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 舆情因子和 BERT 情感分类模型 
华泰人工智能系列之三十七 
本文研究了基于金融新闻的舆情因子，并测试了 BERT 文本情感分类模型 

随着国内量化投资的发展，挖掘另类数据中的增量信息逐渐受投资者关注。
另类数据中一大类数据就是舆情文本数据。本文提取 Wind 金融新闻数据
中的情感正负面标签构建新闻舆情因子，因子在沪深 300 内表现最好。进
一步地，本文介绍了前沿的自然语言处理(NLP)模型 BERT 的原理和训练
方法，并基于 Wind 的有标注金融新闻数据训练金融新闻情感分类模型，
模型在正负不平衡样本上达到了很高的预测精度。最后，本文介绍了 BERT

模型可解释性工具 LIT。通过 LIT 可分析文本中字符对于预测结果的重要性
并帮助理解 BERT 的学习机制。 

 

基于金融新闻的舆情因子具有一定选股效果，在沪深 300 内表现最好 

本文基于 Wind 金融新闻数据，提取其中的情感正负面标签，构建日频的
新闻舆情因子。2017 年以来，因子在沪深 300、中证 500、全 A 股的平均
覆盖率分别为 84.41%，76.16%，63.03%，且覆盖率随时间推移逐渐上升。
因子在沪深 300 成分股内表现最好，行业市值中性后 RankIC 均值为
6.13%，IC_IR 为 0.42，分 5 层测试中 TOP 组合年化收益率为 17.79%，
多空组合夏普比率为 1.66。因子在中证 500 成分股内表现次之，在全 A 股
内则表现最差。 

 

前沿的 NLP 模型 BERT 能实现高精度的金融新闻情感分类 

近年来， NLP 领域最前沿的研究成果是预训练模型 BERT。模型首先使用
大量无监督语料进行语言模型预训练，再使用少量标注语料进行微调来完
成具体任务(如本文的金融新闻情感分类)。本文介绍了 BERT 的核心原理：
Transformer 和自注意力机制。随后，本文基于 Wind 的有标注金融新闻数
据，使用 BERT 训练金融新闻情感分类模型。模型在正负不平衡样本上达
到了很高的预测精度，样本外的准确率为 0.9826，AUC 为 0.9746，精确
率为 0.9736，召回率为 0.9744。 

 

打开 BERT 模型的黑箱：模型可解释性工具 LIT 介绍 

BERT 模型结构复杂且参数量庞大，本文借助 Google 发布的开源 NLP 模
型可解释性工具 LIT 来打开 BERT 的黑箱，理解 BERT 的“思考过程”。
LIT 有两个重要模块：(1) Salience Maps 模块，可分析输入文本中每个字
符对于模型预测结果的重要性。例句中的结果显示，正面情感新闻中“同
比预增”、“中标”等字符重要性较高，负面情感新闻中“风控”、“摘
牌”、“减持”等字符重要性较高。说明 BERT 都能够较好地抓住文本中
的关键词，做出准确预测。(2) Attention 模块，可分析注意力权重，从而帮
助理解 BERT 的学习机制。 

 

风险提示：舆情因子的测试结果是历史表现的总结，存在失效的可能。本
文使用的金融新闻数据只覆盖了部分新闻来源，构建的因子可能是有偏的。
模型可解释性工具 LIT 可能存在过度简化的风险。 

相关研究 

https://crm.htsc.com.cn/doc/2020/10750101/a47d80d6-0812-4de0-83cf-0b1618efc83b.pdf
https://crm.htsc.com.cn/doc/2020/10750101/a47d80d6-0812-4de0-83cf-0b1618efc83b.pdf
https://crm.htsc.com.cn/doc/2020/10750101/af3084cb-801f-437b-b55b-fe9193acaaad.pdf
https://crm.htsc.com.cn/doc/2020/10750101/af3084cb-801f-437b-b55b-fe9193acaaad.pdf
https://crm.htsc.com.cn/doc/2020/10750101/3c40fc09-adbc-4b4d-b675-3a811e9bd57b.pdf
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本文研究导读 
自本文开始，我们将探索人工智能模型对于另类数据中信息的提取，从而帮助投资者更好

地将另类数据运用到投资决策中。 

 

在投资领域，另类数据(Alternative Data)是指除了传统财务、量价信息之外的，能为投资

决策提供增量信息的数据。随着传统投资数据中的信息被不断挖掘，从中获得增量 Alpha

的空间越来越小，于是投资者开始关注另类数据的使用。然而另类数据往往具有收集困难、

非结构化等特点，具有一定的运用门槛。人工智能技术作为处理非结构化数据的利器，对

另类数据中的信息提取起到了关键作用。 

 

另类数据中一大类数据就是舆情文本数据。随着互联网技术和金融产业的飞速发展，网络

上金融新闻数据日益丰富。大量的金融新闻中都包含有对上市公司经营状况的正面或负面

描述，对于股票定价来说，金融新闻中可能蕴含有传统投资数据之外的增量信息。因此，

借助人工智能模型对金融新闻进行情感分析有助于投资决策。 

 

本文将对金融新闻数据的运用和自然语言处理模型进行详细介绍，主要包含以下内容： 

1. Wind 金融新闻数据说明和选股因子构建。 

2. 介绍当前最前沿的自然语言处理模型 BERT 及其情感分类测试效果。 

3. 打开 BERT 模型的黑箱：模型可解释性工具 LIT 介绍。 
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基于 Wind 金融新闻数据的选股因子 
Wind 金融新闻数据说明 

对于金融新闻数据的获取，一方面可以使用网络爬虫自行爬取数据，另一方面也可从一些

现有的第三方数据库中获取。简便起见，本文使用 Wind 底层数据库中的金融新闻数据，

该数据有以下两个特点： 

1. 每条金融新闻文本已和所涉及的股票对应上。 

2. 大量新闻已有正负面的情感标注。一方面，可通过标注好的新闻数据直接计算选股因子。

另一方面，可利用标注好的新闻训练情感分析模型，从而可将模型运用到更多未标注的金

融文本情感分析上。 

 

图表 1 为 Wind 金融新闻数据库中的 2 条原始数据样本。 

 

图表1： Wind 金融新闻数据的 2 条原始数据样本 

发布时间 新闻标题  新闻内容  来源  新闻栏目  相关公司  市场情绪 

2020/9/26  

00:16:19 

朗玛信息：

动 视云 未

来 业务 发

展 存在 一

定 的不 确

定性 

 香港万得通讯社报道，Wind 风控

日报数据显示，朗玛信息回复关

注函，动视云通过股权转让及增

资扩股的方式引入新股东，是为

了更好地推动动视云业务快速发

展，但目前云游戏行业属于行业

发展初期，商业模式尚未成熟与

清晰，动视云未来业务发展存在

一定的不确定性。 

 Wind  股市|个股|标准新闻|

旧版新闻|A 股|功能

关键字|直播|精选新

闻|Wind 数据|Wind

风控|分类|人工新闻 

 ON0201:A 股

|300288.SZ:朗玛信

息 |eFYy85zLDw:贵

阳朗玛信息技术股

份有限公司 |ON02:

公司|3783:公司实体 

 TITLEFM0402:标题预警|3746:负

面 情 绪 |CJFM0402: 负 面 新 闻

|ON11:市场情绪|300288.SZ0402:

朗玛信息负面|ON11020301:A 股

负 面 |ON110203: 公 司 负 面

|eFYy85zLDw.FM0402:贵阳朗玛

信 息 技 术股 份 有限 公司 负 面

|ON110211:非上市公司负面  

            

2020/9/27 

17:31:27 

启迪环境：

预 中 标

1.15 亿元

合同 

 e 公司讯，启迪环境(000826)9

月 27 日晚间公告，预中标西安市

碑林区生活垃圾清运及公厕运营

管理项目(三次)项目，本项目总

投资约为 1.15 亿元，如合同正式

签订，合同履行对本公司未来年

度的经营业绩将产生较为积极的

影响。     

 e 公司  个股|标准新闻|分类|

精选新闻|旧版新闻|

评论观点类 |功能关

键字 

 1000826:启迪环境

科技发展股份有限

公司 |3783:公司实

体 |ON02: 公 司

|000826.SZ: 启 迪

环境|ON0201:A 股 

 000826.SZ0401: 启迪环境正面

|ON11010301:A 股 正 面

|ON110103:公司正面 |3745:正面

情绪|ON11:市场情绪 

资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

我们从 Wind 获取了 2017 年 1 月至 2020 年 9 月的金融新闻数据，该数据包括了新闻发

布时间、新闻标题、新闻内容、新闻来源、新闻对应公司的股票代码和情感分类标签等内

容。在运用于后续任务之前，需要对金融舆情数据进行预处理，步骤如下： 

1. 筛选出与 A 股个股相关的新闻； 

2. 剔除行情类的新闻以及标题中含有“快讯”、“涨”、“跌”的新闻； 

3. 将新闻标题与新闻内容整合为一条文本，并去除文本中的空格； 

4. 提取文本情感分类结果，将正面新闻打上标签 1，将负面新闻打上标签 0； 

5. 保留新闻发布时间、新闻来源、情感分类标签、股票代码和新闻文本五个字段。 

 

下图展示了数据时间范围内每日正面新闻与负面新闻数量的对比情况，可以看到在 2017

年至 2019 年，正面新闻的数量总体上要多于负面新闻，而在 2019 年之后，负面新闻的

数量则远多于正面新闻。 
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图表2： 正面新闻与负面新闻数量对比情况 

 

资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

我们将 2017 年以来的新闻的标题进行分词并统计词频。图表 3 和图表 4 分别为正面新闻

和负面新闻的标题词云(词云中字号越大说明词频越高)。正面新闻的标题中，“增长”、

“增持”、“看好”、“改善”、“中标”等词出现次数较多。负面新闻的标题中，“减

持”、“亏损”、“问询”、“辞职”、“担保”等词出现次数较多。 

 

图表3： 正面新闻的标题词云  图表4： 负面新闻的标题词云 

 

 

 

资料来源：Wind，华泰证券研究所  资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

图表 5 为 2020 年金融舆情数据的主要来源情况，Wind 和格隆汇为最主要的来源。 
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图表5： 2020 年金融舆情数据的主要来源情况 

 

资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

新闻舆情因子构建 

在上一节的数据预处理完成之后，将通过以下步骤构建选股因子： 

1. 在每个自然日 t，针对每只个股 i，取其当天全部有情感标注的新闻计算个股的情感得

分𝑆𝑖,𝑡，𝑆𝑖,𝑡的计算方式为： 

𝑆𝑖,𝑡 = 正面新闻数量 − 负面新闻数量 

2. 在每个交易日 T，针对每只个股 i，取过去 T-30 个自然日的情感得分，按照时间先后

对个股情感得分求线性衰减加权和，得到新闻舆情因子𝐹𝑖,𝑇。 

𝐹𝑖,𝑇 =  ∑ 𝑤𝑡𝑆𝑖,𝑡

𝑇

𝑡=𝑇−29

, 𝑤𝑡 =
30 − (𝑇 − 𝑡)

30
 

3. Wind 数据库中，当出现证券公司点评其他公司的新闻时，可能会将该新闻涉及的情感

与证券公司关联，这是不合理的。因此我们不针对证券行业的股票计算舆情因子。 

4. 考虑到市值大的公司新闻数量往往更多，不同行业的公司新闻数量也不具可比性，因

此对新闻舆情因子进行行业市值中性。 

 

图表 6 展示了各成分股中新闻舆情因子的覆盖度，可见沪深 300 成分股内覆盖度最高，且

随着时间的推移，各成分股的因子覆盖度也在逐渐上升。 

 

图表6： 新闻舆情因子覆盖度 

 

资料来源：Wind，华泰证券研究所 
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单因子测试方法简介 

回归法 

回归法是一种最常用的测试因子有效性的方法，具体做法是将第T期的因子暴露度向量与

T + 1期的股票收益向量进行线性回归，所得到的回归系数即为因子在T期的因子收益率，

同时还能得到该因子收益率在本期回归中的显著度水平——t 值。在某截面期上的个股的

因子暴露度(Factor Exposure)即指当前时刻个股在该因子上的因子值。第T期的回归模型

具体表达式如下。 

𝑟𝑇+1 = 𝑋𝑇𝑎𝑇 + ∑ 𝐼𝑛𝑑𝑢𝑠𝑗
𝑇

𝑗

𝑏𝑗
𝑇 + 𝑙𝑛 _𝑚𝑘𝑡T𝑏𝑇 + 𝜀𝑇 

𝑟𝑇+1:所有个股在第 T + 1 期的收益率向量 

𝑋𝑇:所有个股第 T 期在被测单因子上的暴露度向量 

𝐼𝑛𝑑𝑢𝑠𝑗
𝑇:所有个股第 T 期在第 j 个行业因子上的暴露度向量(0/1 哑变量) 

𝑙𝑛 _𝑚𝑘𝑡T:所有个股第 T 期在对数市值因子上的暴露度向量 

𝑎𝑇 , 𝑏𝑇 , 𝑏𝑗
𝑇:对应因子收益率，待拟合常数，通常比较关注𝑎𝑇 

𝜀𝑇:残差向量 

 

回归模型构建方法如下： 

1． 股票池：沪深 300 成分股、中证 500 成分股，全 A 股，剔除 ST、PT 股票，剔除每

个截面期下一交易日停牌的股票。 

2． 回溯区间：2017/1/26～2020/9/30。 

3． 截面期：每个交易日作为截面期计算因子值，与该截面期之后 20 个交易日内个股收

益进行回归。 

4． 数据处理方法： 

a) 中位数去极值：设第 T 期某因子在所有个股上的暴露度向量为𝐷𝑖，𝐷𝑀为该向量中

位数，𝐷𝑀1为向量|𝐷𝑖 − 𝐷𝑀|的中位数，则将向量𝐷𝑖中所有大于𝐷𝑀 + 5𝐷𝑀1的数重设

为𝐷𝑀 + 5𝐷𝑀1，将向量𝐷𝑖中所有小于𝐷𝑀 − 5𝐷𝑀1的数重设为𝐷𝑀 − 5𝐷𝑀1； 

b) 中性化：以行业及市值中性化为例，在第 T 期截面上用因子值(已去极值)做因变

量、对数总市值因子(已去极值)及全部行业因子(0/1 哑变量)做自变量进行线性回

归，取残差作为因子值的一个替代，这样做可以消除行业和市值因素对因子的影

响； 

c) 标准化：将经过以上处理后的因子暴露度序列减去其现在的均值、除以其标准差，

得到一个新的近似服从 N(0,1)分布的序列，这样做可以让不同因子的暴露度之间

具有可比性； 

d) 缺失值处理：因本文主旨为单因子测试，为了不干扰测试结果，如文中未特殊指

明均不填补缺失值(在构建完整多因子模型时需考虑填补缺失值)。 

5． 回归权重：由于普通最小二乘回归(OLS)可能会夸大小盘股的影响(因为小盘股的财务

质量因子出现极端值概率较大，且小盘股数目很多，但占全市场的交易量比重较小)，

并且回归可能存在异方差性，故我们参考 Barra 手册，采用加权最小二乘回归(WLS)，

使用个股流通市值的平方根作为权重，此举也有利于消除异方差性。 

6． 因子评价方法： 

a) t 值序列绝对值均值——因子显著性的重要判据； 

b) t 值序列绝对值大于 2 的占比——判断因子的显著性是否稳定； 

c) t 值序列均值——与 a)结合，能判断因子 t 值正负方向是否稳定； 

d) 因子收益率序列均值——判断因子收益率的大小。 
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IC 值分析法 

因子的 IC 值是指因子在第 T 期的暴露度向量与 T+1 期的股票收益向量的相关系数，即 

 𝐼𝐶𝑇 = corr(𝑟𝑇+1, 𝑋𝑇) 

上式中因子暴露度向量𝑋𝑇一般不会直接采用原始因子值，而是经过去极值、中性化等手段

处理之后的因子值。在实际计算中，使用 Pearson 相关系数可能受因子极端值影响较大，

使用 Spearman 秩相关系数则更稳健一些，这种方式下计算出来的 IC 一般称为 Rank IC。

IC 值分析模型构建方法如下： 

1. 股票池、回溯区间、截面期均与回归法相同。 

2. 先将因子暴露度向量进行一定预处理(下文中会指明处理方式)，再计算处理后的 T 期

因子暴露度向量和T+1期股票收益向量的Spearman秩相关系数，作为T期因子Rank 

IC 值。 

3. 因子评价方法： 
a) Rank IC 值序列均值——因子显著性； 
b) Rank IC 值序列标准差——因子稳定性； 

c) IC_IR(Rank IC 值序列均值与标准差的比值)——因子有效性； 

d) Rank IC 值序列大于零的占比——因子作用方向是否稳定。 

 

分层回测法 

依照因子值对股票进行打分，构建投资组合回测，是最直观的衡量因子优劣的手段。分层

测试法与回归法、IC 值分析相比，能够发掘因子对收益预测的非线性规律。也即，若存在

一个因子分层测试结果显示，其 Top 组和 Bottom 组的绩效长期稳定地差于 Middle 组，则

该因子对收益预测存在稳定的非线性规律，但在回归法和 IC 值分析过程中很可能被判定

为无效因子。分层测试模型构建方法如下： 

1. 股票池、回溯区间、截面期均与回归法相同。 

2. 换仓：在每个截面期核算因子值，构建分层组合，在截面期下一个交易日按当日收盘

价换仓，交易费用默认为单边 0.2%。 

3. 分层方法：先将因子暴露度向量进行一定预处理(下文中会指明处理方式)，将股票池

内所有个股按处理后的因子值从大到小进行排序，等分 N 层，每层内部的个股等权

重配置。当个股总数目无法被 N 整除时采用任一种近似方法处理均可，实际上对分

层组合的回测结果影响很小。分层测试中的基准组合为股票池内所有股票的等权组合。 

4. 多空组合收益计算方法：用 Top 组每天的收益减去 Bottom 组每天的收益，得到每日

多空收益序列𝑟1, 𝑟2, ⋯ , 𝑟𝑛，则多空组合在第n天的净值等于(1 + 𝑟1)(1 + 𝑟2) ⋯ (1 + 𝑟𝑛)。 

5. 本文分层测试的结果均不存在“路径依赖”效应，我们以交易日=20 天为例说明构建

方法：首先，在回测首个交易日𝐾0构建分层组合并完成建仓，然后分别在交易日

𝐾𝑖, 𝐾𝑖+20, 𝐾𝑖+40,⋯按当日收盘信息重新构建分层组合并完成调仓，i 取值为 1～20 内的

整数，则我们可以得到 20 个不同的回测轨道，在这 20 个回测结果中按不同评价指

标(比如年化收益率、信息比率等)可以提取出最优情形、最差情形、平均情形等，以

便我们对因子的分层测试结果形成更客观的认知。 

评价方法：全部 N 层组合年化收益率(观察是否单调变化)，多空组合的年化收益率、夏普

比率、最大回撤等。 
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新闻舆情因子测试结果 

回归法和 IC 值分析法 

图表 7~图表 9 展示了新闻舆情因子的回归法和 IC 值分析法结果。可知新闻舆情因子在沪

深 300 成分股内表现最好，在中证 500 成分股内表现次之，在全 A 股内则表现最差。 

 

图表7： 新闻舆情因子回归法和 IC 值分析法结果 

 |t|均值 |t|>2 占比 t 均值 因子收益率均值 RankIC 均值 RankIC 标准差 IC_IR RackIC>0 占比 

沪深 300 成份股内 1.57  30.67% 0.71  0.29% 6.13% 14.72% 0.42  67.73% 

中证 500 成份股内 1.29  21.89% 0.50  0.17% 3.03% 9.12% 0.33  62.60% 

全 A股 2.53  52.34% 1.14  0.13% 1.79% 7.07% 0.25  62.49% 

资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

图表8： 新闻舆情因子累计因子收益率  图表9： 新闻舆情因子累计因子 RankIC 

 

 

 

资料来源：Wind，华泰证券研究所  资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

  

(0.5)

0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5

3.0

2
0
1
7
/1

/3
0

2
0
1
7
/7

/2
9

2
0
1
8
/1

/2
5

2
0
1
8
/7

/2
4

2
0
1
9
/1

/2
0

2
0
1
9
/7

/1
9

2
0
2
0
/1

/1
5

2
0
2
0
/7

/1
3

沪深300成分股 中证500成分股

全A股

(10)

0

10

20

30

40

50

60

2
0
1
7
/1

/3
0

2
0
1
7
/7

/2
9

2
0
1
8
/1

/2
5

2
0
1
8
/7

/2
4

2
0
1
9
/1

/2
0

2
0
1
9
/7

/1
9

2
0
2
0
/1

/1
5

2
0
2
0
/7

/1
3

沪深300成分股 中证500成分股

全A股



 

金工研究/深度研究 | 2020 年 10 月 22 日 

 

免责声明和披露以及分析师声明是报告的一部分，请务必一起阅读。 11 

分层测试法 

图表 10~图表 12 展示了新闻舆情因子的分层测试结果。可知新闻舆情因子在沪深 300 成

分股内表现最好，在中证 500 成分股内表现次之，在全 A 股内则表现最差。在沪深 300

成分股内因子多头的表现也不太稳定，2018 年出现了持续的回撤。 

 

图表10： 新闻舆情因子分层测试结果 

 分层组合 1～5(从左到右)年化收益率 

多空组合 

年化收益率 

多空组合 

夏普比率 

多空组合最

大回撤 

多空组合 

胜率 

沪深 300 成份股内 17.79% 5.64% 0.29% -1.14% -1.30% 18.73% 1.66  19.47% 65.91% 

中证500成份股内 8.10% -2.65% -0.38% -4.44% -4.01% 12.35% 1.42  15.38% 72.73% 

全A股 0.38% -1.21% 1.16% -3.72% -5.10% 5.39% 0.87  11.90% 63.64% 

资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

图表11： 沪深 300 成份股内分层测试相对等权基准的累计超额收益  图表12： 中证 500 成份股内分层测试相对等权基准的累计超额收益 

 

 

 

资料来源：Wind，华泰证券研究所  资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

本章小结 

本章我们基于 Wind 金融新闻数据，使用简单的方法构建了新闻舆情因子，因子在沪深 300

成分股内覆盖度最高，表现最好。 

 

Wind 提供的金融新闻数据只覆盖了部分新闻来源，因此我们构建的因子可能是有偏的。

为了丰富样本，可利用现有的新闻数据训练面向金融领域的文本情感分析模型，对更多的

未标注文本预测情感得分，近年来飞速发展的自然语言处理模型使之成为可能，本文接下

来将介绍基于 BERT 的自然语言处理模型。 
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基于 BERT 的自然语言处理简介 
NLP 和预训练自然语言模型 

NLP(Natural Language Process，自然语言处理)是人工智能的子领域，专注于人机交互

和自然语言数据的处理和分析。近年来，NLP 领域最激动人心的成果莫过于预训练自然语

言模型，图表 13 回顾了近年来预训练自然语言模型的发展情况。预训练自然语言模型的

开创了 NLP 研究的新范式，即首先使用大量无监督语料进行语言模型预训练(Pre-training)，

再使用少量标注语料进行微调(Fine-tuning)来完成具体 NLP 任务(文本分类、序列标注、

句间关系判断和机器阅读理解等)。近年来 NLP 预训练语言模型呈现出了爆发式的发展，

形成了 Google 的 BERT 系列和 OpenAI 的 GPT 系列为代表的模型。本文主要介绍基于

BERT 的金融新闻情感分类。 

 

图表13： 预训练自然语言模型发展 

 

资料来源：华泰证券研究所 

 

BERT 模型的训练 

2018 年，Google 在论文“BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for 

Language Understanding”中提出了自然语言预训练模型 BERT。如图表 14 所示，BERT

模型的训练主要包含两步： 

1. 预训练：通过多种预训练任务，从海量文本数据中学习字符级、词语级、语句级和语

句间关系的特征。 

2. 微调：在预训练完成的模型基础之上，为具体的下游任务(如文本情感分类，序列标注

等)定制和添加一层输出层，并运用下游任务的数据对模型进行微调，从而为各种自然

语言处理任务生成预测精度更高的模型。 

 

图表14： BERT 模型的训练 

 

资料来源：华泰证券研究所 
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BERT 预训练：以海量文本数据赋予模型经验与知识 

BERT 的预训练通过同时进行 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、语句级和语句间关系的特征。在预训练时会将同一语料多次输入到

模型中，但每次投入时都会经过进行不同形式的预处理，使得同一语料被充分利用。对于

一般用户来说，可从互联网上下载已经预训练好的模型直接微调，无需自己做预训练，这

体现出了 BERT 的便捷之处。 

 

图表15： BERT 预训练 

 

资料来源：华泰证券研究所 

 

任务 1: Masked LM 

Masked Language Model(MLM)是指随机从输入语料上遮盖掉一些字符，然后训练模型去

预测被盖住的字符。正如我们在做完形填空时，我们会反复阅读空格处的上下文以进行推

理一般，MLM 通过这种方式使得模型能够双向地记住字符的上下文，从而学习语句间的

双向关系。 

 

以输入语料“证券大涨带动做多情绪升温”为例，BERT 在进行 MLM 预训练任务时，输

入语料会发生下述三种变化： 

1. 有 80%的概率输入语料会变为“证券大涨带动做多情绪[mask]”。[mask]字符代表着

“升温”被遮盖住，需要 BERT 模型对“升温”进行预测； 

2. 有 10%的概率输入语料会变为“证券大涨带动做多情绪波动”，即将“升温”替换为

其他句子中的任意一个词语，此处为“波动”； 

3. 有 10%的概率输入语料保持不变。 

 

之所以会有第 2 种和第 3 种变化，是因为在后续的微调中[mask]字符不会真正出现，故

MLM 通过这种方式来提醒 BERT 该字符是一种噪声，使得模型能够尽量减小[mask]字符

带来的不利影响。 

 

任务 2: Next Sentence Prediction 

Next Sentence Prediction(NSP)完成的任务为判断一个语句是否是另一语句的下一语句，

并输出“是”与“否”。许多 NLP 任务，例如本研究报告的金融舆情分析，都需要模型

能够理解句子之间的关系，而 BERT 正是通过这个任务来学习的。在进行 NSP 预训练任

务时，BERT 会选取一半的训练数据为连续的句对，另一半则为不连续的句对，随后 BERT

在这些数据上进行有监督训练，从而学习到句子之间的关系。 
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同样以输入语料“证券大涨带动做多情绪升温”为例，BERT 在进行 NSP 预训练任务时，

会以 50%的概率分别构造以下训练数据： 

1. 输入：[CLS]证券大涨带动做多情绪升温 [SEP] 题材概念全线开花 [SEP]  

标签：是 

2. 输入：[CLS]证券大涨带动做多情绪升温 [SEP] 新型冠状病毒肺炎疫情在全  

 球肆意蔓延 [SEP] 

标签：否 

其中[CLS]字符用于储存和分类有关的信息，[SEP]字符为分句符号。 

 

BERT 微调：通过迁移学习实现金融新闻情感分类下游任务 

在 BERT 完成预训练之后，可根据后续任务的具体需求对 BERT 微调，即可将训练成果应

用于特定的任务情境。就本研究报告的金融舆情分析任务而言，由于 [CLS]字符(图表 16

中的 C)储存的是语句与分类有关的信息，故只需在 BERT 模型的最顶层添加一个 Softmax

分类层，并以[CLS]字符的输出信息作为分类层的输入，即可得到 BERT 对该语句的情感

分类结果。然后，再使用带有情感标注的金融新闻微调 BERT，就可训练出针对金融新闻

预测精度更高的模型。 

 

图表16： BERT 微调后可用于文本情感分类 

 

资料来源：华泰证券研究所 

 

BERT 模型的原理 

如图表 17 所示，BERT 模型的核心原理包含两点： 

1. Transformer：2017 年，Google 在论文 “Attention Is All You Need”中提出了

Transformer 架构，Transformer 在传统的 CNN 和 RNN 体系之外，开创了一种完全

基于注意力机制的网络架构，非常适合自然语言处理任务。BERT 模型借用了

Transformer 的编码器部分。 

2. 自注意力机制：Transformer 中使用了多头自注意力机制(multi-head self-attention)来

捕捉自然语言中的语义结构。自注意力机制本质上是一种基于向量内积的特征提取方

法，特别适合提取自然语言中语义相似性的特征。 
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图表17： BERT 模型的核心原理 

 

资料来源：华泰证券研究所 

 

BERT 的网络架构：基于 Transformer 

BERT 的网络架构是基于 Transformer 结构的 Encoder 部分，用于生成语言模型。使用

Transformer 的优势在于： 

1. 利用注意力机制使得任意两个字符直接互通，无视它们之间的方向和距离，解决以

RNN 为结构带来的长距离依赖问题，从而通过上下文更好地学习文本的语义表示。 

2. Transformer 有利于进行并行化计算，大大提高模型训练的效率。 

3. 通过注意力机制可以针对性地削弱 Masked LM 任务中 mask 标记的权重，以降低

mask 标记对模型训练的不利影响。 

 

基于 Transofrmer 的 BERT 网络架构如图表 18 所示，图中的一个“ECO”对应一个

Transformer Block。BERT 模型训练时，将文本经过预处理生成的张量(input tensor)输入

模型进行训练。文本的预处理过程包含较为复杂的步骤，详细过程请参见附录 1。 

 

图表18： BERT 的网络架构：基于 Transformer 

 

资料来源：华泰证券研究所 

 

Transformer 的特征提取方法：多头自注意力机制  

接下来我们介绍 Transformer 中的多头自注意力机制(multi-head self-attention)。假设一个

语言模型准备分析以下这句话：“猎豹没有追上这只鹿，因为它跑得太快了。”现在的问

题是，这句话里的“它”指的是什么？是猎豹还是鹿？对于人类来说，答案是显而易见的，

但对于一个模型来说可能并不是这么容易。注意力机制的作用就在于，让模型模仿人类的

阅读习惯，在分析一句话的时候，有选择性的关注上下文的重点部分，从而提高模型完成

任务的准确性。总的来说，注意力机制通过充分利用句子中其他词语的信息，为当前词语

产生一个更好的语义编码。 
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注意力机制类似于查询的过程，其使用了 Key、Value、Query 三个特征向量来计算分配

给每个词的注意力权重。输入语句中的每个词由一系列成对的(Key， Value)组成，而 Query

则代表着目标语句中的词语，即模型的学习目标。通过计算目标语句的 Query 和每个 Key

的相似度，可以得到每个 Key 对应的 Value 的权重，因为 Value 代表着当前的词语，所以

该权重代表了当前词语的重要性。最后，将每个 Value 进行加权求和，就可以得到语句的

语义编码。 

 

在 Transformer 的自注意力机制中，我们有 Key=Value=Query，这样做的好处是可以将注

意力机制运用到一个句子的内部，将输入语句本身作为学习目标，使得模型能够学习到句

子内部词语的依赖关系，捕捉句子的内部结构。接下来，我们结合公式来理解自注意力机

制的计算过程。假设现在有一个输入语句𝑋，首先通过线性变换得到 Query、Key 和 Value

的向量序列𝑄、𝐾和𝑉： 

 

𝑄 = 𝑊𝑄𝑋 

𝐾 = 𝑊𝐾𝑋 

𝑉 = 𝑊𝑉𝑋 

然后，可通过以下公式计算注意力： 

𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄，𝐾，𝑉) = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(
𝑄𝐾𝑇

√𝑑𝑘

)𝑉 

 

在上面的公式中，通过计算点积𝑄𝐾𝑇得到 Query 和 Key 的相似度，再将相似度输入

softmax 函数规范化到(0，1)范围内，得到 Key 对应 Value 的权重，并乘上𝑉得到最终

的注意力向量。 

 

我们以句子“证券大涨带动做多情绪升温”为例，说明其前三个字符的自注意力计算

流程。前三个字符经过预处理编码后可得向量 X1，X2，X3，对其做线性变换后得到 K，

Q，V 向量。图表 19 展示了使用 Q2作为查询向量的子注意力计算流程。针对句子中

的每个字符的向量，都重复图表 19 中的过程，就可得到整个句子的注意力输出序列。 

  



 

金工研究/深度研究 | 2020 年 10 月 22 日 

 

免责声明和披露以及分析师声明是报告的一部分，请务必一起阅读。 17 

图表19： 自注意力计算流程 

 

资料来源：华泰证券研究所 

 

BERT 在自注意力机制的基础上，采用了多头自注意力(multi-head self-attention)机制，

具体做法是针对文本进行多次注意力运算，在把运算结果合并起来，即得到多个 “注意力

头”的集成结果。这可以让模型关注到语句不同位置的信息，也可通过不同注意力头的集成

缓解过拟合。具体实现请参见附录 2。 
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基于 BERT 的金融新闻情感分类实证 
本章基于已有情感标注的Wind 金融新闻数据，测试 BERT 模型在金融情感分类任务的表现。 

 

数据预处理和模型准备 

数据预处理包含以下步骤： 

1. 从 Wind 底层库中获取 2020 年 1 月至 2020 年 5 月的新闻数据； 

2. 筛选出与 A 股个股相关的新闻； 

3. 剔除行情类的新闻以及标题中含有“快讯”、“涨”、“跌”的新闻； 

4. 将新闻标题与新闻内容整合为一条文本，并去除文本中的空格； 

5. 提取文本情感分类结果，将正面新闻打上标签 1，将负面新闻打上标签 0； 

6. 样本数量总共有 125513 条，其中正面新闻占比 18.13%。按照时间先后分别划分为训

练集、验证集和测试集，划分比例为 4:1:1。 

 

如图表 20 所示，标准的 BERT 模型 BERT-base 层数多、参数量大、训练耗时多。本文

使用了论文” A Large-scale Chinese Corpus for Pre-training Language Model”中提到的

RoBERTa-tiny-clue 模型，该模型通过简化网络结构，在尽量保持 BERT 模型优秀表现的

前提下，很大程度地加快了模型训练的速度。 

 

图表20： 两种 BERT 模型的对比 

模型 Transformer 层数 隐藏层神经元数 自注意力头数目 参数量 模型大小 

RoBERTa-tiny-clue 4 312 4 750 万 28.3MB 

BERT-base 12 768 12 1.1 亿 392MB 

资料来源：华泰证券研究所 

 

本 文 使 用 Pytorch 版 本 的 RoBERTa-tiny-clue 模 型 ， 模 型 下 载 地 址 为 ：

https://pan.baidu.com/share/init?surl=hoR01GbhcmnDhZxVodeO4w 提取码:8qvb。训练

时模型的主要参数如下： 

 

图表21： 模型的主要参数 

参数 参数含义 参数取值 

learning_rate 学习率 0.00001 

num_train_epochs 迭代次数 5 

max_seq_length 文本的最长长度，超过会截断 500 

资料来源：华泰证券研究所 
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测试结果 

图表 22 展示了 BERT 训练过程中在验证集上的表现，横轴为训练的 batch 数目。可见，

模型在 5000 个 batch 之内就已达到了较好的预测效果，大约在 30000 个 batch 时模型在

验证集上达到最优表现。 

 

图表22： BERT 训练过程中在验证集上的表现 

 

资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

图表 23 为 BERT 在测试集的表现。虽然数据的正负标签样本数量很不平衡，模型在测试

集上的表现和验证集差距很小，具有很高的预测精度。 

 

图表23： BERT 在测试集的表现 

 准确率 AUC 精确率 召回率 

测试集表现 0.9826 0.9746 0.9736 0.9744 

资料来源：Wind，华泰证券研究所 
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打开 BERT 模型的黑箱：模型可解释性工具 LIT 
Language Interpretability Tool (LIT)是一款由 Google 发布的开源 NLP 模型可解释性工具

(GitHub 地址：https://github.com/PAIR-code/lit)，LIT 能够将 NLP 模型训练以及预测的过

程可视化，使得 NLP 模型不再是一个“黑箱”。LIT 主要关注的问题包括：模型预测的效

果如何？模型在预测时重点关注哪些词语？语句内部以及之间的注意力关系如何？LIT 通

过将各个分析模块集成到一个基于浏览器的界面中，使得用户可以快速、便捷地对 NLP

模型的表现进行可视化分析，下图展示了 LIT 的用户界面以及部分功能。 

 

图表24： LIT 用户界面及部分功能说明 

 

资料来源：LIT，华泰证券研究所 

 

LIT 较为重要的模块为 Salience Maps 模块和 Attention 模块。接下来我们对这两个模块进

行详细介绍。其他模块的介绍请参见 LIT 项目官方文档。 

 

Salience Maps 模块：分析字符重要性 

Salience Maps 模块展示的是输入文本中的每个字符对于模型预测结果的重要性。通过运

用局部梯度(local gradients)和 LIME 方法，每个字符都会得出 0 到 1 之间的权重，权重越大

字符的颜色越深，代表着该字符对于模型预测结果有着较为显著的影响。接下来，我们结合

两条正面新闻和两条负面新闻，来观察 BERT 模型在预测文本情感时重点关注哪些字符。 

 

首先分析两条正面新闻。由下图可知，在预测正面新闻 1 时，BERT 模型认为“同比预增”

等字符重要性较高；在预测正面新闻 2 时，BERT 模型认为“中标”等字符重要性较高。 

 

 

 

 

 

 

  

https://github.com/PAIR-code/lit
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图表25： 正面新闻 1 分析结果 

 

资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

图表26： 正面新闻 2 分析结果 

 

资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

接下来分析两条负面新闻。由下图可知，在预测负面新闻 1 时，BERT 模型认为“摘牌”、

“风控”等字符重要性较高；在预测负面新闻 2 时，BERT 模型认为“减持”、“风控”

等字符重要性较高。 

 

图表27： 负面新闻 1 分析结果 

 

资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

图表28： 负面新闻 2 分析结果 

 

资料来源：Wind，华泰证券研究所 

 

由上述分析可以发现，本报告所构建的 BERT 模型无论在预测正面新闻还是负面新闻时，

都能够较好地抓住文本中的关键词，做出准确预测。 
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Attention 模块：分析注意力权重 

Attention 模块可以展示 BERT 模型中每层的注意力头学习到的注意力权重，线条的颜色

越深代表着注意力权重越大。下图展示了 BERT 模型第 3 层中第 3 个和第 6 个注意力头的

注意力权重情况，在不同的注意力头中，注意力权重分布不同。从图表 30 可看出，相邻

字符间注意力权重较大，语义上有相似性，这也是合乎情理的。 

 

图表29： 第 3 层中第 3 个注意力头的注意力权重情况  图表30： 第 3 层中第 6 个注意力头的注意力权重情况 

 

 

 

资料来源：Wind，华泰证券研究所  资料来源：Wind，华泰证券研究所 
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总结 
本文是将 BERT 模型运用于金融文本信息提取的初步探索，总结如下： 

 

随着国内量化投资的发展，挖掘另类数据中的增量信息逐渐受投资者关注。另类数据中一

大类数据就是舆情文本数据。本文提取 Wind 金融新闻数据中的情感正负面标签构建新闻

舆情因子，因子在沪深 300 内表现最好。进一步地，本文介绍了前沿的自然语言处理(NLP)

模型 BERT 的原理和训练方法，并基于 Wind 的有标注金融新闻数据训练金融新闻情感分

类模型，模型在正负不平衡样本上达到了很高的预测精度。最后，本文介绍了 BERT 模型

可解释性工具 LIT。通过 LIT 可分析文本中字符对于预测结果的重要性并帮助理解 BERT

的学习机制。 

 

本文基于 Wind 金融新闻数据，提取其中的情感正负面标签，构建日频的新闻舆情因子。

2017 年以来，因子在沪深 300、中证 500、全 A 股的平均覆盖率分别为 84.41%，76.16%，

63.03%，且覆盖率随时间推移逐渐上升。因子在沪深 300 成分股内表现最好，行业市值

中性后 RankIC 均值为 6.13%，IC_IR 为 0.42，分 5 层测试中 TOP 组合年化收益率为

17.79%，多空组合夏普比率为 1.66。因子在中证 500 成分股内表现次之，在全 A 股内则

表现最差。 

 

近年来， NLP 领域最前沿的研究成果是预训练模型 BERT。模型首先使用大量无监督语

料进行语言模型预训练，再使用少量标注语料进行微调来完成具体任务(如本文的金融新闻

情感分类)。本文介绍了 BERT 的核心原理：Transformer 和自注意力机制。随后，本文基

于 Wind 的有标注金融新闻数据，使用 BERT 训练金融新闻情感分类模型。模型在正负不

平衡样本上达到了很高的预测精度，样本外的准确率为 0.9826，AUC 为 0.9746，精确率

为 0.9736，召回率为 0.9744。 

 

BERT 模型结构复杂且参数量庞大，本文借助 Google 发布的开源 NLP 模型可解释性工具

LIT 来打开 BERT 的黑箱，理解 BERT 的“思考过程”。LIT 有两个重要模块：(1) Salience 

Maps 模块，可分析输入文本中每个字符对于模型预测结果的重要性。例句中的结果显示，

正面情感新闻中“同比预增”、“中标”等字符重要性较高，负面情感新闻中“风控”、

“摘牌”、“减持”等字符重要性较高。说明 BERT 都能够较好地抓住文本中的关键词，

做出准确预测。(2) Attention 模块，可分析注意力权重，从而帮助理解 BERT 的学习机制。 

 

风险提示 

舆情因子的测试结果是历史表现的总结，存在失效的可能。本文使用的金融新闻数据只覆

盖了部分新闻来源，构建的因子可能是有偏的。模型可解释性工具 LIT 可能存在过度简化

的风险。 
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附录 1：BERT 模型输入的构造 
文本在输入 BERT 模型之前，会经过多步的预处理编码成张量，处理流程如图表 31 所示。 

 

图表31： BERT 模型输入数据的处理流程 

 

资料来源：华泰证券研究所 
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附录 2：Transformer 多头自注意力机制的实现 
如图表 32 所示，假设有 8 个注意力头，多头自注意力机制的计算流程为： 

1.将输入 X 与 8 个不同的权重矩阵𝑊𝑖相乘，构成输入向量𝑊𝑖𝑋，形成𝑄𝑖，𝐾𝑖，𝑉𝑖，i = 1，

. . .，8， 

2.计算注意力权重： 

𝑍𝑖 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑄𝑖𝐾𝑖
𝑇/√𝑑𝑘)𝑉𝑖  ， 

3.将 8 个注意力头的结果合并。 

𝑍𝐶 = 𝑐𝑜𝑛𝑐𝑎𝑐𝑡(𝑍1，. . .，𝑍8)，𝑖 = 1，. . .，8 

 

图表32： 多头注意力机制训练流程 

 

资料来源：华泰证券研究所 
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