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摘要
对金融文本进行分类是一项常见的用于识别金融风险的任务。传统的金融新闻文本分类方法需要大量的已

知类别文本来训练分类器，然而标注金融新闻文本标签不仅需要专业的金融背景知识，而且耗时耗力。为了

减少对已知类别文本的依赖，提出了一个基于半监督学习的金融文本分类算法，该算法采用有监督学习和无

监督学习的一致性训练方式，以更好地利用未知类别的文本数据；针对金融领域文本引入无监督数据增强

方法，即对特定任务使用特定目标的数据增强方法，以产生更有效的数据。在多个金融文本数据集上开展

的实验证明，相比其他文本分类算法，提出的算法在有效性上有明显提升。
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A semi-supervised learning financial news 
classification algorithm

Abstract
Classifying financial texts is a common task for identifying financial risks. Traditional financial news classification requires 

a large number of labeled texts to train the classifier. However, labeling financial news requires not only professional 

financial background knowledge, but also time-consuming and labor-intensive. In order to reduce the dependence on 

labeled text, a semi-supervised learning financial text classification algorithm- SSF (semi-supervised learning financial news 

classification algorithm) was proposed, which uses a consistent training method of supervised learning and unsupervised 

learning to improve the use of unlabeled data. And unsupervised data augmentation for financial texts was introduced, 

that is, use specific target data augmentation methods for specific tasks to generate more effective data. Experiments on 
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0  引言

文本分类是一项常见的数据任务，通

过对金融领域的新闻、言论等文本数据的

主题进行识别，可以有效地给金融相关部

门提供技术支持。然而在针对金融领域的

实际业务开发过程中，不免会遇到标注数

据缺乏、类别标签不均衡等挑战。由于金

融领域本身的复杂性，这些数据往往包含

了大量的专业术语和特定表达方式，因此

领域相关的文本标注需要由具备较高专业

知识水平的人员完成，这使得金融语料的

标注代价昂贵，且效率低下。

半监督学习（semi-supervised learning，

SSL）[1]是利用无标签数据解决这一问题

的具有代表性的一种方法，其中，基于一

致性训练的半监督学习方 法已经在图像

领域取得了良好的效果，受到研究者的广

泛关注[2-5]。与一致性训练相关的一类研

究方法是在训练的过程中对输入样本[6-8]

或隐藏状态[9]增加噪声，并且保持模型的

预测值不会因此发生改变。例如，Laine等

人[3]提出的Pseudo-ensembles方法在训

练过程中应用高斯噪声和dropout噪声；

Miyato等人[6]提出的虚拟对抗训练方法通

过近似模型最敏感的输入空间的变化方向

来定义噪声；Clark等人[8]提出的交叉视图

训练方法通过掩盖部分输入数据的方法

引入噪声。另一类与一致性训练相关的研

究方法是在模型参数空间上实现强制一

致性，如插值一致性训练[9]、MixMatch[10]

和无监督数据增强（unsupervised data 

augmentation，UDA）[11]等方法。受到

UDA方 法的启发，本文将其引入 金融文

本分类中，以应对金融文本标记不足的挑

战。但是UDA方法在对金融中文无标 签

文本进行数据增强时，存在增强后的中文

文本质量差的问题，需要对金融中文无标

签文 本的数 据增强方 法进行研究。针对

金融新闻的文本分类任务，本文提出了一

个基于半监督学习的金融 新闻文 本分类

（semi-supervised learning financial 

news classification，SSF）算法。本文主

要贡献如下：

● 引入有监督学习和无监督学习的一

致性训练方法，在有标签数据较少的情况

下，实现金融文本的分类任务；

● 针 对不同的 金 融 领 域 任 务，采 用

不同的训练 信号退火（train ing signa l 

annealing，TSA）收敛策略，降低模型过

拟合的可能性；

● 在真实数据集上的实验结果表明，

本文提出的SSF算法相比主流文本分类算

法在有效性上有明显提升。

1  相关工作

1.1  预训练和微调框架

预 训 练 和 微 调 框 架 已 被 应 用 于 多

种自然 语 言处 理（n at u r a l  l a n g u a ge 

processing，NLP）任务中[12-14]。Howard

等人[15]提出在大型通用语料库上预先训练

multiple financial news data sets were conducted to verify that the proposed SSF algorithm has a significant improvement 

in effectiveness compared with other text classification algorithms.

Key words
natural language processing, text classification, semi-supervised learning, finance

2022019-2



BIG DATA RESEARCH   大数据136

语言模型，再对目标任务进行微调（即预训

练+微调框架的方式）。这种方法相对于需

要大量的标注数据的连续词袋（continuous 

bag-of-words，CBOW）模型[16]，即使使用

少量标记数据，经过预训练的模型也能表

现出较优的性能，并且基于注意力机制的

预训练模型可更好地理解特征之间的相互

关系。算法除了对结果的有效性有要求，

对内存占用、运行速度也有一定的要求。

本文在预训练模型方面采用ALBERT（a 

lite bert）[17]模型，ALBERT模型使用句

子顺序预测（sentence order prediction）

代 替下一 个 句子 预 测（nex t  s entenc e 

prediction），提升了训练效率，并且采用

参数因式分解以及跨层参数共享两种技

术降低资源消耗，相比于OpenAI GPT[18]

和BERT[19]等规模较大的预训练模型，

ALBERT模型的训练速度更快。

1.2  一致性正则

一致性 正则可以被看作 标 签 传播的

一种形式，在空间表示中，相似的训练样

本更有 可能 属于同一类 别。基于 这个 假

设，一致性 正则通 过 某 种 机制可以将标

签 信息从样本传播到与其 相邻的样本。

一致性 正则框架在图像领域受到了广泛

关注[3,7,20-21]。现有的利用一致性进行训练

的模型虽然用到了数据增强，但是它们仅

仅应用了较弱的数据增强方法，如随机翻

译和裁剪。与本文工作更为相关的工作有

MixMatch[10]和UDA[11]，这些方法在半监

督学习领域都取得了成功。然而，这些方

法在处理金融领域文本等含有较多专业

术语的文本时，存在数据增强后的文本质

量较差等问题。本文充分利用了文本中单

词的权重信息，将训练集中其他句子的非

关键词替换为当前句子的非关键词，提出

的SSF算法在金融领域文本的数据增强

上取得了当前最佳（state-of-the-art，

SOTA）的效果。除此之外，本文提出的

SSF算法在提升训练速度以及减少资源消

耗上也有显著效果。

2  基于半监督学习的金融新闻文本分类

将金融 文本记为x，y*是该文本的标注

类别， x̂ 是对无标注数据的增强样本。本

节具体介绍SSF算法，SSF模型采用半监

督学习的一致性训练[7,20-21]的思路，从预

训练模型和数据增强两个角度对已有半监

督学习模型进行优化。在 预训练模 型 选

择上，如第1.1节所 述，ALEBRT预训练

模型在训练过程中可以显著降低资源消

耗，并缩短训练时间。在数据增强方面，

由于 金 融 领 域 文 本 存 在 较 多专业 性 术

语，随机替换和回译法等文本数据增强方

法可能会替换掉文本中的专业术语，使增

强后的样本与原样本差别较大。本文采用

的数据增强方法可以选择性地替换样本中的

非关键词。模型框架如图1所示，图1上半部

分是有监督学习部分，下半部分是无监督学

习部分。在有监督学习部分，利用有标签数

据在预训练模型上进行微调；在无监督学

习部分，不同于在无标注数据注入噪声的方

法，通过将用于有监督学习数据增强的方法

迁移至无监督学习来增强模型的鲁棒性。

下面针对模型的各个部分展开叙述。

2.1  有监督学习

如 图 1上 半 部 分 所 示，对 于 有 标 签

金 融 文 本 x，模 型将 其 送 入 预 训练 模 型

ALBERT得到文本的嵌入表示，再经过全

连接层得到文本的预测标签。这部分的损

失函数是标准有监督训练中预测标签和真

实标签的交叉熵，记为： 
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图 1 SSF 算法框架

 ~ ( )( ) = [ log ( ( ) | )]
LL x p xL E p f x xθθ ∗−  （1）

其中，PL为有标签数据的分布，f *(x)是预测

函数。

2.2  一致性训练

如图1下半部分所示，对于无标注数据x，

一方面，模型通 过预训练模型ALBERT

得到无标签文本的嵌入表示，计算其分布

( | )p y xθ ；另一方面，模 型 通 过 对无 标 签

样本进行数据增强，得到 x̂。 x̂经过预训练

模型得到嵌入表示，再计算该增强版本的

分布 ˆ( | )p y xθ 。模型最小化两个分布之间的

差异，使两者尽可能相似，从而优化模型

的参数。模型保持增强样本的预测值与无

标签样本的预测值一致，这使模型对噪声

不敏感，因此算法相对于输入（或隐藏）空

间的变化更平滑，更具鲁棒性。其损失函

数为两个分布之间的交叉熵损失，形如：

 （2）

其中，CE表示交叉熵损失函数， UP 表示无

标记数据的样本分布， ˆ( | )q x x 是一个数据

增强函数，θ是当前训练参数θ 的复制，反

向传播时不会更新θ。本文针对金融文本

分类任务，考虑到文本中金融领域的关键

词对预测标签的影响较大，采用随机替换

和删除可能会损失文本中的关键信息，因

此采用了TF-IDF（term frequency-inverse 

document frequency）进行同义词替换，兼

顾词频与新鲜度，替换一些常见词，同时保

留能提供更多信息的关键词。

2.3  TF-IDF文本数据增强

数 据 增 强 方 法 能 够 生 成 多 样 且 有

效 的 样 本 ，文 本 数 据 增 强 方 法 可 以 被

设 计为保留关 键 词，并用其 他 非关 键性

单词替换句子中的非关键性单词。本文将

TF-IDF信息应用到数 据增强中。具 体而

言，I D F(w) 是单词w在 整 个 语料库中的

IDF分 数。T F(w) 是单词w在每 个 句子中

TF分 数。每 个 单 词 的 T F - I D F 分 数 计

算 如 下：TF-IDF(w)= TF(w)×IDF(w)。

假 定在一个 句子x中，最大的TF- IDF分

数 为C = m a x iT F- I D F(x i)。为 了 使 句 子

中 被 替 换 的 单 词 与 单 词 的 T F - I D F

分 数 负相关，将单词替 换的 概 率设 置为

(min( p/C-TF-IDF(xi))/Z,1)，其中，p是超参

数，用于控制数据增强的程度，Z=∑i(C-

TF-IDF(xi))/|Z|是平均分数，从整个词汇

表中抽取另一个单词来替 换 原文中的单

词。直观地讲，采样的单词不应当是别的

词汇表中的关键词，以防止更改句子的标

签。为了衡量一个单词是否是关键词，计

算整个语料库中每个单词的分数，即计算

分数S(w)=freq(w)IDF(w)，freg(w)是单词w

在整个语料库中出现的频率。采样单词w

的概率设置为 ( ) ( )( )max /w S w S w Z′ ′ − ′，其中

( ) ( )maxw wZ S w S w′′ ′= ∑ − 是归一项。数据增

强方法实例如图2所示。

2.4  半监督学习

SSF将有监督学习与无监督学习结合
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起来，其最终的损失函数为：

	 min ( ) ( ) ( )L UL L L
θ

θ θ λ θ= + � （3）

其中，权重因子λ用于控制无监督损失和

有监督损失的重要程度，一般情况下设置

为1。同时无标签样本的批次大小大于有

标签样本的批次大小。

将有监督学习与无监督学习结合后，

SSF模型既利用了有限的有标签数据，又利

用无标签数据丰富了模型的表达能力。在

有监督训练、无监督训练与增强样本的训

练过程中，三者的ALBERT模型一致，且

参数共享，因此，有监督训练过程与无监

督训练过程相辅相成。SSF框架通过引入

TF-IDF数据增强方式，无标签样本中的一

致性损失项得到更严格的保证，并将模型

的共享参数传递到有监督训练部分，使整

个模型更具有鲁棒性。从另一个角度来看，

将一致性损失降至最低会逐渐将标签信息

从标记的样本传播到未标记的样本，某种

程度上这是在为某些无标记数据打标签，

提高了未标记数据的利用率。

2.5  针对样本不均衡的模型设定

本节旨在说明SSF框架在处理文本半

监督问题时遇到的问题以及解决方法。

（1）置信度阈值

在无监督训练过程中，要排除掉那些

模型预测不确定的样本。例如，在小批次

训练过程中，过滤预测值小于输出阈值的

样本，从而使余留样本的预测标签更加接

近真实值。

（2）熵正则化[10]

熵正则化已经被证明在半监督学习上

具有很好的效果，SSF模型也采取熵正则

化来进行训练。如前文所述，无监督损失项

中 pθ的计算如下：

	 ( ) ( )
( )

exp /

exp /
y

y y

z
p y x

zθ

τ

τ′ ′

=
∑

∣
 � （4）

其中，τ 是 超参 数，Z y是 对 样 本 x 预测的

Logit值。

（3）TSA

在半监督学习中，无标签数据量远远

大于有标签 数据量往往导致模型在少量

的有标签样本下过拟合，但在无标签样本

中却尚未产生收敛。TSA方法可以解决这

个问题，即当有标签数据过少时，对预测

值设定阈值，高于阈值的预测值不会 参

与反向传播，从而确保模型不会因为标签

数据过少而产生过拟合。针对金融领域任

务以及数据集的不同，采用不同的TSA策

略，具体将在第3.4.2节中展开说明。

3  实验分析

本节通 过实验验 证SSF模型的有 效

图 2  TF-IDF 数据增强示例
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性，分析讨论实验中的场景数据，以及相

关的参数设置。

3.1  数据集

实 验 使 用了3 份 来 源 于某 金 融 机 构

的金融领域 文 本数 据集。按照主 题 可分

为违 规类别数 据集、期货期权数 据集和

机 构相关 数 据集，各 类别数 据的数 量见

表1~ 表3。将 数 据按照8:1:1的比例随机

划分为 训练 集、验 证 集以 及测试 集。这

些 数 据 集 均 存 在 不 同 程 度 的 类 别 不 均

衡，且针对某 些 业务场 景的有 标 签样 本

数目稀少。

● 违规类别数据集：来源于某金融机

构从社交媒体平台爬取的数据集，任务是

预测一条文本是否违规以及违规类别，违

规类别分别为恶意抹黑监管机构、非法荐

股、诱导开户、煽动维权诈骗。

● 期货期权数据集：数据集来源于某新

闻机构，任务类型为分类任务，预测任务是

判断一条文本是否属于某一主题。

● 机构相关数据集：数据集来源于某

金融机构，任务类型为分类任务，预测任

务是判断一条文本的主体是哪个私募 机

构，其中，文本中可能包含多个私募机构。

3.2  对比算法

为了测试本文提出的方法的有效性，

将其与几种主流的文本分类模型进行了比

较，具体如下。

● GloVe[22]：GloVe模型将基于奇异

值分解（singular value decomposition，

SVD）的潜在语义分析（latent semantic 

analysis，LSA）算法和word2vec算法结

合到一起，既使用了语料库的全局统计特

征，也使用了局部的上下文特征，得到文本

词向量后经过逻辑回归得到分类结果。

● ELMo[23]：ELMo事先用语言模型在

一个大的语料库上学习好词的表示，接着

用下游任务中的无标签数据来微调预训练

好的ELMo。相比GloVE，ELMo在多义词

的表示方面取得了改善，得到文本词向量

后经过逻辑回归得到分类结果。

● FastText[24]：FastText模型架构与

word2vec中的CBOW很相似，不同之处是

FastText预测的是标签，而CBOW预测的

是中间词，即两者模型架构相似，但是模

型的任务不同。

● VAMPIRE[25]：VAMPIRE模型是一

种基于预训练半监督的文本分类轻量型模

表 1 违规类别数据集

违规类别 合规 违规类别1 违规类别2 违规类别3 违规类别4 无标签数据

数量/条 307 68 52 35 60 57 000

表 2 期货期权数据集

主题类别 豆粕期权 贵州茅台 国泰君安 股指期权 汇率波动 区块链 中国石油
贷款基础利
率（LPR）

无标签数据

数量/条 16 273 102 200 79 1 325 46 42 29 969

表 3 机构相关数据集

机构名称 淡水泉
敦和
资管

高毅
资产

汉和
资本

景林
资产

凯丰
投资

林园
投资

明汯
投资

千合
资本

石锋
资产

无标签
数据

数量/条 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 4 000

2022019-6



BIG DATA RESEARCH   大数据140

型，旨在解决由大量数据和高昂计算力导

致的资源不足问题。

● BERT[19]：BERT代表Transformers

的双向编码器。它被设计为通过对左右的

上下文的联合来预训练未标记文本，从而

得到深层的双向表示。这里使用BERT-

base-Chinese预训练模型，并在下游任务

上进行微调得到分类结果。

● UDA[11]：UDA采用一致性训练框

架，在文本分类任务上，采用BERT预训练

模型，在数据增强方面，基于WMT’14英

法翻译模型，通过回译法对无标签数据产

生噪声进行数据增强。

3.3  实验结果

实验中将有标签数据集按照8:1:1划分

为训练集、验证集和测试集。测试集实验

结果见表4。

从表4可以发现，SSF模型在3个数据

集 上的精度 和召回率均超 过了先前的对

比模型。与GloVe、ELMo和FastText文

本分类算法相比，采用一致性训练框架的

VAMPIRE、UDA和SSF算法取得了较优

的表现。与VAMPIRE和BERT算法相比，

SSF模型在精度和召回率上都取得了更好

的结果，这表明引入无监督数据增强方法

可以带来更好的性能。与UDA模型相比，

SSF模型在精度和召回率上也取得了更好的

表现。可以得出结论，相对于UDA中对无标

签数据通过回译法进行数据增强，SSF通过

TF-IDF数据增强方法可以针对性地在中

文金融新闻文本分类上获得更好的表现。

通过改变有标签文本的数量，将有标

签数据的数量降为原来的50%，对比SSF

算法与其他文本分类算法的性能，实验结

果见表5。

在这部分实验中，笔者针对有标签数

据的数量进行了调整。见表5，给定相同的

无标 签 数 据，将有标 签 数 据的数 量减少

50%，实验结果表明，本文所提文本分类

算法在F1值上都有下降。值得一提的是，

表 4 SSF 模型及其基准模型实验结果

模型
违规类别数据集 期货期权数据集 机构相关数据集

精度 召回率 F1值 精度 召回率 F1值 精度 召回率 F1值

GloVe 0.709 0.684 0.696 0.785 0.789 0.787 0.710 0.704 0.707 

ELMo 0.705 0.712 0.708 0.769 0.781 0.775 0.724 0.718 0.721 

FastText 0.743 0.729 0.736 0.756 0.749 0.752 0.789 0.801 0.795 

VAMPIRE 0.749 0.735 0.742 0.778 0.762 0.770 0.838 0.853 0.845 

BERT 0.789 0.784 0.786 0.878 0.873 0.875 0.919 0.928 0.923 

UDA 0.811 0.802 0.806 0.920 0.915 0.917 0.938 0.951 0.944 

SSF 0.819 0.807 0.813 0.939 0.932 0.935 0.973 0.976 0.974 

表 5 SSF 模型及其基准模型实验结果

模型
违规类别数据集 期货期权数据集 机构相关数据集

F1值 F1值下降率 F1值 F1值下降率 F1值 F1值下降率

GloVe 0.385 44.68% 0.521 33.80% 0.525 25.74%

ELMo 0.407 42.51% 0.536 30.84% 0.548 23.99%

FastText 0.561 23.78% 0.589 21.68% 0.631 20.63%

VAMPIRE 0.406 45.28% 0.531 31.04% 0.550 34.91%

BERT 0.583 25.83% 0.633 27.66% 0.683 26.00%

UDA 0.684 15.14% 0.782 14.72% 0.821 13.03%

SSF 0.772 5.04% 0.883 5.56% 0.887 8.93%
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SSF算法在更少的标注数据上的表现大幅

优于其对比算法。

通过上述在3个标签数量少的数据集上

的实验可以得出，在金融领域中文文本分类

任务中，本文提出的SSF框架在有监督数据

样本缺乏的场景下有更好的表现。

3.4  消融实验分析

本节从数据增强方面和模型阈值设置

两个方面开展实验。

3.4.1  数据增强维度的影响分析

不采用数据增强机制时的SSF变种模

型为SSF-w/o-aug，实验结果见表6。

表6的结果显示，数据增强机制在3个

数据集上都为模型的性能带来了提升。其

中，在违规类别数据集上，数据增强为模

型带来了1.74%的精度增值和2.28%的召

回率增值；在期货期权数据集上，数据增

强机制为模型带来了2.40%的精度增值和

1.30%的召回率增值；在机构相关数据集

上，数据增强机制给模型带来了2.21%的精

度增值和2.09%的召回率增值。因为数据

增强机制可以帮助模型保留文本中的关键

信息，所以它在含有专业词汇较多的金融

文本领域分类效果更好。

3.4.2  模型阈值设置维度的影响分析

考虑不同TSA策略对实验 结果的影

响，实验结果见表7。

表7的结果显示，在违规类别数据集

上，有标签数据和无标签数据的比例为1:109

（表1），在无监督训练时较快的收敛策略得

到了较高的准确率；而在期货期权数据集

上，有标签数据和无标签数据的比例约为1:14

（表2），对数增长的TSA策略取得了最佳的

效果；在机构相关数据集上，有标签和无标

签的比例约为1:20（表3），采用线性增长的

TSA策略取得了最佳的效果。这表明在有标

签数据和无标签数据比例不同时，采用不同

的TSA策略可以有效地避免模型过拟合。

4  结束语

本文围绕金融领域的业务需求，针对

中文金融领域数据集提出了SSF半监督学

习框架，通过使用针对性的数据增强方法

对样本中的无标签数据进行了数据增强，

在真实数据集上的实验表明，本文提出的

SSF方法适用于金融领域下标签样本少的

表 6 去除数据增强时的实验结果

变量
违规类别数据集 期货期权数据集 机构相关数据集

精度 召回率 F1值 精度 召回率 F1值 精度 召回率 F1值

SSF-w/o-aug 0.805 0.789 0.797 0.917 0.920 0.918 0.952 0.956 0.954

SSF 0.819 0.807 0.813 0.939 0.932 0.935 0.973 0.976 0.974 

表 7 采用不同 TSA 策略的实验结果

变量
违规类别数据集 期货期权数据集 机构相关数据集

精度 召回率 F1值 精度 召回率 F1值 精度 召回率 F1值

对数增长 0.762 0.741 0.751 0.939 0.932 0.935 0.954 0.961 0.958

线性增长 0.812 0.779 0.795 0.922 0.931 0.926 0.973 0.976 0.974

指数增长 0.819 0.807 0.813 0.906 0.914 0.910 0.947 0.938 0.942
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文本分类任务，并且性能优于先前的工作。

由于硬件以及ALBERT预训练模型本身

的限制，笔者在实验中采用的最大序列长

度为256，但是相关数据集的长度一般为

1 000左右，需要指出，即使在如此有限的

文本输入上，SSF模型的表现能力也是较

为理想的。但是，更好地处理长文本信息

使得模型感知到尽可能多的内容，将有助

于模型的效果提升，因此，长文本数据上的

模型优化是进一步的研究工作。
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