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摘要：预测股市变动是很困难的，而通过与股市息息相关的金融新闻来预测股市变动被认为是一

种有效途径的同时也被认为是极具挑战性的自然语言处理任务。在股市预测任务中，新闻语料往

往具有特征少噪声多的特征，用于分析这些语料的自然语言处理模型通常要具有很强的特征抽取

能力的同时还能够处理超长文本。现有主流的自然语言处理模式普遍基于预训练语言模型，但预

训练语言模型并不善于处理超长文本处理问题。在处理超长文本的新闻语料分析任务中，拥有更

强特征抽取能力的预训练语言模型是否仍旧能够优于传统的不受文本长度限制的统计模型？本文

通过搭建几种常见的文本处理模式进行实验对比，并提出了用于改善预训练语言模型的超长文本

处理问题的文本提取算法。经过实验，现有的预训练语言模型相对于传统的统计模型，在处理超
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长文本的新闻语料预测股价变动的任务上并没有显著的优势，而本文提出的文本平均提取算法则

能够提高预训练语言模型约 3%的准确度。 

关键词：金融新闻,股市预测,预训练语言模型,长文本处理,文本提取 
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Abstract： Predicting stock movements is undeniably difficult, and since financial news is so closely 

related to the stock market, it is considered an effective way to predict stock movement while a challenging 

NLP task. Because financial news corpus always comes with very few features and lots of noise, the models 

must be capable of being strong in feature extraction and handling ultra-long texts. The mainstream natural 

language processing patterns are generally based on pre-trained language models (PLM), but PLMs are not 

good at processing ultra-long texts. So, will the PLMs outperform the traditional statistical models in 

handling ultra-long news corpus? In this paper, several typical NLP patterns are built for experimental 

comparison, and a text extraction algorithm aiming to improve the ultra-long text handling problem is 

proposed. According to the result, the PLMs have no significant advantage in analyzing ultra-long news 

corpus compared with traditional statistical models, and the text extraction algorithm we proposed can 

improve the accuracy of the pre-trained language model by about 3%. 

Keywords: Financial news, Stock market prediction, Pre-trained language model, Ultra-long text 

processing, Text extraction 

 

1 引言 

众所周知，股票市场涉及因素多，形势变动速度快，信息量大处理复杂，被称为金融学领域最难

预测的内容之一。股价的变动往往被称为事件驱动，因为受市场发生的大大小小的事件都有可能导致

股价的波动。但是现实世界中准确预测事件的发生是极其困难的，而事件发生所产生的新闻则为预测

这些股价变动提供了一个更简单的途径。新闻普遍以文本为载体，新闻文本语料来预测股价变动就被

认为是一种有效的手段。 



28 

 

目前的文本分析技术发展快速，很多研究者都采用了最新的技术来提高预测的精准度，但对于特

征量少而噪声多的新闻语料来说，现有的研究都是额外增加特征量，并没有针对噪声多这个问题做出

多少有效的改善。此外，最新的文本分析技术，如大部分预训练语言模型，虽然特征提取能力更强但

并不擅长于处理超长文本，在需要处理超长文本的新闻语料分析任务中，这些新的文本分析技术是否

优于传统的分析技术，程度如何，仍然是一个需要被研究的话题。 

本文针对先行研究这两个问题，搭建了基于词频特征，基于静态词嵌入和基于动态词嵌入的几种

常见文本处理模式进行对比实验，并提出了用于改善预训练语言模型的超长文本处理问题的文本提取

算法。实验结果表明，现有的预训练语言模型相对于传统的统计模型，在处理新闻语料预测股价变动

的任务上并没有显著的优势。本文提出的文本提取算法则能够平均提高预训练语言模型约 3%的准确度。 

2 相关工作 

整体而言，近年来自然语言处理技术有了明显的发展。早期的文本分析任务中特征提取通常基于

词袋(Bag-of-words)，TF-IDF值
[1]
，n-gram模型，词典等方法。Mikolov 等[2]在 2013 年提出了 CBOW

和 Skip-gram 模型，通过训练这两种模型可以高效地得到能够包含上下文信息的静态词向量表现，为

后续研究提供了“词的定义是由上下文决定的”的研究思路，Vaswani 等 [3]在 2017 年提出了

Transformer模型，这种带有注意力机制的模型所包含的Encoder和Decoder结构能够高效的抽取和分析

特征。Peters 等[4]在 2018 年提出了使用 bi-LSTM 模型及预训练模式产生动态词向量的方法，这种动态

词向量能够解决静态词向量难以处理的多义词问题，同年 Devlin 等[5]提出了 BERT 模型，同样采用预

训练模式的同时，所使用的带有自注意力机制的 Encoder 具有更强的特征抽取能力的同时还能够有效

避免 RNN 类模型的长期依赖问题。在 BERT 的基础上，2019 年 Liu 等[6]进一步改进预训练模式和输入

方式，提出了 RoBERTa 模型进一步提升了模型性能，同年 Araci[7]通过进一步在金融语料上进行预训

练，发布了 FinBERT 模型专门用于金融领域的自然语言处理任务。 

随着自然语言处理技术的发展，使用新闻等文本语料预测股市的研究也在同步进行。Schumaker

等[8]在 2009年使用了词袋等文本表示并使用 SVM分类器分析了新闻语料并预测了股价变动方向，Ding

等[9]使用结构化表示来处理新闻语料并构建卷积神经网络进行预测，Pagolu 等[10]使用 CBOW 模型构建

了静态词向量表示，Hu 等[11]在 2017 年第一次将 Transformer 模型代入股价预测任务中，Zhou 等[12]在

2020 年提出了 POT 机制并使用 BERT 模型对股市进行预测，还发布了一段新闻语料，Chen[13]在 2021

年提出了一种可以产生用于股市预测动态词嵌入的基于 BERT 的 FT-CE-RNN 模型，Lin 等[14]在 2022

年研究了影响股价预测的三个因素，包括文本表现方式，分类器和信息源，并发现其对预测的影响并

不小，Li 等[15]则提出了一种由全连接层连接的包含两个采用不同方法训练的循环神经网络的混合模型

来预测股价，Villamil 等[16]在 2023 年提出一种基于 biLSTM 来获取文章和股价关系的算法，以此来提

高模型的泛化性。 

自然语言处理技术的进步，虽然在文本分析领域内大多数任务都取得了巨大的进步，但是在需要

处理以噪声多为特点的新闻语料中，现有的研究通常都是以增加外部信息或者特征量来提高精度，这

对于噪声过多的问题并没有改善。而且现有的研究当中，不同的研究所采取语料不同，预测对象不同，

评价标准不同[17]，不同的研究之间的比较很困难，在需要处理超长文本新闻语料的股市预测任务中，

并不擅长于处理超长文本的预训练语言模型是否真的好过没有文本长度限制的统计模型，这仍然是一

个需要被研究的内容。 
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3 方法及原理 

3.1 文本分类模式 

现有的文本分类模式根据所使用的文本特征量的不同，可分为基于词频特征的分类模式，基于静

态词嵌入的分类模式和基于动态词嵌入的分类模式。这些分类模式分别发展于不同的时期，具体而言

有多种实现方式，本文选取不同模式中较为有代表性的实现。 

3.1.1 基于 Bag-of-Words 特征量的分类模式 

基于词频特征的分类模式指的是使用基于词频的简单算法来提取文本的特征并将其转化为向量，

再使用分类器来得出分类结果的文本分类模式。 

Bag-of-Words(BOW)是一种最简单的词频表示方法，将一段文本看作一个词的集合，忽略词与词

之间的关系，仅仅统计每一个词的出现次数。 

针对每篇文本，BOW 会生成一个长度为语料总单词数的固定向量，因此 BOW 所搭配的分类器可

以是任意的可以处理固定长度向量的分类器。本文使用了 Linear Classifier(LM)，Random Forest(RF)

和 Support Vector Machine(SVM)作为分类器。 

BOW 不受到文本长度的限制，但仅仅是词频的信息，文本中很重要的上下文信息则被完全丢弃，

实际利用局限性很大。 

3.1.2 基于 TF-IDF 特征量的分类模式 

Term frequency–inverse document frequency(TF-IDF)算法[1]是一种典型的基于词频的特征提取算法。 

TF-IDF 是一种常见的统计量，主要用于评估一个词对于一个文本集或一个语料库中的其中一个文

本的重要程度，对于每一个单词𝑖在文本𝑗中其 TF-IDF 值定义为 

𝑇𝐹𝐼𝐷𝐹𝑖,𝑗 =  𝑇𝐹𝑖,𝑗 × 𝐼𝐷𝐹𝑖                                                                    (1) 

其中，𝑇𝐹𝑖,𝑗定义为 

𝑇𝐹𝑖,𝑗 =  
𝑛𝑖,𝑗

∑ 𝑛𝑘,𝑗𝑘
                                                                            (2) 

其中，𝑛𝑖,𝑗表示单词𝑖在文本𝑗中出现的次数，∑ 𝑛𝑘,𝑗𝑘 表示文本 j 中出现的单词总数。 

𝐼𝐷𝐹𝑖的定义为 

𝐼𝐷𝐹𝑖 =  lg
𝐷

𝑑𝑖
                                                                            (3) 

其中𝐷表示语料库中文本总数，𝑑𝑖表示单词𝑖出现过的文本总数。 

由定义可知，TF-IDF 值和单词在文本中出现的次数成正比增加，但同时会随着它在语料库中出现

的频率成反比下降，因此 TF-IDF值更加倾向于抽取出在某些文本中单独多次出现的单词，可以很好的

抽取出文本中独特的代表词。 

针对每篇文本，TF-IDF 会生成一个长度为语料库总单词量的固定向量，因此 TF-IDF 所搭配的分
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类器可以是任意的可以处理固定长度向量的分类器。本文使用了 LM，RF和 SVM 作为分类器。 

TF-IDF 算法简单高效且易于实现，和 BOW 类似，作为一种纯粹基于词频特征的提取算法，几乎

不受到文本长度的限制。但是同时也是因为其纯粹基于词频的特性，极其容易受到高频词的影响，而

且因为仅仅含有词频的信息，文本中很重要的上下文信息则被完全丢弃，也不能算作一种好的文本特

征提取算法。 

3.1.3 基于 word2vec 特征量的分类模式 

为了更高效地提取上下文信息，基于 “词的定义由周围的词决定”这一理念，Mikolov 等[2]提出

了 Skip-gram和 Continuous bag-of-words(CBOW)模型，基于这两种模型的实现 word2vec 就是一种有

名的静态词嵌入模型。 

 

图 3.1 Continuous bag-of-words(CBOW)和 Skip-gram模型 

其中 CBOW 模型使用周围的词来预测词，而 Skip-gram模型使用词来预测周围的词。 

 

图 3.2 CBOW 模型 
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如 Rong[18]所给出的图 3.2 一样，对于输出𝑦的每一维𝑢𝑗都有 

𝑢𝑗 = 𝑊′ ∙ ℎ                                                                             (4) 

其中𝑊′ 为一个维度为𝑁 × 𝑉 的权重矩阵，𝑁 为藏层层点点数，𝑉 为输入输出维度。最终𝑢𝑗 经过

Softmax 获得输出𝑦。而ℎ则为 

ℎ =
1

𝐶
𝑊(𝑥1𝑘 + 𝑥2𝑘 + ⋯ + 𝑥𝐶𝑘)                                                            (5) 

其中𝑊 为一个维度为𝑉 × 𝑁 的权重矩阵，𝑥1𝑘 , 𝑥2𝑘 , … , 𝑥𝐶𝑘 为输入，𝐶 为输入的数量，所有输入共享一

个权重矩阵𝑊。经过充分训练的𝑊和𝑊′即为词嵌入。 

Skip-gram 模型和 CBOW 模型略有不同，但是总体而言 Skip-gram 模型可以看作 CBOW 模型的逆

过程，因此此处不再赘述。 

由 word2vec 所产生的词嵌入向量能够保证在相对有限的维度内保存较多的上下文信息，由此也在

真正意义上保留了原词的词义。根据“词的定义由周围的词决定”原理，越相近的词其周围的词也越

相近，自然其产生的词向量也越接近。根据词向量是否相似，由词向量来判断近义词与反义词成为可

能。 

针对每篇文本，word2vec 会生成一个维度为词向量维度*文本词数的向量序列，因此 Word2vec 所

搭配的分类器一般为可以处理序列的分类器。本文使用了 RNN 和 LSTM 作为分类器。 

Word2vec 的提出，带来了一种处理高效且效果较好的文本特征提取方式，真正意义上做到了将每

个词的词义保留到抽取的特征当中。但是，作为一种静态词嵌入算法，word2vec 经过训练所得到的词

表一经得出就不再产生变动，处理多义词等情况时，因同一词在词表对应的向量是同一个，所得到的

向量也只有同一个，这就导致了不同的词义向量却是同一个的问题。且基于 word2vec 特征量的分类模

式受文本的长度限制，过长的文本会导致循环神经网络的遗忘问题。 

3.1.4 基于 BERT 特征量的分类模式 

为解决多义词和长文本遗忘的问题，2018 年 Devlin 等提出了 BERT 模型
[5]
，在此基础上还有很多

改进后的实现，也可以称为 BERT-based 模型。这些都是典型的动态词嵌入模型，且这类模型都基于

预训练-微调模式进行训练和使用，也被称为预训练模型。 

 

图 3.3 BERT 模型 
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对于每一个输入的 token 静态嵌入𝑋𝑖，经过 Segment Embeddings 和 Position Embeddings 处理后得

到𝐸𝑖并进入多层 Encoder 并最终输出 token 的嵌入𝑇𝑖。其中每一层 Encoder 的结构如图 3.4 所示。 

 

图 3.4 Encoder 模型 

具体到 Encoder 内部，由维度 d 的向量 e 组成的输入𝐸 = (𝑒1, 𝑒2, … , 𝑒𝑛)𝑇的都进行 Multi-Head self-

attention 操作得到𝐸𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛 

𝐸𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛 = 𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 (
𝑄×𝐾𝑡

√𝑑
) 𝑉                                                                (6) 

其中𝑄, 𝐾, 𝑉由输入向量和三个维度为𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖 − 𝐻𝑒𝑎𝑑数 × 最大文本长度 × 𝑊𝑜𝑟𝑑𝐸𝑚𝑏𝑒𝑑𝑑𝑖𝑛𝑔维数的

权重矩阵相乘得来。 

𝑄 = 𝑊𝑄𝐸  

𝐾 = 𝑊𝐾𝐸                                                                                    (7) 

𝑉 = 𝑊𝑉𝐸 

其中𝑄, 𝐾, 𝑉均为𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖 − 𝐻𝑒𝑎𝑑数 × 最大文本长度 × 最大文本长度矩阵。 

之后将𝐸𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛与𝐸连接并进行 Layer Normalization 处理。 

𝐸𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛 = 𝐿𝑎𝑦𝑒𝑟𝑁𝑜𝑟𝑚(𝐸 + 𝐸𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛)                                                      (8) 

Layer Normalization 目的是将藏层层归一为标准正态分布 

𝐿𝑎𝑦𝑒𝑟𝑁𝑜𝑟𝑚(𝑥) =  
𝑥𝑖,𝑗−𝜇𝑗

√𝜎𝑗
2+𝜖

                                                                      (9) 

其中𝜇𝑗表示矩阵𝑗列的均值，𝜎𝑗
2表示𝑗列的方差，𝜖为避免分母为 0 的常数。 

之后𝐸𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛代入到 FeedForward 网络中 

𝐸ℎ𝑖𝑛𝑑𝑑𝑒𝑛 = 𝐿𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟(𝑅𝑒𝐿𝑈(𝐿𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟(𝐸𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛)))                                            (10) 

最后用𝐸𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛连接𝐸ℎ𝑖𝑛𝑑𝑑𝑒𝑛进行 Layer Normalization 处理得到本层 Encoder 的输出𝐸𝑂 

𝐸𝑂 = 𝐿𝑎𝑦𝑒𝑟𝑁𝑜𝑟𝑚(𝐸𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛 + 𝐸ℎ𝑖𝑛𝑑𝑑𝑒𝑛)                                                  (11) 
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BERT-based模型因为其采用了来自于 Transformer的 Encoder模块，具有极强的特征抽取能力，同

时其根据实时动态输出的模式，上下文不同所得到的词向量不同，解决了多义词同向量的问题。而

Encoder 模块所带有的 self-attention 机制，会对所有的上下文求值，使 BERT-based 模型能够从根本上

克服各种 RNN 模型的长文本遗忘的问题。 

根据 Devlin 等
[5]
的观点，BERT-base 类的模型并不仅仅是作为一种词嵌入使用，实际上它可以负

担特征抽取和分析两部分功能，因此本文根据其推荐的方法，后续接一层简单的全连接层。 

BERT-based 模型基于预训练-微调模式，根据其预训练所使用的语料和训练模式不同，也会影响

模型的效果。  

BERT-based 模型拥有极佳的性能同时也具有极广泛的适用性，但是对于金融新闻分析任务来说，

分析每天数十篇新闻文章，数百句中包含的上万个 token这样的超长文本分类任务，极其消耗计算资源

的 BERT-based 模型几乎不太可能完整分析。 

3.2 文本提取算法 

所以在使用 BERT 这类模型的时后，通常需要对超长文本进行处理，常用的方法是分篇或者分片

段。而对于噪声量多的超长文本来，分篇或者片段处理有可能导致被分到的整部分都是噪声的情况，

进而导致模型完全无法收敛的问题。解决这一问题的最好办法就是更准确的标注这些片段，但是如何

大量又准确地标注这些片段又是一个问题。 

而且现有的类似研究当中，通常都是增加从其他外部信息量中抽取的特征来提高精度，但是这并

没有解决原本语料中噪声过多的问题。既然新闻语聊是一种特征量少而噪声多的语料。那么能不能通

过一种方式，抽取出其中还有特征的句子，保留有用信息的同时，还降低文本的长度使其更容易被处

理。 

因此，本文基于以下想法提出一种算法。 

1.文本的特征以句子为单位。 

2.句子的特征值由句子所含的词的特征决定。 

3.词的特征值由两个因素决定，其一是词在股价上涨日出现次数和股价下跌日出现次数的差

值，其二是词是不是更倾向于在股价变动激烈日出现。 

具体而言，本文定义了 Polarity Score 和 Volatility Score 两个值。 

首先，本文将交易日收盘价高于开盘价记作股价上涨，交易日收盘价低于开盘价记作股价下跌。 

Polarity Score(PS)值用于评价一个词和股价上涨和下跌偏向性的关系。PS 值越高，说明该词语越

偏向于仅在股价上涨或者下跌日的新闻里出现。对于语料中的任意词 i 都有 

𝑃𝑆𝑖 =
|𝑛𝑖,𝑝−𝑟𝑛𝑖,𝑛|

𝑛𝑖,𝑝+𝑟𝑛𝑖,𝑛+𝑘
                                                                          (12) 

其中𝑛𝑖,𝑝为词 i 在对应股价上涨日的新闻中出现的次数，𝑛𝑖,𝑛为词 i 在对应股价下跌日的新闻中出现

的次数，r 为对应股价上涨日新闻的总词数和股价下跌日新闻的总词数的比。k 为常数，目的是避免分
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母为 0 的同时减少词频数过小的词的影响。理想状态下，仅在上涨日或者下跌日新闻中多次出现词的

PS 值会接近 1，而上涨日或者下跌日新闻出现次数差别并不明显词的 PS 值会接近 0。 

Volatility Score(VS)用于值用于评价一个词和股价变动幅度的关系。VS 值越高，说明该词语越偏

向于在股价激烈变动日的新闻里出现。对于语料中的任意词 i 都有 

𝑉𝑆𝑖 =  
∑ 𝑛𝑖,𝑗(Δ𝑝𝑗−Δp+1 )2

∑ 𝑛𝑖,𝑗
                                                                  (13) 

其中𝑛𝑖,𝑗表示词 i 在对应第 j 天的新闻中出现总次数，Δ𝑝𝑗表示在第 j 天股价的变动率的绝对值，Δp

则表示所有样本的股价变动率绝对值和的平均。理想状态下，更倾向于在股价变动率大于平均变动率

的日期出现词的 VS 值会显著大于 1，而更倾向于在股价变动率小于平均变动率的日期出现词的 VS 值

会接近于 0。 

最终词 i 的特征值𝑃𝑆𝑉𝑆𝑖 = 𝑃𝑆𝑖 × 𝑉𝑆𝑖。对于一个含有 d 个词的句子 s，其特征值𝑃𝑆𝑉𝑆 𝑠 为 

𝑃𝑆𝑉𝑆 𝑠 =  
∑ 𝑃𝑆𝑉𝑆𝑖

𝑑
                                                                    (14) 

由定义可知，PSVS值越高的词，越偏向于仅在股价激烈上涨或者价激下跌日的新闻里面出现，而

一个句子的 PSVS 值越高，则表明句子中这类词的比例越高，则越有可能是对于股价预测有特征量的

句子。 

通过 PSVS 值，对于一整天的所有新闻，将语料拆分为一个一个句子然后分别计算他们的得分，

按照得分子多少排序，依据模型所需要的文本最大长度，抽取在长度内排名更高的句子，截去排名靠

后且超过文本最大长度的句子，以达到集中特征量的同时排除噪声的目的。 

4 实验设置 

4.1 实验目的 

本文所设置实验的目的主要有以下两点： 

1. 检验在分析超长文本新闻语料预测股市任务里，不同的分类模式之间是否有差距，最新的预

训练模型是否一定优于传统的统计模型。 

2. 检验 3.2 中所提出的文本提取算法是否能够改善噪声多的问题。 

4.2 预测对象及语料 

本文所选定的预测对象为反映美国股市的标准普尔 500 指数（Standard & Poor's 500 INDEX）。 

标准普尔 500 指数，是包含美国 500 家上市公司股价的一个股票指数。这个股票指数由标准普尔

公司创建并维护，覆盖的所有公司都是在美国主要交易所，如纽约证券交易所、Nasdaq 交易的上市公

司。与道琼斯指数相比，标准普尔 500 指数包含的公司更多，因此风险更为分散，能够反映更广泛的

市场变化。 

选择标普 500 指数作为预测的对象，是因为美股市场发展时间长，相对成熟，流通量大，信息量

多，极端情况相对较少，而 sp500 作为美股市场的股价加权指数，能够进一步过滤各类极端情况，同
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时因其涉及范围广，与金融相关的新闻或多或少都有所关联，语料搜集相对容易。而对于本文的实验

目的来说，预测标普 500 指数已经足以满足验证的要求。 

本文所搜集的标普 500 股价数据为从 2009 年 9 月至 2020 年 12 月期间的交易日的数据，来自于

investing.com 的公开数据，包括每一个交易日的开盘价，收盘价，最高值，最低值。总计包含 2,776

个交易日，其中有 1,430个交易日收盘价高于开盘价记作上涨，1,346个交易日收盘价低于开盘价记作

下跌，平均变动幅度 0.76%。 

本文所使用的新闻语料来自于路透社。路透社是是世界上最早创办的通讯社之一，是世界前三大

的多媒体新闻通讯社，提供各类新闻和金融数据，在 128 个国家运行。作为一家有相当规模的媒体，

其所报道的金融新闻的质量相对有保证的同时数量也不少。语料中包含 2009 年 9 月到 2020 年 12 月期

间所有在路透社英文金融板块所公开的新闻，这些语料一部分来自于 Zhou 等[12]所公开的数据，一部分

使用网络爬虫在路透社官网爬取，总计 189,613 篇，平均每天约 68 篇，总计包含超过 300 万个句子。 

4.3 数据处理 

因为所有的文本数据来源于网页，在作为语料前还剔除 html标签、特殊字符等处理，并根据不同

的模式需要进行拆分或者合并等操作。 

本文的预测目标是股价的变动，标签也由股价的变动决定。每一个日期的变动具体的定义为股价

当日的开盘价减去收盘价，如果结果大于 0，则记作股价上涨，附予[1,0]标签，如果结果小于等于 0，

则记作股价下跌，附予[0,1]标签。而每一个日期所对应语料的为前一交易日的开盘后至当前交易日的

开盘前所发布的所有新闻。 

文本提取的部分，本文使用每一个日期对应的全部新闻语料进行文本提取，并依据各模型各自的

最大语料长度进行截取，截取后的语料同样基于当天的股价变动附予标签。 

对于无法处理长文本的模式，本文也采取分篇预测的方式，最终的结果取决于各篇的预测结果上

涨和下降哪一方多于另外一方。 

4.4 训练集及测试集 

训练集和测试集的划分中，通常的划分方式是分为多折并取其中一折作为测试集，而新闻语料具

有时间关联，多折的方法会使同一折内多个同一时期的语料划作测试集，训练集却没有同一时期的数

据，显然会影响模型的训练效果。 

所以本文采取随机抽取测试集的方式，使测试尽量分布于多个时期。具体而言，每一轮的抽取，

都会在总计 2,776 个交易日的日期列表中以百分之 10 的概率抽取一个总数约为10% × 2,776个测试集

日期列表，然后按照日期列表划分，测试集日期列表内的日期所对应的语料算作测试集，测试集日期

列表内的日期所对应的语料算作训练集。在同一轮抽取中，不同的模型所使用的是同一个测试集日期

列表。 

4.5 实验环境及模型参数 

本文所实验使用的平台为基于 Google Colab 提供的带有 GPU 的 Python 环境。 
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对于 BOW 和 TF-IDF 特征量的分类模式，本文使用基于 Sklearn 包的实现，词频最小过滤值 5，

所对应的分类器使用 Sklearn 包默认参数实现，SVM 为 Linear Kernel。 

对于 word2vec 特征量的分类模式，使用 word2vec 包构建，词向量训练语料为 wiki 官方公开的英

文 wiki 语料，所对应的分类器使用 PyTorch 包构造，其中 rnn 藏层层点点数 128，lstm 藏层层点点数

128，所使用的优化器 Adam，初始学习率 10e-4，batch 大小为 16，最大句子长度 512。 

对于 BERT-based 特征量的分类模式，使用 google 提供的 BERT base, hugging-face 提供的 

RoBERTa-base 和 Araci 等提出的 FinBERT base 三种预训练模型，微调训练所使用的优化器 Adam，初

始学习率 5e-5，batch 大小为 16，最大 token 长度 512。 

4.6 评价标准 

对于准确度并不高的股票预测任务，准确度是最优先的评价指标，而 F1 值在准确度并不高的股票

预测任务中起伏较大，仅仅作为参考列出，不作为评价标准。例如在训练中有没有经过充分训练的分

类器会将所有样本都分类为上涨或者下降，导致 F1 值达到 1.0 或者 0.0，但是实际上这样的分类器其

实并没有分类能力。 

其具体定义如下 

 

表 4.1  预测结果和标签对照 

预测\标签 上涨 下跌 

上涨 TP FP 

下跌 FN TN 

 

则 

准确率𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑁
                                                          (15) 

 

𝐹1 值 =  
2×𝑃×𝑅

𝑃+𝑅
                                                                    (16) 

其中𝑃 = 𝑇𝑃/(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)，𝑅 = 𝑇𝑃/(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)。 

5 结果及分析 

因为测试集和训练集是随机抽取，根据抽取结果的不同可能会有误差，所以本文的所有结果为抽

取 3 次并分别训练测试的结果，最终值为平均值。 

5.1 不同处理模式间的对比实验 
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表 5.1 不同预测模式的实验结果 

模式 准确率 F1 

Random guessing 0.50 0.50 

BOW+LM 0.5186±0.0058 0.4563±0.2542 

BOW+RF 0.5271±0.0073 0.5664±0.1323 

BOW+SVM 0.5318±0.0067 0.5634±0.0462 

TFIDF+LM 0.5323±0.0036 0.5024±0.0646 

TFIDF+RF 0.5413±0.0074 0.5724±0.1757 

TFIDF+SVM 0.5389±0.0053 0.5847±0.1424 

Word2vec+RNN 0.5257±0.0034 0.5324±0.2662 

Word2vec+LSTM 0.5314±0.0061 0.5526±0.1765 

BERT-base 0.5377±0.0045 0.5664±0.1467 

RoBERTa-base 0.5402±0.0053 0.6042±0.1289 

FinBERT-base 0.5383±0.0032 0.5462±0.0921 

从实验结果来看，没有使用任何外部信息特征的情况下，纯长文本语料的分类模式普遍准确率并

不算高。其中，平均准确率最高的是 TFIDF+RF 这一模式。BOW 作为特征量的分类模式中，准确率最好

的是使用 SVM 分类器，其次是 RF，最后才是分类能力相对较弱的 LM 模型。TF-IDF 作为特征量的分类

模式中，RF 分类器最好，SVM 其次，最后是 LM 分类器。从表现形式的角度而言，TF-IDF 要好于 BOW。

在使用 Word2vec 作为特征量的模式中，因为类 RNN 模型具有的长期依赖问题，并不具有很好的长文本

处理能力所有准确率都不算高。在使用各类 BERT-based 模型作为特征量的模式中，标准的 BERT 模型

和专门使用金融语料训练的 FinBERT 模型并没有太大差距，成绩最好的是 RoBERTa 模型。从表现形式

的角度而言，TF-IDF 嵌入要好于 BOW 嵌入，而 BERT-based 嵌入要好于 word2vec 嵌入，BERT-based 嵌

入和 TF-IDF 嵌入并没有显著差距。总体而言，现有的预训练语言模型相对于传统的统计模型，在处理

新闻语料预测股价变动的任务上并没有显著的优势。 

总体而言，现有的预训练语言模型相对于传统的统计模型，在处理新闻语料预测股价变动的任务

上并没有显著的优势。 

5.2 文本提取算法有效性实验 
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表 5.2 不同处理模式的实验结果 

模式 准确率 F1 

Random guessing 0.50 0.50 

BERT-base 0.5377±0.0045 0.5664±0.1467 

RoBERTa-base 0.5402±0.0053 0.6042±0.1289 

FinBERT-base 0.5383±0.0032 0.5462±0.0921 

PSVS+BERT-base 0.5675±0.0065 0.5735±0.0967 

PSVS+RoBERTa-base 0.5758±0.0038 0.5931±0.1361 

PSVS+FinBERT-base 0.5676±0.0047 0.5885±0.08517 

从实验结果来看，在不使用使用任何外部信息特征的同时不改变模型输入输出形式的情况下，

本文所提出的基于 PSVS 值的文本提取算法能够平均增加预训练模型约 3%的准确率。 

表 5.3 BERT-base模型每轮 epoch 训练平均使用时间 

模式 时间(秒) 

BERT-base 1243.61 

PSVS+ BERT-base 22583.43 

同时因为仅需要分析提取后的文本，模型的训练时间也大幅度缩短。 

6 结论 

本文通过搭建几种常见的文本处理模型进行实验对比，并提出了一种基于词频及股价变动量用于

解决预训练语言模型的超长文本处理问题的文本提取算法。经过实验，现有的预训练语言模型相对于

传统的统计模型，在处理新闻语料预测股价变动的任务上并没有显著的优势。而本文提出的文本提取

算法则能够提高预训练语言模型约 3%的准确度的同时还能够大幅度缩短模型训练所需时间。对于股市

预测任务来说，更加准确的特征量和标记或许比分析模型本身的性能更能影响结果。对于噪声多的长

语料来说，处理这部分噪声不仅能减少计算量，还能够提高准确率。 
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