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两种基于向量化策略 SVM 分类器的对比分析
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摘摇 要:以股票涨跌趋势预测精度为评价指标,针对传统股票数据特征训练过程中预测精度不高的情况,考虑引入两种不

同的向量化策略对股民评论、新闻关键词等文本信息进行非结构化数据特征的捕捉,利用词意的积极、消极程度对客观因

素进行处理,进而将向量化后的特征作为新的非线性特征项扩充原有的结构化特征集合。 文中分别以词向量化和句向量

化为出发点设计两种启发式的 SVM 分类器,其目标是在拟合每支股票的情况下尽可能预测出其未来的走势,挖掘出更具

有增长潜力的股票样本。 经过 2018 年 6 月至 12 月半年沪市股票数据集的实验结果表明,相比于词向量化策略,采用句向

量化策略设计的 SVM 分类器不仅能够更好地预测股票涨跌,并且能够更有效地挑选出潜在增长的股票样本。
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Comparison Analysis between Two Vectorization Strategy Based
SVM Classifiers

XUE You-min1,CHEN Chun-ling1,YU Han1,WANG Guan-zhong2

(1. School of Computer Science,Nanjing University of Posts and Telecommunications,Nanjing 210023,China;
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Abstract:With the accuracy of stock trend prediction as the evaluation index, two different vectorization strategies are introduced to
capture the unstructured data characteristics of shareholders爷 comments,news keywords and other text information in the light of the low
accuracy in the traditional stock data training process. Based on the positive and negative degree of lexical meaning,the objective factors
are processed,and the vectorized features are used as new nonlinear features to expand the original structural feature set. We design two
kinds of heuristic SVM classifiers from the perspective of word vectorization and sentence vectorization respectively so as to predict the
future trend of each stock as far as possible under the condition of fitting each stock and dig out the stock samples with more growth po鄄
tential. The experimental results of the Shanghai Stock Market data set from June to December 2018 show that compared with the word
vectorization strategy,the SVM classifier designed by the sentence vectorization strategy can not only better predict the stock trend,but
also pick out the stock samples with potential growth more effectively.
Key words:vectorization strategy;unstructured data;SVM classifier;heuristic algorithm

0摇 引摇 言
在机器学习任务中,数据大多可分为结构化数据

与非结构化数据[1-3] 两类。 结构化数据一般又可称为

行数据,是指存储在数据库中可以用二维表结构实现

逻辑表达的数据,如数字、符号等。 而非结构化数据指

的是字段的长度不定,且每个字段中又可由其他子字

段构成的数据,如文本、图像、多媒体信息等。 随着计

算机科学领域的多样化和不同学科间的交叉发展,越
来越多的机器学习任务需要面对非结构化数据的处理

问题,例如计算机视觉中对图像数据的处理,自然语言

处理中对词句的处理等。 近年随着推荐系统方面研究

的不断发展[4-6],针对文本数据的分析常采用的方法
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为文本表示法,又称文本向量化[7]。 其对应于不同场

景中所采用的处理方式也有所不同,大致可归为两类:
词向量化与句向量化。 词向量化的方法主要指的是

word2Vec 技术,而句向量化的方法主要是指 str2Vec
技术[8]。

一般来说,传统的向量化技术用于预测上下文语

句,但也可以通过词典形式将每个单词的出现频率记

录在其中。 词向量化能够在一定程度上保证词意判别

的精度,但与此同时也会造成词向量与原文本中单词

出现顺序无关的现象。 在面对大量文本内容的情况

下,词向量化常出现特征空间维度灾难与词序混乱的

情况。 因此,句向量化在此方面更受众多研究学者的

青睐。 而在机器学习算法选择方面,针对泛化性能这

一重要的评价指标,文中采用十大经典分类算法之一

的 SVM 算法[9]。
SVM 算法作为近十年来最有效的分类算法,通过

核函数的巧妙思想,将所属不同类别之间的非线性可

分数据映射到高维空间,以计算不同支持向量间最大

软间隔为目标函数实现其分类目的。
金融界越来越多的学者考虑使用机器学习、量化

交易等手段来预测复杂模型。 然而传统的股市数据

中,大量的数值型数据之间具有较强的线性关联性。
若直接使用 SVM 分类器训练数据,很难在有限的特

征空间中准确预测股价涨跌趋势。 为解决这一问题,
文中采用向量化策略扩充特征空间,其目的是为 SVM
分类器提供更多的特征依据,从而提高 SVM 的分类

性能。

1摇 基本知识
1. 1摇 支持向量机

分类算法中最基本的想法就是基于训练集在样本

空间中找到一个划分超平面,将不同类别的样本分开。
定义 1:给定训练样本集

D = {(x1,y1),(x2,y2),…,(xm,ym)},
y i 沂 { - 1, + 1} (1)

其中, y i 为类别标记; x i 为待分类样本。
SVM 分类器的目的是寻找对训练样本局部扰动

容忍性最好的划分超平面。 换言之,即挑选分类结果

最鲁棒的、对未见示例泛化性能最优的线性方程。
定义 2:对给定的待分类样本空间 x ,可构建划分

超平面,其线性方程为:
wTx + b = 0 (2)
显然由式 2 可见,划分超平面由法向量 w 和位移

量 b 决定。 其中法向量 w = ( w1,w2,…,w l )决定了超

平面的方向,而位移量 b 决定了超平面与坐标原点之

间的距离。

定义 3:样本空间中任意一点到超平面的距离用 r
表示。

r = | wTx + b |
椰w椰 (3)

距离超平面最近的训练点被称为“支持向量冶。
以二分类问题为例,所属不同类别的两个支持向量到

超平面的距离之和被称为间隔,用符号 浊 表示。 SVM
旨在找到具有最大间隔的划分超平面,因此可构建约

束问题。
定义 4:在给定间隔 浊 的情况下,旨在找到约束参

数 w 和 b 使其最大。

max
w,b

浊 = 2
椰w椰

s. t. y i(w
Tx i + b) 逸 1,i = 1,2,…,m

(4)

以上便是线性可分情况下 SVM 的基本型。 针对

式 4,凸二次规划问题采用拉格朗日乘子的方式解决

其对偶问题,以更高效地找到最优划分超平面。 而对

于样本线性不可分的情况,由于原始特征空间维数有

限的情况下必然存在一个高维空间使样本可分,SVM
分类器采用核函数[10]的方式,将原始样本空间映射到

一个更高维的特征空间进行划分。 令 渍(x) 表示将 x
映射到高维空间后的特征向量,代替式 4 中的样本输

入 x ,即为引入核函数概念后的约束目标函数。
用< 渍(x i),渍(x j) >表示样本 x i 和 x j 映射到高维

空间后的内积,因为在拉格朗日对偶问题中为避开复

杂的内积计算过程,故采用 k(x i,x j) 表示两种映射经

过核函数计算后的结果。
定义 5:核函数 k(…) 的定义如下:
k(x i,x j) = < 渍(x i), 渍(x j) > = 渍 (x i)

T渍(x j)

(5)
SVM 分类器常用五大核函数为:线性核、多项式

核、RBF 核、Laplacian 核和 Sigmoid 核[11]。 对于不同

的划分任务,常需实验不同的核函数以获得最优的泛

化性能。
1. 2摇 文本向量化

文本表示[12]是自然语言处理和推荐系统中最基

本的任务。 利用独热编码(one-hot)进行向量化操作

可以将文本表示成一系列能够表达语意的向量,从而

实现非结构化数据到结构化数据间的转换。 目前主流

的文本向量化策略分为词向量化(word2Vec)和句向

量化(str2Vec)。
word2Vec 计算词语间的相似度有非常好的效果,

可用于计算句子或者其他长文本间的相似度。 其一般

做法是对文本分词后,提取其关键词,用词向量表示这

些关键词,接着对关键词向量求平均或者将其拼接,最
后利用词向量计算文本间的相似度。
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在文本内容庞大的情况下,word2Vec 方法因不具

备连贯性,极易丢失文本中包含重要内容的语序信息。
在此情况下可以考虑使用 str2Vec 方法。 通过在输入

层添加句向量(paragraph vector)记忆每个前序词语的

判断结果,从而实现更精确的判断和预测。

2摇 基于向量化策略的 SVM 分类器
由于股票数据特征间关联性较强,且具有较强的

不确定性,利用传统的机器学习方法很难准确地预测

涨跌趋势。 而如今日益发展的网络环境下,诸如用户

评论、新闻内容等文本信息都具有潜在的价值。 为了

获取这些具有潜在价值的文本信息,首先提取每支股

票的子论坛或新闻子板块中的文本内容关键词,对其

积极、消极程度进行打分;同时,针对变化趋势明显的

股票,一定具有更多的用户访问、评论和相关新闻推送

量的特点对这些数据进行汇总统计,从而扩充原有的

特征空间,提供潜在的特征依据。 根据这一思想,文中

分别利用 word2Vec 模型和 str2Vec 模型[13-15] 设计了

基于向量化策略的 SVM 分类器。
基于词向量化策略的 SVM 分类器:
给定一组股票样本集合 X ,基于词向量化策略的

SVM 分类器可分为 2 步:首先,利用向量化模型对评

论区、新闻板块关键词进行打分统计,并对每只股票的

点击量、评论数、新闻数进行汇总,构建 5 种特征项;其
次,利用上述得出的特征集中前 5 个月的数据作为训

练集,后 1 个月的数据作为测试集对 SVM 分类器进行

训练。
执行过程如下所示:
算法:向量化 SVM 分类器

(*以单只股票为例)
输入:待扩充股票半年数据样本集合 X ,特征集合 C
输出: C _word、ACCword( X )和 C _str、ACCstr( X )
步骤 1:计算每日数据中的评论数、新闻数及点击量,分别利

用 word2Vec 模型和 str2Vec 模型对评论和新闻内容进行打分,
构建新特征子集{ C com_num, C news_num, C click, C com_rank, C news_rank}并
添加到原特征集合 C 中构成 C _word 和 C _str;

步骤 2:利用 SVM 分类器分别对 C _word 和 C _str 前 5 个月

内股票数据进行训练;
步骤 3:利用最后一个月的数据作为测试集,计算 ACCword

( X )和 ACCstr( X );
步骤 4:输出 C _word、ACCword( X )和 C _str、ACCstr( X )。

实验 中 所 选 择 的 词 向 量 化 模 型 是 CBoW
(continuous bag-of-words),而选择的句向量化模型

是 DBoW(distributed bag-of-words)。 通过计算表明,
较 DBoW 模型而言,CBoW 模型消耗的时间成本更低

一些。

3摇 实验结果及分析
3. 1摇 实验及分析

为了验证算法的有效性,选取了沪市半年共计

3 486支股票样本进行实验。 列举单支股票基本信息

如表 1 所示。 实验 1 是将提出的词向量 SVM 分类器

与传统的 SVM 算法进行对比分析;实验 2 是将提出的

句向量 SVM 分类器与传统的 SVM 算法进行对比分

析;实验 3 是将提出的词向量 SVM 与句向量 SVM 进

行对比分析。 实验环境为 PC 机,双核 2. 1 GHz CPU,
4 GB 内存,Ubuntu16. 04 操作系统,python 3. 6 实验

平台。
用后一天开盘价减去前一天的收盘价,若结果为

正,则标记为涨;负则标记为跌。
表 1摇 数据集的基本信息

数据集

(股票代码)
样本数

(天数)
原始

特征数

类别数

(标签)
新增

特征数

#000000 181 14 2 5

摇 摇 实验 1:词向量化 SVM 分类器(Word-SVM)与传

统 SVM 分类器的比较。
在实验 1 中,将词向量化 SVM 分类器与传统的

SVM 分类器进行了对比分析,采用三种不同核函数对

全部股票进行训练。 列举 5 支拟合后保持长期增长趋

势的股票,结果如表 2 所示。

表 2摇 词向量化 SVM 分类器与传统 SVM 分类器的比较

股票代码
特征数 原始分类精度 / % Word-SVM 分类精度 / % 整体耗时 / s

原始 Word-SVM RBF Sigmoid 多项式 RBF Sigmoid 多项式 原始 Word-SVM

000001

000688

300587

600707

600823

14 19

65. 71 62. 18 70. 11 67. 28 63. 45 73. 09

58. 56 57. 22 63. 29 59. 03 59. 80 69. 42

61. 04 58. 54 59. 37 61. 32 66. 92 61. 51 337. 28 381. 94

57. 55 63. 19 64. 29 63. 48 60. 77 68. 03

69. 27 65. 66 68. 51 73. 76 65. 89 69. 64
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摇 摇 从表 2 可以看出,通过使用 CBoW 模型对文本内

容进行处理,Word-SVM 方法因添加了特征集合扩充

的过程,因此比单纯使用 SVM 方法训练需要消耗更

多的时间成本。 Word-SVM 方法在三种核函数的试

验基础上都可以有效地提升分类精度,其中最有效的

方法是使用多项式核函数。 这是因为对特征集合进行

扩充,为模型训练提供了更多的特征依据的同时,考虑

到了将客观因素通过数值形式表示,利用隐藏的客观

事件规律实现更好的预测。 因此通过引用词向量化策

略,可以有效地提升分类器的性能。 但同时值得注意

的是,股票数据每日之间具有强关联性,原始特征集之

间也具有较强的线性相关性。 如股票代码 000001 中,
后一天的数据由前一天的数据、当日的大盘走势、政策

因素等直接影响;五日均线、十日均线等属性之间实际

上包含许多隐藏的线性关联性。
实验 2:句向量化 SVM 分类器(Str-SVM)与传统

SVM 分类器的比较。
在实验 2 中,将句向量化 SVM 分类器与传统的

SVM 分类器进行了对比分析,同样是采用三种不同核

函数对全部股票数据进行训练。 列举 5 支股票结果如

表 3 所示。

表 3摇 句向量化 SVM 分类器与传统 SVM 分类器的比较

股票代码
特征数 原始分类精度 / % Str-SVM 分类精度 / % 整体耗时 / s

原始 Str-SVM RBF Sigmoid 多项式 RBF Sigmoid 多项式 原始 Str-SVM

000001

000688

300587

600707

600823

14 19

65. 71 62. 18 70. 11 65. 97 63. 91 74. 22

58. 56 57. 22 63. 29 63. 21 61. 99 68. 57

61. 04 58. 54 59. 37 67. 86 72. 40 63. 76 337. 28 393. 44

57. 55 63. 19 64. 29 62. 43 61. 03 63. 49

69. 27 65. 66 68. 51 76. 08 68. 18 71. 32

摇 摇 从表 3 可以看出,通过使用 DBoW 模型,在消耗

一定时间成本的基础上对文本内容进行处理进而扩充

特征空间,同样可以有效提升分类器的分类性能。
实验 3:词向量化 SVM 分类器与句向量化 SVM

分类器的比较。
在实验 3 中,将词向量化 SVM 分类器 (Word -

SVM)与句向量化 SVM 分类器(Str-SVM)进行对比

分析,如表 4 所示。
表 4摇 词向量化 SVM 分类器和句向量化 SVM 分类器的比较

股票代码 特征数
Word-SVM 分类精度 / % Str-SVM 分类精度 / % 整体耗时 / s

RBF Sigmoid 多项式 RBF Sigmoid 多项式 Word-SVM Str-SVM

000001

000688

300587

600707

600823

19

67. 28 63. 45 73. 09 65. 97 63. 91 74. 22

59. 03 59. 80 69. 42 63. 21 61. 99 68. 57

61. 32 66. 92 61. 51 67. 86 72. 40 63. 76 337. 28 393. 44

63. 48 60. 77 68. 03 62. 43 61. 03 63. 49

73. 76 65. 89 69. 64 76. 08 68. 18 71. 32

摇 摇 从表 4 可以看出,句向量化 SVM 分类器( Str -
SVM)在三种核函数的基础上可以有效提升精度,且
利用多项式核的 SVM 分类器进行训练,其分类精度

要普遍高于利用正向贪心特征选择出的特征子集进行

分类所求出的分类精度。
3. 2摇 实验结论

为了进一步提升传统 SVM 分类器算法在股票预

测模型中的精度,利用向量化策略,采用现有的 CBoW
和 DBoW 模型对文本特征进行词向量化与句向量化

处理,并结合传统 SVM 分类器设计了两款启发式机

器学习算法。 由实验结果可知,向量化策略可以有效

地将非结构化数据转换为结构化数据,从而扩充特征

空间,提供更多的特征依据。 且相比于词向量化,句向

量化策略更能够有效地将长文本、大文本内容转换为

数值数据。 因为股票数据具有很多的非确定性,通过

向量化非确定因素来增加特征项是目前数据处理阶段

的一种重要手段。 因此所提出的算法是具有现实意

义的。

4摇 结束语
利用 SVM 分类器对比分析了词向量化和句向量

化在股票数据特征处理方面的优劣。 实验表明相比词
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向量化,句向量化更能够有效生成文本特征实现模型

进一步的精确预测。
在文中工作的基础上,笔者将重点考虑数据预处

理的方式(如:基本面等因素的介入),同时进一步考

虑使用量化交易策略与 SVM 分类器、神经网络等卓

越的机器学习算法相结合,并将其应用到优质股票预

测与推荐的问题上。
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