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摘  要：为了研究房地产文本评论情感对房地产价格波动的影响及其造成的市场现象，提出了基于CNN(卷积神

经网络)和BiLSTM(双向长短期记忆网络)混合方法的房地产网络舆情分析模型。构建地域专属情感词典，通过CNN和

BiLSTM获得文本情感极性，利用量化情感指数计算得到情感得分，将其与百度指数拟合计算互信息数。结果表明：经

过量化的房地产文本情感值为67.84%与百度指数的相关系数值大致相同，二者走势基本吻合，利用该方法可实时测度

房地产评论舆情走势，为数字经济背景下房地产企业决策者提供智力支持。
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Abstract: In order to study the influence of real estate text comment sentiment on real estate price fluctuation and its 
market phenomenon, this paper proposes a real estate network public opinion analysis model based on the hybrid method of 
CNN (Convolutional Neural Network) and BiLSTM (Bi-directional Long Short-Term Memory). A region-specific sentiment 
dictionary is constructed and the text sentiment polarity is obtained through CNN and BiLSTM. The sentiment score is 
calculated by using the quantitative sentiment index, and the number of mutual information is calculated by fitting it to the 
Baidu index. The results show that the quantified emotional value of real estate text is 67.84%, which is roughly the same 
as the correlation coefficient value of Baidu Index. The trend of the two is basically consistent. This method can be used to 
measure the trend of public opinion of real estate reviews in real time, and provide intellectual support for decision-makers 
of real estate enterprises in the context of digital economy.
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1   引言(Introduction)
随着互联网的发展，大量的文本评论信息走进研究者的

视野，成为反映房地产关注者情感表达的重要方式。现有的

研究将文本评论的情感极性(积极或消极)作为反映市场状态的

指标，而本文通过研究发现，文本评论所蕴含的情绪得分不

能直接用于衡量百度指数的变化，此外文本评论信息属于非

结构化的数据，具备非线性、非平稳性的特征[1]，所以以往的

量化投资方法应用于房地产价格研究并不适用。

近年来，越来越多的研究者尝试使用深度学习解决基于

时序数据的房地产波动问题。但是，每天会产生很多的房地

产评论信息，利用深度学习只能得到单个文本的情感极性，

因此单一使用深度学习得到文本情感用于衡量百度地产指数

走势是有一定缺陷的。

针对上述问题，本文提出在深度学习模型的基础上构建
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情感指数，通过情感指数将深度学习得到的文本情感进行每

日量化，从而估计其对于百度地产指数的影响。

2   相关研究工作(Related research work)
现有的对房地产市场舆情的研究可以分为两类：一类是

基于数值分析；另一类是基于传统数学方法从多角度解读影

响房地产价格波动的因素。

为了能直接利用数值、数据，尽可能地了解数据背后的

规则，张爱琳等[2]收集包头市2015—2019年的年平均房价数

据，用其构建预测房地产价格波动的GM(1,1)模型，从而预测

包头市房地产未来3年的价格变化趋势。刘洋等[3]发现应用几

何布朗运动模型研究房地产价格变化有一定的优势。几何布

朗运动模型仅单一考虑房地产价格数值信息，未考虑影响房

地产价格变化的直接因素和间接因素。柳冬等[4]在进行房地产

价格预测时，首先对影响房地产价格的因素进行分析，然后

选取房地产行业的热点问题，利用多种方法分析我国房地产

市场价格的变化趋势。赵怡爽[5]通过多元因子分析，从12个影

响指标中挑选出重要性排名前两位的影响指标，运用层次分

析方法将上述指标进行加权赋值，得到最终综合分数，进而

预测未来房地产价格变动。邵为爽等[6]利用数据挖掘理论，将

属性约简算法使用到房地产价格影响因素提取上，从而将降

维后的数据放入网络训练并预测房地产价格走势。这些方法

都是基于影响房地产价格的因素，利用经济模型对房地产价

格进行预测。多元因子分析和层次分析方法皆在基础模型上

加入了其他影响因素。

随着对影响因素的研究逐渐深入，研究者发现文本情感

信息对房地产价格的预测有非常重要的影响。因此，融合文

本信息的房地产价格预测模型应运而生。

何平等[7]通过构建投资者情绪指数，提取股民文本评论情

绪用于研究股民的情感变化是否会影响股票市场价格波动。

姜富伟等[8]通过专属情感词典计算媒体文本情绪指数，发现

媒体文本情绪指数具有代表性作用，可以作为预测股票价格

变动的参考依据。由上述研究可知，文本情绪表达会间接干

预经济变化。由于传统情感分析方法在文本情感分类任务中

耗时多且效率较低，缪亚林等[9]利用CNN和双向GRU(门控循

环单元)提取文本内在特征信息，然后通过单层GRU降维，

使用激活函数进行情感分类。BEHERA等[10]提出将循环神经

网络(LSTM)与CNN结合，发现CNN-BiLSTM混合模型兼具

LSTM和CNN的优点，可以使文本分类任务预测效果更好。

上述研究验证了深度学习在文本情感计算中的优越性，随后

研究人员提出深度学习文本情感分类和金融预测联合模型。

例如，JIN等[11]提出了一种基于LSTM的股票市场预测模型，

该模型考虑了投资者的情绪倾向。

这些现有的基于房地产的研究和利用文本信息预测股票

走势及提供股票投资建议，让我们有了基于深度学习提取文

本情感，将其运用于地产行业的想法。

3   投资者情感指数与地产走势相关性分析模

型(Correlation analysis model of investor 
sentiment index and real estate trend)
为了高效提取特征，提高预测精度，本文将CNN和

BiLSTM网络融入一个统一的框架之中，提出了一个名为

CNN-BiLSTM的情感分析模型。该模型可以充分利用文本信

息，自动学习和提取其内存特征。CNN-BiLSTM网络结构模

型如图1所示。

图1 CNN-BiLSTM网络模型结构图

Fig.1 Diagram of CNN-BiLSTM network model structure

在此模型中，首先通过Word2Vec(词向量)模型训练好词

向量，其次使用CNN提取输入文本的局部特征，再次利用双

向循环网络提取上下文总体文本特征，在通过Softmax分类得

到情感极性后，利用自定义情绪指数计算每天的情感得分，

最后将其与地产百度指数做相关性分析。

3.1   卷积神经网络(CNN)
CNN模型主要是由卷积层和池化层构成，卷积之前需要

利用文本输入层提取文本特征，最后通过全连接层得到文本

分类结果。在文本分类任务中，将文本训练得到的词向量传

递给输入层，然后通过卷积层提取词语内部特征。卷积核的

选取可以根据研究者的需求进行设置，然后通过池化进行运

算，对文本特征做进一步处理，提取主要特征信息，将获得

的信息全部传输到全连接层，通过激活函数得到文本分类结

果[12]。

设输入词向量为X，卷积神经网络使用卷积核提取文本信

息，从而更好地获得字词之间的语义内涵，其运算过程如下：

               ( )bWfC +⊗= Χ                  (1)

式(1)中，⊗ 表示卷积运算，W和b表示权重和偏置，

f (·)表示激活函数。把提取到的信息放入池化层，通过运算得

到主要信息，运算过程如下：

                 ( )CmaxC
~
=                     (2)

最后将结果进行全连接运算。

3.2   双向前长短期记忆网络(BiLSTM)
循环神经网络是将获得信息经过多次训练的网络模型，

LSTM是基于循环神经网络模型的优化模型，其优点在于不会

出现梯度消失和爆炸问题。运用LSTM模型的第一步是通过遗

忘门选择上一时间有多少文本信息可以进入当前时刻，该步

骤输入为ht-1和xt，输出为ft；第二步是使用激活函数(Sigmoid)

ww
w.
rj
gc
zz
.c
om



第26卷第5期                                                                                                            17李帅文等：基于混合深度学习方法的房地产网络舆情分析

构成的输入门控制信息更新，此步骤输入为ht-1和xt，经过激

活函数后输出at、wt和状态信息；第三步是输出门控制状态信

息的输出，以ht-1、xt和上一时刻的状态信息为输入，在运算

之后得到最终结果。模型在t时刻的运算过程如下：

                   (3)

                    (4)

                      (5)

                  ttttt wacfc ⋅+⋅= −1              (6)

                (7)

                               (8)

式(3)中，Sigmoid (·)表示激活函数，Wt和bt分别表示t时刻

的权重和偏置。式(7)和式(8)中，Outt表示t时刻输出的内容，

Ht表示t时刻输出的隐藏状态内容，cat表示向量之间具有拼接

运算。

LSTM模型在处理梯度消失以及梯度爆炸问题时有较好的

测试效果，计算时间也进一步减少，但是模型只考虑了文本

单向信息，未考虑文本的双向信息。在针对文本情感分析问

题上，如果在只考虑句子前向信息的基础上，将文本后向信

息也加入进去，就可以更好地让模型获取文本内在规则，进

而提高对句子的情感极性预测效果。在多分类文本任务中，

BiLSTM模型可以充分提取文本信息，让分类任务具有更好的

效果。

BiLSTM模型是由正向LSTM模型和反向LSTM模型构

成，每层LSTM网络分别对应输出的一个隐藏状态信息，模型

参数由反向传播进行更新。BiLSTM模型的结构如图2所示。

图2 BiLSTM模型的结构

Fig.2 Structure of the BiLSTM model

3.3   情感指数构建

由于每天产生的地产评论信息较多，所以需要构建情感

指数衡量每日综合情感。情感指数构建步骤如下。

第一步，根据CNN-BiLSTM情感分类器，情感得分大于

0.6的文本表示具有积极情绪，情感标签为1；情感得分小于

0.4的文本表示具有消极情绪，情感标签为0。

第二步，设置变量neg和pos，用来计算某一天综合文本

情感得分，以neg为例介绍两个变量的计算方法：某天的综合

文本情感得分初始化为0，假设某天的某条评论情感极性为

0，neg=neg+1+log(本评论点赞数量+本评论回复数量+1,2)。

其中，log(x,2)表示以2为底的对数，情感指数构建添加了点

赞和评论数量，是考虑了文本评论中点赞数和评论数对情感

值的影响程度。取对数是为了让数据更加平滑，防止极值过

大。+1是为了防止有的评论点赞和回复都为0。

第三步：计算某一日评论的总体情绪得分score。模型计

算公式如下：

  (9)

式(9)中，pos/(pos+neg+0.000 1)表示的是计算市场的情

绪极性，(该日评论总数+1)表示的是考虑评论数量越多市场情

绪变化越大。

3.4   最大信息系数(MIC)
最大信息系数是用于寻找数据集中具有潜在相关关系的

变量对，是用来确定两个变量相关度的一种标准，具有广泛

性和公平行。例如，MIC获得的有序数对(X,Y)对应的数据集

是D，数据样本大小为n，分别将X和Y按照 x 值和 y 值划分成

x 和 y 维，这种划分称之为 yx× 网格划分，记为G。

数据集D中分别有两个节点变量X和Y。X和Y的特征矩阵

是一个无限矩阵，给定信息系数公式如下：

          
( ) ( )

( )ji
jiDYXIDYXM

ji ,minlog
,,,,,

,

∗

=
           

(10)

式(10)中，I*(X,Y,D,i,j)=maxI(X,Y,D|G,i,j)是G被划分

成i×j个网格中的最大互信息。

4   实证分析(Empirical analysis)
4.1   实验过程

房地产的价格走势是一个二分类问题，市场参与主体如

果持积极客观的态度，看好市场未来发展，那么就可以判定

房地产价格走势极大概率会上升；反之则判定为下降。

本文实验主要由三个部分构成，过程示意图如图3所示。

步骤一，分别爬取百度指数和房地产评论数据，对百度

指数和房地产评论数据进行预处理，得到百度指数和房地产

评论数据库。

步骤二，对评论数据进行人工标注后，利用混合CNN-

BiLSTM建立评论情感分类模型。

步骤三，将预测部分评论数据输入“步骤二”得到评论

情感分值，利用自定义情绪指数计算每日最终情感得分，分

析其与百度指数的相关性。

              

图3 实验流程图

Fig.3 Experimental flowchart
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4.2   实验数据与预处理

本实验文本数据是相关房地产交易网页中2020年1月初

至2021年11月末有关新疆房地产评论文本数据，首先经过人

工筛选剔除文本噪声，其次对文本进行标签标注，可以获得

11 961条有效数据用来对模型进行训练和测试。在本实验中，

研究人员将2020年1月初至2021年5月末共计9 468条数据用来

训练模型，将2021年6月初至2021年11月末共计2 492条数据

用来做预测分析。由于正负样本不均衡，因此在此处采用下

采样方法做特殊出口。在构建词向量阶段，由于缺乏新疆地

域性房地产词典，所以对文本进行分词处理时，将搜狗网房

地产11个词库做合并处理，构建基础分词词典，在词基础上

利用结巴分词，将人工筛选出的108条词汇和根据TF-IDF(词

频-逆文档频率)提取到的前2 000条词汇添加到分词词典，从

而完成新疆地区房地产词典的构建。

4.3   实验参数设置

本实验中，Keras(人工神经网络库)被用作神经网络的框

架，并使用Python编程语言实现网络结构。实验实现过程需

要环境配置，实验性能也需要预定义相关超参数，环境配置

与具体参数分别如表1和表2所示，其中Null表示该参数不需要

设置。

表1 模型实验环境设置

Tab.1 Model experiment environment settings

库名称 版本号

Python 3.7

tensorflow 1.14.0

keras 2.3.1

pandas 0.24.2

matplotlib 3.0.2

gensim 3.8.1

numpy 1.19.4

wordcloud 1.8.1

表2 模型超参数设置

Tab.2 Model hyperparameter settings

参数 CNN BiLSTM

词向量维度 100 100

卷积核个数/个 64 Null

Padding same Null

Dropout 0.5 0.5

迭代次数/次 10 10

Batch_size 256 256

Activation relu tanh

4.4   实验评价指标

为了直观、定量地分析所提模型和情感指数性能，本实

验中采用准确率(Acc)、精准率(P)、召回率(R)和F1四类评价指

标测度分类模型。下面给出了4类指标对应的计算公式，其中

Acc衡量了模型分类准确性，R代表召回率，P代表精准率，

F是精确率和召回率的调和平均数，当参数α =1时F就是F1

测度。

                         
(11)

                                  (12)

 

                                   (13)

                                  (14)

上式中：TP表示预测的正向文本语料实际为正例；FP表

示预测的正向文本语料实际为负例；TN表示预测的负向文本

语料实际为负例；FN表示预测的负向文本语料实际为正例。

4.5   情感分类器实验结果

为了验证CNN-BiLSTM模型在文本情感分类的有效

性，本文选择五个对比模型(SVM、LSTM、TextCNN、

BiLSTM、BiLSTM+Attention)与本文所提模型进行测试效果

对比，其对比结果如表3所示。

表3 文本情感分类性能对比表

Tab.3 Comparison table of text sentiment classification 

        performance

模型 Acc P R F1

SVM 0.795 6 0.852 3 0.738 6 0.779 5

LSTM 0.886 1 0.892 5 0.878 6 0.884 6

TextCNN 0.843 9 0.853 6 0.845 6 0.856 3

BiLSTM 0.916 2 0.894 9 0.908 4 0.893 6

BiLSTM+Attention 0.901 2 0.935 7 0.812 9 0.825 6

CNN-BiLSTM 0.933 8 0.926 8 0.924 9 0.928 7

从表3中可以看出，基于CNN-BiLSTM模型对房地产文

本分类的准确率为93.38%，基于BiLSTM和BiLSTM+Attention

模型的分类性能次之，基于SVM模型的分类效果最差。因此，

本文选择CNN-BiLSTM模型计算地产评论情感极性。

4.6   相关性分析

在CNN-BiLSTM模型得到情感极性后，通过本文设计的

情感指数求得地产评论每日的情感得分(score)。首先为了验证

本文提出指标是符合实际的，则需要找出能够代表新疆乌鲁

木齐房地产市场发展以及市场态度的指标测试指数。百度指

数是由搜索百度引擎提出的，是基于互联网大数据统计搜索

量的一个指标。搜索量的数目可以体现投资者对市场的关注

度，从而反映市场情绪变化。因此，选取百度指数作为检验

指标，接着将计算出的情感得分和百度地产指数通过MIC分析

相关性，得到MIC结果是23.08%，相关性较弱，绘制出的折

线图如图4所示。
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图4 情绪相关分析图

Fig.4 Analysis chart of sentiment correlation

从图4可以看出，情绪指数和百度指数走势大致相同，但

是MIC的结果和预想目标不太一致。通过移动平均值对数据做

平滑处理，消除一部分噪声。在对情绪指数和百度指数分别

做30日的日均线，将情绪指数滞后5天，重新计算最大信息系

数和绘制折线图，绘制的折线图如图5所示。

图5 情绪滞后折线图

Fig.5 Line chart of sentiment lag

计算得到MIC系数为67.84%，表现出较强相关性，从图

5中也可以看出情绪指数和百度指数趋势基本一致，说明研

究人员利用深度学习模型分析情感指数与百度指数具有较好

的性能。根据市场情绪走势，2021年7月，新疆乌鲁木齐市投

资者情绪高涨，楼市话题度较热，其中2021年9月市场情绪指

数和百度指数出现反常情况，这与市场大环境低迷等情况有

关。2021年，住房和城乡建设部提出把发展保障性租赁住房

作为“十四五”住房建设重点任务，并且提出“三孩”配套

支持政策落地：实施差异化租赁和购买房屋优惠政策，城市

价值不断凸显导致情绪高涨，然而近年受某些因素的影响，

几乎所有行业受到冲击，导致市场投资者情绪趋于悲观趋

势，反映出投资者对房地产市场的担忧。现阶段国家和房地

产企业拿出各种促销活动，吸引投资者眼球，使投资者对房

地产关注度有所上升。

5   结论(Conclusion)
本文在构建情绪指数的基础上，引入深度学习提取文本

情感极性分析房地产价格走势，采用新疆乌鲁木齐市房地产

行业文本语料和百度地产指数对模型进行验证，结果表明，

通过CNN-BiLSTM模型提取的文本极性，通过构建量化情感

指数计算得到某一日情感得分，将其与百度指数拟合，最大

互信息值为67.84%，相关程度非常高，并且对市场效应进行

分析，通过移动平滑可以让二者走势基本吻合。此模型既可

以保证文本情感和房地产价格有较强的相关性，又可以保障

二者走势的可视化趋于一致，市场决策者可以根据此模型研

究结论，通过实时测度房地产评论舆情走势，为数字经济下

市场决策者提供智力支持。
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