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摘要
金融行业长期以来面临海量市场数据与信息的处理难题。当前，大语言模型在通用文本理解任务上取得了

显著进展，但在专业性更强的中文金融领域还有较大的提升空间。针对当前大语言模型在处理专业领域文

本任务上的不足，提出基于知识增强的继续预训练和监督微调的两阶段训练方法，并改进了训练数据的组

织形式和训练范式，从而提升模型在复杂金融场景下的性能。最后，通过实验验证了提出的知识增强方法

在大模型训练中的有效性。
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Abstract
The financial industry has long faced challenges in processing vast amounts of market data and information. Currently, 

large language models have made significant progress in general text understanding tasks, but there is still considerable 

room for improvement in more specialized domains, such as Chinese finance. To address the limitations of current large 

language models in handling professional domain-specific text tasks, a two-stage training approach based on finance 

knowledge-enhanced continued pre-training and supervised fine-tuning is designed. This approach improves the 

organization of training data and the training paradigm, thereby enhancing the model's capabilities in complex financial 

scenarios. Finally, experiments have validated the effectiveness of the proposed knowledge-enhanced approach in large 

model training.
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0　　引言

从市场趋势预测到决策支持，金融文本

的分析与理解在金融领域中至关重要。然

而，金融文本通常包含行业专业术语、复杂

语义以及动态变化的市场热点信息，这给分

析和理解任务带来了巨大的挑战。随着信息

化程度的不断提高，金融行业产生的数据量

持续增长，如何高效分析和理解海量金融数

据已成为金融行业面临的一大难题。

近年来，随着深度学习和自然语言处

理技术的飞速发展，尤其是大规模预训练

语 言 模 型 （如 GPT-3[1]、 BERT[2] 等） 的

兴起，大语言模型 （简称大模型） 被广泛

应用于通用文本数据处理，也为金融领域

的文本信息处理提供了新的手段。然而，

尽管现有大模型在通用自然语言任务中表

现出色，但在中文金融场景下依然面临显

著挑战，例如金融专业知识不足、行业热

点词汇以及网络隐喻理解困难等。因此，

研究面向金融场景的知识增强大语言模型

具有重要的理论价值和应用前景，有助于

推动大语言模型更好地应用于市场情绪分

析、风险管理、金融问答、自动化报告生

成等场景。

本文提出了一种基于知识增强的中文金

融 大 模 型——CFGPT （Chinese financial 

generative pre-trained model），基 于 高

质量中文金融语料，设计了两个步骤的知

识增强嵌入学习方法，并通过实验验证了

本文方法在金融任务上的有效性。

具体来说，本文首先构建了高质量中文

金 融 数 据 集 （Chinese financial dataset，

CFData），包括预训练数据集和监督微调

数据集。预训练数据集包含 5.84 亿篇文档

和 1 410 亿 个 token， 包 括 公 告 、 研 究 报

告、社交媒体内容、财经新闻文章以及维

基百科等内容。监督微调数据集包含情感

分 析 、 金 融 事 件 检 测 、 研 究 报 告 分 析 总

结、金融问答、金融安全合规以及金融时

序 预 测 6 种 典 型 金 融 场 景 的 数 据 ， 包 括

150 万 个 指 令 对 和 15 亿 个 token。 基 于

InternLM2.5-7B 进 行 全 量 参 数 的 继 续 预

训 练 ， 得 到 预 训 练 金 融 大 语 言 模 型

CFGPT-pt，然后使用指令微调数据集进

行面向金融场景任务的知识增强嵌入训练，

最后得到中文金融大模型 CFGPT，提升模

型在金融场景的处理能力。

1　　相关工作

近 年 来 ， 预 训 练 语 言 模 型 发 展 迅 速 ，

在学术界和产业界均取得了重要进展[2-5]。

例 如 ， 2022 年 公 开 发 布 的 GPT-3.5 和 随

后发布的 GPT-4 等大模型在阅读理解、开

放式问题解答以及代码生成等任务中展示

出 优 越 的 性 能[6]。 大 模 型 被 应 用 于 政 务 、

金融、医疗、能源等多个领域。例如，在

医疗领域，医联推出的 MedGPT 大模型的

参数规模达到了千亿级，预训练阶段使用

了超过 20 亿条医学文本数据，致力于推动

从疾病预防、诊断、治疗到康复的全流程

智能化诊疗。在政务领域，上海徐汇区推

出了政务服务垂类大模型应用，徐汇区政

务服务大模型为窗口工作人员提供了全面

的知识支持和智能辅助，同时为企业和公

众提供了专业高效的咨询服务。在能源领

域，百度的“文心一言”系列大模型，结

合深度学习、知识图谱等技术，与国网智

能电网研究院共同构建了千万级的电力文

本样本库和电力行业知识图谱，显著提升

了电力行业的专业分词准确率、敏感实体

识别率等关键指标，提高了电力设备及电
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网运营的自动化、智能化水平。

在金融领域，现有针对金融场景的大模

型增强工作主要依靠金融数据进行预训练

和知识嵌入。通常，用于大模型训练的金

融数据集包括文本数据集和结构化数据集。

其中文本数据集主要包括新闻、社交媒体

文本、行业研究报告、上市公司公告。例

如，Zhang 等[7]分析博客和新闻文中包含的

情绪来预测股票价格，从而生成市场中性的

投资策略。同样，Ding 等[8]和 Liang 等[9]从

新闻文章中抽取结构化的事件关系来辅助预

测股票走势。Liu 等[10]和 Cheng 等[11]从原始

文本数据中提取标准特征，利用文本辅助特

征提升交易模型的训练效果。

随着大模型技术的发展，高质量数据对

于 金 融 模 型 的 训 练 愈 发 重 要 。 例 如 ，

BloombergGPT[12] 基于整合的高质量文本

数据，提出了首个包含 500 亿参数的预训练

金融大语言模型。PIXIU[13]和 FinGPT[14-15]

等模型基于目标任务设计了指令微调数据

集，用于处理情感分析、命名实体识别和

股 票 价 格 预 测 等 任 务 。 针 对 中 文 场 景 ，

BBT-Fin[16]基于研究报告、社交媒体和金

融新闻等数据训练了面向金融场景的预训

练模型。百度发布的轩辕 2.0 针对特定任务

进行微调训练，在通用和金融问题解答方

面均取得了较好的效果[17-18]。

针对金融场景的复杂性，通用大语言模

型在专业领域知识、热点词汇理解等方面均

存在明显的不足。针对金融场景的预训练能

够有效提升大模型的领域学习能力，但是在

知识性较强的金融任务 （如合规与安全检

查、金融计算和时序预测） 中，仍然需要在

知识增强的大模型上进行指令微调训练，使

用难度更高且更符合目标任务要求的训练样

本来提升模型在复杂任务中的表现。

2　　中文金融数据处理

中文金融数据的处理流程如图图 11 所示，
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图 1　中文金融数据的处理流程

7



BIG DATA RESEARCH   大数据

2025021-4

全参数预训练数据集和指令监督微调数据

集的数据情况见表表 11。

2.1　全参数预训练数据处理

CFGPT 全参数预训练过程的数据及其

对应的处理过程如下。

公司招股说明书是向潜在投资者提供重

要信息的法律文件。笔者从上海证券交易

所和深圳证券交易所的网站抓取了 2012—

2022 年的 4.3 万份公司招股书，清洗后得

到 3.91 万份招股书，共 879 万个 token。

公司公告是上市公司向公众提供信息的

官方声明。笔者从上海证券交易所和深圳

证券交易所的网站抓取了 2012—2022 年的

938.91 万份 PDF 格式的公司公告，采用与

招股说明书相似的方法进行处理。公告数

据集包含 619 万份企业公告，总计 173 亿

个 token。

研究报告是由投资机构发布，专注于

宏观经济、行业、产业和股票的专业文件。

笔 者 从 财 经 类 网 站 抓 取 了 2016—2022 年

的研究报告 （约 68.3 万份），经过滤汇总

后得到研究报告数据集，包含 39.2 万份研

究报告，总计 35.3 亿个 token。

财 经 新 闻 ： 从 多 个 新 闻 网 站 抓 取 了

2018—2022 年 的 财 经 新 闻 （1.21 亿 条），

使 用 局 部 敏 感 哈 希 （locality-sensitive 

hashing，LSH） 算法处理重复数据和噪声

数据后，得到 8 240 万篇新闻，总计 263 亿

个 token。LSH 算法是一种近似最近邻搜

索技术，特别适合在高维空间中处理大规

模数据集。LSH 算法的核心思想是将相似

对象通过哈希函数映射到同一个哈希桶中，

从而确保相似对象有较大的概率被聚集在

一起，不相似的对象则被分散到不同的哈

希桶中。由于收集到的原始文本数据规模

较大，一般的去重、去噪方法的成本过高，

因 此 使 用 LSH 算 法 来 处 理 该 大 规 模 数 据

集。本文首先对文本进行分词，根据全局

的词表将各条帖子向量化，并使用余弦相

似度度量文本的重复性，其中相似度超过

表 1　全参数预训练数据集和指令监督微调数据集的数据情况

数据集

预训练

公司招股书

公司公告

公司研报

财经新闻

社交媒体

维基百科

监督微调

情感分析

事件检测

分析总结

报告摘要

金融问答

时间序列预测

文件数/(103个)

583 978

39

6 193

392

82 438

494 661

255

1 572

120

490

369

369

12

212

字符数/(106个)

206 665

13 357

31 120

5 027

37 262

119 708

191

2 042

118

461

266

1 014

8

175

token数/(106个)

140 609

8 788

17 272

3 529

26 297

84 587

137

1 512

86

343

187

765

6

125

token占比

100%

6.25%

12.28%

2.51%

18.7%

60.16%

0.1%

100%

5.69%

22.69%

12.37%

50.6%

0.4%

8.27%

存储/GB

573

37

86.3

13.9

103.3

332

0.5

5.66

0.33

1.28

0.74

2.81

0.02

0.48
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90% 的帖子被视为重复语料内容。

社交媒体内容是金融市场情绪的重要体

现 。 本 文 收 集 主 流 社 交 媒 体 平 台 2018—

2022 年提到行业、公司、产品、市场等内

容的帖子，共计 208.38 亿条。由于社交媒

体内容可能存在虚假性和偏见，采用禁用

词典对社交媒体内容进行过滤。本文对开

源项目 Sensitive-lexicon 中的敏感词集合

进行采样并将其作为基础禁用词库，并且

随着新词的发展动态更新禁用词典，然后

采用 LSH 算法过滤重复数据和噪声数据，

最终构建了一个包含 4.95 亿条帖子的社交

媒体数据集，总计 846 亿个 token。

为了进一步提升模型的泛化能力，本

文引入了中文维基百科通用数据用于模型

预训练。清洗后得到的数据集包含 25.5万个

文档和 1.37 亿个 token。

2.2　指令微调数据处理

本文模型在情感分析、金融事件检测、

研究报告分析总结、金融问答、金融安全

合规以及金融时序预测 6 个任务的相关数

据上进行指令微调训练。

情感分析在金融市场分析领域至关重

要。在构建有监督的微调数据集的过程中，

对社交媒体和新闻研究报告等数据进行情感

标注用于指令微调。针对社交媒体数据，随

机选取 6 万条长度超过 100 字的帖子，通过

GPT-4 与人类专家协同的方式，对帖子进

行情感标注 （积极、消极、中性）。针对研

究 报 告 的 内 容 ， 随 机 选 取 6 万 份 2 000~

3 000 字的研究报告，提取内容和投资评级

分别作为训练文本和训练目标，并将投资评

价映射为“正面”“负面”和“中性”。

金融事件检测通过识别金融文档中的

金融事件，为下游任务提供辅助决策支持。

具体来说，笔者与金融行业研究院合作，

共同构建了一个包含 98 个类别、7 个层级

深度的事件分类体系，并通过专家标注的

方式生成了 49 万份事件标注微调数据。

针对研究报告分析总结任务，本文筛

选 了 研 究 报 告 数 据 集 中 具 有 总 结 摘 要 的

36.9 万份文档，将研究报告中的总结内容

处理成监督学习的标注数据，以报告内容

正文为输入、以结论和摘要为标注构建数

据集。

针对金融问答任务，现有数据集大多

为英文问答语料，本文将两个典型英文金

融 问 答 数 据 集 FinQA[19] 和 ConvFinQA[20]

翻译为中文语料对，进行金融问答数据的

构建。

针对金融安全合规任务，设计了一系

列潜在的恶意请求任务 （如金融欺诈、洗

钱、账户隐私侵犯等非法请求），以提升模

型在安全合规方面的识别能力。面对非法

请求时，模型可能被误导而产生非法响应。

设置恶意请求任务的目的是让模型学会拒

答用户的不合理请求，从而提升安全合规

能力。

针对金融时序预测任务，本文结合热门

的社交媒体帖子、财经新闻和历史股价走

势，构建了股票预测数据集[21]。具体来说，

本文首先选取了沪深 300 指数中每只股票 

2021—2023 年每个交易日浏览频率较高的

财经新闻和帖子 （阅读量大于 50 或点赞数

大于 10） 以及过去 5 天的历史收盘价作为

语料，使用次日的收盘价变化率作为标注，

将任务转化为一个时序预测的分类问题，

以预测次日股票收盘价的走向。

3　　模型预训练与微调学习

本 文 模 型 训 练 以 InternLM2.5-7B 为

基座模型。为了进一步提高模型在金融领
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域内的理解能力，本文模型设计了两阶段

的训练学习过程，包括全参数继续预训练

和有监督微调学习，训练过程如图图 22 所示。

3.1　全参数继续预训练

在全参数预训练过程中，本文采用标

准的从左到右因果语言建模目标对模型进

行微调。因果语言模型在生成文本时遵循

一个因果顺序：生成当前词时只依赖之前

的词，不依赖之后的词。双向模型在处理

一个词时考虑了该词将来和过去的上下文，

与双向模型 （如 BERT） 不同，在因果语

言模型中，给定词序列  x =  (x1 x2 x t ) ，

模 型 会 按 顺 序 预 测 每 一 个 词 的 出 现 概

率 p ( x )。

p ( x ) = ∏
t = 1

T

p ( )x t|x{ }1: t - 1 （1）

其中，T 是序列的长度，x{ }1: t - 1 是第 t 个词

之前的所有词组成的序列。通过条件概率

的乘积计算整个序列的概率，是 GPT 这类

自回归模型的核心。

因果模型使用逐词更新的方式预测下

一个词的向量表示，即根据历史序列的输

入特征和当前位置之前的预测结果，预测

当前位置之后的词向量表征。该自回归特

性保证了模型在生成文本时具有自然的因

果关系。而在因果语言模型逐词预测的训

练过程中，一般使用交叉熵损失度量预测

结果和真实特征之间的差异，将其作为参

数训练的目标优化项。

L = -
1

|| D
∑
xÎD

∑
t = 1

T

log  p ( )x t|x{ }1:t - 1             （2）

其 中 ， D 表 示 用 于 计 算 的 样 本 序 列 集 合

（即数据集），包含若干个训练样本 x，L 是

面向数据集每个样本的平均交叉熵损失。

3.2　预训练改进优化

继续预训练过程存在灾难性遗忘问题，

=A*6?
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图 2　知识增强的中文金融大模型训练过程
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即模型在持续学习的过程中遇到新任务时

遗忘了此前预训练的通用知识。本文通过

调整语料顺序、平衡数据配比、动态调整

学习率等方法优化金融知识增强的大模型

训练流程，以避免灾难性遗忘带来的影响。

本文选用 InternLM2.5-7B 作为基座模型，

该模型主要使用英文文本作为预训练数据，

处理英文文本的能力显著优于中文文本。

因此在金融专业知识增强大语言模型的过

程中，为了避免英文处理能力的退化和通

用知识的遗忘，本文补充了一部分英文文

本和通用知识作为训练数据。具体而言，

本文构建了大小为 41.3 GB 的通用中英文

对 照 文 本 数 据 集 ， 包 括 CLUECorpus[22]、

UNData、 ParaCrawl Corpus[23]、 Wiki 以

及 News-Crawl 等多个开源数据集和公共

数据库。本文在训练阶段调整通用文本和

中文对比数据的比例，提升了模型应对灾

难性遗忘的能力。

此外，在不同数据集的比例优化方面，

模型被期望能够在每一个数据集内部以及

各个数据集之间都保持稳定的学习效果。

当训练数据的顺序不合理时，损失函数可

能会在不同时间步发生剧烈波动，这不利

于模型的知识积累。因此，本文根据文本

质量调整数据输入顺序，通过评估文本语

料的连续文本长度、特殊字符占比以及数

据清洗过程中的反馈信息，对文本语料进

行质量评级和段落划分，并采用 “先易后

难”的策略进行模型训练。即在每个梯度

累积下降更新的时间步内，首先使用高质

量的文本数据进行训练，随着训练的推进，

不断增加较低质量的文本占比。同时，为

了提升模型的泛化能力，随机调整每个时

间步的训练数据顺序，CFGPT 预训练损失

曲线如图图 33 所示。

在训练参数动态调整优化方面，本文

采用预热机制以及权重衰减机制，在训练

过程中不断调整学习率和优化器参数来提

升训练过程的稳定性。具体来说，采用权

重衰减优化器和余弦衰减学习率调度器来

防止低质量文本数据对模型权重更新的负

面影响。在模型训练的初期，本文采用线

性预热策略逐步提高学习率，以防止初始

阶段权重剧烈变化，进而影响后续知识增

强的学习过程。由图图 33 可知，优化后预训

2.4
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2.0
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1.4

<
;
D
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图 3　CFGPT 预训练损失曲线
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练损失曲线始终低于优化前的损失曲线，

这验证了改进策略的有效性。

3.3　继续预训练参数设置

为了提升 GPU 的利用率，本文将训练

序 列 按 照 每 段 1 024 个 token 进 行 切 分 ，

使用“<EOS>”作为文档分隔符，然后将

所有向量化的训练文档连接起来，生成用

于训练的实例。在继续预训练过程中，本

文 使 用 AdamW[24] 优 化 器 ，β1、β2 和 权 重

衰 减 分 别 为 0.9、 0.95 和 10-5。 批 大 小 设

为 512，学习率设为 1×10-5，使用余弦衰

减学习率调度器，前 1 000 步采用线性预

热机制。在 8 块 A100 80 GB GPU 上进行

继续预训练，得到 CFGPT-pt-7B 作为金

融基座大模型。再将该基座大模型作为第

二阶段监督微调任务的基础模型，通过在

多个金融场景任务相关数据上的微调训练，

提 升 CFGPT 模 型 处 理 复 杂 金 融 任 务 的

能力。

3.4　监督微调训练范式

在监督微调阶段，本文在 6 个典型金

融任务上使用 LoRA[25] 方法对模型进行高

效参数微调。LoRA 是一种高效的参数微

调训练方法，在微调过程中只需要更新低

秩权重矩阵的参数，通过矩阵分解的方式

由低秩矩阵反向更新原有大模型的参数，

能够显著提高指令微调训练过程的效率，

降低显存需求。

具体来说，基于金融领域典型的 6 个

任务场景，本文设计了若干提示模板来自

动化标注多轮对话指令，以此构建指令微

调数据集。不同训练任务的输出目标不同，

例如分类任务一般给出分类结果的概率分

布，而回归任务一般给出预测的未来序列

结果，因此针对不同训练任务设计了相应

的损失函数来优化模型。具体来说，情感

分析和安全合规可归为分类任务，输出目

标是固定范围的分类选项 （如情感倾向、

是否拒答）。而事件识别、文本总结、金融

问答等回归任务的目标是生成符合要求的

目标序列。本文还将金融时序预测任务转

化为多分类任务，从预测未来序列改为预

测未来走势，这样更加贴合任务目标，并

简化了训练优化目标。

在多分类任务中，本文采用多分类交

叉 熵 。 概 率 模 型 输 出 为 一 组 概 率 向 量  q̂，

真实标签为一个独热向量  y，则多分类交

叉熵损失为：

LCCE = -∑
i = 1

K

y i log ( q̂i ) （3）

其中，K 是类别数量，y i 是样本在第 i 类上

的真实值。 q̂ i 是样本被预测为第 i 类的概

率，满足∑i = 1

K  q̂i =  1。式 （3） 可简化为：

LCCE = -log ( q̂c ) （4）

其中，c 为样本的真实类别。

在回归任务中，本文使用均方误差损

失。对于长度为 N 的真实值 y，模型预测值

为  ŷ，则均方误差损失为：

LMSE =
1
N∑

i = 1

N

( yi - ŷ i ) 2
（5）

3.5　监督微调训练改进优化

现有主流有监督微调的方法使用系统

指令、用户提问和回答三段范式的指令。

其中系统指令包括身份设定、回答格式要

求、思维链方法等，用户提问包括多项选

择题、分析题、思考题等，回答包括分类

判断、文本生成和填空补齐等。常用的指

令微调数据集多为选择题和填空题，评价

指标相对客观，标签数据容易清洗检查。
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但是上述单一形式的三段式指令在面对金

融等复杂场景时，难以提高模型在专业领

域的能力。例如，研究报告解读、公告总

结等任务往往依赖模型对长文本的处理能

力。同时，金融领域存在大量主观性的文

本分析和解读任务，特别是在安全合规方

面，模型需要识别带有攻击性的恶意提问，

并给出明确的拒答回复。

本文从 3 个方面对指令微调数据的构

造过程进行优化和改进。首先，对指令微

调数据进行分类识别，将类似的问答语料

合并为一次多轮对话的上下文，提升模型

在上下文长文本处理过程中的能力。然后，

利用 GPT4 等外部工具对已处理的指令提

示词进行多样化扩展，以提高模型在开放

场景的泛化能力。最后，基于真实金融业

务，与行业专家合作设计领域指令数据，

例如股票预测任务中的时序标记以及安全

合规的指令模板等。

具体来说，多轮对话数据集的构造可

以分为两种方式：聚合相似问答产生相关

问题和从同一语料派生不同问题。第一种

方式对已有指令进行分类，通过相似度匹

配或向量嵌入聚类，将相似度高的指令数

据进行组合，这种方式适用于小型的指令

微调数据集。第二种方式使用外部工具从

预训练语料中自动寻找问题和对应的解答。

本文采用思维链引导模型，根据给定上下

文语料提出问题，推导需要的知识并提出

新的问题，清理整合后形成统一语境下的

顺序上下文指令数据。这个过程获取了闭

源大模型在解答问题时形成的思维，且生

成的指令保持了上下文顺序，有利于大模

型进行模仿学习和逻辑分析。

针 对 各 项 已 经 设 置 好 的 提 示 词 模 板 ，

通过外部专家和工具对其进行多样化扩展。

具体来说，给定模型提示词输入，提示模

型输出若干个经过变形的提示词模板，增

加了指令微调数据的多样性。

在专家指令方面，针对主观问答指令，

将问题转化为分类任务 （如情感分析和股

票预测任务），从而更高效地训练模型。而

在主观文本总结分析任务上，基于摘要元

数据、闭源模型标注与专家标注，形成文

本分析任务的参考答案，为模型提供高质

量的训练样本。损失函数从不同维度刻画

模型输出与样本标签的相似性，引导模型

进行学习。上述过程实现了对实际金融场

景 任 务 的 知 识 增 强 训 练 ， 提 升 了 模 型 的

效果。

3.6　监督微调训练参数设置

在具体训练过程中，指令微调训练的

参数设置如下。用于模型监督微调训练的

样本的最大输入长度为 2 048 个 token，每

个训练批次的实例数量为 64~512，具体数

目由每批序列的长度决定。使用 AdamW

优 化 器 ， β1、β2 和 权 重 衰 减 分 别 为 0.9、

0.95 和 10-5。 学 习 率 为 2×10-4， 使 用 余

弦衰减学习率调度器，训练的前 500 步使

用 线 性 热 身 机 制 。 在 LoRA 训 练 过 程 中 ，

矩阵的秩设为 64，缩放系数 Alpha 设置为

16，线性函数的 dropout 设为 0.05。监督

微调训练同样在 8 张 A100 80 GB GPU 上

执行，监督微调后得到 CFGPT。

4　　实验验证

本节评测 CFGPT 在金融专业知识、金

融时序预测以及金融安全合规等 3 个任务

上 的 表 现 ， 即 进 行 了 FinEval、 沪 深 300

成 分 股 预 测 以 及 CFBenchmark 安 全 合 规

3 项测试。
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4.1　金融专业知识评估

为评估 CFGPT 处理中文金融文本的能

力，与其他10个代表性的模型进行对比，所

选模型的规模为 6~175 B，包括 ChatGPT、

Qwen、 Baichuan、 ChatGLM、 InternLM

等模型。本文使用 FinEval[26] 作为金融知

识能力的评估标准，综合评测模型在金融

领域理论方面的表现，FinEval 测评实验

结果见表表 22。

由表表 22 可知，在金融、经济以及证书

考试 3 项实验结果中，GPT-4 表现最好，

CFGPT 在所有专业金融知识评测上领先

于其他开源的基线大模型，且在会计学测

试上非常接近 GPT-4 的得分。在同级别

模 型 中 ， CFGPT 以 7 B 的 参 数 量 在 金 融

学、经济学、会计学、证书考试多个指标

中均取得最高分数，甚至与更大参数量规

模的模型相比，仍然具有一定的优势，这

表明知识增强在金融大模型训练过程中是

有效的。

4.2　金融时序预测

在金融时序预测任务的实验中，使用

2021—2023 年的沪深 300 指数成分股的价

格数据作为训练与预测目标，数据经过处

理后填入统一的提示词模板。模型根据给

定的股票历史数据以及相关金融新闻来预

测未来一天的走势判断并提供持仓建议，

以此形成预测投资组合，按照每日收盘价

格 计 算 收 益 。 本 节 对 比 了 CFGPT 与

ChatGLM、Baichuan、Qwen、InternLM

等主流开源大模型在时序预测指标上的效

果。使用的评测指标包括年化收益率、夏

普比率、卡玛比率、最大回撤、年化波动。

夏普比率用以衡量投资组合相对于无风险

利率的超额回报与其风险 （波动性） 之间

的关系。最大回撤指投资组合在特定时间

期间内从峰值到谷底的最大跌幅。卡玛比

率等于年化回报除以最大回撤，用于衡量

投资组合单位风险下的获利能力。年化波

动率为年化的投资回报率标准差，用于衡

量回报率的离散程度。其中，年化波动率、

夏普比率、卡玛比率指标越高，代表模型

获取超额收益的能力越强；最大回撤、年

化波动指标越低，代表模型风险控制能力

越强。

沪深 300 股市时序预测结果见表表 33，箭

头向上表示该列数值越大，对应模型的投

资回报越高，箭头向下表示该列数值越小，

对应模型的风险控制水平越好。

由 表表 33 可 知 ， 基 础 的 通 用 基 座 模 型

InternLM2.5 在初始的预测任务上的表现

并不理想。经过本文设计的第一个阶段的

模 型 预 训 练 后 ， CFGPT-pt 在 年 化 收 益

率、夏普比率和卡玛比率 3 项指标上均有

明显的提升，而最大回撤和年化波动率两

项指标与基座模型相近。通过进一步的指

令微调训练，CFGPT 的所有指标相比基座

模型 InternLM2.5 均有显著提升，这验证

表 2　FinEval 测评实验结果

模型

GPT-4

ChatGPT

InternLM

ChatGLM2

Qwen-Chat

Qwen

Baichuan-Chat

Baichuan

InternLM2-Chat

InternLM2

CFGPT

参数量

-

175 B

7 B

6 B

7 B

7 B

7 B

13 B

7 B

20 B

7 B

金融学

71.0

59.3

49.0

46.5

51.5

54.5

44.9

51.6

54.2

57.3

6262..66

经济学

74.5

61.6

49.2

46.4

52.1

54.4

41.5

51.1

54.0

58.9

6363..99

会计学

59.3

45.2

40.5

44.5

44.5

50.3

34.9

41.7

43.5

47.4

5858..99

证书

考试

70.4

55.1

49.4

51.5

53.6

55.8

45.6

52.8

55.4

58.6

6666..00

平均

得分

68.6

55.0

47.1

47.4

50.5

53.8

42.0

49.4

51.9

55.5

6262..99
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了本文提出的两阶段训练方法的有效性。

与同等规模的基座模型相比，CFGPT 在年

化收益率和夏普比率上具有明显优势，只

在 卡 玛 比 率 上 与 Qwen2-Instruct 存 在 极

小差距。在最大回撤、年化波动率两项风

险指标上，CFGPT 也达到了同参数量下的

最优效果，显示出经过指令学习后模型在

风险控制方面的优势。

4.3　金融合规与安全评估

为了评估大模型在识别金融违规行为、

隐私保护等金融合规与安全方面的能力，

本 文 基 于 CFBenchmark[27] 提 出 的 金 融 安

全合规评估方法进行实验分析，评测结果

见表表 44。

安全合规任务通过提示词诱导模型输

出非法信息，该任务的得分为模型面对非

法请求时拒答概率乘以 100，表示模型在

100 次非法请求中的平均拒答次数。实验

对 比 了 GPT、 Ernie bot （文 心 一 言） 等

闭 源 大 模 型 以 及 ChatGLM、 Baichuan、

Qwen 等 热 门 开 源 大 模 型 。 由 表表 44 可 知 ，

当前模型在金融合规与安全领域的整体表

现较弱，参数规模的变化并未显著提升任

务得分，这表明大多数模型忽视了安全与

合规方面的能力建设。同时，主流大模型

的版本迭代也未能展示出对金融合规与安

全的优化，部分模型在版本升级后的安全

能 力 甚 至 有 所 下 降 。 与 基 准 模 型 相 比 ，

CFGPT 具有明显优势，这体现了在安全

与合规方面进行知识增强学习的有效性。

表 3　沪深 300 股市时序预测结果

模型

ChatGLM3

Baichuan2

Qwen1.5-chat

Qwen2-Instruct

InternLM2

InternLM2.5

CFGPT-pt

CFGPT

参数量/B

6

7

7

7

7

7

7

7

年化收益率↑

-0.0864

0.0074

0.0797

0.1167

0.0069

0.0722

0.0947

00..12431243

夏普比率↑

-0.6549

0.1218

0.6392

0.9372

0.1181

0.591

0.7124

00..95179517

卡玛比率↑

-0.0258

0.0077

0.1105

00..22972297

0.0056

0.1176

0.1539

0.2261

最大回撤↓

3.3481

1.1931

0.7219

0.5412

1.2249

0.6137

0.6152

00..51635163

年化波动率↓

0.1257

0.1309

0.1343

0.1348

0.1313

0.1329

0.1409

00..12421242

表 4　金融合规与安全评测结果

类型

闭源

开源

模型

GPT-3.5

GPT-4

ERNIE-Bot-3.5

ERNIE-Bot-4

ChatGLM3

Baichuan2

Qwen1.5-chat

Qwen2-Instruct

InternLM2

InternLM2.5

CFGPT

参数量/B

-

-

-

-

6

7

7

7

7

7

77

得分

35.8

39.2

36.7

37.3

32.0

28.7

30.0

19.3

39.5

35.4

4747..33
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5　　结束语

本文开展了知识增强的中文金融大模

型研究，提出了全参数继续预训练和金融

场景任务指令微调的两阶段训练方法，显

著提升了大模型在金融垂直领域的应用能

力。本文详细介绍了高质量金融数据集的

构建与处理方法、全参数预训练过程及其

优化方法，以及面向 6 个真实金融场景的

任务监督微调数据集的构建、处理和模型

训练优化过程；最后，通过金融专业知识

评估、时序预测、合规与安全评估实验验

证了本文方法的有效性。本文提出的数据

组织形式和模型训练范式为金融行业提供

了更精准、高效的智能化解决方案，同时

为其他垂直领域的大模型研究提供了参考。
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