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Abstract　Financialtext miningisbecomingincreasinglyimportantasthenumberoffinancial
documentsrapidlygrows．Withtheprogressin machinelearning,extractingvaluableinformation
fromfinancialliteraturehasgainedattentionamongresearchers,anddeeplearninghasboostedthe
developmentofeffectivefinancialtextminingmodels．However,asdeeplearningmodelsrequirea
largeamountoflabeledtrainingdata,applyingdeeplearningtofinancialtext miningisoften
unsuccessfulduetothelack oftraining datainfinancialfields．Recentresearchesontraining
contextualizedlanguagerepresentation modelsontextcorporashedlightonthepossibility of
leveragingalargenumberofunlabeledfinancialtextcorpora．WeintroduceFＧBERT (BERTfor
financialtextmining),whichisadomainspecificlanguagerepresentationmodelpreＧtrainedonlargeＧ
scalefinancialcorpora．BasedontheBERTarchitecture,FＧBERTeffectivelytransferstheknowledge
fromalargeamountoffinancialtextstofinancialtextmining modelswith minimaltaskＧspecific
architecturemodifications．TheresultsshowthatourFＧBERToutperformsmostcurrentstateＧofＧtheＧ
artmodels,whichdemonstratestheeffectivenessandrobustnessoftheproposedFＧBERT．

Keywords　BERT;financialtextmining;multiＧtasklearning;preＧtraining;transferlearning;fintech

摘　要　近年来,机器学习,尤其是深度神经网络方法促进了金融文本挖掘研究的发展,在金融科技

(Fintech)领域起着越来越重要的作用．如何从金融大数据中提取有价值的信息已经成为学术界和工业

界一个非常有挑战的研究．由于深度神经网络需要大量标注数据,但是金融领域缺乏训练数据,因此,将

深度学习应用于金融大数据挖掘并没有取得很好效果．为了更好地解决该问题,利用自监督学习和多任



务学习等深度学习领域最新的思想和技术,提出了基于BERT模型架构的开源金融预训练语言模型FＧ
BERT．FＧBERT是一种针对特定领域(金融文本数据)的预训练语言模型,它通过在大型金融语料库上

进行无监督训练得到．基于BERT架构,FＧBERT可以有效地自动将知识从金融大数据中提取出并记忆

在模型中,而无需进行特定于金融任务的模型结构修改,从而可以直接将其应用于下游各种金融领域任

务,包括股票涨跌预测、金融情绪分类、金融智能客服等．在金融关系提取、金融情绪分类、金融智能问答

任务上的大量实验表明了FＧBERT模型的有效性和鲁棒性．同时,FＧBERT在这３个有代表性的金融文

本挖掘任务上均取得了很高的模型准确率,进一步验证了模型的性能．
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　　海量的互联网金融信息在金融市场中有着举足

轻重的地位,对网络金融文本信息的挖掘工作具有

很大的实际价值．随着大数据时代的到来,金融大数

据挖掘已成为行业热点趋势,面向金融的机器学习

技术吸引了越来越多的关注．面对每日产生的数量

惊人的金融文本数据,如何从中提取有价值的信息

已经成为学术界和工业界一个非常有挑战的研究．
如果我们采取人工的方式来分析这些文本信息并从

中获得可行的见解几乎是一项极其艰巨的任务．机
器学习技术的进步使金融科技中的金融文本挖掘模

型成为可能．但是,在金融文本挖掘任务中,构建有

监督训练数据代价非常高昂,因为这需要使用财务

领域的专家知识．由于可用于金融文本挖掘任务的

有标签训练数据量很少,因此大多数金融文本挖掘

模型无法直接利用深度学习技术．
在本文中,我们创新地提出了 FＧBERT 模型,

通过利用自监督学习和多任务学习的深度神经网络

方法来解决该问题．当前,金融科技中的金融文本挖

掘模型主要是采取基于深度学习(deeplearning)的
自然语言处理(naturallanguageprocessing)技术．

目前,自然语言处理主要使用基于深度神经网

络的技术,其发展主要有两大里程碑工作．首先是

２０１３年提出并不断发展的以 Word２Vec[１]为代表的

词向量技术,例如 Word２Vec,GloVe[２]等;第２个里

程碑是在２０１８年底由谷歌提出的以 BERT(bidirＧ
ectionalencoderrepresentationsfromtransformers)[３]

为典型代表的预训练语言模型(preＧtraininglanguage
models)技术,例如 BERT,ELMO[４]等．其中,诸如

Word２Vec,GloVe之类的词编码是从无监督语料库

中提取知识的一种方式,已成为自然语言处理的主

要进步之一．但是,由于在金融领域中包含了很多专

业术语,因此这些简单的词向量方法不够有效．另一

方面,预 先 训 练 的 语 言 模 型 技 术,例 如 BERT,

ALBERT[５]等,采取在大规模无监督数据(例如维

基百科数据等)上进行了预先训练,经过大规模语言

模型预训练,BERT 获得了有效的上下文表示．与

Word２Vec词向量相比,BERT 能够充分利用深度

预训练模型的参数,可以更有效地学习上下文知识．
但是,模型的预训练(例如BERT)主要使用基于简

单的预训练任务来对语言模型进行训练,从而使得

模型具备掌握单词或句子共现的能力．实际上,除了

共现之外,还有其他词汇、句法和语义信息需要在训

练语料库中进行检查．尤其是对于金融文本数据,例
如,股票、债券类型和金融机构名称之类的命名实体

包含唯一的词汇信息．此外,诸如句子顺序和句子之

间的接近度之类的信息也使模型能够学习语义感知

表示．并且,BERT的预训练数据来自BooksCorpus
和英文维基百科,这些语料不一定和目标任务的语

言环境相近,如金融领域．因此,如果我们直接使用

BERT进行金融文本挖掘,效果并不是很好．
为了在大型金融训练语料库中有效地捕获语言

知识和语义信息,我们构建了涵盖更多知识的４个

自监督学习的预训练任务,并通过对训练数据进行

多任务学习来训练FＧBERT．具体而言,我们创新地

提出了FＧBERT 模型,在该模型架构中,我们构建

了４个自监督学习预训练任务,并同时对普通文本

语料和金融领域文本语料进行了学习,从而使得FＧ
BERT可以更好地捕获金融文本数据的语言知识和

语义等信息．总结来说,本文的主要贡献有５个方面:

１)利用深度学习领域的自监督学习和多任务

学习技术,提出了一种基于BERT模型架构的大规

模语料上训练的开源金融预训练模型FＧBERT．
２)构建了４个自监督学习预训练任务,可以通

过多任务自监督学习来进行同时预训练,通过该机

制可以有效地捕获大规模预训练语料中的金融语言

知识和语义等信息．
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３)分别在金融关系提取、金融情绪分类、金融

智能问答任务上进行了金融任务实验,验证了 FＧ
BERT的有效性和鲁棒性．实验结果表明 FＧBERT
模型在这３个有代表性的金融文本挖掘任务均取得

了最佳准确性,优于所有当前其他模型性能;另外,
针对金融命名实体识别、金融短文本分类这２个实

际金融科技任务也进行了实验验证,所提出的 FＧ
BERT模型均取得了最佳准确性．

４)采取了一种混合精度训练方法,并在 Horovod
框架上进行FＧBERT的分布式训练,既使得整个训

练过程具有稳定加速比,同时拥有较好的可扩展性．
５)在 Github上进行了 FＧBERT 的开源,包括

其模型架构、源代码、超参数、训练模型,以及用于微

调的源代码．通过该开源代码,FＧBERT可用于各种

其他下游金融文本挖掘任务,对特定金融文本分析

任务进行最少的修改即可帮助实现最新的性能．

１　相关工作

１．１　预训练模型

预训练模型最早应用于机器图像和计算机视频

领域．在２０１２年的大规模图像识别竞赛ImageNet[６]

中,当时取得第一名成绩的 AlexNet[７]横空出世,它
采取了基于 CNN[８]的卷积神经网络模型架构．此
后,AlexNet被广泛应用在众多的机器视觉任务中．
虽然很多新模型并不是完全借鉴 AlexNet模型架

构从头开始训练,而是主要利用在ImageNet上训

练得到的 AlexNet模型的参数和神经网络架构,再
进一步结合实际任务进行少量修改,然后在新的数

据上训练和优化．实验结果表明,复用预训练模型可

以显著增加目标任务的准确度,也大大缩短了新模

型的训练时间．
预训练模型的一大优势是,可以利用在其他相

似任务的大量数据上建立有效的模型再迁移到目标

任务,从而解决了目标任务(例如股票涨跌预测)训
练数据不足的问题．另外,从垂直领域文档(例如金

融文本数据等)中提取有价值的信息正在变得越来

越重要,深度学习促进了有效的垂直领域文本挖掘

的研究发展．
１．２　预训练语言模型BERT

Google在２０１８年下半年发布了预训练语言模

型BERT[３],在自然语言处理界具有开创时代的意

义．接下来,BERT模型在十多个自然语言理解任务

中全部取得了最佳模型准确率,在多个公开自然语

言处理竞赛上取得大幅提升,甚至在常识推理、自动

问答、情绪分析、关系抽取、命名实体识别等竞赛均

取得了超过了人类准确率的成绩．同时,在BERT模

型的源码发布之后,后续研究人员基于开源代码和

预训练模型进行了各种自然语言处理任务,进一步

大幅提升了各个 NLP 任务模型的成绩．例如,在

SQuAD[９Ｇ１２]竞赛排行榜上排名前２０名的模型均选

择使用 BERT 模型,且最好成绩超过人类水平;在

CoQA[１３Ｇ１５]竞赛排行榜上,排名前１２名的模型也全

部基于BERT模型,排名第一的模型也同样取得了

超过人类水平的成绩．
BERT本质上也是一种多层 Transformer[１６]结

构．它的输入是一段文本中每个单词的词向量(分词

由 WordPiece生成),输出是每个单词的BERT编

码．单词的BERT编码表示一般包含了该单词及其

上下文的信息．BERT模型采用了２个预训练任务:
双向语言模型和判断下一段文本．这２个任务均属

于无监督学习,即只需要文本语料库,不需要任何人

工标注数据．
１)掩码机制

BERT提出了掩码机制．BERT 在一段文本中

随机挑选１５％的单词,以掩码符号[MASK]代替．然
后,利用多层 Transformer机制预测这些位置的单

词．由于输入中没有被掩去的单词的任何信息,这些

位置上的 Transformer输出可以用来预测对应的单

词．因此 BERT 是一个双向语言模型．但是,由于原

文本中并不包含掩码[MASK],从而使得预训练任

务与真正目标任务会出现不一致的情况．为了更好

地缓解这个问题,BERT采取了在选取被掩单词后

以８０％的概率替换成[MASK],同时以１０％的概率

替换成一个随机单词,以１０％的概率保持原单词的

方法．最终实验也证明该方法可以有效地提升目标

任务的准确性．
２)判断下一段文本机制

BERT的第２个预训练任务是二分类问题:给
定２段文本A,B,判断B 是否是原文中A 的下一

段文本．为了尽可能多地考虑上下文,文本A 和B
的长度总和最大为５１２个词．训练中,５０％的正例来

自原文中紧挨着的２段文本,５０％的负例来自２段

无关联的文本．由于 Transformer结构只接收一段

文本输入,BERT将A 和B 拼接起来,并加上起始

符号[CLS]和分隔符[SEP]．为了使模型区分文本A
和B,还加入了段编码,即给文本A 和文本B 中的

单词 分 配 不 同 的 编 码．设 起 始 符 [CLS]位 置 的
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BERT编码为CLS,则模型预测文本B 是文本A 的

下一段文本的概率．判断下一段文本的预训练任务

属于分类问题,提高了预训练阶段与微调阶段任务

的契合度．这也是BERT取得比其他预训练语言模

型更优秀结果的原因之一．
３)BERT预训练

BERT 的预训练数据来自公开语料库 Books
Corpus(共８亿个词)和英文维基百科(共２５亿个

词)[３]．BERT 公 开 的 预 训 练 模 型 有 BASE 与

LARGE两种．
① BERTBASE:１２层 Transformer,输入和输出

维度为７６８,注意力含１２个 Head,共１．１亿个参数．
② BERTLARGE:２４层 Transformer,输入和输出

维度为１０２４,注意力含２４个 Head,共３．４亿个参数．
其中,２个模型均训练了４０轮．BERTBASE在４

个CloudTPU 上训练,BERTLARGE 在１６个 Cloud
TPU上训练,均花费了４天左右的时间．特别地,相
比于 GPU来说,针对深度学习训练 TPU 能够进行

更好的硬件和算法的优化．在 ４ 个 GPU 上训练

BERTLARGE需要花费初略计算约１００天时间．因此,

BERT语言模型被提出时是当时耗费计算资源最多

且模型规模最大的自然语言预训练模型．

２　FＧBERT模型

如图１所示,我们利用深度学习领域的自监督

学习和多任务学习技术,创新地提出了基于 BERT
模型架构的垂直领域预训练语言模型:金融预训练

语言模型,我们将其命名为FＧBERT模型．FＧBERT
是同 样 采 取 预 训 练 (preＧtraining)加 微 调 (fineＧ
tuning)的两阶段架构．其中,在模型预训练阶段,FＧ
BERT与传统的BERT预训练不同之处在于,与其

使用少量的预训练目标进行训练,不如考虑同时引

入多种预训练任务来尝试更好地帮助模型进行有效

地学习训练．因为除了语言共现信息之外,在训练语

料中实际上还涉及到多方面的语言知识,例如词法、
句法以及更高层次的语义和语用等知识．同时,也还

包括金融实体等词语概念的知识、文本语义相似度

等语义知识．最重要的是,FＧBERT会通过多任务学

习来不断地更新预训练模型．并且,与现有的预训练

模型相比,FＧBERT同时在通用语料库和金融领域

语料库上进行训练．在微调阶段,首先使用预训练的

参数初始化FＧBERT,然后使用特定于任务的监督

数据进行微调训练．

Fig．１　AnillustrationofthearchitectureforFＧBERT
图１　FＧBERT模型的预训练架构

　　本节将对FＧBERT模型架构进行详细描述．
２．１　编码器

在预训练的阶段,我们使用 Transformer编码

器,采取和 BERT 类似的编码方法,即位置编码

(positionembedding)、段编码(segmentembdding)
和令牌编码(tokenembedding),但除此之外我们额

外设计了一个任务编码(taskembedding)．针对不同

的预训练任务,我们使用任务编码来精细化地建模

不同类型的任务．对于N 个任务,任务的ID范围就

是１~N,每个任务ID 都会被映射到不同的编码

上,最终输入编码的输入为:输入编码＝位置编码＋
段编码＋令牌编码＋任务编码．具体如图２所示．

接下来,针对输入编码计算注意力,我们使用

Transformer的多头自注意力机制进行计算．它主要

由查询 Query(使用Q 来代替),键 Key(使用K 来

代替)和值 Value(使用V 来代替)作为输入,然后
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Fig．２　Transformerencoderlayer
图２　Transformer编码层

使用线性变换对Q,K,V 进行投影,并且可以同步

计算多次,即使用多头h 来表示h 个不同的线性变

化．最后再将全部的注意力值结果进行拼接,从而完

成一次多头注意力计算．对于单个Q,注意力功能的

输出是V 的加权组合．为了简化计算,在这里我们将

自注意力取相同的Q,K,V 值,并且注意力计算使

用是缩放点积．具体注意力函数为

Attention(Q,K,V)＝softmax
QKT

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷V,

其中,d 表示Q,K,V 向量维度．
２．２　自监督多任务学习预训练任务

目前预训练阶段主要是利用句子或词的共现信

号设计不同任务进行语言模型的预训练．例如,原始

BERT模型构建了２个预训练(遮蔽语言模型任务

和下一句预测任务);XLNet[９]模型利用全排列的语

言模型进行自回归方式的预训练．相比较之下,我们

在FＧBERT模型中堆叠了大量的预训练目标．就好

像人类进行外语考试,在卷子上面有多种不同的题

型,如果可以进行综合训练,那么对整体学习提升一

定有很大帮助．具体来说,在预训练阶段,FＧBERT
构造了４个自监督学习的预训练任务,并通过多任

务学习方式从训练文本语料中学习不同层面的知

识．如图１所示,这４个自监督的预训练任务分别

为:跨度替换预测预训练任务、大写预测预训练任

务、句子打乱重组预训练任务,以及问答句子关系预

训练任务．
１)跨度替换预测预训练

我们采取了一种分词级别的预训练任务,实现

跨度替换预测预训练．BERT模型的输入主要是以

字为单位进行切分,这样就不能够更好地考虑到

共现单词和共现词组间的关系,进一步导致不能

充分学习其所包括对隐含先验知识．针对金融领域

文本语料该问题就会更进一步被放大,从而降低

模型的学习效果．通过借鉴 Mandar等 人 提 出 的

SpanBERT[１７]思想,我们对谷歌原生的BERT模型

进行了２方面改进:①不再对单个随机词定义掩码,
而是定义了一种更好的跨度掩码方案,即采取随机

对一定窗口范围的邻接词来设计掩码;②不再对分

词内单个词的表示过多依赖,而是定义一种分词边

界表示来预测被添加掩码的分词内容,从而实现跨

度替换预测的训练目标,最终我们可以更充分地学

习到领域性 更 强 的 金 融 领 域 文 本 知 识,提 升 FＧ
BERT模型性能．

关于跨度替换预测预训练任务,具体来说,首
先,我们迭代地采样文本序列,即针对每一个单词序

列X＝(x１,x２,􀆺,xn),通过定义一个掩码比例阈

值(例如整个序列的２０％)来构造一个序列子集Y．
在FＧBERT训练任务中,我们采取基于几何分布来

随机选择一定长度的文本．由于几何分布(geometric
distribution)是一种离散型概率分布,在它的第 m
次伯努利试验中,试验k 次才得到第１次成功的机

率,因此我们能够均匀地(随机地)得到分词起点并

可以得到一个较短的序列．为了获得更佳的采样长

度分布,FＧBERT 模型中的几何概率分布超参数

P＝０．１８,最大长度上限T＝１６(超出部分按照丢弃

处理),通过实验我们得到的最佳平均序列长度是

４．６．接下来,我们具体实现了该实现跨度替换预测

预训练任务．在FＧBERT训练过程中,我们将跨度定

义为取跨度前后边界的４个词,如果这些词没有在

跨度范围内,就使用这４个词的向量再加上跨度中

被遮盖掉词的向量来预测原来的单词．具体实现就

是使用一个２层的前馈神经网络,并使用层正则化,
其中的激活函数我们使用ReLU,从而将编码向量

和位置向量拼接起来:

h＝LayerNorm(ReLU(W１X)),

f＝LayerNorm(ReLU(W２h))．
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我们同样使用交叉熵作为损失函数,就是跨度

替换预测预训练目标的损失来用于模型训练．
为了更直观地理解跨度替换预测训练,图３中

给出一个具体例子,其中使用了跨度替换预测预训

练任务．假设输入序列为“股价预测很困难”,以“很”
字为例,我们首先随机掩盖一个连续的跨度(图中的

x４ 到x６),针对待预测字的位置信息和基于该跨度

前后S 个字的表示(这里S＝２)来进行最终预测,
这个过程就是跨度替换预测训练任务,同理,最终的

“测”和“困”也使用同样的跨度替换方法来进行预

测．在跨度替换预测过程中,对每个文本序列相当于

进行多次验码,因此任意字都会成为跨度替换预测

连续内容,这样就实现了各个字的表示均会包含周

围跨度的信息,从而将跨度前后字的知识体现到跨

度中的字的语义信息中．针对抽取类任务中(例如金

融文本边界检测,跨度和起止位置的知识对模型而

已非常重要),我们通过对预训练语料的不断训练,
最终就可以使得 FＧBERT 模型在这样的抽取类任

务中取得很好的效果．

Fig．３　Anexampleofspanboundarypredictiontask
图３　跨度替换预测预训练示例

２)大写预测预训练任务

大写预测预训练任务主要是由 FＧBERT 模型

预测一个字母是不是大写．这个对特定的任务例如

命名实体识别比较有用,与句子中的其他单词相比,
大写单词通常具有某些特定的语义价值,尤其对于

金融文本处理,其中包含很多专业命名实体,因此该

任务可以发挥很大作用．同时,针对中文的训练语

料,我们还额外定义了一个预测某个词组是不是专

有短语的缩写训练任务,这个针对中文的金融文本

处理作用较大．
３)句子打乱重组预训练任务

句子打乱重组预训练任务主要是进行顺序还

原,就是将输入文本序列随机打乱,然后通过该任务

将其还原回来．受到 ALBERT和 T５[１８]预训练任务

的启发,我们提出一种更优的重组任务．具体来说,
首先把一篇文章随机分为n＝１到k 份,对于每种

分法都有n!种组合,然后我们再让模型去预测这篇

文章是第几种,本质相当于构造了一个多分类的问

题,通过该任务就能够让模型学到句子之间的顺序

关系．
４)问答句子关系预训练任务

问答句子关系预训练任务主要是判断２个句子

是否属于问答对．问答或者对话的数据对语义表示

很重要,因为对于相同回答的提问一般都是具有类

似语义的,通过修改段嵌入,使之能够适用多轮问答

或多轮对话的形式．具体:定义 ３ 个句子的组合

[CLS]Sentence１[CLS]Sentence２[SEP]Sentence３
[SEP]的格式,这种组合可以表示多轮问答和多轮

对话,例如 QRQ,QRR．在这里,Q表示“问题”文本,

R表示“答案”文本．

３　实验分析

本节我们首先给出预训练数据集的构建;然后

在多个金融任务上将 FＧBERT 与最新的预训练模

型进行了性能比较;最后进行了详细的模型分析,包
括预训练对模型性能的影响、少量预训练数据进行

预训练分析和预训练语料库的大小的讨论等．
３．１　预训练数据集

为了更好地训练FＧBERT模型,我们主要构建

了基于通用领域和金融领域２部分的训练语料．其
中,通用领域训练数据集与 BERT 模型训练相似,
使用来自 Wikipedia和BookCorpus的英语语料库．
为了将FＧBERT模型更好地应用于金融文本,我们

还构建了金融领域训练数据集,通过在金融网站上

爬取各种金融文本数据,包括金融新闻和对话等．
如表１所示,我们具体构建了４个大小不同、领域不

同的英语语料库,总计超过４０GB大小的文本(约

１０８．４亿个词):

１)通用英语训练语料库 BookCorpus和英语

Wikipedia．即用于训练 BERT 的原 始 数 据,共 计

１３GB(约３３．１亿词)文本．
２)FinancialWeb金融文本数据集(共２３GB,

约６２．５亿词)．主要是从CommonCrawlNews数据

集中进行收集的,其中包含２０１２Ｇ０１至２０１９Ｇ１２期间

６６７１ 计算机研究与发展　２０２１,５８(８)



的１３００万条财经新闻以及爬取自FINWEB网站的

金融文章．
３)RedditFinanceQA 金融问答文本数据集

(共４GB,约１２．８亿词)．主要从 Reddit网站上收集

有关金融问题然后构建一个问答训练语料．
表１中报告了 FＧBERT 全部预训练数据的统

计信息．我们已经建立并维护了一个开放的金融文

本语料库并进行了开源处理,任何人都可以访问和

利用该资料库资源．

Table１　ListofPreＧtrainingCorporaUsedforFＧBERT
表１　FＧBERT预训练文本语料

无监督语料库 大小∕GB 词数量 领域

EnglishWikipedia ９ ２５．０亿 通用

BooksCorpus ４ ８．１亿 通用

FinancialWeb ２３ ６２．５亿 金融

RedditFinanceQA ４ １２．８亿 金融

３．２　分布式预训练

FＧBERT的预训练过程对整个计算力有着非常

大的要求,我们主要采取基于 AIFrameworkOn
YARN分布式框架来进行FＧBERT预训练．该训练

框架是使用 Horovod[１９]的分布式训练方案,整个架

构基于YARN实现的１６张 NVidiaTeslav１００GPU
卡进行训练,框架在调度上非常灵活,同时还具有调

度作业高伸缩性和高容错力．Horovod是由 Uber发

布的开源深度学习工具,它是一个分布式深度学习

框架．Horovod库为分布式训练提供了帮助,可以使

分布式深度学习更易于使用且训练更高效,该库集

成了百度 RingAllreduce和 Facebook的一小时训

练ImageNet论文的优点．Uber官方发布的 Horovod
包括 TensorFlow和 Horovod两种分布式方案,根
据其架构特点,GPU 的数量越多,Horovod性能损

失越小,要优于分布式 TensorFlow,甚至训练速度

可以达到 TensorFlow 的２倍;同时,即使 GPU 卡

数量达到几十张,仍可以保证稳定的加速比．我们使

用混合精度的训练方式来训练FＧBERT模型,以便

可以更好地提高预训练效率．
目前的神经网络模型,它们的训练过程基本都

使用双精度或单精度的数据类型．但由于显存大小

的限制,如果神经网络模型很深且比较复杂时通常

会使得处理的batch较小．如果调整batch的大小,
会降低数据的处理效率,训练速度会受到影响,并且

一旦batch很小的话,也会造成模型训练不稳定并

影响模型整体性能．２０１８年,百度在ICLR提出了一

种单精度和双精度的混合精度训练,该方法可以减

少显存消耗并加速训练,通过在语言模型任务、语言

识别任务和图像检测任务上进行了有效性验证,均
表现非常高效．通常而言,Nvidia的Pascal系列显卡

或新一代 GPU 架构 Volta系列在单精度和底精度

计算方面都有非常好的支持,例如,NVIDIA Tesla
P４０硬件支持INT８计算加速,NVIDIATeslaV１０
支持FP１６计算加速,同时,就计算峰值而言,相比

单精度浮点,低精度浮点计算的峰值要高得多．因
此,本节提出的FＧBERT,在实验中采用了混合精度

训练方式．具体而言,FＧBERT 采用的是 FP１６ 和

FP３２的混合精度训练．其中,模型的计算过程使用

FP１６精度进行加速,而权重参数会以FP３２数据格

式进行存储、FP３２格式进行参数更新,从而使得模

型兼具了 FP１６ 的速度和 FP３２ 的稳定性．因此,

FＧBERT的训练过程既减少了缓存的开销也加速了

训练,同时因为FP１６的速度优势,使得FＧBERT的

整体预训练和推理都有了一定提升．另外,由于神经

网络的训练梯度一般会超过 FP１６的范围,为了控

制梯度使其在反向传播过程中在其表示范围内,在
训练过程中,我们针对 FＧBERT 特别使用了 Loss
Scaling策略控制来对损失的控制,对其梯度进行了

放大的处理．
３．３　微调任务

微调(fineＧtuning)是机器学习和深度学习中常

用的一种调参方法．在实际中,考虑到数据不足够

大,通常很少且很难从头开始重新进行神经网络模

型的训练．通常采取的办法是探索如何利用已有的

神经网络,然后在其基础上结合具体任务特点进行

进一步训练处理．通常,预训练语言模型BERT包括

２个连续的步骤:一个是预训练阶段(preＧtraining),
另外一个是微调阶段(fineＧtuning)．它首先在预训练

阶段对大型语料库进行无监督预训练,接下来在微

调阶段再对下游的自然语言处理任务进行有监督微

调．与BERT相似,从头开始在这些大型无监督语料

上训练FＧBERT模型,并将其微调∕应用于各种下游

有监督的金融文本处理任务．在这里,我们分别在金

融关系提取、金融情绪分类、金融智能问答任务这３
个有代表性的金融文本挖掘任务上进行了微调处理．

１)金融文本边界检测

金融文本关系抽取常被称作金融文本边界检

测,它是金融文本挖掘的基本任务．由于句子是自然

语言的基本单位,检测句子的开头和结尾,或者句子

边界检测是许多自然语言处理任务(例如词性标记、
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信息提取等)非常基础的一步．在金融领域,招股说

明书等文献中包含了投资方式等投资基金详细信

息,金融句子边界检测任务,就是指如何将嘈杂的非

结构化文本转换为半结构化文本,从而实现通过检

测招股说明书的开始和结束边界来提取句子的细

分．２０１９年,IJCAI１９会议发布了FinNLP金融检测

挑战赛数据集FinSBDSharedTask[２０Ｇ２２]．本节使用

FinSBDSharedTask数据集作为金融句子边界检

测任务的有监督微调数据．FinSBDＧ２０１９数据集包

含已自动分段的金融文本,它的训练集和开发集中

有９５３个不同的开始标记和２０７个不同的结束标记．
２)金融情绪分析

金融情绪分析是金融科技中一项基本任务,也
是金融文本分析最基本的任务之一．金融情绪分析

主要是指根据给定金融文本数据,检测文本的目标

情绪得分．本节使用２个金融情绪分析数据,分别是

FinancialPhraseBank和金融情绪分析挑战数据集

(FiQATask１)[２３]．FinancialPhraseBank数据集包

含了４８４５个英语单词,这些文本是从 LexisNexis
数据库中发现的财经新闻中随机挑选的,然后由具

有金融和商业背景的１６个专家进行了标注处理．金
融情绪分析挑战数据集(FiQA Task１)包括２种类

型:金融新闻标题和金融微博,分别带有人工标注的

目标实体和情感得分．其中,金融新闻标题数据集总

共包含５２９个带标注的标题样本(训练集为４３６个

样本,测试集为９３个样本),而金融微博包含总共

７７４个带标注的帖子样本(训练集为６７５个样本,测
试集为９９个样本)．

３)金融智能问答

金融智能问答是金融科技的一项具有挑战的任

务,其目的是自动提供与给定短文本或文章相关的

问题的答案．２０１８年,WWW１８会议发布了２个金

融文本处理数据集[２３Ｇ２４],分别是金融情绪分析挑战

数据集(FiQATask１)、金融金融智能问答挑战数据

集(FiQATask２)．这里使用FiQATask２的数据集

作为金融金融智能问答任务的有监督微调数据．
FiQATask２数据集是通过抓取StackExchange网

站在２００９—２０１７年间所有涉及“投资”主题的帖子

内容人工构建而成的．例如,类似这样的问题“Why
arebigcompanieslikeGoogleorApplenotincluded
intheDowJonesIndustrialAverage(DJIA)index?”．
最终FiQATask２数据集包含了５７６４０个答案集,
其中包含了１７１１０个“问题Ｇ答案”用于训练集和

５３１个“问题 答案”用于测试集．

３．４　实验结果

１)金融文本边界检测任务

在IJCAI１９ 金融检测挑战赛数据集 FinSBD
SharedTask测试集上提交方法以进行评估,详细

内容参见表２．在表２中我们可以看到,针对测试集

上的准确率,所提出的FＧBERTLARGE和FＧBERTBASE

优于模型发布时的其他方法,尤其取得最佳结果的

FＧBERTLARGE模型获得了０．９３的ES(endofsentence)
得分,０．９５ 的 BS(beginningofsentence)得分和

０􀆰９３８的MEAN(平均值)分数,均为评估指标的最

佳成绩．正如实验结果所看到,对通用领域语料库和

金融领域语料库进行预训练的 FＧBERT 是非常有

效的,在金融句子边界检测任务上获得了显著的模

型性能提升．

Table２　ExperimentalResultsonTestSetforthe

FinSBDDataset
表２　金融文本边界检测任数据集FinSBD的实验结果

模型 ES BS MEAN

RuleＧbased[２５] ０．８０ ０．８６ ０．８３０

BiLSTMＧCRF[１１] ０．８３ ０．８８ ０．８５５

DeepＧAtt[２６] ０．８３ ０．９１ ０．８７５

BERTＧS[２７Ｇ２８] ０．８８ ０．８９ ０．８８５

FＧBERTBASE ０．８９ ０．９０ ０．８９７

FＧBERTLARGE ０．９３ ０．９５ ０．９３８

２)金融情绪分析任务

从表３~４我们可以看到FＧBERT模型和其他

有竞争力的方法在FinancialPhraseBank和金融情

感分析数据集(FiQATask１)上的性能．
如 表 ３~４ 所 示,FＧBERT 模 型 (包 括 FＧ

BERTLARGE和FＧBERTBASE)的模型准确率优于基线

模型分别在 PhraseBank情感分析数据集和 FiQA
Task１情 感 分 析 数 据 集 上 取 得 的 成 果．其 中,在

FinancialPhraseBank[２９]上,最优模型FＧBERTLARGE

获得了０．９０的准确率和０．８９的F１值．
情感分析数据集FiQATask１主要包括２种类

型的数据:金融新闻头条和金融微博．FiQA Task１
具体有２个评估指标[２７]:均方误差(MSE)和R 方

(R２)．在表４中,MSE(H)和 MSE(P)分别表示金

融微博的均方误差和金融新闻头条的均方误差,同
样R２(H)和R２(P)分别表示为金融微博和金融新

闻头条的R 方值．通过表４可以清晰看到,在FiQA
Task１上,最优模型FＧBERTLARGE获得了MSE(H)＝
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０．３０和R２(H)＝０６４的值,以及 MSE(P)＝０．３４
和R２(P)＝０．２７的值．

表３~４的实验结果表明在FinancialPhraseBank
和FiQATask１上,FＧBERT 的表现均明显优于提

交时的所有其他方法,这证明了方法的有效性．考虑

到使用众多语言功能的最新模型的复杂性,目前的

实验结果令人鼓舞,这些结果突出了特定于金融领

域的语料库预训练设计的重要性．

Table３　ExperimentalResultsonTestSetforthe

PhraseBankFinancialSentimentAnalysisDataset
表３　金融情绪分析数据集PhraseBank的实验结果

模型 准确率 F１值

CUKG[１１] ０．１３ ０．４６

ULMFit[１１] ０．８３ ０．７９

FBＧSA[２７Ｇ２８] ０．８６ ０．８４

FＧBERTBASE ０．８８ ０．８６

FＧBERTLARGE ０．９０ ０．８９

Table４　ExperimentalResultsonTestSetfortheFiQA

Task１FinancialSentimentAnalysisDataset
表４　金融情绪分析数据集FiQATask１的实验结果

模型 MSE(H) R２(H) MSE(P) R２(P)

IITＧDehi[１１] ０．２０ ０．１８ ０．１０ ０．０８

InfＧUFG[１１] ０．２１ ０．１７ ０．１０ ０．１６

SCＧV[２７] ０．０８ ０．４０

RCNN[２３] ０．０９ ０．４１

FBＧSA[２７Ｇ２８] ０．０７ ０．５５

FＧBERTBASE ０．２２ ０．５７ ０．２５ ０．１９

FＧBERTLARGE ０．３０ ０．６４ ０．３４ ０．２７

３)金融智能问答任务

表５展示了金融文本智能问答挑战数据赛

(FiQATask２)上方法和其他基准模型的性能对比．
为了更好地进行金融智能问答模型的性能比较,

FiQATask２数据集主要定义了２个评估指标[２７]:归
一化贴现累积收益(nDCG)和平均倒数排名(MRR)．
从表５可以看到,我们的最佳模型 FＧBERTLARGE在

测试集上可达到nDCG＝０．６０和MRR＝０．５２,同时

FＧBERTBASE达到了nDCG＝０．５１和MRR＝０．４１,其
准确率也高于其他的基准模型．由于金融智能问答

的数据一般都很小(只有几十或者上百个训练样

本),由此可见,模型预训练模型在金融智能问答任

务中可以起到非常重要的作用．

Table５　ExperimentalResultsonTestSetfortheFiQA

Task２QuestionAnsweringDataset
表５　金融智能问答数据集FiQATask２的实验结果

模型 nDCG MRR

CUKGＧTongJi[１１] ０．１７ ０．１０

eLabour[２８] ０．３１ ０．１９

FＧBERTBASE ０．５１ ０．４１

FＧBERTLARGE ０．６０ ０．５２

３．５　实验分析与讨论

为了详细分析架构内各组件对最终性能的影

响,在本节中对架构进行了详细的模型分析,包括预

训练对模型性能的影响、少量预训练数据进行预训

练分析和预训练语料库大小的讨论．
１)预训练对模型性能的影响

如表６所示,进一步测量了预训练对模型性能

的影响．详细比较了４个模型:没有进一步的预训

练,由VanillaBERT和VanillaFＧBERT表示;对训

练集进行进一步的预训练,使用 BERTＧtask和 FＧ
BERTＧtask表示．在测试数据集上使用准确率、精确

率和召回率的得分对相应模型进行评估．从表６可

以明显看出,FＧBERT模型能带来可观的性能提升．
尽管BERT任务在金融领域训练集上进行了进一

步的预训练,但VanillaFＧBERT的性能优于２个基

于 VanillaBERT 的模型 VanillaBERT 和 BERTＧ
task,在准确率上,比它们分别提高０．０６和０．０３．这
表明FＧBERT在预训练期间有效地利用了来自大

量未标记金融文本的领域特定知识．

Table６　ExperimentalResultsonTestSetfortheFinancial

ClassificationDataset
表６　金融文本分类数据集的消融实验

模型 准确率 精确率 召回率

VanillaBERT ０．７７ ０．３１ ０．２９

BERTＧTask ０．８０ ０．４７ ０．４１

VanillaFＧBERT ０．８３ ０．５１ ０．４７

FＧBERTＧTask ０．８５ ０．５９ ０．６１

２)少量预训练数据预训练分析

预训练模型通常需要庞大的训练语料库来进行

训练,但是,在金融领域的许多应用程序中,很难拥

有大型的有标注训练语料库．因此,为进一步验证FＧ
BERT的优势,本文进行了一个模型实验．实验使用

小型语料库来分别对BERT和FＧBERT进行预训练．
具体地说,通过在整个金融训练数据集中随机选择
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１∕８大小的文本数据作为训练语料库．然后,基于自

己模拟构造的这个小语料库,对所有模型进行预训

练,并和１)中实验的相同任务上进行测试,实验结

果详见表７．

Table７　ThePerformanceofBERTandFＧBERTonThree
FinancialTasksWhenTheyAreTrainedonaSmallCorpus

表７　小数据集预训练数据消融实验

模型
金融文本边界检测 金融情绪分析 金融智能问答

MEAN 准确率 F１值 nDCG MRR

BERT ０．８３ ０．８２ ０．８１ ０．３７ ０．２７

FＧBERT ０．８５ ０．８３ ０．８２ ０．４５ ０．３９

从表７中的实验数据我们可以看到,与之前的

实验相比,该实验呈现了相同的趋势,FＧBERT模型

在所有任务中始终胜过 BERT．该实验结果进一步

证实,当模型在不同大小的语料库上训练时,FＧ
BERT可提供稳定的增强．如表７所示,这些实验数

据也表明,FＧBERT模型可以在具体金融文本处理

任务上提供更多帮助,例如金融机器阅读理解任务、
金融情感分析任务和金融句子边界检测任务．总体

而言,该实验模拟了在数据有限的情况下对金融文

本进行预训练的情况,这是特定领域经常遇到的问

题,因此证明了FＧBERT有潜力处理特定领域的小

训练数据集问题．
３)预训练语料库的大小及训练时长变化分析

为了进一步评估针对不同大小的数据集 FＧ
BERT模型的表现,我们针对预训练语料库的规模

大小进行了消融实验．通过在３个具体下游金融任

务上的性能改进变化,进一步验证了在预训练阶段

数据大小和多样性的重要性．表８详细地展示了不

同大小的数据集上FＧBERT模型的性能变化．通过

该实验我们 还 观 察 到,随 着 训 练 时 间 的 提 升 FＧ
BERT并没有过分拟合数据,模型同样会从进一步

训练中获益．

Table８　ThePerformanceofFＧBERTonDifferentTraingSizeandStepsoftheCorpus
表８　预训练语料库的大小及训练时长变化的分析实验

模型 训练集∕GB 训练步数
金融文本边界检测 金融情绪分析 金融智能问答

MEAN 准确率 F１值 nDCG MRR

① FＧBERTLARGE

② 再增加数据集(RedditFinanceQA＋
FinancialWeb)

③ 进一步训练

④ 再进一步训练

３６ ２００k ０．８８ ０．８５ ０．８３ ０．４２ ０．３３

４０ ２００k ０．８９ ０．８６ ０．８３ ０．４９ ０．３８

４０ ４００k ０．９０ ０．８８ ０．８５ ０．５１ ０．４１

４０ １２００k ０．９４ ０．９０ ０．８９ ０．６０ ０．５２

　 　注:①选定训练数据,可以观察到FＧBERT优于原始结果;②增加数据集;③增加训练步数;④进一步增加训练步数．

３．６　真实业务数据的实验

我们利用真实线上业务数据对所提出的 FＧ
BERT模型有效性进行了进一步验证．具体来说,我
们从金融科技实际业务中抽象并人工构建了２个典

型的金融领域数据集:包括金融命名实体识别任务

数据集和金融短文本分类任务数据集,然后分别针

对金融命名实体识别和金融短文本分类这２个实际

金融任务进行了实验．
１)金融命名实体识别

金融命名实体识别,是一种非常常见的金融业

务,此任务主要是对给定的金融文本,利用训练模型

可以自动完成有特定意义的金融实体的识别,包括

识别出金融机构名、人名(例如高管、人名),以及其

他专有实体名词等．该任务也是关系抽取和实体提

取的基础任务,也多用于金融大数据和金融知识图

谱相关任务中,是金融数据分析的一项非常基础的

任务．在这里,我们对实际业务数据进行了简化和脱

敏处理,从真实数据中人工整理出一个金融命名实

体识别数据集．该数据集共包含５３０００条训练样本,
测试数据集４５０００条,训练数据样本８０００条．

２)金融短文本分类

金融短文本分类是一种非常常见的金融业务,
此任务主要是帮助判断该金融短文本属于哪一类

别,从而完成金融文本内容对自动类别分类,最终对

于不同的金融业务场景可以有不同的业务处理方

案．在这里,我们对针对实际金融短文本分类进行了

精简处理,基于真实的业务数据,我们构造了一个包

含６６００条样本、６个类别的金融短文本分类数据

集．该数据集的训练集和测试集分别有２０００条和

２８５０条．
３)实验结果

基于构建的金融命名实体识别数据集、金融短

文本分类数据集,我们将提出的FＧBERT模型分别

与BERT模型和 RoBERTaＧwwmＧext[６]模型、BERTＧ
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wwm[２６]模型进行金融文本挖掘任务的实验比较．
表９和表１０给出了最终的实验对比结果．实验过程

中,我们针对这３个基准模型(BERT,RoBERTaＧ
wwmＧext,BERTＧwwm)和 FＧBERT 均设置成相同

的学习率等超参数,最终在F１值上平均可以提升

３~４个百分点的准确率．通过对真实业务数据的对

比实验,包括金融命名实体识别任务、金融类短文本

类型分类任务的基线测试,我们可以清楚看到,FＧ
BERT模型在相比于 BERT 等其他基线模型在金

融文本发掘任务上有比较明显的提升．

Table９　ExperimentalResultsonNamedEntity
RecognitionTask

表９　金融命名实体识别实验结果

模型 F１值

VanillaBERT ０．８９

RoBERTaＧwwmＧext ０．９２

BERTＧwwm ０．９１

FＧBERT ０．９４

Table１０　ExperimentalResultsonSMSText

ClassificationTask
表１０　金融短文本分类实验结果

模型 F１值

VanillaBERT ０．８５

RoBERTaＧwwmＧext ０．８８

BERTＧwwm ０．８７

FＧBERT ０．９１

４　总　　结

在本文中,我们利用深度学习领域的自监督学

习和 多 任 务 学 习 技 术,创 新 地 提 出 了 一 种 基 于

BERT模型架构的大规模语料上训练的开源金融预

训练模型 FＧBERT．虽然 BERT 是为理解通用语言

而构建的,但FＧBERT通过多任务自监督学习进行

同时预训练,有效地捕获了大规模预训练语料中的

金融领域知识和语义信息．我们通过最小限度地修

改特定于具体金融任务的模型结构,FＧBERT 在多

个金融文本数据挖掘任务(包括金融关系提取任务、
金融情绪分类任务、金融智能问答任务)上的性能均

优于当前的最新模型．同时,我们还从金融科技线上

业务中构建了２类有代表性的金融大数据挖掘任

务,即:金融命名实体识别、金融短文本分类,在这２

个实际金融科技任务进行了实验,FＧBERT 模型同

样取得了最佳准确性．
将来的工作中,我们将进一步扩展FＧBERT模

型以进行消费者情绪分析和个性化理财智能投顾问

题的研究．
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