


 



一、实验目的与要求 

实验目的： 

1．熟悉人工智能与机器学习基本知识与方法； 

2．掌握人工智能与机器学习相关技术及原理； 

3．运用所学人工智能与机器学习方法和技术，设计解决实际问题的人工智能系统； 

实验要求： 

1. 实验提交文件为实验报告和相关程序代码，以压缩包的形式提交，命名规则为“学号数字+姓名

+Task4”，如 20xx154099张三 Task4； 

2. 所有素材和参考材料需列明出处，实验报告中的图片和程序代码建议标注个人水印或标识信息：

姓名，班级，学号信息； 

二、实验内容与方法 

实验内容：自选（实验、课程讲授内容程序实现或实际应用，建议采用华为云平台） 

三、实验步骤与过程 

一、文本挖掘 

数据挖掘（Data Mining）是指从大量数据中挖掘有趣模式和知识的过程1，近年来备受关注，在快

速发展的大数据时代展现了极其重要和广泛的应用前景。其中，从自然语言文本中挖掘用户所感兴趣的

模式和知识的方法和技术称为文本数据挖掘（Text Data Mining），也简称为文本挖掘（Text Miining）。

这里所说的文本包括普通 TXT 文件、DOC/ DOCX 文件、PDF 文件和 HTML 文件等各类以语言文字

为主要内容的数据文件。 

典型的文本挖掘包括文本分类、文本聚类、主题模型、情感分析与观点挖掘、话题检测与跟踪、信

息抽取和文本自动摘要等技术。在本实验，笔者基于个人兴趣和能力以及本学期人工智能课程所学习的

算法（机器学习+深度学习），对文本挖掘进行了一些探索。实验思路如图 1思维导图所示： 

图 1: AIML TASK4 实验思维导图（见前 2页） 

二、文本挖掘初探：酒店评论情感分类 

2.1 导入数据，预处理文本 

 笔者使用 ChnSentiCorp_htl_all数据集2进行分析，该数据集是文本分类（情感分析）的知名中文数

据集，包括 7766条酒店评论数据，其中，5322条正向评论，2444多条负向评论。首先利用 pd.read_csv

导入数据，并将积极评论编码为 1，消极评论编码为 0，再合并积极和消极评论，得到本次实验的数据

all_data ,如图 2所示： 

 
1 [Han et al., 2012] Han JW, Kamber M and Pei JN. 2012. Data mining-concepts and techniques 3rd ed. (范明,孟小锋,译.

数据挖掘:概念与技术.北京:机械工业出版社,2012) 
2https://raw.githubusercontent.com/SophonPlus/ChineseNlpCorpus/master/datasets/ChnSentiCorp_htl_all/ChnSentiCorp_htl

_all.csv 



 

图 2 酒店评论数据 all_data 

2.2 绘制词云 

使用 jieba库对文档进行预处理，首先用 replace将换行符替换为空格。因为本数据集的研究主题是

酒店，为了避免后续“酒店”此词权重过高，也将“酒店”此词替换为空。jieba分词有三种模式：全模

式、精确模式、搜索引擎模式，笔者这里使用全模式和精确模式，通过 jieba.cut实现中文文本分词。在

处理文本之前或之后需要自动过滤掉某些字或词，所以需要使用停用词表，笔者在本次实验过程中使用

的是哈工大的中文停用词表3。 

接着笔者使用 python 非常优秀的词云展示第三方库 wordcloud 库进行词云绘制，主要分为两个步

骤，一是使用WordCloud创建评论文本的词云对象，包括设置字体、词云图的背景颜色、去掉停用词、

最多能显示的词数大小以及最大字体的大小等参数。二是使用 matplotlib.pyplot 库绘制词云，用

plt.imshow(word_cloud)语句进行词云展示（如图 3所示）。 

从图中可见，积极性评论确实更多地出现“不错”、“很好”等表述，消极性评论出现了“前台”“打

电话”“差”等表述。比较符合我们的常识，但是词云图显示的主要是关键词（高频词），是一种总览，

比较难从中发现一些主题模式。 

 

图 3 词云图展示（左：积极评论，右：消极评论） 

2.3 关键词抽取（TF-IDF） 

TF-IDF（term frequency–inverse document frequency，词频-逆向文件频率）是一种统计方法，用以

评估一字词对于一个文件集或一个语料库中的其中一份文件的重要程度。字词的重要性随着它在文件

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。其主要思想是：如果某

个单词在一篇文章中出现的频率 TF高，并且在其他文章中很少出现，则认为此词或者短语具有很好的

类别区分能力，适合用来分类。其中，词频（TF）表示词条（关键字）在文本中出现的频率，逆向文件

 
3 https://github.com/goto456/stopwords  



频率 (IDF) 表示某一特定词语的 IDF，可以由总文件数目除以包含该词语的文件的数目，再将得到的商

取对数得到。 

笔者使用了 jieba.analyse库中的 extract_tags方法提取文档关键词，该方法本质上是基于 TF-IDF方

法，也是实现 TF-IDF最简单易行的方法。得到积极评论和消极评论的关键词如图 4所示，可见，提取

出积极评论和消极评论都包含酒店、房间、入住、服务、早餐等评价对象词，比较重合。但积极评论出

现了不错、方便、干净等好评关键词，消极评论出现了卫生间、晚上、没有等表示酒店可能做得不好的

关键词。 

 

图 4 TF-IDF关键词抽取（左：积极评论，右：消极评论） 

2.4 LDA主题分析4 

主题模型（Topic Model）能够识别在文档里的主题，挖掘语料里隐藏信息，并且在主题聚合、从非结构化文本

中提取信息、特征选择等场景有广泛的用途，Latent Dirichlet Allocation（LDA）是其中最具代表性的模型，是一种

非监督机器学习技术。由于篇幅所限，笔者在这里将不再赘述算法原理，简单的说，即把文本语料库输入，模型会

输出这些文本大概在讲哪些主题。 

笔者在使用 gensim库实现 LDA。首先，同样对文本进行预处理和分词，生成语料库；接着，由于 gensim所需

要的输入格式为每条评论是一个列表，元素为词语，所以需要将文档转换为 list；然后，用 gensim 包提供的函数

corpora.Dictionary，生成文本对应的字典，接着还要把每个文档都变成一个数值向量，笔者在这里使用词袋模型（Bag 

of words）（调用 doc2bow函数）将语料库进行数字化，生成 BOW稀疏向量。最后，使用 gensim.models.ldamodel

的 LdaModel训练 LDA模型，LDA是一种无监督学习方法，可以自由选择主题的个数，笔者在这里设置 num_topics 

= 1,同时输出训练时间。 

结果如图 5所示，但结果似乎没有太大的差异，笔者考虑可能是因为此数据集过于口语化，且由于停用词表直

接使用的是哈工大的停用词表，可能根据文本结构进一步完善停用词表，可以获得更好的训练结果。 

 

 
4 https://blog.csdn.net/Lyric1/article/details/105126437  



 
图 5 LDA主题分析（上：积极评论，下：消极评论） 

2.5 文档相似度（word2vec）5 

词向量（word2vec）是一个将单词转换成向量形式的工具。可以把对文本内容的处理简化为向量空间中的向量

运算，计算出向量空间上的相似度，来表示文本语义上的相似度。笔者同样使用 Gensim从原始的非结构化的文本

中，无监督地学习到文本隐层的主题向量表达。 

首先，进行语料的预处理，将文本转换成模型所能理解的稀疏向量，Gensim的 word2vec输入的是句子的序列，

每个句子是一个单词列表，通过分词以及去除停用词，得到的数据结果如图 6所示。 

 

图 6 word2vec的输入 

Word2vec有很多可以影响训练速度和质量的参数，参数 min_count是对词进行过滤，频率小于 min-count的单

词则会被忽视，为了更好地保留数据，笔者在这里设置为 1；参数 size是输出词向量的维数，即神经网络的隐藏层

的单元数。值太小会导致词映射因为冲突而影响结果，值太大则会耗内存并使算法计算变慢，大的 size需要更多的

训练数据, 但是效果会更好，笔者在这里设置为 300；其他使用默认参数。接着训练模型，训练完毕的模型实质是

一个词代表一个向量，如图 7所示，卫生这个词是一个（300，1）的向量。 

 
图 7 训练完毕的模型实质 

同时，可以根据向量度量词语之间的相似度，得到一些有关系的词组，如图 8所示，可以看到文本中，跟卫生

这个词相似度比较高的一些词。 

 
5 https://blog.csdn.net/qq_41814556/article/details/80990976  



 

图 8 词语相似度 

2.6 建立分类预测模型 

（1）分词 

    同样使用 jieba 进行分词，注意这里需要将分词后的结果转换为字符串形式，不然后面使用 fit_transform 方法

的时候会出错，笔者在这里 debug了很久才发现是这个问题。 

（2）生成文档-词频矩阵 

本模型使用的文档-词频矩阵作为纳入模型训练的文本特征，结果 wordmtx为 7766*27530的稀疏矩阵。笔者在

这里使用的是 CountVectorizer这个常见的特征数值计算类，这是一个文本特征提取方法，对于每一个训练文本，它

只考虑每种词汇在该训练文本中出现的频率，将文本中的词语转换为词频矩阵，并通过 fit_transform函数计算各个

词语出现的次数，从而生成文档-词频矩阵。 

 

图 9：文档-词频矩阵 

（3）将数据划分为训练集和测试集 

    各个参数为： x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(wordmtx, all_data.cls, test_size = 0.3, 

random_state = 111)，需要注意的是参数 random_state是用来控制随机状态的，固定 random_state后，每次构

建的模型是相同的、生成的数据集是相同的、每次的拆分结果也是相同的，这样后面构建的分类模型才有可

比性。 

（4）建立分类模型 

笔者基于 sklearn库建立了朴素贝叶斯、Logistic回归、支持向量机、K近邻、随机森林和决策树六种分

类模型。由于各模型实现原理类似，此处以朴素贝叶斯模型实现过程为例进行简单展示。 

（a）训练朴素贝叶斯分类模型 

 



图 10 训练朴素贝叶斯分类模型 

（b）预测准确率（给模型打分） 

sklearn的 score方法提供了一个缺省的评估法则对模型进行打分，即用训练好的模型在验证集上进行评

分（0~1），1 分代表最好。可以看到，朴素贝叶斯模型在验证集上的得分为 0.86，说明模型的效果较不错。 

 

图 11 给模型打分 

（c）评价分类模型效果 

sklearn 中的 classification_report 函数用于显示主要分类指标的文本报告．在报告中显示每个类的精确

度，召回率，F1值等信息。输入的参数分别为 y_true和 y_pred，此处使用 NBmodel.predict(x_test)得到模型

预测的值。输出 support（真实值每个类别出现的次数）、precision（精度：预测对个数/预测值这个类别的总

个数）、recall（召回率：预测对的个数/真实值的这个类别的总个数）以及 F1值（精确度和召回率的调和平

均值）。其中各分类的 micro average（微平均值，所有数据结果的平均值）、macro average（宏平均值，所有

标签结果的平均值）以及 weighted average（加权平均值，所有标签结果的加权平均值） 

 
图 11 评价分类模型效果 

（d）分类模型性能分析 

精确度和召回率都高时，F1值也会高，F1值在 1时达到最佳值（表示完美的精确度和召回率），最差为

0。在二元分类中，F1值是测试准确度的量度。同时笔者使用 weighted average作为模型评价。对各个模型

分数和模型评价进行总结，如表 1所示。可以看到朴素贝叶斯模型和 Logistic回归模型的分类效果是较好的。 

表 1 各分类模型评价 

 模型分数 模型评价 

训练集 验证集 精准率 precision 召回率 recall f1-score 

朴素贝叶斯 0.92 0.87 0.87 0.87 0.86 

Logistic回归 0.99 0.87 0.86 0.87 0.86 

支持向量机 0.69 0.67 0.45 0.67 0.54 

K近邻 0.79 0.72 0.73 0.72 0.66 

随机森林 0.99 0.81 0.80 0.81 0.80 

决策树 1.00 0.76 0.76 0.76 0.76 



2.7 实测模型效果 

下面是两条从大众点评上复制下来的深大旁边汉普斯酒店的评论，分别使用各个分类模型进行预测。同样在预

测前需要将文本向量化。如果预测正确，代表积极评论的 real_string应该输出为 1，代表消极评论的 fake_string应

该输出为 0。 

1. # pos   

2. real_string = "深圳出差，之前经常住的酒店没有房间了，同事推荐了这一家，离公司也很近，

酒店不错，服务态度也很好，房间楼层高，视野也很开阔，房间大小适中，床和枕头也很舒

适，设施比较新，早餐总体也不错，来深圳出差酒店多了选择。"   

3. # neg   

4. fake_string = "现在已经下午 16:37了，还没有人收拎房间，房间也明示需要清洁打扫。一个团

的人，销售不知道统一安排到一个楼层，前台连授权电梯楼层都不会做，房间床很小。"   

如图 12所示，可以看到效果较不错，除了支持向量机将消极评论预测为积极评论外，其他分类模型都预测正

确。 

 

图 12 实测模型效果 

进一步对比之前的评价结果，可以看到支持向量机在验证集的得分只有 0.67，f1也只有 0.54，笔者进一步思

考为什么其他算法的分类结果的都不错，维度支持向量机表现不好呢？可能有两个原因，一是数据样本量太小，

特别是消极评论太少影响了特征提取；二是特征提取笔者在这里仅使用了最常用的文档-词频矩阵，存在较多信息

损失，也许尝试 TF-IDF、LDA、词向量等方式提取出文档更多特征，可以使模型效果更好。由于本次实验重点在

于算法上，笔者通过特征提取进行进一步探索。 

2.8 训练词向量 word2vec 

此处训练词向量的方法再之前 2.5节：文档相似度（word2vec）已经进行了详细介绍，同样的步骤（1）清理文

本（2）分词（3）使用 gensim 训练词向量模型，此时得到的时每个词的向量表示。但由于本节是希望将每一段文

本都作为向量输入到分类模型，所以需要将这些词语的向量合并起来，笔者在这里用各个词向量直接平均的方式生

成整句对应的向量，最后生成建模用的向量矩阵，大小为 7766 rows × 300 columns。（因为定义了向量参数 size=300） 



 

图 13训练词向量 word2vec  

2.9 基于 word2vec训练支持向量机 

同样基于 sklearn实现 SVM，步骤如下（1）将词向量需要转换为数组，不然后面训练的时候要报错（2）划分

训练集和测试集 （3）初始化并训练模型，得到模型的评价如图 14所示，可以看到基于 word2vec的 SVM在验证

集的得分达到 0.81，f1得分达到 0.81，有了大幅的提升，也验证了笔者对于特征提取不足的猜想。（基于文档-词频

矩阵的 SVM：验证集得分只有 0.67，f1也只有 0.54） 

 
图 14 基于 word2vec的 SVM模型效果 

2.10 基于 keras内置的 Embedding layer实现 LSTM67 

长短期记忆（Long short-term memory, LSTM）是一种特殊的 RNN，主要是为了解决长序列训练过程中的梯度

消失和梯度爆炸问题。LSTM 与 RNN（Recurrent Neural Network，循环神经网络）的主要不同在于其中的神经元

（感知机）的构造，RNN 的神经元与一般神经网络的感知机一样。而 LSTM 每个神经元则是一个“记忆细胞”，细

胞里有“输入门”（input gate）、遗忘门”（forget gate）、“输出门”（output gate），LSTM的结构图 15如下。 

 
6 https://cloud.tencent.com/developer/article/1661253  
7 https://www.cnblogs.com/liuzhen1995/p/11625684.html  



 

图 15 LSTM的结构图 

LSTM的具体推导原理较为复杂，笔者不甚熟悉，所以在这里以应用为主，使用 keras实现 LSTM方法，keras

实际是以 Tensorflow搭建的，可以较为方便地实现 LSTM。为了更好地理解 LSTM的应用，我们先使用 keras内置

的 Embedding layer，该方法本质上是采用编码的方式将文本向量化。 

（a）数据准备 

首先将分词后的文本数据 text_list划分为训练集和测试集，然后主要使用 Keras的 Tokenizer类进行数据处理，

Tokenizer是一个分词器，用于文本预处理，序列化，向量化等。 

Step1 : 将数据张成 2D的 tensor。调用 Tokenizer函数对文本进行分词，然后调用 fit_on_texts，实现基于文本

集 x_train_lstm构建词汇表（在调用 texts_to_sequences之前，必须先调用该方法构建词汇表） 

Step2：数据序列化。因为 LSTM 是预测时间序列，即比如通过前 19个数据去预测第 20个数据，所有每次输

入的数据也必须是一个滑动窗口，这里调用 texts_to_sequences方法将 tokenizer的结果生成序列，并且将序列统一

为同一长度，为不丢失信息，设置最大 maxlen =100，如果不到 100，则填为 0。 

Step3：将结果变量编码为 one-hot。这一步是为了满足 LSTM的输出格式，因为在利用 categorical_crossentropy

作为损失函数时,需要将标签设定为 one-hot 格式, 即每个标签的长度应转换为一个长度为类别数的向量,该向量除

了所属的类别位置为 1之外,其他位置值为 0。 

最后得到各数据的 shape如图 16所示： 

 

图 16 各数据的 shape 

（b）建立 LSTM模型 (Embedding layer => LSTM layer => Dense layer) 

models 是 Keras 神经网络的核心，这个对象代表所定义的神经网络：有层、激活函数等等属性和功能，

这里使用 Sequetial构建模型，这是 Keras中的基本网络结构，表示将使用层堆叠起来的网络。 

实例化模型后，需要添加三个层：输入层（Embeddign layer）、隐藏层（LSTM layer） 和输出层（dense layer）。 

• 输入层：使用 keras内置的 Embedding，该方法本质上是采用编码的方式将文本向量化。 



• 隐藏层：指定为 128个神经元，但当神经元过多的时候，可能效果并不好，因为容易导致过拟合的现

象，Dropout是将上一层神经元进行随机丢弃，有助于解决过拟合的问题，这里笔者设置抛弃 20%的

结果 

• 输出层：实际上就是 Fully-connected layer，输出为分类结果。 

还需要设置 Activation，因为是分类任务，笔者这里定义 softmax 为激活函数（对上一层产生的结果进行

修改） 

 

图 17 建立 LSTM模型 

（c）使用损失函数(交叉熵)和优化算法(adam)，编译并拟合 LSTM 

跟机器学习算法一样，训练模型也是输入训练集 X、Y，epochs 为循环训练次数，batch_size 为单次训练

的样本数。可以看到拟合了 10次，最后损失函数降到了 0.0113，准确率达到了 0.9971，模型效果很好。 

 

图 18 基于 keras内置的 Embedding layerLSTM模型训练结果 

 模型使用的参数如下： 

 



图 19 模型参数 

2.11 基于 word2vec实现 LSTM  

接下来笔者将基于 word2vec实现 LSTM模型，该方法的本质是将 word2vec作为 LSTM的 Embeddign layer，

其余过程和参数跟上述基于 keras内置的 Embedding layer实现 LSTM大致一样。步骤如下： 

Step 1 : 加载训练好的 word2vec 

Step 2 : 使用 Embedding matrix作为权重构建 Embedding layer 

Step 3 : 基于Word2Vec embedding建立 LSTM(embeddign layer => LSTM layer => dense layer) 

Step 4 : 使用损失函数(交叉熵)和优化算法(adam)，编译并拟合 LSTM模型 

其中，跟上一种方法构建 LSTM不同之处的核心代码如下，主要是实现使用使用 Embedding matrix作为权重构

建 Embedding layer。 

1. # 取出上面训练好的词向量   

2. embedding_matrix = w2vmodel.wv.syn0   

3. #使用 embedding_matrix的长度作为 top_words   

4. top_words_w2v = embedding_matrix.shape[0]   

5. # 设置Word2Vec为 embedding layer   

6. embedding_layer = Embedding(embedding_matrix.shape[0],    

7.                             embedding_matrix.shape[1],   

8.                             weights=[embedding_matrix])   

从图 20可以看到，模型拟合了 10次，最后损失函数降到了 0.0184，准确率达到了 0.9941。 

 
图 20 基于 word2vec LSTM模型训练结果 

2.12 结果可视化8 

  为了更直观的比较模型，此处分别比较了（编号 1）基于 word2vec实现 SVM、（编号 2）基于 keras内置

的 Embedding layer、（编号 3）基于 word2vec实现的 LSTM三种模型的预测能力在各种曲线上的表现。 

（a）Precision_Recall Curve 

 
8 https://blog.csdn.net/qq_39241986/article/details/103047151  



  

图 21 Precision_Recall Curve（左：svm，中：lstm，右：lstm_w2v） 

（b）Life Curve 

   
图 23 Life Curve（左：svm，中：lstm，右：lstm_w2v） 

（c）ROC Curves 

   
图 24 ROC Curves（左：svm，中：lstm，右：lstm_w2v） 

（d）Cumulative Gains Curve 

   
图 25 Cumulative Gains Curve（左：svm，中：lstm，右：lstm_w2v） 

（e）Calibration Plots（Reliability Curve） 



 

图 26 Calibration Plots 

从上述可视化的结果可以看出，一般的 LSTM模型与基于 wor2vec实现的 LSTM模型差异不大，这可能是

由于 word2vec其实也是一种神经网络，因此二者提取到的特征差异不大。但是很遗憾的是，很明显，两个 LSTM

模型都过拟合了，虽然在训练集和测试集上表现很好，但外部预测能力可能会存在不足，因此在可信度方面甚

至还没有基于 word2vec的 SVM表现好。针对 LSTM过拟合的问题，可以尝试提高 Dropout处理的值。 

 

三、进一步探索：研报分类预测 

 有了前文对 word2vec和 LSTM的探索后，笔者将进一步进行应用，笔者首先爬取了东方财富网的宏观研

究报告，基于爬取的数据训练 word2vec和 lstm模型，再基于模型对研报进行情感分类，这里也从二分类问题

扩展为三分类问题。本部分包括（1）爬虫 （2）文本处理 （3）word2vec词向量训练 （4）Lstm模型训练 （5）

基于模型的新文本预测 

3.1 爬虫 （reptile.py） 

（1）爬虫环境： 

 笔者的安装环境是Mac下的 Anaconda，使用 Selenium和 PhantomJS来构建爬虫环境910。Selenium是一个

Web的自动化测试工具，可以根据指令让浏览器自动加载页面，获取需要的数据，甚至页面截屏，或者判断网

站上某些动作是否发生。PhantomJS是一个基于Webkit的“无界面”浏览器，它会把网站加载到内存并执行页

面上的 JavaScript，因为不会展示图形界面，所以运行起来比完整的浏览器要高效，把 Selenium和 PhantomJS

结合在一起，就可以运行一个非常强大的网络爬虫。 

（2） __init__(self)函数 

• filedir：存储爬取文件的路径 

• phantomjs_path：Mac下使用 PhantomJS需要将此包放到文件路径下 

• url：爬虫要爬取的原始页面（东方财富网宏观研报11） 

（3）driverInit(self)函数：浏览器驱动初始化 

Selenium库里有个叫WebDriver的 API。WebDriver类似可以加载网站的浏览器，但它可以像

BeautifulSoup或者其他Selector对象一样用来查找页面元素，与页面上的元素进行交互（发送文本、

 
9 https://www.cnblogs.com/mayi0312/p/7231242.html  
10 https://blog.csdn.net/lilong117194/article/details/83277075  
11 https://data.eastmoney.com/report/hgyj.html  



点击等），以及执行其他动作来运行网络爬虫。 

此处通过 webdriver.PhantomJS 调用了驱动，获取初始页面。同时因为页面的网址不变，所以

只需第一次获取即可。 

（4）get_page_num(self, num)：模拟鼠标点击下一页 

• Step1:定位到表格下面页码选择区域，定位元素为："macresearch_table_pager",这里笔者使

用的方法是显式等待，即指定查找定位元素，然后设置最长等待时间为 30s，如果在这个

时间内，找到了，则继续往下执行；如果在这个时间，还未找到，便会抛出异常。 

• Step2: 获取搜索页面的按钮"ipt",通过 find_element_by_class_name方法实现。 

• Step3: 填入页码，模拟点击鼠标。但是注意这里在通过 send _key送入新页码前必须清空

当前的搜索页码，再通过 click()方法模拟点击。 

• Step4: 点击后还必须等待固定时长，这里设置为 10s 

（5）download_report(self, text_link, re_sum_info) 

此函数实现根据送入的 url和标签，获取页面内容，然后判断报告是否是空页，如果非空，则

下载此网页的研报文本，最后保存到本地 

（6）get_report_page(self, page_start, page_end) 

此函数以起始和终止页面数为爬取标准,两个参数分别是要爬取的页面：起始页面，终止页面。

每次获取指定页面，然后获取所有的网页 tr标签，"tr"，再遍历存储内容的 td标签，获得：研报序

号、报告名称、作者、机构名称、近一月机构宏观研报数量、日期，最后根据送入的 url 和标签，

爬取下载研报正文。爬取完毕后，要记得使用 driver.quit()关闭驱动 

（7）main(): 

主函数，创建类 ReportReptile的类对象，report_obj，并使用 report_obj.get_report_page(1, 2)爬

取制定页码的研报数据。 

这里以爬取 1-2页数据为例进行测试，爬取的研报数据（1-2页）存储在 reptile_files3这个文件夹，如

图 27所示，可以看到程序正常运行，程序运行结束后，回到文件夹，可以看到爬取保存到本地的研报

数据正常（图 28所示） 

 

图 27 爬虫程序正常运行 



 

图 28 爬虫保存到本地的文件正常 

 最终笔者让爬虫爬取了从 2019-12-17到 2021-12-10的总共 15397份宏观研报（如图 29所示），将

用于后续模型的训练和预测，也进一步验证了词爬虫程序的稳健性。 

 

图 29 总共爬取了 15397份宏观研报 

3.2 编写 interface.py：接口文件 

由于模型参数等需要不断测试以及对于分词等函数需要被多次调用，所以将参数设置以及一些函数封装

成接口文件，即其他文件会调用该文件的函数。 

（1） init(self) 大部分的参数调整都在这里  

（2）tokenizer(self,text) 对文本分词并去掉空格（注意这里同样需要将文本转化为 list） 

（3）load_w2v_file(self,w2v_file_path) 加载训练文件(spider_report文件夹的 6000份研报) 

（4）text_proce(self,text_raw) 对文本进行预处理并重新写入文件 

3.3词向量训练：word2vec.py文件 

 词向量模型上述已经详细介绍，本节的训练过程跟上述思路一致，只是这里进行将训练模型及其词

典、向量以 npz、npy、pkl 格式进行了更详细的保存，以供后续进一步读取使用。这些格式文件都是

python生成的数据文件，一般用于保存训练好的模型文件，使用 np.load()和 np.save()这两个读写磁盘数

组数据的函数即可实现读取和保存的过程，这些模型文件最后保存在 word2vec_model 文件夹。这里笔

者从 15000多份爬取的宏观研报中抽取了 6000份作为词向量模型的训练样本（存储在 spider_report文

件夹）。词向量模型的参数设置已经在接口文件（interface.py）中进行了定义，如图 30所示： 



 

图 30 word2vec训练时的参数设置 

 在用于词向量训练的 word2vec.py文件中，主要包含以下函数 

（1） create_dictionaries(self,model=None,combined=None)：创建词语字典，并返回每个词语的索

引，词向量，以及每个句子所对应的词语索引 

（2） word2vec_train(self,combined)：词向量训练 

（3） train(self): 词向量训练模型封装，包括加载训练文件、分词处理、进行训练三个过程（前

两个过程调用了接口文件的 load_w2v_file和 tokenizer函数） 

（4） test(self)：该文件仅做测试使用 

运行 word2vec.py文件，完成了词向量模型的训练，打开 word2vec_model文件夹，可以看到模型文

件已经生成（如图 31所示）。将模型保存到本地的另外一个好处是，以后如果还需要使用到关于宏观经

济的文本分析，可以直接调用这个已经处理好的模型。 

 

图 31 word2vec_model文件夹保存的模型数据 

 接下来笔者对模型进行了一些测试和探索（图 32），以一步加深对词向量模型的理解。 



 

图 32 词向量模型测试和探索 

 测试结果如图 33所示，笔者已经在注释中进行了详细解释，这里就不再赘述了，这一步看似不重

要，但其实如果没有通过这种方式理解好词向量，后续基于词向量构建 LSTM的 Embedding layer可能

就会出错。 

 

 

图 33 词向量的测试结果 

3.4 LSTM模型训练：lstm.py文件 

 LSTM的原理笔者已经在之前进行了详细介绍，但上一节笔者是使用已经分好类的数据集，再使用

LSTM 算法进行二分类。而本节笔者尝试使用预先分完类的研报样本对 LSTM 模型进行训练，再基于

LSTM 模型进行研报分类预测。这里笔者进一步将分类扩展为三分类问题，包括代表积极情绪的 pos，

代表中性情绪的 neu，代表消极情绪的 neg，笔者首先通过人工判别的方式分别从爬取的研报中为每个

情感分类找到 20份研报作为训练集，并全部按照序号命名，存放在 lstm_train_data文件夹，之下有 pos、

neu、neg文件夹分别存放对应的研报。 

 同样，这里的难点是进行数据准备，首先对每个文本进行预处理，然后将代表不同情感的三个文件

夹及其对应的标签进行拼接，得到的变量 combined 表示文本的拼接，y 表示对应标签的拼接。再构建

函数来获取每篇文本在词向量词典中的索引列表，注意这里由于不同的文本长度不同，所以列表长度也

不同，基于得到每篇文本所含的词语对应的索引，以后端截断并且填 0 补充的方式，使用 sequence 方

法将训练数据结构（序列）化。接着还需要将文本构建为模型用的向量矩阵（变量为 embedding_weights），



方式为：索引为 0的词语，词向量全为 0，从索引为 1的词语开始，每个词语对应其词向量形成词向量

矩阵；再处理标签数据，分为两步，一是将之前定义的分类标签-1,0,1 转化为 0,1,2，再同样使用

to_categorical方法将标签转换为 one-hot编码（-1=0=[1. 0. 0]; 0=1=[0. 1. 0.]; 1=2=[0. 0. 1.]）。这样就得到

了用于 lstm网络结构的数据了。 

（1） splice_data(self,path)：初步处理训练数据  

（2） load_train_file(self)：拼接训练文件和文件的标签  

（3） parse_dataset(self,combined)：得到每篇文本在词典中的索引列表 

（4） train_data_struc(self,combined)：lstm模型训练数据的结构（序列）化  

（5）get_train_data(self,word_index,word_vectors,struc_w2index,y)：该函数得到的结果才是用于 lstm

网络结构的数据 

a) index_dict:所有的词索引列表(词：索引) 

b) word_vectors:所有词的词向量 

c) combined:所有文本的索引值 

（6） train_lstm：网络训练函数，网络的参数也是在这里调试 

 LSTM模型的训练都在 train_lstm函数(图35)，同样是实例化模型后，添加三个层：输入层（Embeddign 

layer）、隐藏层（LSTM layer） 和输出层（dense layer），由于这里是三分类问题，使用的激活函数是 relu，

且由于前文笔者将 dropout参数设置为 0.2，结果仍然过拟合，所以笔者在这里设置为 0.5。在输出层外

接 softmax，进行最后的 3分类。然后编译、拟合和评估，方法同前文所示。 

 

图 25 ：模型训练 train_lstm函数 

需要注意的是，笔者在这里对训练的 lstm模型结果同样进行了保存（在 lstm_model文件夹），将模

型保存为 yml格式，将向量权重矩阵保存为 h5文件，这些文件包含模型体系结构和权重，还包括所选

损失和优化算法的规范，以便可以读取模型。模型的参数也已经在接口文件进行了设置，如图 36所示。 



 

图 36 LSTM模型参数设置 

 运行文件后，可以看到运行成功，lstm_model文件夹下也成功保存了 lstm.yml和 lstm.h5文件，但是从图

37可以看到模型在测试集上的准确率只有 0.417，这是因为时间原因，笔者无法花太多时间人工打标签，故总

共只有 60个训练样本进行 lstm模型训练，但训练数据的质量和数量对于深度学习都是非常重要的，如何获取

高质量高数量的训练样本，也就成了本次实验的难题，之后如果有时间，笔者可以使用交叉验证的方式标记更

多的训练样本标签，再获取更多的样本后再进行模型训练。但方法笔者已解释清晰，通过花时间标记样本标签

进行训练，模型的准确率应该可以提高的。 

 

 

图 37 lstm模型训练结果 

3.5 新文本预测：main_test.py 

此文件是总的调用，提供了词向量训练、lstm模型训练的接口，同时使用此文件对新文本进行预测。函数

get_cla_rep(self)用来对新的研报进行分类预测，首先加载训练好的 lstm模型，然后对开始处理要预测的文本，

包括遍历测试文件（放在 test_report文件夹下），调用模型预测，然后输出预测研报的分类结果等。从图 38设

置的提示中可以看到此文件运行成功。 

 
图 38 新文本预测成功 

 从爬取的不在训练样本之内的文件中随机抽取 15个文件进行预测，可以看到预测结果如图 39所示，即使

模型由于训练样本的原因准确率并不高，但是此时分类效果还可以。 



 
图 39 新文本预测结果 

四、实验结论或体会 

在本次实验中，笔者基于对文本分析和人工智能的兴趣，自行探索了很多问题，也从中学习到了很多知识，

除了加深对机器学习算法的应用，也对深度学习、爬虫、文件操作有了进一步的认识，同时对于函数封装等代

码书写规范性问题也有了很大的进步。这个过程中花费了很多时间，最近三周几乎每周这个工作都成了花费时

间最多的工作，由于笔者本身的代码基础并不是很好，对于深度学习的应用也是第一次尝试，在所完成的工作

中，从运行环境到文本编码到数据类型，中间踩了很多坑，每次都花费了一些时间才找到 bug，所以实验报告

的也写的比较详细。但是比较遗憾的是，最后的模型并不能直接使用，因为对于宏观研报的分类可能需要一些

专家来帮忙，构建好分类规则，再标签好训练样本，笔者相信通过这一步，所构建的模型可以取得较好的效果，

学术界的很多研究已经证实了这一点，期末考试完成后笔者会进行进一步的探索。本学期即将结束，人工智能

课程是笔者本学期花费了很多时间的课程，也确实收获很大，在此感谢特别 nice 的高老师的付出，您辛苦了

💦。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 


