示. 

 

图 5  “我的财经”实现流程图 



 

 

 

360 Journal of Software 软件学报 Vol.21, Supplement, December 2010   

 

图 6 是该模块的初始化界面,系统能够自动爬取新浪财经新闻,显示当天的大盘日线图以及股票相关新闻,
同时还能够进行热点排行,包括热点股票以及热点板块. 

 

图 6  我的财经 

对于每一只股票,可以根据该股票的代码或名称,查询到该股票,系统将该股票的实时交易信息显示给用

户,并且同时返回当天该股票的相关信息,包括个股新闻、上市公司以及该股票所属的板块的信息,并且还能够

区分新闻语义,将不同语义的新闻以不同的颜色显示出来.对于每一个板块,也有同样的功能.个股查询结果如

图 7 所示. 

 

图 7  个股查询结果 
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6   总结和展望 

本文的工作主要是研究面向股票领域的文本情感分类的一些相关方法,包括:构建股票本体并实例化、爬

取股票新闻并人工标记情感倾向、构建股票分词词典、采用评价组方法构建情感词典并用于情感分类、验证

不同分类方法的分类结果、实现原型系统. 
本文只是针对股票新闻文本,做了一些前期的探索工作,未来的还有很多值得关注的研究点.今后的工作主

要可以针对以下几个方面:构建更详细的本体并提高应用范围;改进数据集质量;实现更完美的分词方案;建立

更适合的特征选择方法;提供更全面的情感分类方法并考虑时间、地域等因素对新闻情感倾向的影响. 
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