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摘要：中国证券市场由于历史遗留原因存在着“政策市”的诟病。相比较于西方发达经济体，我国金融证券市场在资产

价格定价上更多地受到政府宏观经济调控的货币政策和财政政策的影响。亦有有学者认为导致该现象的一部分原因是不

成熟理性的投资者行为。故在此，我们基于文本大数据和自然语言处理技术改进了 K-BERT 模型, 并将其应用与对中国股

市的投资者情绪和政策不确定性衡量当中；并基于该指标建立了双向 LSMT 神经网络模型对上证指数的走势进行了预

测，将二者结合在一起的模型具有更高的准确性。 

关键词：事件研究, 政策不确定性, 自然语言处理 

 

我们基于 Weijie Liu (2020); 许雪晨 and 田侃 (2021) 的研究成果[1,5]，提出了 SA-LSTM-K-BERT 模型，

并将其应用于中国金融市场的投资者情绪和政策不确定性衡量当中。本研究在 Weijie Liu (2020) 的基础上改

进了原有模型，使其能够进行情绪分析的任务。在许雪晨与田侃 (2021) 的研究结果上改进了其 SA-LSTM-

BERT 模型，为其增添了包含了中国证券市场先验知识的知识层（Knowledge Layer)，增强了其在金融领域

的文本情感分析能力。 

后文行文结构如下：第二部分为文献回顾，第三部分主要介绍了 BERT 模型及本研究中所改进的 K-

BERT 模型，第四部分介绍了实验数据的来源，第五部分为实验结果的实证回测，最后一部分为文章结论。 

1 文献回顾 

1.1 股价行为研究 

投资者情绪对公司股价的影响是行为金融与资产定价的一个重点领域，杨春鹏 (2007) 认为：作为直接

做出决策的主体，投资者情绪对股价的走势在很大程度上有着一定的影响[8]。随着行为金融学的理论的发展

和实证研究，有学者认为 Ritter (2003) 投资者的非理性行为也可能影响股票价格的波动[13]。Liu and Zhang 

(2015) 检验了政策不确定性指数对股价指数的可预测性，结果显示将政策不确定性指数纳入解释变量有助于
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提高预测模型的精确度。这使得把投资者情绪纳入股价的解释变量，并基于此在投资中获得更高的收益率

成为了可能[14]。 

中国证券市场由于历史问题的原因有着“政策市”的诟病。从国内学者在该方面的实证研究来看，王

琳 et al. (2021) 在一项最近的研究中运用 EGRAH 模型对央行货币沟通政策对金融资产价格的影响进行了分

析，结果显示央行沟通对股票市场的价格影响是显著且合意的；这说明了宽松的货币政策会导致股价市场

的上升，反之，收缩的货币政策可能导致股市的下跌[11]周学伟 et al. (2020)基于多因子混频波动率模型，发

现货币政策不确定性会显著增强证券市场中的行业波动[7] 。 

黄虹 et al. (2021)在研究中发现，在经济下行阶段，政策不确定性减少了企业投资。据此，黄虹认为投

资者情绪是政策不确定性影响企业投资的中间指标[10]。此外，杨春鹏 (2007) 在对政策效应根源的研究中，

从投资者的过度自信等非理性行为的影响的角度解释了我国证券市场上的异常现象。杨春鹏认为：不成熟

的投资者是导致我国证券市场政策效应显著的原因。这从另一个方面反映了想要全面的考察中国证券市场

的行为，仅考虑政府和投资者单独一方是不完整的，若将二者的影响效应结合起来，可能会获得更显著的

结果[8]。 

1.2 自然语言处理 

本研究主要应用了深度学习中的自然语言处理技术中的情感分析方法。自然语言处理技术是现代人工智能

技术研究的一个主要范畴。自然语言处理技术通过机器学习来处理和理解文本和数据，进而根据目的进行不同

的处理。 

Pang et al. (2002) 首次将情感分析应用于时间序列预测上。Pang 的分析方法主要是基于语义规则的情感

分析。这种分析方法的优点在于分析方法建模简便。但困难之处在于该方法主要是将分词后的词语与已拥有的

情感词典进行比对评估，而情感词典的搜集十分困难；除此以外这种分析方法过分强调对于词典的依赖性，从

而忽略了文本整体下的语境意义[9]。姜富伟 et al. (2021) 在基于前人研究的基础上通过人工筛选和 word2vec 

算法构建了一个较为全面的中文金融情感词典。他们发现，媒体文本的情绪在更准确地衡量我国投资者情绪的

同时，提升了模型的样本外与样本内预测能力。由于金融词汇具有专业性的特点，这使得一般的情绪词典可能

无法很好地衡量投资者的情绪指数，故姜富伟等人的研究弥补了我国缺乏一个公开且被广泛接受的中文金融情

绪词典的空白[2]。 

 

图 1 BERT模型结构 

BERT（Bidirectional Encoder Representations from Transformers）模型是近年来该领域的一项重大研究成

果，该模型的出现有效解决了传统训练任务中人工标注任务量大的问题，极大减轻了研究人员的工作量。并为
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日后许多研究奠定了坚实的基础。BERT 模型的出现使得我们能够在许多自然语言处理任务中应用一个预先训

练的语言模型，缓解了实验人员因数据量或硬件计算能力不足造成的困难。Weijie Liu (2020) 结合了知识图谱

与 BERT 模型构建了 K-BERT 模型，使其在不同专业领域的非结构化文本的语句分类任务、问答任务与实体

命名任务中取得了良好的结果[1]。许雪晨与田侃 (2021) 提出了 SA-BERT-LSTM 模型并应用于情绪分类，将

该模型的输出结果作为股指预测模型的解释变量，结果表明该方法在个股收益的预测精度上达到了 66.41% 的

平均准确率[5]。 

2 基于先验知识的股价预测模型 

2.2  数据选取 

本文选用了上证指数 2000 年初至 2022 年初 22 年间的股票历史数据，包括开盘价、收盘价、最高价、

最低价、成交数进行了学习，以及所能搜集到的部分同期市场新闻，并以此预测股价的走势。 

新闻数据结构如下表所示 

表 1 新闻文本数据 

NewsDate NewsTitle ClassifyName 

27/02/2018 浙江义乌集贸市场 2017 年总成交额增长 8.9% 行业新闻 

27/02/20186 从合作到反目：科菲特前后实控人“交手”辉丰股份子公司“内讧”难了 金融市场 

27/02/2018 欧股小幅收涨关注欧洲经济数据与鲍威尔讲话 外汇新闻 

 

在预测方法方面，我们将前 6 日的历史数据即经过自然语言模型处理的新闻作为输入信号，以此预测

股价在第 7 日的表现。注意到，在选取数据时，应当注意数据之间的关系，注意其是否满足独立不相关等

条件。同时，为了满足预测的精准性，新闻数据的来源应当全面、客观，否则可能导致模型学习过程中的

偏差。 

2.3  模型结构 
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图 3 K-BERT-BiLSTM 模型结构 

模型分为情感分析和预测两部分。首先财经新闻标题经过分词后输入 Encoder 编码模块得到对应的词序

列转化后的索引，且将文本的最大长度限定为 126 个字，对长度超过 126 的文本进行截断，少于 136 的文

本用 0 填充，同时在输入文本的开头和结尾分别添加[CLS]和[SEP]标识符。在得到上述文本的词向量后，

将其输入 K-BERT 模型该模型的知识层会提取各语句的主语，并保存其相关关系，当下次预见该主语时，

模型的学习会考虑这些已经被学习到的关系。同时，进行 Masked LM 和 NSP 两个预训练任务，从海量文

本数据中学习字符级、词语级、语句级和语句间的特征。传统的 BERT 模型一般在大规模语料库上进行训

练，然后在下游具体任务上由使用者进行微调。这种方法的不利之处在于处理非结构化文本时，可能会降低模型

的效果。因此，Weijie Liu (2020) 提出了 KBERT 模型，在模型 fine-tune 阶段，通过知识图谱引入了外部知识，

显著性地提高了 BERT 模型处理非结构性文本的能力。对于本文来说，BERT 在金融文本上预训练可按如下方

法进行。 

我们将 BERT 的输入中字符[CLS]对应的输出 C 乘以权重 W，作为 Bi-LSTM 网络的输入，计算公式为 

 

然后，模型在隐层中带入输入变量，Bi-LSTM 在两个不同方向的隐层上进行计算，最终将两个方向的结果拼接

输出，即 。 表示前向传播隐层向量, 为后向传播隐层向量。tanh 作为隐藏层的激活函数，计算过程

为 

 

其中， 代表第 d 个索引对应的 的权重矩阵，U 是隐层在 i-1 时刻的输出 对应的权重矩阵，d 代表隐藏层
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的两个不同方向， 对应于第 d 个索引向量的偏移量。 最后，将最后一层的所有向量 拼接起来作为整个句

子的特征向量表示 

   为了对财经新闻文本的情感进行分类，将 Bi-LSTM 输出的特征向量输入 softmax 函数来预测情感分类结

果。 分类预测结果如下式所示。 模型会对于每条金融文本输出一个向量，表示该文本是正负面的概率。  

 

此外，本文采用交叉熵损失函数作为目标函数，以最小化目标函数的损失值。 

 

时效性在股票市场预测中非常重要，LSTM 模型在处理时间序列数据时具有良好的性能。 因此，使用

LSTM 模型来预测下一个交易日股指价格的涨跌。LSTM 网络有两层。 第一个隐层为时序 LSTM，共有 64 个

单元。 输入为 t 交易日市场数据与 t 交易日情绪分析特征的拼接向量； 第二个隐藏层是无时间序列 LSTM。 ,

共有 32 个单元。 LSTM 学习到的特征向量先经过全连接层，然后 sigmoid 层输出下一个交易日股价上涨或下跌

的对应概率。 sigmoid 函数是一个单调递增的平滑函数，可以将全连接层的输出映射在 0到 1之间。 

 

 

模型训练的损失函数为： 

 

 

3  实验设计 

本研究基于 Keras 深度学习库，搭建了基于 K-BERT 的神经网络模型对股价进行了预测，预测结果如

下图所示 

 

图 3 双向 LSTM 神经网络预测结果 

 

4  模型实现  
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本研究基于 Keras 深度学习库，搭建了基于 K-BERT 的神经网络模型对股价进行了预测，使用 Python

的 sklearn 与 keras 机器学习库实现情感分析与预测模型。以及 matplotlib 使预测结果可视化。 

首先从数据库中提取上证指数自 2000 年以来的所有历史数据，并对其进行划分，以 2021 年 1 月之前

的所有数据作为神经网络模型的训练集（training set），自 2021 年之后至 2021 年 12 月的所有历史数据作为

验证集（valid set），以验证我们的训练结果的有效性。 

其次，对数据进行归一化（Normalisation）处理，这里的目的是为了在预处理数据时使所有数据都落在

相同的区间，从而避免一些极端值（奇异样本数据）对预测结果的影响。在最后，再进行一次反归一化，

使数据恢复原本的取值。 

下面构建 LSTMs 模型以及训练集与验证集。我们首先以序贯模型
1
（Sequential）的结构组织两层

LSTMs 神经网络和一层 Softmax 全连接层。下一步，选择训练模式，我们使用平均平方误差函数和决定系

数对模型的预测结果进行评估，其中，平均平方误差越小，模型的预测结果与真实结果的差距越小。决定

系数越接近 1，说明模型拟合优度越大。公式如下： 

 

 
然后对验证集数据以及训练数据进行反归一化（inverse-normalization），并使用我们组织好的模型进行

训练。 

最后，使用 matplotlib 对模型的预测结果与提取数据的收盘价进行绘图，横轴表示了时间，最小间隔为

一天，纵轴表示收盘价格，单位为人民币，预测结果如下图所示，预测结果 达 0.92，MAE 为 27 符合我

们的预期。 

 

5  结论 

本研究基于 K-BERT 模型，改进了其预测股价的模块，利用 Keras 深度学习工具箱搭建了股价预测模

型，对上证指数走势进行了预测，并获得了合意的结果。从拟合结果来看，尽管存在着时间上的偏差，但

我们的模型较为近似地预计了上证指数的价格趋势。此外，在这个模型中也存在着一些问题：首先就数据

集的大小而言，从 2000 年开始至今也不过仅有 5000 条数据，这样的数据量由于数据过少，导致该模型泛

化能力不足，若希望预测其他股指的走势，则必须使用其他股指的历史数据重新训练。 

但从模型本身的优点来看，LSTMs 模型本身非常适用于处理一些带有时序信息的数据，在信息高度交

互的今天，许多消息可以通过互联网新闻，媒体以及社交网站快速传播，从而影响在投资者将会做出的决

策。而这些信息对于预测股价来说是不可或缺的。而引入了先验知识的 BERT 模型则可以很有效地处理一

些非结构化的文本数据，分析其情感内容并以此预测投资者对该信息的反应。 

本文的结论反映了深度学习模型在现代金融经济学研究中的重要作用，深度学习模型以其强大的数据

                                                           
1 序贯结构是最简单的线性结构顺序。 
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处理能力将会对金融研究，尤其是资产定价领域的理论起到重要的推进作用。因为在有效市场理论的支持

者看来，任意时刻的金融资产的信息都体现在了价格上，当我们具备一个足够强大的计算机和足够多的数

据时，是否意味着我们能在任意时刻对任何一个资产实时的做出定价，并以此推进金融市场向有效的方向

发展？这在将来的金融学研究中将会是一个值得被探讨的问题。 
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