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行业分类系统 （ Ｉｎｄｕｓｔｒｙ
ｃｌａｓ ｓ ｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓ

，ＩＣＳ ｓ ） 通过为焦点公司查找经

济相关的同行公司
，
在金融领域中扮演着重要角色。 现有 ＩＣＳ ｓ 主要分为两类 ： 专

家设计的 ＩＣＳ ｓ 和基于算法的 ＩＣＳ ｓ。 然而
，
专家设计的 ＩＣＳ ｓ 面临维护成本高昂和

识别的同行公司是粗粒度的缺点
，
因此越来越多的研究人员开始探索基于算法

的方案 。 近年来
，

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型的迅猛发展为开发新的基于算法的 ＩＣＳ 注入

了新的动力 。

在本文中
，
我们提出了

一

种新的基于算法的 ＩＣＳ ：Ｆｉｎａｎｃｉａｌ
－

ＩＣＳ 。 该系统利

用公司的 １０Ｋ 报告作为文本语料
，
来生成公司的经济表征

，
并通过计算表征之

间的余弦相似度来衡量公司的经济相关性
，
从而识别同行公司 。 我们采用完全 自

监督的方式来训练行业分类系统中的表征模型
，
首先使用掩码语言模型 （Ｍａｓｋｅｄ

ＬＭ） 任务进行预训练
，
以适应金融数据分布 ，

然后运用对比学习策略进行微调
，

有效缓解了语言模型表征中存在的各向异性问题。 由于 １０Ｋ 报告中的最大文本

长度达到 １００Ｋ ｔｏｋｅｎ ｓ 以上
，
而 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 自注意力机制的计算和内存复杂度随

序列长度的增加呈 Ｇ
（
ｎ
２

）
増长

，
因此我们设计了ＬｏｎｇＢＥＲＴ模型 ，

能够直接高效

处理整个 １ ０Ｋ 报告文档
，
而无需对文档进行分段处理。 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 通过结合移位

块注意力和全局注意力
，
将 自注意力机制的计算和内存复杂度降至 〇

（
ｎ

） ，
同时保

留了其学习全局依赖关系的能力 。 我们能够使用批处理技巧对其 自注意力机制

进行高效实现
，
使其在真实场景下的推理速度是同为 〇

（
？

） 复杂度的 Ｌ ｃｍｇｆｏｍｉｅｒ

的 １ ． ８７ 倍。 此外
，
我们提出 了基于原型 （ｐ

ｒｏｔｏｔ
ｙｐｅ ） 的对比学习损失函数 ，

并

对其内存消耗进行了优化
，
从而解决了ＬｏｎｇＢＥＲＴ 在长文档微调过程中因负样

本不足造成的效果欠佳甚至训练失败的问题。 本文还引入了三个 自定义指标对

Ｆｉｎａｎｃｉａｌ
－

ＩＣＳ 的性能进行评估。 最后
，
我们提出 了

一

种新的适用于表征模型的

ＳＨＡＰ 解释方法
，
对 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 的预测过程进行了可解释性分析 ，

帮助用户提升

对Ｆｉｎａｎｃ ｉａｌ
－

ＩＣＳ的信任。

实验结果表明
，

Ｆｉｎａｎｃ ｉａｌ
－

ＩＣＳ 在上述所有指标上均优于当前
一

系列基于最先

进算法的 ＩＣＳ ｓ
，
并且胜过当前广泛使用的专家设计的 ＩＣＳ

，

ＳＩＣ 。 本研究为金融

领域的研究者和从业者提供了更先进的行业分类工具 ，
同时为长文本处理与表

征学习等难题提供了新的解决方案。

关键词 ： 行业分类系统 高效 Ｔｒａｎ ｓｆｏｒｍｅｒ 表征学习 对比学习

Ｉ
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第 ｉ 章 绪论


第 １ 章 绪论

１ ． １ 研究背景与意义

金融领域的研究人员和从业者通常需要识别经济相关的同行公司
，
以进行

各种研究和分析 。 在这方面
，
行业分类系统起到了关键的作用 。 通过给定

一

焦点

公司 （ ｆｏｃａ ｌｆｉｒｍ ）
，

彳了业分类系统 （ Ｉｎｄｕ ｓ ｔ ｒｙ
ｃ ｌ ａ ｓ ｓ ｉｆｉｃａ ｔ ｉｏ ｎｓｙｓ ｔｅｍ ｓ

，ＩＣＳ ｓ ） 可 以为其

查找经济相关的同行公司 （ ｐｅｅ
ｒｆｉ ｒｍ ｓ ） 。 基于识别到的同行公司 ，

公司的经营者

可 以更好的确定高管的薪酬ｍ
，
分析公司面临的市场竞争环境 ［

２
］

，
制定更具针

对性的战略发展规划 。 投资者可以更准确地评估公司市值
，
了解不同行业的发展

状况
，
从而更精准地进行投资决策 。 研究人员可 以借助行业分类工具深入研究各

行业特征
，
揭示行业发展趋势等 。 鉴于行业分类系统在研究和实践中的重要性

，

人类付出 了大量努力来开发各种类型的行业分类系统。

现有的 ＩＣＳ ｓ 主要可 以分为两类
，
包括专家设计的 ＩＣＳ ｓ 和基于算法的 ＩＣ Ｓ ｓ

，

分类的标准取决于该系统是由行业专家设计还是通过计算机程序构建 。 专家设

计的 ＩＣ Ｓ ｓ 通过组织大量的行业专家共同设计
一

个分层的行业结构
，
随后将各公

司分配到行业结构的叶子结点中 。 标准行业分类 （ Ｓ ＩＣ ） 系统Ｗ 是最古老且被广

泛使用的专家设计的 ＩＣ Ｓ 。 其他重要的 ＩＣ Ｓ ｓ 还包括北美行业分类系统 （ＮＡＩＣ Ｓ ）

以及全球行业分类标准 （Ｇ ＩＣ Ｓ ） 等 。 图 １ ． １展示了ＮＡＩＣ Ｓ 中从 Ｍａｎｕｆａｃ ｔｕ ｒ ｉｎｇ 到

Ｓ ｅｍｉ ｃｏｎｄｕｃ ｔｏ ｒ ａｎｄ Ｒｅ ｌ ａ ｔｅ ｄＤｅｖ ｉ ｃｅＭａｎｕｆａｃ ｔｕ ｒ ｉｎｇ
行业的分层结构

，
并将Ｉｎ ｔｅ ｌ 、 ＡＭＤ

和 Ｍ ｉ ｃｒｏｃｈ ｉ

ｐ
Ｔｅ ｃｈｎｏ ｌｏ

ｇｙ 等公司分配到其中 。

３ ３Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ

３ ３４Ｃｏｍｐｕ
ｔｅｒａｎｄＥ ｌｅｃｔｒｏｎｉｃＰｒｏｄｕｃ ｔＭａｎｕｆａｃ ｔｕｒｉｎｇ

３ ３４４Ｓ ｅｍ ｉｃｏｎｄｕｃｔｏｒａｎｄＯ ｔｈｅｒＥ ｌｅｃ ｔｒｏｎ ｉｃＣｏｍｐｏｎｅｎｔＭａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ

３ ３４４ １Ｓ ｅｍｉｃｏｎｄｕｃ ｔｏ ｒａｎｄＯｔｈｅｒＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＣｏｍｐｏｎｅｎｔ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ

３ ３４４ １ ３Ｓ ｅｍ ｉｃｏｎｄｕｃｔｏｒａｎｄＲｅｌａｔｅｄＤｅｖｉｃｅＭａｎｕｆａｃ ｔｕｒｉｎｇ


ＩｎｔｅｌＣｏｒｐ ．

；ＡｄｖａｎｃｅｄＭｉｃｒｏＤｅｖｉｃｅｓＩｎｃ ．

；Ｍｉｃｒｏｃｈｉｐ
Ｔｅｃｈｎｏ ｌｏｇｙ

Ｉｎｃ ．

；
． ． ．

图 ｌ ． ｌＮＡ ＩＣＳ 中的分层行业结构

虽然专家设计的 ＩＣ Ｓ ｓ 很受欢迎
，
但它们存在三个缺点 。 首先

，
该系统的更新

与迭代需要投入大量的时间和具有专业知识的专家
，
这带来了 巨大的开发和维

护成本
，
也造成其更新速度的缓慢 。 例如

，

Ｓ ＩＣ 系统 自 １ ９ ８７ 年 以来就不再更新
，

ＮＡＩＣＳ 每过五年修订
一

次 。 其次
，
专家设计的 ＩＣＳ ｓ 不提供公司之间相似度的度

量
，

它们将属于同行业的所有公司都视为与焦点公司 同等相似 。 这导致其识别的

同行公司是粗粒度的
，
缺少公司之间的相似度排名 。 而这种对同行公司的排序信

１
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；


ＰＡＲＴ Ｉ

Ｉ ｔｅｍ  １ ．Ｂ ｕ ｓ ｉ ｎｅｓ ｓ

Ｃｏｍｐａ ｎｙ 
Ｂ ａ ｃ ｋｇ

ｒｏ ｕ ｎｄ

ＴｈｅＣｏｍｐａ
ｎ
ｙ

ｄ ｅ ｓ ｉ

ｇ
ｎ ｓ

，ｍａ ｎ ｕｆａｃｔｕ ｒｅ ｓａｎｄｍ ａｒｋｅ ｔｓｍｏｂ ｉ ｌ ｅｃｏｍｍｕ ｎ ｉｃａｔ ｉｏ ｎａｎｄｍｅｄ ｉ ａｄ ｅｖ ｉ ｃｅ ｓａｎｄｐ ｅ ｒｓ ｏ ｎ ａ ｌｃｏｍｐ
ｕ ｔｅ ｒｓ

，ａ ｎｄｓｅ ｌ ｌｓａ

ｖａ ｒ ｉ ｅ ｔｙ 
ｏ ｆ  ｒｅ ｌａ ｔｅｄ ｓｏ ｆｔｗａ ｒｅ

， ｓｅ ｒｖ ｉ ｃｅｓ
， 
ａｃｃｅ ｓｓｏｒｉｅｓ ａ ｎｄ  ｔｈ ｉ ｒｄ

－

ｐ
ａｒｔ

ｙ 
ｄ ｉｇ

ｉ ｔａ ｌ ｃｏ ｎ ｔｅｎ ｔ ａｎｄ ａ ｐｐ ｌ ｉ ｃａｔ ｉｏｎ ｓ ． Ｔｈｅ Ｃｏｍｐ
ａｎ

ｙ

＇

ｓ
ｐ

ｒｏｄｕｃ ｔｓ ａｎｄ ｓｅ ｒｖ ｉｃｅｓ

ｉ ｎ ｃ ｌ ｕｄｅ ｉＰｈｏ ｎ ｅ？
， ｉ Ｐａｄ？

，Ｍａｃ？
， 
Ａｐｐ ｌ ｅ Ｗａ ｔｃ ｈ？

， Ａ ｉ ｒＰｏｄ ｓ
？

， Ａｐｐ ｌ ｅ ＴＶ？
，Ｈｏｍｅ Ｐｏｄ

？

， ａ ｐｏｒｔｆｏ ｌ ｉ ｏ ｏ ｆ ｃｏｎ ｓｕｍｅ ｒ ａｎ ｄ
ｐ

ｒｏ ｆｅｓｓ ｉｏ ｎａ ｌ ｓｏ ｆ ｔｗａｒｅ

ａｐｐ ｌ ｉ ｃａｔ ｉｏ ｎ ｓ
，  ｉＯＳ

， ｍａｃＯＳ？
， 
ｗａ ｔｃ ｈＯＳ？ ａｎｄ  ｔｖＯＳ

？
ｏ ｐｅ ｒａｔ ｉ ｎ

ｇ 
ｓ
ｙ
ｓ ｔｅｍ ｓ

， ｉＣ Ｉ ｏｕｄ？
， 
Ａｐｐ ｌ ｅＰａｙ

？
ａｎ ｄ ａ ｖａ ｒ ｉ ｅ ｔｙ 

ｏ ｆ ｏ ｔｈ ｅ ｒ ａｃｃ ｅ ｓｓｏ ｒ
ｙ ， ｓｅ ｒｖ ｉｃｅ

ａ ｎｄ ｓ ｕｐｐｏ ｒ ｔ ｏ ｆ ｆｅ ｒｉ ｎ
ｇ
ｓ ． Ｔｈｅ Ｃｏｍｐａｎｙ 

ｓｅ ｌ ｌｓ ａｎｄ ｄｅ ｌ ｉｖｅ ｒｓ ｄ ｉ

ｇ
ｉ ｔａ ｌ ｃｏ ｎ ｔｅ ｎ ｔ ａｎｄ ａｐｐ ｌ ｉ ｃａ ｔ ｉ ｏｎ ｓ  ｔｈ ｒｏｕ

ｇ
ｈ  ｔ ｈｅ  ＩＴｕ ｎ ｅｓ Ｓ ｔｏ ｒｅ？

， 
Ａｐｐ 

Ｓ ｔｏ ｒｅ？
， 
Ｍ ａｃ Ａｐｐ

Ｓ ｔｏ ｒｅ
，ＴＶＡｐｐＳ ｔｏ ｒｅ

，Ｂｏｏ ｋＳ ｔｏ ｒｅａｎｄＡｐ ｐ ｌ ｅＭｕ ｓ ｉｃ？ （
ｃｏ ｌ

ｌｅｃｔ ｉｖｅ ｌ

ｙ

Ｂ

Ｄ ｉｇ

＇

ｒｔａ ｌＣｏｎ ｔｅｎ ｔａｎ ｄＳｅ ｒｖ ｉｃｅｓ
＂

）
． ＴｈｅＣｏｍｐａｎ ｙｓｅ ｌ ｌ ｓ ｉｔｓｐ

ｒｏｄ ｕ ｃｔｓ

ｗｏ ｒ ｌ ｄｗ ｉｄ ｅ ｔｈ ｒｏ ｕｇ ｈ ｉ ｔｓ ｒｅ ｔａ ｉ ｌｓｔｏ ｒｅｓ
，ｏｎ ｌ ｉ ｎ ｅｓｔｏ ｒｅ ｓａ ｎｄｄ ｉ ｒｅｃ ｔｓａ ｌ ｅ ｓ ｆｏ ｒｃｅ

，ａｓｗｅ ｌ ｌａｓ ｔｈ ｒｏｕ
ｇ ｈ ｔｈ ｉ

ｒｄ
－

ｐａ ｒｔｙｃｅ ｌ
ｌ ｕ ｌ ａ ｒｎ ｅ ｔｗｏ ｒｋｃａ ｒｒ ｉｅ ｒｓ

，

ｗｈｏ ｌ ｅ ｓ ａ ｌ ｅ ｒｓ
， ｒｅ ｔ ａ ｉ ｌ ｅ ｒｓａ ｎｄ ｒｅ ｓ ｅ ｌ ｌ ｅ ｒｓ ． Ｉ ｎａｄｄ ｉ ｔ ｉ ｏｎ

， ｔｈｅＣｏｍｐａ
ｎ
ｙ

ｓｅ ｌ ｌ ｓａｖａｒｉｅ ｔｙｏ ｆ ｔｈ ｉ ｒｄ
－

ｐａ
ｒｔｙ

Ａｐ ｐ ｌ ｅ
－

ｃｏｍ
ｐ
ａｔ ｉ ｂ ｌ ｅｐ ｒｏｄｕ ｃ ｔｓ

， ｉ ｎｃ ｌ ｕ ｄ ｉ ｎ
ｇ

ａ
ｐｐ ｌ ｉ ｃａｔ ｉ ｏ ｎ ｓｏｆｔｗａｒｅ ａｎｄ ｖａ ｒ ｉ ｏｕ ｓ ａｃｃｅ ｓ ｓｏ ｒｉｅｓ

， 
ｔｈ ｒｏ ｕｇｈ  ｉ ｔｓ  ｒｅ ｔａ ｉ ｌ ａ ｎ ｄ ｏｎ ｌ ｉ ｎｅ ｓ ｔｏ ｒｅ ｓ ． Ｔｈｅ Ｃｏｍｐａ

ｎ
ｙ 

ｓｅ ｌ ｌ ｓ  ｔｏ ｃｏ ｎｓ ｕｍｅ ｒｓ
， ｓｍａ ｌ ｌ ａｎｄ ｍ ｉ ｄ

－

ｓ ｉｚｅｄ

ｂ ｕ ｓ ｉ ｎ ｅ ｓ ｓ ｅｓ ａｎｄ ｅｄｕ ｃａｔ ｉ ｏｎ
， ｅ ｎ ｔｅ ｒｐ ｒｉ ｓ ｅ ａｎ ｄ

ｇ
ｏｖｅｒｎｍｅ ｎｔ ｃｕ ｓｔｏｍｅ ｒｓ ． Ｔｈｅ Ｃｏｍ

ｐ
ａｎｙ

＇

ｓ  ｆ ｉ ｓｃａ ｌ

ｙ
ｅ ａｒ  ｉ ｓ  ｔｈｅ ５２

－

ｏ ｒ ５３
－ｗｅｅ ｋ

ｐｅ ｒ ｉ ｏｄ  ｔｈａｔ ｅ ｎｄ ｓ ｏ ｎ

ｔｈｅ  ｌ ａｓ ｔ Ｓａｔｕ ｒｄａｙ 

ｏ ｆ Ｓｅｐ ｔｅｍｂｅ ｒ ． Ｔｈｅ Ｃｏｍｐａｎｙ 
ｉ ｓ ａ Ｃ ａ ｌ ｉ ｆｏ ｒｎ ｉ ａ ｃｏ ｒｐｏ ｒａｔ ｉ ｏ ｎ ｅ ｓ ｔａｂ ｌ ｉ ｓ ｈ ｅ ｄ  ｉ ｎ  １ ９７７ ．

Ｂ ｕ ｓ ｉ ｎｅｓｓ Ｓ ｔ ｒａ ｔｅｇｙ

Ｔｈｅ Ｃｏｍｐａ ｎｙ 
ｉ ｓ ｃｏｍｍ ｉ ｔｔｅｄ  ｔｏ ｂ ｒｉｎｇ

ｉ ｎ
ｇ 

ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｕｓｅ ｒ ｅｘｐｅ ｒｉｅ ｎ ｃｅ  ｔｏ  ｉ ｔｓ ｃｕ ｓｔｏｍｅ ｒｓ  ｔｈ ｒｏ ｕ ｇ ｈ  ｉｔｓ  ｉ ｎ ｎｏｖａ ｔ ｉ ｖｅ ｈａ ｒｄｗａ ｒｅ
， ｓｏ ｆ ｔｗａ ｒｅ ａｎｄ ｓｅ ｒｖ ｉｃｅｓ ．

Ｔｈｅ Ｃｏｍｐａｎｙ

＇

ｓ ｂ ｕ ｓ ｉ ｎｅ ｓｓ ｓ ｔ ｒａｔｅｇ ｙ 
ｌｅｖｅ ｒａｇ ｅｓ  ｉｔｓｕ ｎ ｉ ｑ ｕｅ ａｂ ｉ ｌ ｉ ｔｙ 

ｔｏ ｄｅｓ ｉ

ｇ
ｎ ａｎ ｄｄ ｅｖｅ ｌ ｏｐ 

ｉ ｔｓ ｏｗｎ ｏｐ
ｅ ｒａ ｔ ｉ ｎ

ｇ 
ｓ
ｙ ｓ

ｔｅｍｓ
，ｈａ ｒｄｗａ ｒｅ

，ａｐｐ ｌ ｉ ｃａｔ ｉ ｏｎ

ｓｏ ｆ ｔｗａ ｒｅａｎ ｄｓｅ ｒｖ ｉ ｃｅｓ ｔｏｐ ｒｏ ｖ ｉｄｅ ｉ ｔｓｃｕｓ ｔｏｍｅ ｒｓ
ｐ

ｒｏｄｕｃｔｓａｎｄｓｏ ｌ ｕ ｔ ｉ ｏ ｎｓｗ ｉｔｈ ｉ ｎ ｎｏｖａｔ ｉｖ ｅｄｅｓ ｉｇ
ｎ

，ｓ ｕ ｐｅ
ｒ ｉ ｏ ｒｅａｓ ｅ

－

ｏ ｆ
－

ｕｓｅａｎｄｓｅａｍ ｌ ｅｓｓ

ｉ ｎ ｔｅｇ
ｒａ ｔ ｉ ｏｎ ． Ａｓ

ｐａｒ ｔ ｏ ｆ  ｉｔｓｓｔ ｒａｔｅｇｙ ， ｔｈｅ Ｃｏｍｐａｎｙ 
ｃｏｎ ｔ ｉ ｎ ｕｅｓ  ｔｏ ｅｘｐａ

ｎｄ  ｉｔｓ
ｐ ｌ ａｔｆｏ ｒｍ  ｆｏ ｒ  ｔｈｅ ｄ ｉ ｓｃｏｖｅ ｒｙ 

ａｎｄ ｄｅ ｌ ｉｖｅ ｒ

ｙ 
ｏ ｆ ｄ ｉｇ ｉｔａ ｌ ｃｏ ｎ ｔｅ ｎ ｔ ａｎｄ

ａ ｐｐ ｌ ｉ ｃａｔ ｉｏ ｎ ｓ  ｔｈ ｒｏ ｕ
ｇ
ｈ ｉｔｓ Ｄ ｉ

ｇ
ｉｔａ ｌ Ｃｏ ｎ ｔｅｎ ｔ ａｎｄ Ｓｅ ｒｖ ｉｃｅｓ

， 
ｗｈ ｉｃｈ ａ ｌ ｌ ｏｗｓ ｃｕ ｓｔｏｍｅ ｒｓ  ｔｏ ｄ ｉ ｓｃｏｖｅ ｒ ａｎ ｄ ｄｏｗｎ ｌ ｏａｄ ｏ ｒ ｓｔ ｒｅａｍ ｄ ｉ

ｇ
ｉ ｔａ ｌ ｃｏｎ ｔｅｎ ｔ

， 
ｉＯＳ

，

Ｍａｃ
， 
Ａｐｐ ｌ ｅ Ｗａ ｔｃｈ ａ ｎ ｄ Ａｐｐ ｌｅ ＴＶ ａｐ ｐ

ｌ ｉｃａｔ ｉ ｏ ｎｓ
， ａｎｄ ｂｏｏ ｋｓ  ｔｈ ｒｏ ｕ

ｇ
ｈ ｅ ｉ ｔ ｈ ｅ ｒ ａ Ｍａｃ ｏ ｒ Ｗ ｉ ｎ ｄｏｗｓ

ｐｅ
ｒｓｏ ｎａ ｌ ｃｏｍ ｐ

ｕｔｅ ｒ ｏ ｒ  ｔｈ ｒｏｕ
ｇ
ｈ  ｉ Ｐ ｈｏ ｎｅ

， 
ｉ Ｐａｄ

ａｎｄ ｉ Ｐｏｄ ｔｏ ｕｃｈ？ｄｅｖ ｉｃｅｓ〇ＯＳｄｅｖ ｉｃｅ ｓ
＂

）
， 
Ａｐｐ ｌｅ ＴＶ

， Ａｐｐ ｌ ｅＷａ ｔｃ ｈａ ｎｄＨ ｏｍｅＰｏｄ ． Ｔｈ ｅＣｏｍｐａ ｎｙａ ｌｓｏｓ ｕｐｐｏ ｒｔｓａ ｃｏｍｍ ｕ ｎ ｉ ｔｙ
ｆｏ ｒ  ｔｈｅ

ｄｅｖｅ ｌｏ
ｐ
ｍｅ ｎ ｔ ｏ ｆ  ｔｈ ｉ ｒｄ

－

ｐ
ａｒｔ

ｙ 

ｓ ｏ ｆ ｔｗａｒｅ ａｎｄ ｈａｒｄｗａｒｅ
ｐ

ｒｏｄｕ ｃ ｔｓ ａｎｄ ｄ ｉ

ｇ
ｉ ｔａ ｌ ｃｏｎ ｔｅｎ ｔ  ｔｈ ａｔ ｃｏｍｐ

ｌ ｅｍｅｎ ｔ  ｔｈ ｅ Ｃｏｍ
ｐ
ａｎ

ｙ

＇

ｓ ｏ ｆ ｆｅ ｒ ｉ ｎ
ｇ
ｓ ． Ｔｈｅ Ｃｏｍｐ

ａｎ
ｙ

ｂｅ ｌ ｉ ｅ ｖｅｓ ａ ｈ ｉ

ｇ
ｈ

－

ｑ ｕ ａ ｌ ｉ ｔｙ 
ｂｕ

ｙ
ｉ ｎ
ｇ

ｅｘｐｅ
ｒｉｅ ｎ ｃｅ ｗ ｉ ｔ ｈｋ ｎ ｏｗ ｌ ｅｄ

ｇ
ｅａ ｂ ｌ ｅ ｓａ ｌ ｅ ｓ

ｐ
ｅ ｒｓ ｏ ｎ ｓ ｗｈｏ ｃａｎ ｃｏ ｎｖｅｙ 

ｔｈｅ ｖａ ｌ ｕｅ ｏ ｆ  ｔｈ ｅ Ｃｏｍ ｐ
ａｎ

ｙ

＇

ｓ
ｐ

ｒｏｄ ｕｃｔｓ ａ ｎｄ

ｓｅ ｒｖ ｉ ｃｅ ｓ
ｇ

ｒｅａｔ ｌ

ｙｅ
ｎｈａｎ ｃｅ ｓ ｉ ｔｓａｂ ｉ ｌ ｉｔｙ ｔｏａ ｔ ｔ ｒａｃｔａｎｄ ｒｅ ｔ ａ ｉ ｎｃｕ ｓ ｔｏｍｅ ｒｓ ．Ｔｈｅ ｒｅｆｏ ｒｅ

， ｔｈｅＣｏｍｐａ
ｎ
ｙ

＇

ｓｓ ｔ ｒａｔｅｇｙａ
ｌ ｓｏ ｉ ｎ ｃ ｌ ｕ ｄｅｓｂ ｕ ｉ ｌ ｄ ｉ ｎ

ｇ
ａｎｄ

ｅｘｐａｎｄ ｉ ｎ
ｇ 

Ｉｔｓ ｏｗｎ  ｒｅ ｔａ ｉ ｌ ａｎｄ ｏｎ ｌ ｉ ｎｅ ｓ ｔｏ ｒｅｓ ａｎｄ  ｉ ｔｓ  ｔｈ ｉ ｒｄ
－

ｐ
ａ ｒｔｙ 

ｄ ｉ ｓｔ ｒ ｉ ｂ ｕ ｔ ｉ ｏｎ ｎｅｔｗｏ ｒｋ  ｔｏ ｅｆ ｆｅｃｔ ｉ ｖｅ ｌ

ｙ 
ｒｅａｃ ｈｍｏ ｒｅ ｃ ｕ ｓ ｔｏｍｅ ｒｓ ａｎ ｄ

ｐ
ｒｏｖ ｉ ｄ ｅ  ｔ ｈ ｅｍ

ｗ ｉ ｔｈａ ｈ ｉ

ｇ
ｈ

－

ｑｕ ａ ｌ ｉ ｔｙ 
ｓａ ｌｅ ｓ ａｎｄ

ｐｏｓｔ
－

ｓａ ｌ ｅｓ ｓ ｕ ｐｐｏ ｒ ｔ ｅ ｘｐｅ
ｒ

ｉ ｅ ｎ ｃｅ ． Ｔｈｅ Ｃｏｍｐａｎ ｙ 
ｂｅ ｌ ｉｅｖｅｓ ｏ ｎｇｏ

ｉ ｎ
ｇ

ｉ ｎｖｅｓ ｔｍ ｅ ｎ ｔ  ｉ ｎ ｒｅｓｅａ ｒｃ ｈ ａｎ ｄｄｅｖｅ ｌｏ
ｐ
ｍｅｎ ｔ

（

＂

Ｒ＆Ｄ
＂

） ， ｍａ ｒｋｅ ｔ ｉ ｎｇ 
ａｎｄ ａｄｖｅ ｒｔ ｉ ｓ ｉ ｎ ｇ 

ｉ ｓ ｃ ｒ ｉ ｔ ｉｃａ ｌ  ｔｏ  ｔｈｅ ｄｅ ｖｅ ｌ ｏｐｍ ｅ ｎ ｔ ａｎｄ ｓ ａ ｌ ｅ ｏ ｆ  ｉ ｎ ｎｏｖａｔ ｉｖｅ
ｐ

ｒｏｄ ｕ ｃｔｓ
， ｓ ｅ ｒｖ ｉ ｃｅ ｓ ａｎｄ  ｔｅｃ ｈ ｎｏ ｌ ｏ

ｇ
ｉ ｅ ｓ ．

图 １ ．２ 苹果公司 ２０ １ ８ 年 １ ０Ｋ 报告的部分内容？

息往往在金融领域的研究与实践中是有价值的 １

４
１

。 最后
，
在某些场景下

，

一

个公

司可能同时属于不同的行业
，
即公司具有多样化的业务组合 。 在这种情况下

，
分

层式的行业结构通常难以对其进行有效的跨行业分配 。

相比之下
，
基于算法的 ＩＣＳ ｓ 就不会遇到这些问题 。 基于算法的 ＩＣ Ｓ ｓ 通常都

是基于相似度的
，
将与焦点公司相似度最高的若干公司看作是同行公司 。 按照相

似度产生的原理不同可 以分为两类 。

一

类是利用公司之间的共现频率来衡量它

们之间的相似度＋
６

］

。 另
一

类是为每个公司提取出经济表征向量
，
并通过合适的

相似度函数生成相似度分数 在本文研究中
，
主要探讨使用第二类方法生成

公司之间的相似度
，
以识别同行公司 。 因此

，
基于算法的 ＩＣＳ ｓ 可 以很好的解决

专家设计的 ＩＣＳ ｓ 的缺陷 。 首先
，
基于算法的 ＩＣＳ ｓ 可 以 自动化大部分过程

，
其更

新和迭代过程不需要专家的投入
，
因此这些系统通常可以定期 自动进行更新 。 其

次
，
这类系统通过计算公司之间的相似度来为焦点公司搜索同行公司

，
并将相似

度分数最高的若干公司认为是焦点公司的同行 。 其中产生的相似度分数和对同

行公司的排序信息使得我们可以对其进行更细粒度的控制 。 最后
，
当公司拥有多

样化的业务时
，
由于基于算法的 ＩＣＳ ｓ 没有采用分层的行业结构

，
因此可 以为每

个公司捜索到其独特的同行公司列表 。

虽然基于算法的 ＩＣＳ ｓ 具有上述优势
，
但却没有得到应有的重视 。 现如今最

：
１

该报告获取 自 ｈ ｔ ｔｐ
ｓ ： ／／ｗｗｗ ． ｓｅｃ ．

ｇ
ｏｖ／Ａｒｃｈ ｉｖｅ ｓ ／ｅ ｄ

ｇ
ａｒ／ｄ ａ ｔ ａ／ ３ ２０ １ ９ ３ ／００００ ３ ２０ １ ９ ３ １ Ｓ０００ １ ４５ ／ａ ｌ ０

－

ｋ２０ １ ８９２ ９ ２ ０ １ ８ ． ｈ

ｔｍ

２－
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先进的基于算法的 ＩＣＳ 是基于文本网络的行业分类 （ＴＮＩＣ ）

Ｗ
，

这也是与本研究

最相关的工作 。 ＴＮ ＩＣ 认为产品相关性是寻找经济相关的同行公司 的关键。 它使

用上市公司每年被要求上传到美国证券交易委员会 （ ＳＥＣ ） 的 １ ０Ｋ 报告中的业务

描述部分
，

Ｉ ｔｅｍ１Ｂ ｕ ｓ ｉｎ ｅ ｓ ｓ 和 Ｉ ｔｅｍ１ Ａ Ｒ ｉ ｓｋＦａｃ ｔｏ ｒ ｓ 作为文本输入 。 这两部分是基于

算法的 ＩＣＳ ｓ 的理想输入
，
因为其中包含了丰富的公司产品相关的信息 。 图 １ ． ２展

不了苹果公司 ２０ １ ８ 年 １ ０Ｋ 报告 Ｉ ｔｅｍ１Ｂ ｕ ｓ ｉｎｅ ｓ ｓ 的部分内容 。 可以看到报告详细

介绍了苹果公司提供的产品和服务等信息 。 ＴＮ ＩＣ 采用词袋 （ｂ ａ ｇ
－

ｏｆ－ｗｏｒｄ ｓ ） 模型

来获取所有公司的经济表征
，

然后使用余弦相似度评估焦点公司与其他所有公

司的相似程度
，
相似度分数越高代表两公司之间的经济相关性越高 。 最后

，
根据

相似度分数进行排序并得到同行公司 。

尽管 ＴＮ ＩＣ 已经取得了很好的效果
，
然而使用词袋模型进行文本理解与表征

仍存在不足 。 词袋模型对 １ ０Ｋ 报告进行表征存在如下局限性 ： 由于该模型只是

从单词级别对文档进行了分析
，
忽略了文本中单词的顺序信息和上下文信息

，

这

导致了文本语义信息的丟失和表征向量表达能力 的欠佳 。 因此设计
一

个具有更

强文档表征能力 的模型
，
从而提出

一

种更先进的基于金融 １ ０Ｋ 报告的行业分类

系统成为本研究的主要 目标。 Ｔｒａｎ ｓｆｏｒｍｅｒ
ｆＭ模型在 自 然语言处理中展现出的

强大能力为实现这
一

目标带来了可能性 。

Ｔｒａｎ ｓｆｏ ｒｍｅｒ
＾
由 Ｇｏｏｇ ｌ ｅ 于 ２０ １ ７ 年提出

，
其已经在多个领域取得了 巨大的

成功并得到广泛应用
，
例如 ： 自 然语言处理 ［

９
＿

１ １
］

、 计算机视觉＾
１ ４

１ 和语音处

理 ［
１ ５＃

１ 等 。 ＢＥｒＴ 系列 的双向语言模型通过采用掩码语言模型 （Ｍ ａ ｓｋｅｄ

ＬＭ ） 损失在大量文本语料中进行预训练
，
已经在许多下游任务中取得了最好的效

果
，
例如文本分类 、 自然语言推断 （ＮＬ Ｉ ）和命名实体识别等 。而 ＧＰＴ 系列 １

１ （ ＞
，
２４

＿

２ ５
１ 的

单向语言模型通过 自 回归的方式进行大规模预训练
，
并构造提示 （ ｐ

ｒｏｍｐ ｔ ） 作为

输入
，
实现了惊人的少样本性能 。 Ｔｎｍ ｓｆｏｍｉｅ ｉ

？

的强大序列处理能力主要归因于

其独特的 自 注意力机制
，
使其捕获长依赖信息只需要经过 ０

（
１
） 的操作路径长度 ，

而基于循环神经网络 （ＲＮＮＰ
＾

Ｉ 的模型学习长依赖的路径长度是 ０
（
？

） 的 。 这

使得 Ｔｒａｎ ｓｆｏ ｒｍｅｒ 在处理长序列或者长距离依赖任务时比循环神经网络具有更强

大的能力 。

然而
，
使用 Ｔｒａｎ ｓｆｏｍｉ ｅ：

■ 对公司 １ ０Ｋ 报告提取高质量表征面临着两个挑战。

首先
，
对 １ ０Ｋ 报告的信息提取与表征是

一

个长文本学习 问题。 我们收集的 １ ０Ｋ 报

告数据集中
，
平均文本长度超过 ２０Ｋ ｔｏｋｅｎ ｓ

，
最大文本长度甚至超过 １ ００Ｋｔｏｋｅｎｓ 。

虽然 Ｔｒａｎ ｓｆｏ ｒｍｅｒ 因其 自注意力机制在处理长文本序列时相对于循环神经网络具

有 巨大的优势
，

然而 由于传统 Ｔｒａｎ ｓｆｏｒｍｅｒ 结构中 自注意力机制的计算和内存复

杂度随着序列长度的增加呈现 ０
（
？
２

）
增长 １

２９
１

，
这使得 Ｔｒａｎ ｓｆｏｒｍｅ ｒ 无法直接处理

长序列文本
，
只能通过逐段处理的方式来应对

，

这限制了其在长序列场景下的应

３
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用 。 当前已经有
一

些模型 ［
２ ９

］ 被提出来解决 Ｔｒａｎ ｓｆｏｒｍｅｒ 在处理长序列时的内存瓶

颈问题。 这些模型大概可 以被分为两类 ： 高效 Ｔｒａｎ ｓｆｏｒｍｅｒ ｓ（Ｅｆｆｉ ｃ ｉ ｅｎ ｔ Ｔｒａｎ ｓｆｏｒｍｅｒ ｓ ）

和递归Ｔｒａｎ ｓｆｏｒｍｅｒｓ（Ｒｅｃｕｒｒｅｎ ｔＴｒａｎ ｓｆｏｒｍｅｒ ｓ ） 。

高效 Ｔｒａｎ ｓｆｏｒｍｅｒｓ
［
３ （Ｍ （）

］ 通过改进注意力机制
，
降低了Ｔｒａｎ ｓｆｏｒｍ ｅｒ 结构的计

算和 内存复杂度。 但现有的高效 Ｔｒａｎ ｓｆｏｒｍｅｒｓ 无法满足我们的要求 。 首先
，
这

些模型难以处理 １ ００Ｋｔｏｋｅｎ ｓ 以上的长文本
，
例如 Ｌｏｎｇｆｏ ｒｍｅｒ

［
３ １

］ 只能处理 ４０ ９６

ｔｏｋｅｎ ｓ 的文本长度
，

Ｒｅｆｏｒｍｅｒ

＾ ３ ３
１只能处理 ６４Ｋ ｔｏｋｅｎ ｓ 的长度 。 其次

，

Ｒｅｆｏｒｍｅｒ
＾ ３

１

、

Ｌ ｉ ｎｆｏｒｍｅ ｉ

＾ ｌ 等这类模型没有利用 自然语言中信息局部性的特征
，
即在

一

段文本

中
，
某词汇或短语的含义通常 由周围词汇组成的上下文语境所决定

，

一

个 ｔｏｋｅｎ

通常更需要关注其周围的 ｔｏｋｅｎ ｓ 。

一

部分高效 Ｔｒａｎ ｓ ｆｏｒｍｅｒ ｓ 忽略了这种特性
，
从

而影响性能 。 另外
，
其中的

一

些模型如 Ｌｏｎｇｆｏｒａｉｅｒ
ｆＭ需要书写复杂的 ＣＵＤＡ 内

核代码才能实现高效的注意力计算
，
否则会 因为其复杂的注意力实现而降低执

行效率。

递归 ！＞３ １＾〇１

＇

１１＾８
［
４ １

＿

４６
］ 通过将循环神经网络的思想与 Ｔｒａｎ ｓｆｏｒｍｅｒ 相结合来

处理长文本 。 该类模型首先将长文本切成 Ｔｒａｎ ｓｆｏｒｍｅｒ 可以直接处理的文本段
，
通

过引入记忆机制存储前面文本段的隐藏状态 （ ｈ ｉ ｄｄｅｎｓ ｔａ ｔｅ ｓ ）
，
从而实现对上文的

长依赖学习 。 这种方式的优点是
，

该类模型通常可以处理高效 Ｔｒａｎ ｓｆｏ ｒｍｅｒｓ 无法

处理的超长文本 。 然而
，
其隐藏状态的单向传递机制导致这类模型不能很好的处

理需要结合双向上下文信息进行语义理解的表征学习任务 。

第二个挑战是
，
我们的任务采用完全 自 监督的方式进行训练

，
即仅使用公

司 １ ０Ｋ 报告作为数据集
，
而不对其进行任何形式的标注 。 ＢＥＲＴ 系列的模型所

采用 的 ＭａｓｋｅｄＬＭ 任务是非常有效的对模型进行预训练的方法
，

能够通过 自监

督的方式捕捉到金融文本中的隐藏特征和语义结构
，
有助于提高模型在金融领

域任务中的泛化能力 。 但是我们无法直接使用该预训练模型输出层生成的表征。

研究表明
，

类似于 ＧＰＴ 和 ＢＥＲＴ 的预训练语言模型产生的表征向量存在各向异

性 （ ａｎ ｉ ｓｏ ｔ ｒｏｐｙ ） 问题 １

４７ －

５ （）
１

，
即这些表征向量通常聚集在向量空间

一

个狭窄的维

体内 １

４ ８
１

，
导致任何表征之间的相似度分数很高 。 这使得这些模型产生的表征向

量的表达能力不足。 为了解决 ＢＥＲＴ 系列模型生成表征的各向异性问题
，
许多研

究工作通过采用微调的方式 ［
５ １

＿

５ ７
１ 来改进其句子表征

，

其中基于对比学习 ［

５ ２
＿

５ ７
１ 的

方法取得了最好的效果
，
并逐渐成为句子表征学习的标准范式之

一

。 对比学 习的

训练 目标是将正样本对的距离拉近
，
同时将负样本对的距离拉远 。 借助对比学习

损失
，

可以缓解模型生成表征的各向异性问题
，
使其均匀地分布在向量空间的同

时
，

让语义相近的句子表征相互靠近。

以上工作主要集中在对句子表征进行微调 。 对比学习通常需要较多的负样本

参与训练
，
认为增加负样本数量有助于提升表征效果 ［

５ ８
］

，
这对训练中的批处理

４
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大小提出了
一定的要求 。 然而

，

１ ０Ｋ 报告数据集的平均文本长度超过 ２０Ｋ ｔｏｋｅｎｓ 。

对长文档进行表征学习将会遇到内存瓶颈的问题 ，
这导致我们无法增大其批处

理大小 。 而小的批处理大小将会损害微调模型的表征质量甚至导致训练失败。

除了使用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 对 １ ０Ｋ 报告中的长文档进行高质量表征遇到的两个挑

战
，
目前还缺少对基于算法的 ＩＣＳ ｓ 进行性能评估的指标 。 基于算法的 ＩＣＳ ｓ 识别

同行公司的效果差异主要来源于模型产生公司经济表征的质量。 因此
，
我们需要

对新提出的行业分类系统所识别的同行公司的经济相关性以及模型生成的文档

表征质量进行检验 。 公司之间的经济相关性可以通过它们股市趋势的相关性进

行定量体现Ｗ
，
而对文档表征质量的评估可以参考当前对句子表征质量的评估

方法
，
包括语义文本相似度 （ ｓｅｍａｎｔｉｃｔｅｘｔｓ ｉｍｉ ｌ ａｒ ｉ ｔ

ｙ ，ＳＴＳ ） 任务 和迁移学

习任务 ［
６ １

—

６２
］

。

１ ．２ 主要研究内容

ＴＮＩＣ ［
４

］是与本工作最相关的研究
，
该研究使用 １ ０Ｋ 报告中的 Ｉｔｅｍ１ 和 Ｉｔｅｍ

１Ａ 部分作为词袋模型的输入来获取所有公司的经济表征 ，
并使用余弦相似度作

为焦点公司与其他公司的相似度衡量指标。 最后 ，
通过对相似度分数排序并取分

数最高的若干公司作为同行公司 。 我们选择与 ＴＮＩＣ 相同的 １ ０Ｋ 报告部分作为

算法的输入
，
同时沿用余弦相似度作为相似度指标。 本文工作的研究核心是如何

利用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
Ｗ强大的语言理解能力产生高质量的公司经济表征

，
并开发出

更先进的基于算法的 ＩＣＳ 。

我们对研究中会出现的挑战进行总结 。 首先 ，
目前缺乏

一

种能够利用公司

１ ０Ｋ 报告进行表征学习并构建基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的行业分类系统的 自监督训练框

架。 其次
，
在我们收集的 １ ０Ｋ 报告数据集中

，
最大文本长度超过 １ ００Ｋ ｔｏｋｅｎｓ

，
而

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 由于其 自注意力机制的内存复杂度 ０
（
＂
２

） 的限制 ，
无法处理如此长的

文本数据。 第三
，
对比学习通常需要增加负样本数量以提升表征效果 ，

然而对长

文档进行表征学习将需要大量的内存
，

这导致我们无法增大批处理大小以引入

更多负样本 。 第四
，
目前缺少对基于算法的 ＩＣＳ ｓ 进行性能评估的指标。 基于上

述挑战
，
我们设计了本工作的主要研究内容。

首先
，
设计完整的训练到评估的链路

，
以构建

一

个 自监督学习的行业分类系

统。 我们采用预训练加对比学习微调的训练范式 ｌ９ ，
１ ７

Ｌ 首先使用 ＭａｓｋｅｄＬＭ 损

失对模型进行预训练
，
以增加模型对金融领域文本的泛化能力 。 然后

，
通过对比

学习损失对模型进行微调
，
以缓解其表征存在的各向异性问题

，
从而使模型可以

生成有意义的高质量文档表征 。 此外
，
我们将设计多个指标对其进行评估

，
以验

证我们设计的行业分类系统的有效性
，
并与专家设计的 ＩＣＳ ｓ 和其他基于最先进

５
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

算法的 ＩＣＳ ｓ 进行对比 。

第二
，
设计并开发

一

个 自注意力高效的 Ｔｍｎｓｆｏｒｍｅｉ

？

。 当前已有的高效 Ｔｒａｎｓ－

ｆｏｒｍｅｒｓ 受到内存瓶颈或者位置编码的限制无法处理长达 １ ００Ｋｔｏｋｅｎｓ 的长文本 。

递归 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ 无法结合双向的上下文信息 ，
这与本文中需要设计

一

个具有

强大文本理解能力的表征模型 目标不符。 因此我们需要重新设计
一

个新的高效

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
，
该模型需要具备以下性质 ： 能够直接高效地处理 ｌ〇〇Ｋｔｏｋｅｎｓ 以上

的长文本
，
同时将局部注意力和全局注意力有效地结合在

一起。 此外
，
该模型需

要具备双向的上下文理解能力 。

第三
，
设计一种内存优化的长文本对比学习方法 ，

用于微调我们设计的高效

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ。 以往的研究使用对比学习对类似于 ＢＥＲＴ 的预训练语言模型进行微

调以改进其句子表征
，
取得了最佳的效果 ［

５２
］

。 然而
，
我们的 １０Ｋ 报告数据集的

平均长度在 ２０Ｋｔｏｋｅｎｓ 以上
，
虽然我们使用 了注意力高效的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 替代了

传统 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
，
但是直接对整个文档计算对比学习损失仍对内存有着巨大的

需求 。 这会导致每个批处理中的负样本数量过少甚至导致训练失败。 而在对比学

习中
，
负样本的数量对提升表征质量至关重要 ［

５ ８
］

。 在预训练阶段 ，
我们可以通

过梯度累加的方式间接增大批处理大小 ，
以提高训练的稳定性 。 但是在对比学习

微调阶段
，
我们只能够通过升级计算资源

，
采取分布式训练或者设计新的内存优

化的对比学习方法以增大负样本的数量 。

最后
，
我们需要将上述的研究工作整合在

一

起
，
开发

一

个更先进的基于高效

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的行业分类系统
，
并对其进行可解释性分析 。 由于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ作为

深度学习模型被认为是
一

个黑盒模型 ，
我们无法理解模型是如何进行推理的 ，

而

这种可解释性对于金融领域的应用来说至关重要。 解释可 以帮助用户建立对系

统的信任
，
从而影响最终的决策 １

６３ ＿＠
。

１ ．３ 本文创新性

这里
，
我们对本文中涉及的创新性进行介绍 。

第
一

，
本文提出了

一

种新的基于算法的 ＩＣＳ
，

Ｆｉｎａｎｃ ｉａｌ
－

ＩＣＳ 。 我们采用预训练

加对比学习微调的 自监督训练框架来训练其中的表征模型 ，
并设计了三个 自定义

的指标来对 Ｆｉｎａｎｃｉａｌ
－

ＩＣＳ 搜索到的同行公司的经济相关性、 其与专家设计的行业

结构的
一

致性以及表征模型生成的文档表征质量进行评估。 我们提供了完整的从

训练到评估的链路
，
成功将 Ｔｒａｎ ｓｆｏｒｍｅｒ 架构的模型引入到基于算法的 ＩＣＳ 的构

建中 。 通过该框架训练的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型
，
包括 ＲｏＢＥＲＴａ

［
１ ７

］

、 Ｌｏｎｇｆｏｒｍｅｒ
［
３ １

］和

ＬｏｎｇＢＥＲＴ ，
所构建的行业分类系统

，
在三个指标中均超过了当前最先进的基于

算法的 ＩＣＳ
，

ＴＮＩＣ。

６
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

第二
，
本文提出了

一

种新的高效 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型
，

ＬｏｎｇＢＥＲＴ。 １０Ｋ 报告的

最大文本长度可达 １００Ｋｔｏｋｅｎ ｓ 以上
，
这使得现有的高效 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ 无法直接

处理
，
需要先对文档进行分段 。 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 通过结合移位块注意力和全局注意

力
，
将其 自注意力机制的计算和内存复杂度降低至 Ｏ

（
ｎ
） ，
可以实现对长达 １ ３ １Ｋ

ｔｏｋｅｎｓ 的文本进行处理
，
突破了高效 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ 所能处理的最大文本长度的限

制 。 通过批处理技巧
，
我们能够高效实现 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 中的 自注意力机制

，
使得

其在真实场景下的推理速度比复杂度同为 Ｏ
（
ｎ

） 的 Ｌｏｎｇｆｏｒｍｅｒ
『３ １

１快 １ ． ８７ 倍。 基

于 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 的 Ｆｉｎａｎｃ ｉａｌ
－

ＩＣＳ 在同行公司经济相关性的指标性中超过了专家设

计的 ＩＣＳ
，ＳＩＣ

，
当我们提高相似度阈值至每个公司平均搜索 ２０ 个同行公司时

，

其性能可以超过当前最先进的专家设计的 ＩＣＳ
，ＮＡＩＣＳ 。

第三
，
本文提出了

一

种针对长文档的内存优化的对比学习方法。 在使用长文

档对模型进行对比学习微调时
，
由于受到内存的限制

，
通常导致对比学习期间的

负样本数量稀少
，
进而影响对比学习的性能甚至可能导致训练失败。 为了解决这

一

问题
，
我们设计了基于原型 （ｐｒｏｔｏ ｔ

ｙｐｅ） 的对比学习损失 ，
并对其内存消耗进行

优化。 在相同的批处理大小下
，
使用内存优化的对比学习仅对模型效果产生略微

下降
，
但却可以显著降低内存消耗

，
从而能够使用完整的 １０Ｋ 报告对 ＬｏｎｇＢＥＲＴ

进行对比学习微调 。

第四
，
本文提出了一种对表征模型进行 ＳＨＡＰ 解释的方法 ，

以增强用户对

Ｆｉｎａｎｃｉａｌ
－

ＩＣＳ 的信任 。 ＳＨＡＰ ［
６５

］ 的通用实现 ＫｅｒｎｅｌＳＨＡＰ 需要
一个返回概率的分

类器函数
，
这导致其与表征模型的不兼容 。 为解决这个问题

，
我们通过对输入进

行扰动
，
并观察扰动前后模型生成的表征向量之间的余弦相似度大小

，
来衡量输

入中每个 ｔｏｋｅｎ 对模型预测的贡献程度。 我们通过将相似度分数映射到 ０－

１ 之间

以适配 ＳＨＡＰ。

１ ．４ 本文组织结构

第 １ 章绪论
，
首先我们介绍本文研究的背景与意义

，
包括行业分类系统 （ＩＣＳ ｓ ）

在金融领域中的定义与作用
，
对 ＩＣＳ ｓ 分类的阐述

，
解释为何要研究基于算法

的 ＩＣＳ ｓ
，
并介绍当前最先进的基于算法的 ＩＣＳ ｓ 及其局限性 。 随后 ，

说明基于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构设计 ＩＣＳ 的必要性和面临的挑战
，
并引 出本文研究的主要内容

和创新性 。

第 ２ 章相关工作
，
首先介绍行业分类系统

，
包括专家设计的 ＩＣＳ ｓ 和基于算

法的 ＩＣＳ ｓ。 随后介绍 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ
，
包括传统 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构、 注意力优化的高

效 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ 和递归 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ。 最后
，
我们将介绍表征学习

，
包括传统表

征学习 、 基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的表征学习方法以及表征学习的评估方法 。

７
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

第 ３ 章 自监督学习的行业分类系统研究
，
首先阐述我们提出的 Ｆｉｎａｎｃ ｉａｌ

－

ＩＣＳ

的整体流程和 １ ０Ｋ 报告数据集。 接着介绍基于 ＲｏＢＥＲＴａ 的 Ｆｉｎａｎｃ ｉａｌ
－

ＩＣＳ 的 自监

督训练框架
，
并设计了三个 自定义评估指标 。 最后进行实验与分析

，
并探索不同

数据增强方法对对比学习效果的影响 。

第 ４ 章基于高效 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的行业分类系统研究
，
首先介绍可以直接处理

整个 １ ０Ｋ 报告的 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 模型以及基于 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 的 Ｆｉｎａｎｃｉａｌ
－

ＩＣＳ 的 自监督

训练框架。 接着
，
介绍内存优化的对比学习方法

，
并对提出的模型 、 方法以及超

参数的影响进行实验与分析。 最后
，
在真实场景下对 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 进行推理速度

和内存消耗的测试 ，
并展示 Ｆｉｎａｎｃｉａｌ

－

ＩＣＳ 的演示 。

第 ５ 章行业分类系统的可解释性分析。 首先介绍了当前常见的可解释方法
，

然后介绍适用于表征模型的 ＳＨＡＰ 解释方法 。 最后对训练后的 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 模型

进行可解释性分析 。

第 ６ 章总结与展望
，
将对研究成果进行总结

，
指出本研究的局限性 ，

并展望

未来的研究方向 。

８
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第 ２ 章 相 关 工 作

２ ． １ 行业分类系统

行业分类系统 （ Ｉｎｄｕ ｓ ｔｒｙ
ｃ ｌ ａｓ ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓ

，ＩＣＳ ｓ ） 在经济学 、 金融学和市

场研究等领域中扮演着重要角色 。 它们为行业的组织提供了分类方法
，
并为

＇

决速

查找同行公司提供了途径
，
有助于进行市场分析 、 竞争与风险评估和企业战略行

为制定等 。 行业分类系统可以根据给定的焦点公司 （ ｆｏｃａｌｆｉｒｍ ） 搜索与之经济才目

关的同行公司 （ｐｅｅｒ ｆｉｒｍｓ ） 。 当前的 ＩＣＳ ｓ 主要可以被分为两类 ： 专家设计的 ＩＣＳ ｓ

和基于算法的 ＩＣＳ ｓ 。

２ ． １ ． １ 专家设计的行业分类系统

在构建专家设计的 ＩＣＳ ｓ 时
，
领域专家设计了

一

个分层的行业结构
，
并将公

司分配到对应的行业中 。

标准行业分类 （Ｓ ｔａｎｄａｒｄＩｎｄｕ ｓｔｒｉａｌＣ ｌａｓ ｓ ｉｆｉｃａｔｉｏｎ
，

ＳＩＣ ） 系统 是最古老的行

业分类系统
，
于 １ ９３７ 年在美国建立。 其创立以来

，

ＳＩＣ 系统被政府机构、 学术和

商业领域广泛使用 。 ＳＩＣ 系统使用四位数字编码来区分不同的行业
，
实现在统计

和研究中的行业标准化 。 Ｓ ＩＣ 编码 （ＳＩＣｃｏｄｅ ） 的前两位数字表示企业所属的主

要行业部门
，
而后两位则逐渐对所属行业进行细化。 但是随着时间的流逝 ，

ＳＩＣ

编码逐渐被 ＮＡＩＣＳ 编码 （ＮＡＩＣＳ ｃｏｄｅ） 所取代
，
但仍存在

一

些美国政府和机构

使用 Ｓ ＩＣ 编码 。

北 美 行 业 分 类 系 统 （Ｎｏｒ ｔｈＡｍｅｒｉｃａｎＩｎｄｕｓｔｒｙＣ ｌａｓ ｓ ｉｆｉｃａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍ
，

ＮＡＩＣＳ ）

【
３

】是为 了适应美 国和全球经济的快速变化
，
由美国 、 加拿大和墨西

哥政府合作共同制定
，
发布于 １ ９９７ 年 。 ＮＡＩＣＳ 是

一

种按照经济活动类型对企业

进行分类的系统 ， 并提供了
一

种更统
一

的方式对行业进行分类
，
在很大程度上

取代了较旧的 ＳＩＣ 系统。 ＮＡＩＣＳ 使用六位数字进行编码
，
前两位数字指定最大

的业务部门
，
后面几位数字不断对其进行细化 。

全球行业分类标准 （Ｇｌｏｂａｌ Ｉｎｄｕ ｓｔｒｙ
Ｃ ｌａｓ ｓ ｉｆｉｃａｔｉｏｎＳ ｔａｎｄａｒｄ

，ＧＩＣＳ ）

⑶ 由ＭＳＣＩ

和标准普尔 （ Ｓ ｔａｎｄａｒｄ＆Ｐｏｏｒ
’

ｓ ） 于 １ ９９９ 年为全球金融领域设计的 彳了业分类系

统
，
旨在帮助投资者和研究人员更好地了解全球各公司的主要业务活动 。 ＧＩＣＳ

．

已经成为全球金融界和行业专家广泛接受
＿的行业分类标准 。

２ ． １ ． ２ 基于算法的行业分类系统

由于专家设计的 ＩＣＳ ｓ 存在开发和维护成本高昂 、 系统更新缓慢 ，
以及获取

到的同行公司缺少经济相关程度排序等问题
，
大量的研究人员开发了各种类型

９
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的基于算法的 ＩＣＳ ｓ。 基于算法的 ＩＣＳ ｓ 通过产生公司之间的相似度分数 ，
并进行

排序来搜索同行公司 。 根据产生相似度方法的不同可以分为两类。

第一类是利用公司之间的共现频率来衡量它们之 间相似度 。 Ｓｐｒｅｎｇｅｒ 和

Ｗｅｌｐｅ
［
６

］通过利用推特上的推文数据
，
分析投资者在推文中对公司股票的讨论

和提及频率来计算公司之间的相似度。 投资者讨论股票时
，
对两公司共同提及

的频率越高
，
则认为它们之间的经济相关性越高 。 基于搜索的同行公司 （Ｓｅａｒｃｈ

－

ｂａｓｅｄＰｅｅｒ Ｆｉｎｍ ）

［
５ １

受到投资者感知对于同行公司重要性的启发 ，采用
“

协同搜

索 （ｃｏ
－

ｓｅａｒｃｈ ）

”

算法来分析美国证券交易委员会 ＥＤＧＡＲ 网站上的互联网流量

的搜索 日志数据。 通过同
一

个人在该网站时间先后搜索的公司频率来衡量两公

司之间的相似程度
，
以识别经济相关的同行公司 。

第二类是为每个公司提取出经济表征 ，
并利用合适的相似度函数计算它们之

间的相似度分数。 Ｊａｆｆｅ ［
７］利用公司的专利特征将公司表示成

一个向量
，
然后通过

对这些向量计算余弦相似度来获取同行公司 。 基于文本网络的行业分类 作狀比心

ｂａｓｅｄＮｅｔｗｏｒｋＩｎｄｕｓｔｒ
ｙ
Ｃｌａｓｓ ｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ

，ＴＮＩＣ ）

［
４

］认为产品相似度是行业分类的基

础
，
是寻找经济相关公司的关键。 ＴＮＩＣ 使用 １ ０Ｋ 报告中对公司产品和业务相关

的部分 （ Ｉｔｅｍ１ 和 Ｉｔｅｍ１Ａ） 作为算法的输入
，
使用词袋 （ｂａｇ

－ｏｆ－ｗｏｒｄｓ ） 的方法

来获取蕴含公司产品特征的文档表征。 对于某个文档
，
词袋方法将产生

一

个与词

表长度等长的二进制向量。 若某词出现在文档中则置为 １
，
若没有出现则置为 ０。

作者只关注文档中的名词和专有名字来组成词表 ，
并移除了文档中 出现频率高

于 ２５％ 的常见单词。 两个公司的产品相似度由两个文档表征之间的余弦相似度

来定义。 文档表征的相似度越高
，
代表两公司的经济相关性越高 。 通过利用 １ ０Ｋ

报告中对公司产品的描述
，
ＴＮＩＣ 可以获取任意两公司之间的产品相似度 ，

为每

个公司查找其独有的竞争对手。 词袋模型具有方法筒单的优点 ，
但是缺点是会为

每个文档产生上万维度的表征
，
忽略了文本顺序且无法利用文档的上下文语义

信息。

２ ．２Ｔｒａｎｓｆｏ ｒｍｅ ｒｓ

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ
８

，
６６

１

由于其注意力机制在处理序列问题的出色能力 ，
使其在 自然

语言处理领域中被广泛使用
，
包括翻译 『＾＾

＾ 语言模型＾＾＾＾和 自然语言推

断 １９ ，
１ ７

，叫等。 然而传统 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型在处理长序列时存在时间和内存复杂度

呈二次增长的问题
，
限制了其在长序列场景下的应用 。 为了解决这

一

问题
，
目前

已经提出了很多方法。 这里我们主要介绍两类方法 ．

？
一类是通过改进 自注意力机

制来降低复杂度的高效 ＴｒａｎＳｆ〇ｒｍｅｒｓ
［
３ （Ｍ（）

］

，
另
一

类是将循环神经网络的思想与

Ｔｒａｎ ｓｆｏｒｍｅｒ相结合的递归Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ 

［
４ １

＿４６
１

〇

１ ０
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Ｏｕｔｐ
ｕｔ Ｐｒｏｂａｂ ｉ ｌｉｔｉｅｓ

Ｌｉｎｅａｒ ＆Ｓｏ ｆｔｍａｘ

Ａｄｄ ＆ Ｎｏ ｒｍ

 ｔ

Ｐｏ ｓ ｉ ｔ ｉｏｎ－ｗ ｉ ｓｅ

ｆ、 丨

罕
二」

］

Ａｄｄ ＆ ＮｏｒｍＡｄｄ ＆ Ｎｏｒｍ？—

｜

Ｔ ｔ

Ｐｏ ｓ ｉ ｔｉｏｎ－ｗ ｉ ｓｅＭｕｌ ｔ ｉ

－Ｈｅａｄ

ｐｐｊ
ｓ

ｊＡｔｔｅｎｔ ｉ ｏｎ

ｉｖ ｘ Ｉ

￣￣

Ｔ 

Ｋ＂Ｊｊｆ

ｐ
｜
Ａｄｄ ＆ Ｎｏｒｍ

 丨 ｜Ａｄｄ ＆ Ｎｏｒｍ^
Ｉ 个

Ｍｕｌ ｔ ｉ

－ＨｅａｄＭ ａｓｋｅｄ

Ａｔｔｅｎｔ ｉｏｎＭｕ ｌ ｔｉ

－Ｈｅａｄ

ＫＶ

—￣

Ｑ

１

Ａｔｔｅｎ ｔｉ ｏｎ


ｖ
１—Ｊ

Ｐｏ ｓ ｉ ｔｉｏｎａｌ ｒ

＾Ｐｏ ｓ ｉ ｔ ｉｏｎａｌ

Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
－

 

＾
￣

Ｅｍｂ ｅｄｄ ｉｎｇ

Ｔｏｋｅｎ Ｔｏｋｅｎ

Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ

Ｔ ｔ

Ｉｎｐｕｔｓ

（
Ｓｈｉｆｔｅｄ

） 
Ｏｕｔｐｕｔ ｓ

图 ２ ． １ 传统 Ｔｒａｎ ｓｆｏ ｒｍ ｅｒ 整体架构

２ ．２ ． １传统Ｔｒａ ｎ ｓ ｆｏ ｒｍ ｅ ｒ

最初的 Ｔｒａｎ ｓｆｏ ｒｍｅ ｒ
１
８

１

由 Ｇｏｏｇ
ｌ ｅ 提出

，
是
一

个序列到序列的模型
，
被应用于机

器翻译任务 。 传统 Ｔｒａｎ ｓ ｆｏ ｒｍ ｅ ｒ 的整体架构如图 ２ ． １所不
，
由
一

个编码器 （ ｅｎｃｏ ｄｅｒ ）

和
一

个解码器 （
ｄｅ ｃｏｄｅ ｒ

）
组成 。

其中
，
编码器由 ＪＶ 个相同的层堆叠而成

，
每个编码器层由

一

个多头 自 注意

力 （ｍｕ ｌ ｔ ｉ

－ｈｅ ａｄｓｅ ｌ ｆ
－

ａ ｔ ｔｅ ｎ ｔ ｉ ｏ ｎ ） 模块和
一

个逐位置全连接前馈网络 （ＦＮＮ ） 组成 。 每

个模块周围使用残差 ［
６ ８

］ 连接
，
然后是层归

一

化 （ ｌ ａ
ｙ
ｅ ｒ ｎ〇 ｒｍ ）

［
６９

］

。 计算公式如下 ：

Ｈ＝Ｌａｙｅ ｒＮｏ ｒｍ
（
Ｘ＋Ｓ ｅ ｌｆＡ ｔ ｔｅｎ ｔ ｉ ｏ ｎ

（
Ｘ

） ） ）

（
２ ． １

）

Ｚ＝ＬａｙｅｒＮｏ ｒｍ
（
ｉｆ＋ ＦＦＮ （

／／
） ） ）

解码器也是 由 ｉＶ 个相同的层堆叠而成 。 不过与编码器层不同的是 ，
解码器层在

多头 自注意力模块和逐位置 ＦＦＮ 之间额外插入了交叉注意力 （ ｃ ｒｏ ｓ ｓａ ｔ ｔｅ ｎ ｔ ｉｏ ｎ ） 模

块 。 与编码器层类似
，
每个模块周围都使用残差连接

，

然后进行层归
一

化 。 此外
，

解码器中的 自 注意力使用 了掩码 自 注意力
，
限制了每个位置的查询 （ ｑ

ｕｅｒｙ ） 只

能关注当前位置及其前面位置的所有键 （ ｋｅｙ ） 值 （ｖａ ｌ ｕｅ ） 对 。 在实现中
，
使用

１ １
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掩码函数对 ｓｏｆｔｍａｘ 归
一

化前的注意力矩阵中的非法位置进行掩盖 （置为 －

〇〇 ）
，

以确保位置 ／ 的预测只能依赖于位置小于 ｆ 的已知输出 。

介绍完 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的整体架构后
，
我们将对传统 Ｔｒａｎ ｓ ｆｏｒｍｅｒ 的关键组件

，

注意力模块进行详细介绍 。 其注意力公式如下 ：

Ａ ｔ ｔｅｎ ｔｉｏｎ
（Ｑ ， 

Ｋ
， 
Ｖ

）
＝

ｓｏｆｔｍａｘ
（

—

＾
－

Ｊ
Ｆ＝ＷＶ （

２ ．２
）

＼ Ｖｄ

￣

ｋ Ｊ

其中 其中 《
，

ｍ 表示序列的长度 。 如果在

自注意力模块中
，
则 《

＝
ｍ。 冬 与 七 分别表示键 （或查询 ） 和值的维度

，
Ｗ 为

注意力矩阵 。 这里
，
对查询和键的点积除以 ｉ／ｉ 以避免方差增大

，
将 ｓｏｆｔｍａｘ 函

数推入梯度极小的区域
，
导致梯度消失问题。

为了更好的理解 自注意力机制
，
我们可以从搜索和多层感知机 （ＭＬＰ ） 的角

度来理解它 。 从捜索的角度来看
，
我们可 以将查询看作是模型的上

一

层为了更好

理解文本向下
一

层提出的询问
，
而键和值可以看作是下

一

层所拥有的信息
，
其中

键为信息关联的索引而值代表信息本身 。 如果询问 ＆ 和信息索引 ＆ 之间的关联

性越强
，
那么它们之间的内积相似度就会越大

，
从而有更大权重的信息 从位

置 厂流向 ／
，
实现了位置 ｉ 到 的注意 。 从 ＭＬＰ 的角度出发 ，

我们可以将 自注意

力理解成动态的 ＭＬＰ
，
只不过其中权重 Ｍ 不是可学习的参数

，
而是通过查询和

键动态计算得出
，
通过计算 ％ 和 ＼ 的内积相似度得到权重 ％ 。 因此 自注意力

机制中动态 ＭＬＰ 的权重值是对内容敏感的
，
可以对关联性强的 ｔｏｋｅｎｓ 产生更大

的权重
，
从而进行注意 。 相比之下

，
普通的 ＭＬＰ 是对内容不敏感的

，
其权重的

值是确定的 。

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 不仅使用单个注意力函数 ，
而是使用多头注意力 。 它通过将

维的原始查询 、 键和值通过 次不同的线性投影 ， 投影到 ４ 、 ４ 和 勾 维度 ，
然

后并行地对这些投影得到的查询 、 键和值执行注意力函数。 随后
，
将多头注意力

的输出进行拼接
，
并再次投影回 ＾＾ 维 ，

得到最终的值 。 多头注意力使得模型能

够同时关注不同位置 、 不同表征子空间中的信息 。 多头注意力的公式如下 ：

Ｍｕ ｌ ｔ ｉＨｅａｄＡ ｔｔｎ
（Ｑ ， 

Ｋ
，
Ｖ

）
＝

Ｃｏｎｃａｔ
（
ｈｅａｄ

，
，

ｈｅａｄ
ｈ ）

＞Ｆ
０

ｎ （
２ ． ３

）

ｗｈｅｒｅｈｅａｄ
ｉ

＝
Ａ ｔｔｅｎ ｔｉｏｎ＾ ＫＷ

ｔ

Ｋ
，
ＶＷ^

）

在公式中
，

阶
；

Ｑ
ｅＲ勾

ｘ厶
，

ｅ办
，

阶＾
ｅＫ屯

Ｘ ￡

Ｓｅ勾
，

六 为

注意力头的个数
，

表示注意力模块的输入和输出维度。

除了注意力模块外
，
逐位置 ＦＦＮ 是编码器层和解码器层中都会包含的模块。

这个网络是由两个线性映射和
一

个 ＲｅＬＵ 激活函数组成 。 其计算公式如下 ．

＿

ＦＮＮ〇ｆｆ ）
＝

ＲｅＬＵ〇ｆｆ
％

＋＋ 办
２ （

２ ．４
）

１ ２
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其中ｗ
Ｒ心

ｘｒｆ
／

， ％
ｅｈ

ｅ Ｚ＞

２
ｅ 晚‘。 通常情况下 ＦＦＮ 的中间

维度 ｔ 被设置为大于 由于逐位置 ＦＦＮ 对每个位置进行单独且相同的处理 ，

所以它与 自注意力模块一样也是位置不敏感的 。

位置编码同样是 Ｔｒａｎ ｓｆｏｒｍｅｒ模型中的重要组成部分。 由于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
＇

？受有

引入循环神经网络 （ＲＮＮ ） 或者卷积神经网络 （ＣＮＮ ）
，
且 自注意力模块和逐位

置 ＦＦＮ 都是对位置信息不敏感的
，
然而在处理序列问题时

，
顺序信息通常扮演

着重要角色
，
例如在理解文本数据时

，
单词的顺序至关重要。 因此

，
需要引入额

外的机制将位置信息注入 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 中 。 传统的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 使用正弦的绝对位

置编码的方式引入位置信息 。 其公式如下 ：

ＰＥ
（ｐｏ， ，

２ ｉ
）
＝ｓ ｉｎ

（ Ｉ＾
－

）＾ ５
）

ＰＥ
（ｐ〇５ ）

２ ／＋ｌ
）

＝ ｃｏｓ

（ Ｉ＾＾
－

）

其中
， ＰＭ 是位置 ，

ｆ 是维度。 也就是说
，
每个维度对应

一个特定波长的正弦波。 通

过将词嵌入矩阵与位置嵌入矩阵相加来注入位置信息
，
然后输入到 Ｔｒａｎ ｓｆｏｒｍｅｒ

中 。 作者选择使用正弦式的位置编码而不是可学习的位置编码 ，
因为这两种编码

方式效果相似
，
但是正弦式的可 以让模型在推理时推广到比训练中遇到序列长

度更长的情况。

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 从使用的角度可以被划分为 ３ 类
，
分别是仅编码器、 仅解码器

和编码器－解码器结构。 仅编码器 （ ｅｎｃｏｄｅｒ
－ｏｎｌｙ ） 的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 具有双向的感受

野
，
主要用于 自然语言理解 （ＮＬＵ ） 的任务

，
如句子分类、 自然语言推断、 命名实

体识别和句子表征提取等
，
代表模型有 ＢＥＲＴ

［
９

１

、 ＲｏＢＥＲＴａ
ｆ

１ ７
１

、 ＡＬＢＥＲＴ
１

１ ８
１ 和

ＥＬＥＣＴＲＡ ［
２Ｇ

１等。 仅解码器 （ｄｅｃｏｄｅｒ
－

ｏｎ ｌｙ ） 的 Ｔｒａｎ ｓｆｏｒｍｅｒ 只使用了解码器
，
并

去除了其中的交叉注意力模块 。 由于其 自注意力机制中的掩码机制
，
每个位置的

查询只能注意其 自身及其左边的 ｔｏｋｅｎ ｓ
，
因此主要处理序列生成的任务 ，

代表模

型有ＧＰＴ
ｌ
１ ０

，
２４＂２５

、 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
－ＸＬ ［

４ １
Ｊ

等。 编码器－解码器 （ｅｎｃｏｄｅｒ
－ｄｅｃｏｄｅｒ ） 的

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
，
即 Ｇｏｏｇ

ｌ ｅ 最早提出的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构
，
主要用于序列到序列任务

的建模
，
例如翻译任务

，
代表模型有 ＢＡＲＴ ［

Ｕ
］

、 了５
［
６７

］等 。

最后
，
我们对 Ｔｒａｎ ｓｆｏｒｍｅｒ结构进行复杂度分析 。 自注意力模块和逐位置 ＦＦＮ

是 Ｔｒａｎ ｓｆｏｒｍｅｒ 中的两个核心组件 。 其中
，
自注意力模块的计算复杂度为 ０

（
ｒｔ
２
ｄ
ｗ ） ，

其中 《 表示序列长度
， 勾 表示模型的隐藏维度 ，

这里不考虑 自注意力模块前后

的线性映射 。 逐位置 ＦＦＮ 的计算复杂度为 ０
（
？巧 ） 。 因此 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的计算复

杂度为 ＋？＜ ） ，
当序列长度 ｎ 较长时

，

《 会主导 Ｔｒａｎ ｓｆｏｒｍｅｒ 的复杂度成

为计算瓶颈。 此外 ， 自注意力的计算需要存储 的注意力矩阵 这使得

Ｔｒａｎｓｆｏ ｒｍｅｒ 的内存复杂度为 ０
（
？
２

） ，
导致其在处理长文本时变得不可行 。

１ ３
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

２ ． ２ ． ２高效Ｔｒａ ｎｓ ｆｏ ｒｍ ｅ ｒｓ

注意力模块赋予了Ｔｒａｎ ｓｆｏ ｒｍ ｅ ｒ 处理长序列的强大能力
，
但是其 ０

（
？
２

） 的复杂

度限制了其在长序列场景下的应用 。 在标准的 自 注意力机制中
，
每个 ｔｏｋｅ ｎ 都需要

与其他所有的 ｔｏｋｅ ｎ ｓ 进行关注 。 但是研究人员发现
，

经过预训练的 Ｔｒａｎ ｓｆｏ ｒｍｅ ｉ

？

中

学习到的注意力矩阵通常是稀疏的或者低秩的 ［
３Ｇ

，
３６

１

。 高效 Ｔｒａｎ ｓｆｏｒｍｅ ｒ＾
２ ９＃通

过改进传统 Ｔｒａｎ ｓｆｏ ｒｍ ｅ ｒ 中的 自注意力机制来降低其计算和内存复杂度 。

现有的对 自注意力机制的改进 ［
６６

］主要可 以被分为 以下方向 ： 位置稀疏的注

意力 、 内容稀疏的注意力 、 基于 ｋｅ ｒ ｎ ｅ ｌ 的注意力 、 使用查询原型 （ ｐ
ｒｏ ｔｏ ｔｙｐｅ ） 的

注意力和压缩键值对的注意力 。

图 ２ ．２Ｌｏｎ ｇｆｏ ｒｍ ｅ ｒ 的注意力机制

位置稀疏的注意力通过引入结构偏置来限制注意力机制 中查询 －键对的数

量
，
从而降低复杂度 。 它将不同种类的原子注意力相互结合

，
以实现复杂度和长

依赖学习能力的平衡 。 Ｌｏｎｇｆｏ ｒｍｅ ｒ
ｌ
３ １

１ 的注意力机制结合了窗 口注意力 （ｗ ｉｎｄｏｗ

ａｔ ｔｅｎ ｔ ｉｏｎ ） 和全局注意力 （ｇ
ｌｏｂａ ｌａ ｔｔｅｎ ｔ ｉｏｎ ）

，
如图２ ．２所不 。 其中

，
绿色部分代表

窗 口注意力
，
橙色部分代表全局注意力 。 窗口注意力通过限制每个查询只能关注

其邻居节点
，
有效利用 了 自然语言中信息局部性的特征

，
并实现了０ （

ａ〇 的计算

和内存复杂度 。 全局注意力通过添加全局 ｔｏｋｅ ｎ ｓ 作为信息流转的中间节点 。 全局

ｔｏｋｅ ｎ ｓ 允许对所有的 ｔｏｋｅ ｎ ｓ 进行注意
，
同时

，
所有的 ｔｏｋｅｎ ｓ 也可 以对全局 ｔｏ ｋｅ ｎ ｓ

进行注意 。 全局注意力可 以缓解使用局部注意力对建模长距离依赖关系能力的

退化。 Ｌｏ ｎｇｆｏ ｒｍ ｅ ｒ 对全局 ｔｏｋｅｎ ｓ 的选择通常是分类任务 中的 ＣＬＳｔｏｋｅ ｎ 或者问

１ ４
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

答问题中的所有问题位置的 ｔｏｋｅｎｓ。 由于窗 口注意力并不容易使用原生 ｔｏｒｃｈ 进

行高效的实现
，

Ｌｏｎｇｆｏｒｍｅｒ 通过实现 自定义 ＣＵＤＡ 内核的方式来加速运算〇Ｂ ｉｇ

ｂｉｒｄ
Ｗ提出使用图的视角看待 自注意力

，
将每个 ｔｏｋｅｎ 理解成

一

个节点
，
而两个

节点之间的信息流动被视为边。 比如
，
完全注意力 （ ｆｕ ｌ ｌａｔｔｅｎｔｉｏｎ ） 被理解为完全

图
，
稀疏注意力 （ ｓｐ

ａｒｓｅａｔｔｅｎｔｉｏｎ ） 则被视为稀疏图 ，
而信息在图节点之间流动。

Ｂ ｉｇ
ｂ ｉｒｄ 通过将窗 口注意力 、 全局注意力和随机注意力 （ｒａｎｄｏｍａｔｔｅｎｔｉｏｎ ） 相结

合实现了〇 （
？

） 的复杂度 。 其中随机注意力为每个查询随机采样键值对进行关注。

ＳｐａｒｓｅＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
＾首先对经过训练的 自注意力 网络学习到的注意力模式进行

了可视化分析
，
发现大多数层都表现出稀疏的模式。 因此

，

ＳｐａｒｓｅＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 对

注意力进行了分解
，
并针对不同类型的数据设计了不同的稀疏模式。 对于类似于

图像和音乐等具有周期性的数据
，
它使用窗 口注意力和跨步注意力的组合。 其

中
，
跨步注意力是指查询对每隔

一定步数的 ｔｏｋｅｎｓ 进行注意。 而对于像文本这样

无周期性的数据
，
它使用局部块注意力和全局注意力的组合。

内容稀疏的注意力指的是其稀疏模式并非固定在特定位置 ，
而是通过选择

那些较大概率与给定查询有较高相似度的键进行关注 ，
而不关注其他的键

，
从

而降低复杂度。 Ｒｅｆｏｒｍｅｒ
＾ 使用局部敏感哈希 （ＬＳＨ ） 对每个查询选择键值对。

ＬＳＨ 注意力规定每个查询只能关注同
一个哈希桶中的 ｔｏｋｅｎ ｓ 。 通过使用 ＬＳＨ 函

数将查询和键哈希到若干桶中
，
相似的向量会有更大概率落入同

一

个桶中 。 ＬＳＨ

函数的计算公式如下 ：

ｈ
（
ｘ
）
＝

ａｒｇｍａｘ
（
ｘ
Ｔ

［
ｉ？

； 

—

ｉ？
］ ） （

２ ．６
）

其中 ／ｉ 是哈希函数
，

是
一

个随机矩阵
，
矩阵中的每

一

列代表一个随机

的桶向量
，
ｒｆ 为输入的维度

，

６ 为桶的个数
， ［

ｉ？
； 

－

ｉ？
］ 表示沿桶数维度上的拼接。

分配到同
一

个桶向量中的 ＆ 和 ＆ 被认为有更大概率出现较高的内积相似度 ，
所

以只需要对映射到同
一

个桶中的查询 －键对进行注意力计算
，
而无需计算所有位

置查询 －键的注意力 。 第 ／ 个查询所关注的键索引如下 ：

Ｐ
ｉ
＝

｛ Ｊ
■

ｈ
｛ｑ ｔ

）
＝ｈ

（
ｋ
ｊ
） ｝ （

２ ．７
）

其中 ￥ 表示第 ／ 个位置的查询需要关注的键的位置索引集合 ，
从而将其计算和

内存复杂度降至 Ｏ
（
？ ｌｏｇ ／〇 。

基于 ｋｅｒｎｅｌ 的注意力通过改变注意力计算中矩阵相乘的顺序来降低复杂度。

假设 ０ ，
欠

，
Ｆｅ ，

那么计算 ｓｏｆｔｍａｘ＾ｉ＾Ｋ 的复杂度是 ０
（
／ｉ

２

） 的 。 如果可以

通过某些办法将 ｓｏｆｔｍａｘ
（Ｑ ＾ＳＴ

Ｔ
）
Ｆ 中的 ｓｏｆｔｍａｘ 非线性函数移除

，
那么原式将变成

ＱｆＦ。 此时我们可以利用矩阵乘法的结合率
，
以相反的顺序计算 从

而将复杂度降低为 ０
（
ｎ
） 。 这里使用 ｋｅｒｎｅｌ 的技巧

，
来移除注意力 中的 ｓｏｆｔｍａｘ 非

线性函数。 通过将相似度函数 ｓｉｍ
（ｇ ，

ｆｃ
）
＝

ｅｘｐ比作 ｋｅｒｎｅｌ
，
令 ｓ ｉｍ

（ｇ ，
ｆｃ
）
＝

１ ５
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

０⑷
Ｔ
０ （

／ｔ
） ，
从而消除非线性函数 ：

， …八
工

ｎ

ｊ
＝Ｘ ｑ

ｉ
，
ｋＭ

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ＾，

－

， 
ｉ ｓ：

，
Ｖ

）
＝—￣－＝

．

Ｔ

̄

２
）
＝

１
ｓ ｉｍ

（？為
－

） Ｚ
；
＝ ｉ

（ｐ ｉｑ
ｉ
Ｖ ＾ ｉｋ

ｊ
）

＜Ｐ （
．９

ｉ
）

Ｔ

ＸＪ
＝

ｉ
＜
ｆ
＞
（
ｋ
ｊ
） ｖ
Ｔ

ＷＬ％ ｉ
４＞ ｉｋ

ｊ
）

Ｌｉｎｅａｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
［
３７

］对映射函数 ０ 的选择使用经验上的函数 ，
采用简单的 ０ （

ｘ
）
＝

ｅｈｉ
（
ｘ

）
＋ ｌ 。 这个特征映射并不是为了近似注意力函数 ，

而是从实验的角度验证其

性能与标准 Ｔｒａｎ ｓｆｏｒｍｅｒ 相当 。

使用查询原型的注意力通过减少查询的数量来降低注意力 的复杂度 。 Ｉｎ
？

ｆｏｒｍｅｒ
１
３４

１

使用查询稀疏度测量（ｑｕｅｒｙ
ｓｐａｒｓｉｔｙ

ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ）从查询中进行选择 ，

通过计算查询的注意力分布与均匀分布之间的 ＫＬ 散度的近似得出 。 如果它们之

间的 ＫＬ 散度越大
，
则认为查询的注意力分布与均匀分布的距离越远

，
也代表该

查询更需要被考虑。 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ只对查询稀疏度测量排名最靠前的 Ａ ：Ｕ
＝０

（
ｌｏｇ ？

） ）

个查询计算注意力分布
，
而其他查询的注意力分布直接采用均匀分布 ，

从而将复

杂度降低为 ０
（
？ ｌｏｇ 

？
） 。

压缩键值对的注意力通过减少键值对的数量来降低注意力 的复杂度
，
即在

计算注意力之前降低键值的维度 ：

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
（Ｑ ， 

Ｋ
，
Ｖ

）
＝

ｓｏｆｔｍａｘ
（⑷ Ｊ

Ｆ
Ｃ
Ｆ

） （
２ ．９

）

Ｖ／

其中 ＞Ｆ 为降维函数。 Ｍｅｍｏｒｙ
ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄａｔｔｅｎｔｉｏｎ

［
３５

１通过使用带步幅的卷积 ＿Ｆ＝

Ｃｏｎｖ ｌＤ 来减少键值的数量
，
该方案被作者用于局部注意力的补充

，
以实现对全

局语义的捕获 。 该机制将键值对的数量减少了卷积步幅倍
，
从而可以在相同计算

资源条件下处理更长的序列 。 Ｌ ｉｎｆｏｒｍｅｒ 首先对预训练 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 中 ｓｏｆｔｍａｘ 归

一

化后的注意力矩阵进行了谱分析
，
发现其奇异值分布呈现明显的长尾特征 ，

并

从理论的角度证明注意力矩阵可以使用低秩矩阵近似表示。 通过使用线性映射

ｆ＝Ｌ ｉｎｅａｒ
，
将键和值从原始长度 《 投影到

一

个较小长度 Ａ：为常数 ）
，
从而将

其复杂度降低为 ０
（？ ） 。 但是使用这种方式降低键值数量的缺点是 ，

由于线性映

射函数的特点
，
它需要假设模型的输入序列长度是固定的 。

２ ．２ ．３递归Ｔｒａｎｓｆｏ ｒｍｅ ｒｓ

递归 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ 提供了解决 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 无法有效处理长文本问题的另
一

种方案。 递归 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ 通过将循环神经网络的思想与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 相结合来

处理长文本 。 如图２ ．３所示
，
递归 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ 将长文本切成 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 可以直

接处理的文本段
，
并维护

一

系列隐藏状态或者说是记忆 （ｍｅｍｏｒｙ） 来存储文本

１ ６
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的历史信息 。 处理文本段时
，
模型会从记忆中读取额外的信息输入模型参与注

意力 的计算 。 当处理完成后
，
将当前文本段的中 间运算状态或者结果重新加入

记忆中 。 递归 Ｔｒａｎ ｓｆｏ ｒｍ ｅ ｒｓ 通过合适的记忆管理方法
，
通常可以实现超长文本的

处理
，

甚至对序列长度是不受限的 。 但是单向的隐藏状态传递机制导致了递归

Ｔｒａｎ ｓｆｏ ｒｍｅ ｒ 更适合处理仅编码器架构的 Ｔｒａｎ ｓｆｏ ｒｍｅ ｒ 模型。

Ｍｅｍｏｒｙ

 〉

ｒ＾
ｒ＾

ｒ ^

■＊

ＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

ｖ）ｖｙＶＪ

Ｃｑ ｑ ｑ ｑＱ）Ｃｏ ｑ ｏ ｑｏ）Ｃｑ ｑｏｏｑ）
图 ２ ．３ 递归 Ｔｒａｎ ｓ ｆｏｒｍ ｅ ｒｓ 的不例图

Ｔｒａｎ ｓ ｆｏ ｒｍｅｒ
－ＸＬ 是 丨

４ １
丨 递归 Ｔｒａ ｎ ｓ ｆｏ ｒｍ ｅ ｒ 白勺奠基之作 。 该模型通过将前

一

文本

段下
一

层的隐藏状态作为补充的键和值参与注意力
，
以解决语言模型生成长文

本时每
一

段开始时的上下文碎片问题
，
并促使段与段之间的信息流动。 第 ｒ＋ １

个文本段的第 ／ 层的隐藏状态 ｉ＜＋ １

可 以通过以下公式获得 ：

Ｈ
［

－

＼
＝

 ＼

ＳＧ
（
Ｈ

＇

－

ｌ

）

－

Ｈ
ｌ

－

＋ ＼ ］

Ｑ
［＋ ｖＫ＋ ｖ

Ｖ
：＋ ｉ

＝ （
２ ． １ ０

）

Ｈ
ｌ

ｒ＋ ｌ
＝Ｔｒａｎ ｓｆｏ ｒｍｅ ｒＬａ

ｙｅ
ｒ
Ｃ＾＾ ｊ

，
Ｋ

［＋ｖ
Ｖ

１

ｔ＋ １
）

其中 ＳＧ 表示停止梯度传播运算
，

表示沿序列长度方向进行拼接 。 通过使

用这个方法
，

Ｔｒａｎ ｓ ｆｏｒｍｅｒ
－ＸＬ 可 以实现 ＬＸ７Ｖ

，＿
的最大历史上下文长度

，
其中

Ｌ 为模型层数
，

ｉＶ
ｗ ｅｍ
为缓存记忆的长度 。 此外

，

Ｔｒａｎ ｓｆｏ ｒｍ ｅ ｒ
－ＸＬ 通过使用正弦

相对位置嵌入替代绝对位置嵌入
，
以解决前后两个文本段相同位置嵌入带来的

位置信息紊乱问题。

Ｃｏｍ
ｐ
ｒｅ ｓ ｓ ｉｖｅＴｒａｎ ｓｆｏｒｍｅｒ

［

４ ： ！

ｌ 设计了二级的记忆结构
，
包括短期细粒度记忆和

压缩的长期粗粒度记忆 。 在 Ｔｒａｎ ｓ ｆｏ ｒｍ ｅ ｒ ＸＬ 中
，
将来 自前

一

段的激活缓存成记忆

用于增强当前片段
，
而将较旧的激活进行丢弃。 而 Ｃ ｏｍｐｒｅ ｓ ｓ ｉ ｖｅＴｒａｎ ｓ ｆｏｒｍ ｅ ｒ 在较

旧的激活上使用压缩函数
，
例如卷积 、 池化等

，
然后将其存储在压缩记忆中 。 记忆

和压缩记忆都采用先入先出的策略。 通过引入短期记忆和长期记忆 ，

Ｃ ｏｍｐ ｒｅ ｓ ｓ ｉ ｖｅ

１ ７
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Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ改进了Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
－ＸＬ

，
进
一

步提升了模型可以关注到的最大历史上

下文长度至 ｉ＞＜
（
〇％？

＋ ＪＶ
ｍｅｍ ） ，

其中 ￡
＞ 为记忆压缩率

，

ｉＶ
ｅｗ
为压缩记忆的长度

，

■ＡＴ

ｍ ｅｗ
为原始记忆的长度。

ＥＲＮＩＥ －ＤＯＣ ｌ
４３

】也是对Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
－ＸＬ的改进之 

一

〇Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
－ＸＬ使用 了

前
一

文本段下
一

层的隐藏状态作为补充的键值
，
这导致了其感受野的不足。 为了

解决这
一

问题
，

ＥＲＮＩＥ－ＤＯＣ 通过将前
一

段下
一

层的选取方式改成了前
一

段同
一

层的方式
，
从而实现了无限的感受野。

Ｍｅｍｏｒ ｉｚｉｎｇ
Ｔｒａｎ ｓｆｏｒｍｅｒ

＿
在Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

－ＸＬ的基础上引入了外部记忆
，
以

增强模型获取更长历史上下文信息的能力 。 Ｔｍｎｓｆｏｒｍｅｒ－ＸＬ 的内部记忆机制确保

Ｍｅｍｏｒｉｚｉｎｇ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型中的每个 ｔｏｋｅｎ 都有大于 ５ １ ２ｔｏｋｅｎｓ 的上下文信息

长度 。 新引入的外部记忆在模型的最后
一

层的输入处加入 ， 作为额外信息的补

充。 外部记忆与内部记忆
一

样都不进行梯度的计算
，

这使得作者可以轻松地将记

忆长度扩展到非常长的 ｔｏｋｅｎｓ 数
，
例如 ２６２Ｋ ｔｏｋｅｎｓ 。 由于外部记忆的规模很大

，

所以作者首先使用近似 ＫＮＮ 算法快速捜索出与当前本文查询相似度较大的 《 个

键值对
，
然后进行注意力计算 ，

并使用可学习的门控机制将其结果注入模型 。

２ ．３ 表征学习

由于长文档表征学习和句子表征学习的任务很相似
，
并且已经有许多研究

致力于句子表征学习
，
因此本节将介绍与句子表征学习相关的工作 。

句子表征学习是 自然语言处理中的关键问题
，
使用低维数值向量对句子的

含义进行描述 。 句子表征学习主要可以分为两种
，

一

种是上下文无关的句子表征

学习
，
另
一

种是上下文相关的句子表征学习 。 上下文无关的句子表征通过直接使

用单词嵌入的聚合来产生句子表征。 例如
，
可以对句子中的所有单词的嵌入取平

均值或者加权平均值 。 这种方法的本质是对词嵌入进行学习 。 本节主要介绍对词

嵌入进行学习的传统表征学习 、 上下文相关的基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的表征学习
，
以

及句子表征学习的评估方法。

２ ．３ ． １ 传统表征学习

传统表征学习通过学习词嵌入
，
并对句子中的所有单词的嵌入进行聚合

，
以

产生句子表征 。 然而
，
这种方法的缺点是

，
无法利用单词的顺序信息和上下文语

义信息
， 例如句子中的多义词和指代关系等 。

词袋 （ｂａｇ
－

ｏｆ－ｗｏｒｄｓ ） 模型是 自然语言处理中最筒单但广泛使用的模型 ，
用

于将文本数据转换成数值向量 。 词袋模型首先会构建
一

个单词表
，
其中包含了在

文本中出现的所有单词 。 对于每段文本
，
词袋模型计算每个单词在文本中出现的

１ ８
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频次
，
并将其转换成

一

个长度与词表等长的特征向量。 但是词袋模型产生的嵌入

具有维度高的缺点 。

为了解决这个问题
，
Ｗ〇ｒｄ２ＶｅＣ被提出 。 Ｗ〇ｒｄ２ＶｅＣ ［

７ （）
＿

７ １
ｌ是
一

种基于神经网络

的模型
，
用于学习单词的低维向量表示 。 它包括 ＣＢＯＷ（ｃｏｎｔｉｎｕｏｕ ｓｂａｇ

－ｏｆ－ｗｏｒｄｓ ）

和 Ｓｋｉｐ
－Ｇｒａｍ 两种训练方式 。 ＣＢＯＷ 使用类似于完形填空的任务 ，

通过给定一个

窗口 内的上下文单词来预测中心的 目标单词 。 Ｓｋｉｐ
－Ｇｒａｍ 则正好相反

，
通过给定

中心的 目标单词来预测与之相关的上下文单词 。

ＧｌｏＶｅ（ＧｌｏｂａｌＶｅｃｔｏｒｓｆｏｒＷｏｒｄＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ＾
７２

］通过将全局矩阵分解技术

和局部上下文相结合来学习词嵌入。 它利用大规模文本语料中局部上下文窗口

中的单词共现统计信息构建全局的词 －词共现矩阵
，
然后通过对这个共现矩阵进

行矩阵分解
，
来获取每个单词的向量表示 。 在这些向量表示中

，
两个单词的词向

量内积会接近它们在语料库中的共现频率 。 如果两个单词同时出现的频率越高
，

那么它们词向量之间的内积相似度也会越大 。

２ ．３ ． ２ 基于 Ｔｒａｎｓｆｏ ｒｍ ｅ ｒ 的表征学习

Ｔｒａｎ ｓｆｏｒｍｅｒ 的出现推动了句子表征学习 ［
７３ ］ 的发展 。 基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的表

征学习属于上下文相关的表征学习方法
，
其训练过程可以分为两个阶段。 首先

使用 ＢＥＲＴ 系列的预训练方法
，
在大型语料库中对仅编码器 （ｅｎｃｏｄｅｒ

－ｏｎｌｙ ） 的

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｉ

？

模型进行预训练
，
从中学习通用的语言表示 。 然而

，
预训练语言模型

生成的表征存在各向异性问题 ［
４８

］

，
因此需要对其进行微调

，
以产生具有实际意

义的句子表征 。

首先
，
我们介绍预训练部分。 对 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型进行预训练 １

７４＿７５ １具有以下

优点 。 首先
，
在 自然语言处理任务中

，
构建大规模标注数据集是

一

个巨大的挑战
，

而 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的预训练过程是 自监督的学习任务 。 通过在大规模文本语料中进

行预训练
，
可以学习到通用的语言表示

，
从而提高模型在下游任务的效果 。 其次

，

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型结构不包含任何先验结构
，
预训练可以提供

一

个更好的模型初

始状态
，
避免在小数据集上训练出现过拟合现象

，
以产生更好的泛化性能。

最近提出了许多 ＢＥＲＴ 系列的预训练方法＆
１ ７

＿２￣
。 通过在大型语料库中进

行预训练
，
这些模型在许多下游的 自然语言理解任务中取得了最佳的性能。 这些

ＢＥＲＴ 系列的预训练方法都只使用 了Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 中的编码器部分。 ＢＥＲＴ １％设计

了两个预训练 目标 ： 掩码语言模型 （ＭａｓｋｅｄＬＭ ） 和下
一

句预测 （Ｎｅｘ ｔＳｅｎｔｅｎｃｅ

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
，
ＮＳＰ） 。 Ｍａｓｋｅｄ ＬＭ 任务类似于完型填空任务 。 它会将输入句子中 １ ５％

的 ｔｏｋｅｎｓ 进行掩盖
，
然后训练模型使用其余的 ｔｏｋｅｎｓ 来预测被掩盖的 ｔｏｋｅｎｓ。 由

于掩码 ｔｏｋｅｎ（ ［
ＭＡＳＫ

］ ） 不会在微调阶段出现 ，
为了避免预训练方式与下游微调

任务之间的不匹配
，
在掩盖 ｔｏｋｅｎ 时

，

８０％ 的概率使用特殊的掩码 ｔｏｋｅｎ
，

１０％ 概

１ ９





第 ２ 章 相 关 工 作


率使用随机令牌
，

１ ０％ 概率使用原始令牌。 ＮＳＰ 任务则是判断分隔符前后的两

个输入句子是否是来 自 同
一

段语料的连续片段 。 其中
，

５ ０％ 的概率为第二个句子

是第
一

个句子的下
一

个句子
，
另外 ５０％ 的概率为两个句子是来 自语料库的随机

句子 。 作者认为
，

这有助于让模型理解两个句子之间的关系 。

许多研究工作对 ＢＥＲＴ 的预训练方法进行了改进 。 ＲｏＢＥＲＴａ
［

１ ７
］ 去除了ＮＳＰ

任务
，
只使用 Ｍａ ｓｋｅｄ ＬＭ 的方式进行训练。 因为它发现 ＮＳＰ 任务对下游任务的性

能是有害的 。 此外
，

ＲｏＢＥＲＴａ采用 了动态掩码机制
，
在训练过程中对文本进行动态

掩码
，
这与 ＢＥＲＴ 在创建预训练语料时提前进行掩码的方式不同 。

出 了使用句子顺序预测 （ ｓ ｅｎ ｔｅｎｃｅ
－

ｏ ｒｄｅｒ ｐｒｅｄ ｉ ｃ ｔ ｉｏｎ
，ＳＯＰ ） 任务替代 ＮＳＰ 任务 。 在

ＳＯＰ 任务中
，

正样本的选取方式与 ＮＳＰ 相同
，
但负样本通过选择同

一

段语料中

的连续片段并交换它们的顺序来构造 。 作者认为 Ｎ ＳＰ 任务缺乏难度
，
因为 Ｎ ＳＰ

任务的负样本是使用语料库中随机选择的句子
，

这导致负样本在主题和连贯性

两个方面都不
一

致
，
而主题预测比连贯性预测更容易 。 Ｓｐ

ａｎＢＥＲＴ
１
２ １

］ 提出 了跨度

掩盖 （ ＳｐａｎＭａｓ ｋ ｉｎｇ ） 方案
，
使用几何分布选择

一

个跨度范围进行掩盖
，
而不同

于 ＢＥＲＴ 中仅对最小输入单元 ｔｏｋｅｎ 进行掩盖 。 另外
，

Ｓｐａ
ｎＢＥＲＴ 设计了新的预

训练 目标 ： 跨度边界 目标 （ ＳｐａｎＢ ｏｕｎｄａｒｙ
Ｏｂ

ｊ
ｅｃ ｔ ｉｖｅ

，ＳＢＯ ）
，
使跨度边界的词向

量能够对掩盖掉的跨度内部的 ｔｏｋｅｎ ｓ 进行预测 。 此外
，

Ｓ
ｐ ａ

ｎＢＥＲＴ 去除了ＮＳＰ 任

务
，
直接使用连续的长句进行训练 。

但是最近的研究发现
，
预训练的语言模型

，

包括使用 Ｍａ ｓｋｅｄ ＬＭ 目 标进行预

训练的模型
，
其输出层存在各向异性现象 。 各向异性现象 是指模型输出层的

表征通常聚集在
一

个狭小的向量空 间 中
，
其词嵌入矩阵的奇异值分布极不均匀

，

出现急剧衰减
，
除了少数几个主导奇异值非常大

，
其他的值都会接近于 ０ 。 各向

异性现象主要描述嵌入空间的均匀性问题
，
嵌入应该均匀地分布在向量空间中 。

聚集的向量分布导致这些句子表征之间的相似度很高
，
影响 了ＢＥＲＴ 系列模型

在语义文本相似度 （ ＳＴＳ ） 任务中的表现 。 为了解决各向异性问题
，
研究者们提

出 了 多种方法
，
其中 以 Ｓ ｉｍＣ ＳＥ

［ｑ 为代表的基于对比学习的句子表征学习方法
，

取得了最好的效果 。

ＢＥＲＴ－ｆｌ ｏｗ
Ｋ９

４ＰＢＥＲＴ－ｗ ｈ ｉ ｔｅｎ ｉ ｎｇ
＿通过将 ＢＥＲＴ 的嵌入空间转换成各向 同

性的空间
，
从而缓解了这个问题 。 Ｓｅｎｔｅｎ ｃ ｅ

－ＢＥＲＴ ｌ

５ １
〗 采用孪生网络架构

，
使用 自

然语言推断任务对预训练的 ＢＥＲＴ 或者 ＲｏＢＥＲＴａ 模型进行微调 。 在 自然语言推

． 断任务中
，
模型需要根据给定的前提 （ｐ

ｒｅｍ ｉ ｓｅ ） 和假设 （ ｈｙｐｏ ｔｈｅ ｓ ｉ ｓ ） 判断假设

是否可 以从前提中推断出来
，
通常包括三个分类 ： 蕴含关系 （ ｅｎ ｔａ ｉ ｌｍｅｎ ｔ ） 、 中立

关系 （ ｎｅｕ ｔｒａ ｌ ） 和矛盾关系 （ ｃｏｎｔｒａｄ ｉ ｃ ｔ ｉｏｎ ） 。 Ｓ ｅｎ ｔｅｎｃｅ
－ＢＥＲＴ 将孪生网络对两句子

产生的表征向量 和
｜

Ｍ
－拼接到

一

起作为最终分类器的输入
，
并使用交叉

熵函数进行优化
，
来产生有意义的句子表征 。

２０
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Ｄｏｇ ｓｂａｒｋ  ｌｏｕｄｌｙ
ａｔ ｎｉｇｈｔ ．ＨＫＱＱ）Ｑ

Ｓ ｔａｒｓｔｗ ｉｎｋｌｅｉｎ ｔｈｅｓｋｙ ．ＨＫＱＱ ）４
Ｅｎｃｏｄｅｒ ！ ｉ

Ｌｅ ｔ

‘

ｓ
ｇｏｆｏｒ ａ ｗａｌｋ ．

 ／

Ａｐｐ ｌｅ ｓａｒｅｄｅｌ ｉｃ ｉｏｕｓ ．ＨＫＯＯ ）
－

？
＊
—＂

正样本对
－—？ 负样本对

图 ２ ．４ 无监督 Ｓ ｉｍＣＳＥ 的示例图

受到计算机视觉中 Ｓ ｉｍＣＬＲ
［
６ １

，
７７

Ｉ对比学习框架的启发
，
研究人员开始采用

对比学习的方式来改进类似于 ＢＥＲＴ 的预训练模型的句子表征。 在对比学习 中
，

正样本通常是同
一

个样本的不同视图
，

通过数据增强策略生成 ，
而负样本通常是

同
一

批处理中的其余样本 。 通过使用对比学习
，
可 以增加正样本对之间的相似度

，

降低负样本对之间的相似度
，
从而缓解嵌入空间均匀性的问题 。 对比学习框架可

以分成三个组件 ： 数据增强 、 输出 层的聚合函数以及对比学习损失。 目前研究最

多的是数据增强方向 。 由于对比学习的其中
一

个训练 目标是将正样本对拉近
，
因

此正样本对的质量对于句子特征提取至关重要
，

而正样本对的产生依赖于数据

增强
，
采用什么类型的数据增强方法极大影响表征学习的有效性。 已经有不少研

究提出 了各种不同的文本增强策略
，

包括文本随机删除与替换 、 ｄ ｒｏ
ｐ
ｏ ｕ ｔ 增强 、 同

义词替换 、 回译 （ ｂ ａｃｋ ｔ ｒａ ｎ ｓ ｌ ａ ｔ ｉ ｏ ｒ＾Ｍ 等 。 输出层的聚合函数方面
，

主要包括全局

平均池化 、 全局最大池化或选择 ＣＬＳｔｏｋｅ ｎ 的方式来生成最终的句子表征向量。

由于全局最大池化的效果并不理想 ，
所以

一

般在全局平均池化和 ＣＬＳｔｏｋｅｎ 之间

进行选择 。 另外
，
损失函数的设计同样是对比学习的关键组成部分 。 现有的对比

学习损失主要是 ＩｎｆｏＮＣＥ 损失 的变种
，
并选择合适的距离函数进行优化。 目

前广泛使用的距离函数主要包括欧式距离 、 余弦相似度和内积相似度等 。

Ｓ ｉｍＣ ＳＥ
［
５ ２

１ 使用最小数据增强策略 ｄｒ〇ｐ〇 Ｕ ｔ

［
８ Ｇ

］ 对同
一

句子进行两次编码来

获取正样本对
，
而将来 自 不 同句子样本的表征视为负样本

，
如 图 ２ ．４所示。 其使

用的对比学习损失如下 ：

ｓ ｉｍ （ｈ
，

，

／ ２

广
）／ ｒ

／

，

？＝－
ｌ ｏｇ


（
２ ． １ １

）

其中
，

ｓ ｉｍ 表示余弦相似度
，

／ｚ
，

， ＜ 表示模型对相同句子使用不同的 ｄ ｒｏｐｏｕ
ｔ 掩

码得到的第 ／ 个样本的表征向量
，
它们互为正样本对

，

ｔ 表示温度 （ ｔｅｍｐｅ ｒａ ｔｕｒｅ ）

２ １
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超参数。 由于 ｄｒｏｐｏｕｔ 已经是 Ｔｒａｎ ｓｆｏｒｍｅｒ 模型的
一

部分
，
因此这是

一

种非常简单

且有效的文本表征学习方法。 此外
，

Ｓ ｉｍＣＳＥ 将 ｄｒｏｐｏｕ ｔ 的数据增强方法与其他

增强方法进行对比
，
包括裁剪、 词语删除 、 掩码 、 不使用 ｄｒｏｐｏｕ

ｔ 和同义词替换

等 。 结果显示
，
使用 ｄｒｏｐｏｕｔ 的效果要优于其他更复杂的数据增强方法。 而且在

无监督的情况下
，

Ｓ ｉｍＣＳＥ 在 ＳＴＳ 任务中的表现超过了最先进的有监督的句子表

征模型 Ｓｅｎ ｔｅｎｃｅ－ＢＥＲＴ。 Ｓ ｉｍＣＳＥ 还可以通过引入 自然语言推断数据集
，
将其中

矛盾的假设作为困难负样本
，
以构建对比学习损失进行有监督的学习

，
从而优化

了无监督学习的效果 。 其构建的损失函数如下 ：

ｈ
＝－ｌｏｇ


；

￣￣＾ ｒ （
２ ． １ ２

）

ｙ
ｉ ＴＶ／ ｓ ｉｍ

（
ｈ
ｈ
ｈ
ｊ

）
＾

＿
ｊ

＿

＾

ｓ ｉｍ（
ｈ
ｈ
ｈ
ｊ 

）
／ ｒ ＼

其中
， 化 是由前提产生的表征向量 ， ＜

和 ／ｉ

「
分别表示由蕴含和矛盾的假设产生

的表征向量 。

随着 Ｓ ｉｍＣＳＥ 的成功
，
通过对比学习微调 ＢＥＲＴ 系列模型以生成高质量句子

表征的方法越来越受到欢迎。 ＣｏｎＳＥＲＴ
ｆ
５４

ｌ通过对句子在词嵌入层进行变换来获

得增强的样本
，
包括 ｔｏｋｅｎｓ 顺序扰乱 、 ｔｏｋｅｎ ｓ 裁剪、 特征裁剪和 ｄｒｏｐｏｕ

ｔ。 Ｔｏｋｅｎｓ

顺序扰乱通过直接对位置编码逬行扰乱来实现。 Ｔｏｋｅｎｓ 裁剪是指随机选择词嵌

入矩阵的 ｔｏｋｅｎｓ
，
将其设置为 ０。 特征裁剪是指随机选择特征 ，

将其设置为 ０。

Ｄｒｏｐｏｕ ｔ 则是以
一

定概率随机对嵌入中的元素置为 ０。 在实验中
，

ＣｏｎＳＥＲＴ 随机

选择了两种数据增强方法形成样本对
，
并发现使用 ｔｏｋｅｎｓ 顺序扰乱加特征裁剪

的增强方式在 ＳＴＳ 任务中表现最佳 。 ＥＳ ｉｍＣＳＥ
１％在 Ｓ ｉｍＣＳＥ 的基础上进行了改

进。 其动机是 Ｓ ｉｍＣＳＥ 构建的所有正样本对具有相同的长度
，
这可能导致模型错

误的将其作为区分正负样本的特征。 因此
，
ＥＳ ｉｍＣＳＥ 使用词重复来改变输入句

子的长度
，
同时保证语义不变 。 相比之下

，
其他数据增强方式

，
例如删除或替换

，

往往会改变句子本身的语义。

２ ．３ ．３ 表征学习的评估方法

当前对句子表征质量进行衡量的评估任务主要可 以分为两类 ，
分别是文本

相似度 （ ｓｅｍａｎ ｔｉｃｔｅｘｔｓ ｉｍｉ ｌ ａｒ ｉ ｔｙ ，ＳＴＳ ） 任务和迁移学习任务 。

ＳＴＳ 任务 １
５９ ＿

６（）
』 是评估句子表征的最常见方法 ，

已经被很多句子表征模型所

使用 ［
５５５４

］

。 ＳＴＳ 任务的数据集包括 ＳＴＳ２０ １ ２－２０ １ ６ 和 ＳＴＳ －Ｂ 。 在这些数据集中
，

每个样本由
一

组句子对和人工标注的分数组成
，
分数范围从 〇 到 ５

，
分数越高代

表句子对的语义相似度越高 。 为了评估句子表征的质量
，
我们首先需要使用模型

获取测试数据集中每个样本对的语义相似度分数
，
然后将得到的

一

系列相似度

分数与人工标注分数之间计算 Ｐｅａｍｍ 相关系数或者 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数。 相关

２２
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系数越接近 １
，
代表嵌入模型产生的表征质量越高 。 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数被认为比

Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数适合评估句子表征
，
因为它衡量的是排名而不是实际分数 ［

８ １
］

。

迁移学习任务 ［
６ １

＿

６２
］ 是对 ＳＴＳ 任务评估句子表征质量的补充 ，

通常采用分类

任务加逻辑回归的策略进行评估。 文本表征的可迁移性表现在其可以捕获文本

中丰富的语义特征
，
并将这些特征向量应用于下游任务中 。 对于分类任务

，
我们

首先使用冻结参数的模型对某数据集中的文本进行处理 ，
产生若干特征向量

，
然

后将这些特征向量作为逻辑回归分类器的输入。 最后
，
以分类准确率作为模型在

该数据集上性能的评估指标
，
较高的分类准确率说明模型生成的表征具有更强

的特征提取能力 。

２３
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第 ３ 章 自监督学习的行业分类系统研究

３ ． １ 引言

基于算法的 ＩＣＳ ｓ 的核心在于训练
一

个能够生成公司高质量经济表征的模型 ，

然后利用该模型生成的表征来寻找同行公司 。 Ｔｒａｎｓｆｏｎｎｅｒ 在 自然语言处理领域

的多个任务下取得了惊人的成就
，
其提出的 自注意力机制将长依赖学习的路径

长度降低为 ０
（
１
） ，
使得 Ｔｒａｎ ｓｆｏｒｍｅｒ 在处理长文本时具有独特的优势。 在本章中

，

我们提出 了 自监督学习的 Ｆｉｎａｎｃ ｉａｌ
－

ＩＣＳ
，
将 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构的模型引入到基于

算法的 ＩＣＳ 中。 我们使用公司 １ ０Ｋ报告金融长文本作为数据集 ，
并采用 ＲｏＢＥＲＴａ

模型 ［
１ ７

，
８２

］来验证提出的 自监督训练方法 。 我们对长文本段进行分段表征以生成

公司的经济表征
，
并设计了三个 自定义指标来对其进行评估 。

３ ． ２Ｆ ｉｎａｎｃ ｉａ ｌ

－

ＩＣＳ的整体流程

Ｆｉｎａｎｃ ｉａｌ
－

ＩＣＳ 是我们开发的基于算法的 ＩＣＳ
，
其工作流程与现有的基于算法

的ＩＣＳ ｓ类似 。 Ｆｉｎａｎｃｉａｌ
－

ＩＣＳ选取公司１０Ｋ报告中的Ｉｔｅｍ１Ｂｕｓｉｎｅｓｓ和Ｉｔｅｍ１Ａ

ＲｉｓｋＦａｃｔｏｒｓ 作为输入
，
因为这些部分蕴含了丰富的公司产品和业务的信息 。 由

于我们收集的 １ ０Ｋ 报告数据集中最大文本长度超过 １ ００Ｋ ｔｏｋｅｎｓ
，
因此在预测时

通常需要将 １０Ｋ 文档进行分段
，
以便模型可以逐段处理 ，

例如 ＲｏＢＥＲＴａ 最大处

理 ５ １ ２ｔｏｋｅｎｓ 的文本。 使用模型从 １ ０Ｋ报告中获取了所有公司的表征后 ，
我们采

用余弦相似度来计算公司之间的经济相关性。 相似度越高
，
代表两公司的经济相

关程度越高
，
最后根据相似度分数进行排序并获取同行公司 。

图３ ． １展示了Ｆｉｎａｎｃｉａｌ
－

ＩＣＳ 为 Ｆａｃｅｂｏｏｋ 公司查找同行公司的三个主要步骤。

第
一

步
，
使用模型对 １０Ｋ 报告数据集中的文档进行处理 ，

产生所有公司的表征

列表 。 第二步
，
计算 Ｆａｃｅｂｏｏｋ 与其他公司的余弦相似度分数

，
例如与苹果公司

的相似度为 ０ ．６８
，
与 Ｉｎｔｅｌ 公司的相似度为 ０ ．４９ 等。 我们通常会计算所有公司对

之间的余弦相似度并保存下来
，
该相似度矩阵可以在搜索其他公司的同行时被

重新利用 。 第三步
，
对相似度分数按从高到低进行排序 ，

并获取同行公司 。 我们

需要设置
一

个相似度阈值
，
选择超过阈值的公司作为同行

，
例如推特公司等。

３ ．３１ ０Ｋ 报告数据集

ＴＮＩＣ ｔ
４
Ｈ人为

，
产品相似度是识别经济相关公司的核心 。 １ ０Ｋ 报告是上市公

司每年需要向美国证券交易委员会 （ ＳＥＣ ） 提交的年度报告 。 这份报告详细记录

２４
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

（
文档雜

）

Ａｐｐ ｌｅ  Ｉｎｃ ．
－０ ． ０２

， 
０ ．２７

， 

－０ ．４５
， 
０ ． ０９

， 
０ ． １ ２

，
． ． ．



Ｉｎｔｅ ｌ Ｃｏｒｐ ．
－０ ． ０７

， 
０ ． ５ １

， 

－０ ．２ １
，

－

０ ． ０９
， 
０ ．０３

，
． ． ．

Ｆａｃｅｂｏｏｋ Ｉｎｃ ．
－０ ． １ ７

， 

－

０ ． １ ９
， 

－０ ． ５ １
， 

－

０ ． ０ ７
， 

－

０ ． ３ ３
，

． ． ．

Ｔｗｉ ｔｔｅ ｒ Ｉｎｃ ．
－０ ． １ ４

， 

－０ ． ３ ６
， 

－

０ ．４９
， 

－

０ ．２ ７
， 

－

０ ． ４２
，

． ． ．

ｆ
｜

Ｔ
｜

（
１ ） 获取所有公司的表征向量

Ａｌｐｈａｂｅｔ  Ｉｎｃ ．０ ． ９６＞ 

＿

Ａ
ｐｐ

ｌ ｅＩｎ ｔｅ ｌＦａｃ ｅｂｏｏｋＴｗｉｔｔｅｒ． ． ．Ｍｅｅｔ Ｇｒｏｕｐ ， 
Ｉｎｃ ．０ ． ９ ５

Ａｐｐ ｌｅ １ ０ ．７ １ １０ ．６８


０ ． ６０ ． ． ．
． —

Ｉｎｔｅｌ



０ ．７ １ １０ ．４９ ０ ． ４４＾Ａｐｐｌｅ ０ ． ６８

Ｆａｃｅｂｏ ｏｋ０ ． ６ ８０ ． ４９ １ ０
：

９ ８ ：


Ｔｗｉｔｔｅｒ０ ． ６００ ． ４４０ ． ９ ８ １ Ｉｎ ｔｅ ｌ ０ ． ７ １




■


…

（ ２ ） 计算公司对之间的余弦相似度 （ ３ ） 查找 Ｆａｃｅｂｏｏ ｋ的同行公司

图 ３ ． １Ｆ ｉｎ ａｎｃ ｉａ ｌ
－

ＩＣＳ 为 Ｆａ ｃｅｂｏｏｋ 查找同行公司的整体流程

了公司的最新运营概况 、 财务状况和风险因素等 。 １ ０Ｋ 报告中的业务描述部分

（ Ｉ ｔｅｍ１ 和 Ｉ ｔｅｍ１Ａ ） 会每年及时更新准确且丰富的公司产品相关的信氣 这部分

文本是基于算法的 ＩＣ Ｓ 的理想输入。

１ ０Ｋ 报告中的信息可 以帮助投资者 、 监管机构和研究人员更全面的了解上

市公司 的经营状况和正面临的风险 。 每份 １ ０Ｋ 报告都包含 ４ 个 Ｐａｍ 和 １ ５ 个

Ｉ ｔｅｍ ｓ 。 本研究提出的Ｆ ｉ ｎ ａｎ ｃ ｉ ａ ］
－

ＩＣ Ｓ使用Ｐａ ｒ ｔ Ｉ中 白勺Ｉ ｔｅｍ１Ｂ ｕ ｓ ｉ ｎｅ ｓ ｓ和Ｉ ｔｅｍ１Ａ

Ｒ ｉ ｓｋＦａｃ ｔｏ ｒｓ 作为数据集部分
，
与 ＴＮ ＩＣ 中的选择

一

致。 Ｉｔｅｍ １ 主要介绍了公司的

业务信息
，
包含公司的核心业务 、 主要产品或服务的描述 、 市场定位和竞争环境 、

子公司及其发展计划
，
以及提供公司的运营情况和战略方向等 。 而 Ｉ ｔｅｍ１ Ａ 主要

披露公司正遇到的 困难与外部挑战
，
揭示可能对公司业务和财务状况产生重大

影响的风险因素 。

１ ０Ｋ 报告可 以直接从官方的 ＳＥＣ 网站中获取 。 我们总共采集了来 自 ３ ５ １ ４ 个

公司的 ２ 万 ５ 千条报告文档
，
时间跨度从 ２０ １ ０ 年 １ 月 １ 日到 ２０ １ ９ 年 １ 月 １ 曰 。

在制作数据集时
，
我们去除了少于 １ ０００ 字符的文档

，
并将数据集分为三个部分 ：

训练集 、 验证集和 ｄｅｍｏ 集 。 训练集包含了从 ２０ １ ０ 年到 ２０ １ ７ 年的数据
，
共 ２２６７５

个文档
，
用于模型的预训练和对比学习微调 。 验证集包含了２０ １ ８ 年的报告数据

，

共 １ ９０３ 个文档
，
用于评估

一

系列专家设计的 ＩＣＳ ｓ 和基于算法的 ＩＣＳ ｓ 的效果。

Ｄｅｍｏ 集用于展示效果 。 在演示 Ｆ ｉｍｍｃ ｉ ａ ｌ
－

ＩＣ Ｓ 搜索到的同行公司时
，
我们希望涵

２ ５
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

文档数 公司数 行业数 （Ｓ ＩＣ ）Ｔｏｋｅｎｓ 数 最大 Ｔｏｋｅｎ ｓ 数

训练集２２６７５３４９４ ３ ７７ ２０ ． ６ｋ± １ １ ． ７ｋ １ １ ４ ． ３ｋ

验证集 １ ９０３ １ ８９８ ３４０２ ３ ． ３ ｋ±  １ ３ ． ３ ｋ １ １ ３ ． １ ｋ

Ｄｅｍｏ集３ ３４５３ ３４５ ３７７２ ３ ．０ｋ± １ ２ ．７ｋ １ １ ３ ． １ ｋ

表 ３ ． １１ ０Ｋ 报告数据集的统计量

盖尽可能多的公司 ，
因此引入了ｄｅｍｏ 集。 我们选取了 自 ２０ １ ０ 年以来每个公司

最近提交的 １ ０Ｋ 报告
，
认为最近的报告可以更及时地反映公司产品和业务的变

化
，
总共包含 ３ ３４５ 个公司及其对应的 １ ０Ｋ 文档 。

我们使用 ＲｏＢＥＲＴａ 的分词器对三个子数据集进行分词
，
统计量信息可以查

看表 ３ ． １ 。 可以看到
，
收集的文档对应的公司总共分布在 ３ ７７ 个使用 Ｓ ＩＣ 编码进

行分类的行业中 。 此外
，
三个数据集的平均长度超过 ２０Ｋｔｏｋｅｎ ｓ

，
最大文本长度

甚至超过 １ ００Ｋｔｏｋｅｎ ｓ 。

为了对各个行业分类系统进行更细致的评估
，
我们收集了验证集文档数据

外的其他补充数据。 包括验证集中公司对应的 Ｓ ＩＣ 编码 、 ＮＡＩＣＳ 编码和 ２０ １ ８ 年

各公司 的股市数据 。 鉴于公司之间的经济相关性可 以通过它们之间股市趋势的

相关性进行体现 ［
３

１

，
因此同行公司股市数据的趋势相关性成为评估行业分类系

统的重要指标。 我们为验证集中的每个公司收集了１ ２ 维度的股市数据趋势向量

ｓ。 其中每个月 作为
一

个数据点 ＆ ，
代表第 ／

？

个月 的股市数据 。 这些数据都会被用

于评估 Ｆ ｉ ｎａｎｄａｌ

－

ＩＣＳ 。 我们对含部分缺失数据的公司和文档进行了删除
，
构成了

完整的验证集 。

３ ．４ 自監督训练框架

在查找经济相关的同行公司时
，

Ｆ ｉｎａｎｃ ｉａ ｌ
－

ＩＣＳ 需要使用表征模型来提取公司

１ ０Ｋ 报告的文档表征 。 因此
，
训练

一

个能够有效捕获 １ ０Ｋ 报告文本语义的表征

模型是实现先进的基于算法的 ＩＣＳ 的关键 。

我们提出 了 自监督学习的 Ｆ ｉ ｎａ ｎ ｃ ｉ ａ ｌ

－

ＩＣＳ
，
将 Ｔｒａｎ ｓ ｆｏ ｒｍ ｅｒ 架构的模型引入到

基于算法的 ＩＣ Ｓ 中 。 我们选择 ＲｏＢＥＲＴａ 作为实验对象
，

以验证其有效性 。 在 自

监督学习框架下
，
训练标签是由算法 自动生成

，
而无需人工标注 。 我们将表征模

型的训练分为两个阶段 ： 预训练阶段和微调阶段 。

随着深度学习的发展
，
模型参数量急剧增加

，
为避免模型过拟合

，
我们需要

对模型在大型文本语料库中进行预训练
，
以提高其泛化能力 。 鉴于我们的文档表

征学习任务需要整合双向的语义信息
，
因此我们选择使用 ＭａｓｋｅｄＬＭ 目标进行

预训练 。 我们采用 了动态掩码机制
，
在训练过程中对文本进行动态掩码 。

为 了避免从头开始训练模型
，
我们使用 ＲｏＢＥＲＴａ 模型在通用领域语料库上

已经完成预训练的检查点 （ ｃｈｅｃｋｐｏ
ｉ ｎ ｔ ） 权重来初始化模型

，

这显著加快了模型

２ ６
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

的收敛速度 。

然而
，
我们仍需对模型在特定领域内进行继续预训练 。 我们使用 １ ０Ｋ 报告

数据集中的训练集部分
，
并对其进行分段作为 ＲｏＢＥＲＴａ 继续预训练的语料

，
这

样可 以保证预训练的数据分布与下游任务中的是
一

致的 １
Ｓ ３

１

，
并增强模型对金融

领域文本的理解能力 。

８ ０
－ ４００

．

３３００
－

ＩＡＩ

Ｃ ｊＨ２００
－

Ｏ４０ 

■

 □
〇 〇）

Ｃ

５５１〇 〇 

－

２〇

 〇
－

０ ． ９ ６０ ． ９ ７０ ． ９ ８０ ． ９ ９１ ． ０ ０ ０ ２ ０ ０ ４０ ０ ６０ ０ ８ ０ ０

Ｃｏ ｓ ｉ ｎｅＳ ｉｍ ｉ ｌ ａ ｒ ｉ ｔｙ Ｄ ｉｍｅ ｎ ｓ ｉ ｏ ｎ

（ ａ ） 余弦相似度分布 （
ｂ ） 奇异值分布

图 ３ ． ２ＲｏＢＥＲＴａ 在预训练后的文档表征的余弦相似度分布与奇异位分缶

在预训练完成后
，
我们对 ＲｏＢＥＲＴａ 生成的文档表征进行了分析 。 我们使用

１ ０Ｋ 报告数据集中的验证集部分作为模型的输入 ，
将文档切分成 ＲｏＢＥＲＴａ 能够

处理的长度
，
即 ５ １ ２ｔｏｋｅｎ ｓ

，

然后逐个进行处理
，
获取所有 ｔｏｋｅｎ ｓ 的表征后进行平

均池化 。 我们绘制了这些文档表征的余弦相似度分布和奇异值分布图 ，
如图 ３ ． ２所

示 。 可 以看出
，

ＲｏＢＥＲＴａ 生成的文档表征存在聚集的情况 ，
即任意文档表征之间

的相似度分数普遍很高
，
几乎都在 ９ ７％ 以上 。 此外

，
所产生的文档表征矩阵的

奇异值分布极不均匀
，
除了少数几个奇异值很大

，

大多数的奇异值都接近 〇
，
存

在明显的各向异性问题 ［
４ Ｓ

｜

。

为了缓解这
一

现象
，
我们使用对比学习的方法对模型进行微调 。 对比学习的

目标是通过拉近语义相似的正样本对
，
同时推远不相似的负样本对

，
以增强样本

间的区分度 。 而我们的 目标是生成的文档表征可 以均匀地分布在向量空间中 ，
同

时使经济相关的同行公司对应的文档表征之间具有更高的余弦相似度 。 这与对

比学习的 目 标是
一

致的 。

我们每次只选取文档中连续的 ５ １ ２ｔ ｏｋｅ ｎ ｓ 进行对比学习微调
，
并使用与 Ｓ ｉｍ－

ＣＳＥ ［
５ ２

］

中类似的方法来产生正负样本对。 具体而言 ，
将对同

一

文本段使用不同

ｄｒｏ
ｐｏ

ｕ ｔ 掩码生成的表征作为正样本对
，
而不同文本段生成的表征作为负样本对 。

经过表征学习后
，
我们再次对 ＲｏＢＥＲＴａ 生成的文档表征进行 了 分析 。 从

图 ３ ． ３中可 以看出
，
对比学习在很大程度上缓解了其生成的文档表征的各向异性

问题 。

２ ７
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

４ － °

１ ３０ ０

 ｊ

３ ． ５ 

－

２ ５ ０
－

３ ． ０
－ 〇

＞ ２ ． ５
－ ｜

２ ０ ０
＇

２２ ． ０
－

 ｆ５１ ５ ０
－

ｓ ３
°１ ５ 

？

 ？１０ ０

１ ． ０
？

５ ０
－ １

０ ５ 

■ 、
一

 ０
－

｜
—－

０ ． ２０ ． ４０ ． ６ ０ ． ８ １ ． ０ ０ ２００ ４０ ０ ６０ ０ ８ ０ ０

Ｃｏｓ ｉ ｎｅＳ ｉｍ ｉ ｌａ ｒ ｉ ｔｙ Ｄ ｉｍｅｎ ｓ ｉ ｏｎ

（ａ ） 余弦相似度分布 （
ｂ

） 奇异值分布

图 ３ ．３ＲｏＢＥＲＴａ 在对比学习后的文档表征的余弦相似度分布与奇异值分布

３ ． ５ 评估指标

虽然现在已经有很多基于算法的 ＩＣＳ ｓ 被提出
，
但是缺乏对其进行评估的指

标 。 为 了对我们开发的基于 自监督学习的 Ｆ ｉｎａｎｄ ａｌ
－

ＩＣ Ｓ 进行评估
，
我们从三个角

度对先进的基于算法的 ＩＣＳ 应该具备的特性进行了定义。 首先
，
行业分类系统找

到的同行公司应该是经济相关的
，

经济相关程度越高
，
说明该系统的性能越好 。

其次
，
基于算法的 ＩＣ Ｓ ｓ 找到的同行公司应该与专家设计的 ＩＣＳ ｓ 中的行业结构存

在
一定的

一

致性 。 最后
，
由于基于算法的 ＩＣＳ ｓ 的本质是利用其表征模型生成特

征丰富的公司经济表征并作相似度计算
，
因此对表征质量的评估也是对基于算

法的 ＩＣＳ ｓ 评估的重要组成部分 。 我们从以上角度出发设计了三个 自 定义的指标。

评估中需要使用的验证集的详细信息已经在第３ ． ３节中给出
，
其中包含 １ ０Ｋ 报告 、

Ｓ ＩＣ 编码、 ＮＡ ＩＣＳ 编码 以及 １ ２ 维度的股市数据向量 ｓ 。

首先
，
经济相关的 同行公司通常在股市数据上表现出相似的趋势性 ［

３
］

，
例

如
，

如果
一

个公司的股市趋势是增长的
，
那么其同行公司通常更大概率也是趋

势增长的 。 这使得同行公司之间的股市数据相 比随机选择公司通常具有更大的

线性相关性 。 对于专家设计的 ＩＣ Ｓ ｓ
，
例如 Ｓ ＩＣ 和 ＮＡＩＣ Ｓ

，
我们将 Ｓ ＩＣ 编码或者

ＮＡ ＩＣ Ｓ 编码完全相同的公司看作是同行公司 。 而对于基于算法的 ＩＣ Ｓ ｓ
，
我们将它

们产生的公司表征之间余弦相似度高于某
一

相似度阈值的公司认为是同行公司 。

我们为每个焦点公司计算其股市数据与其若干同行公司股市数据之间的 Ｐｅ ａｒｓｏ ｎ

相关系数
，
并求均值

，

作为我们的第
一

个评估指标 。 Ｐｅａｒ ｓｏｎ 相关系数越接近 １
，

意味着同行公司之间的经济相关性越高 。 这个评估指标主要用于反映行业分类

系统所找到的同行公司与焦点公司之间的经济相关性 。

第二
，

Ｓ ＩＣ 编码和 ＮＡ ＩＣＳ 编码是被广泛使用的专家设计的 ＩＣ Ｓ ｓ
，
分别使用分

层的 ４ 位和 ６ 位数字编码对行业进行分层
，
并为公司分配确定的行业编码。 这些

２ ８
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编码可用作对基于算法的 ＩＣＳ ｓ 进行评估的人工标签 。 我们参考 ＳＴ Ｓ 任务 ［
５ ９

＿６ （ ）
１ 中

评估指标的设计方法
，
设计了第二个评估指标。 在 ＳＴＳ 任务中

，
每组句子都有

一

个相似度分数的人工标注
，
分数范围在 ０ 到 ５ 之间

，
分数越高表示这组句子之间

的相似度越高 。 该任务使用每组句子表征的余弦相似度与相似度标签的 Ｐｅａｒｓｏｎ

相关系数或者 Ｓｐ ｅａｒｍａｎ 相关系数来评估句子表征质量。 我们使用 Ｓ ＩＣ 和 ＮＡ ＩＣＳ

分配给公司的 Ｓ ＩＣ 编码和 ＮＡ ＩＣＳ 编码来构建公司之 间相似度分数的人工标签 。

我们计算了每对公司之间 Ｓ ＩＣ 编码和 ＮＡＩＣ Ｓ 编码的最长公共前缀的长度
，
认为

如果两个公司 的编码具有更长的公共前缀
，
那么这两个公司更有可能是经济相

关的同行公司
，
因此应该具有更高的相似度分数。 公司 间的标签相似度分数的计

算公式如下 ：

ｓ ｃｏｒｅ
ｓ ｉｍ

＝ｍａｘ
（
０

， 
ＬＣＰ

Ｃ
ｃ

ｊ
， 
ｃ
２ ）

—

１
） （

３ ． １
）

其中
，

ＬＣＰ 代表最长公共前缀函数
， ＾ 和 ＾ 分别代表两个公司的 Ｓ ＩＣ 编码或者

ＮＡＩＣＳ 编码。 举例来说
，
微软公司的 Ｓ ＩＣ 是 ７３７２

，
代表行业是服务－预包装软件

（ Ｓ ｅｒｖ ｉｃｅ ｓ
－Ｐｒｅ

ｐａｃ
ｋａｇｅｄＳ ｏｆｔｗａｒｅ ） ； 而推特和Ｆａｃ ｅｂｏｏｋ公司的Ｓ ＩＣ都为７ ３ ７０

，
代表

服务 －计算机编程、 数据处理等 （ Ｓ ｅ ｒｖ ｉ ｃｅ ｓ
－Ｃ ｏｍｐｕ ｔｅｒＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ，

Ｄ ａ ｔａＰｒｏｃｅ ｓ ｓ ｉ ｎｇ ，

Ｅ ｔｃ ． ） 。 因此
，
微软与推特的标签相似度分数为 ２

，
推特和 Ｆａｃ ｅｂｏｏｋ 的标签相似

度分数为 ３ 。 我们忽略了最长公共前缀为 １ 情况下的相似度分数
，
这是因为 Ｓ ＩＣ

编码和 ＮＡＩＣＳ 编码使用最前面的两位进行主要行业部门的划分 。 两个公司 的标

签相似度越高
，
即它们在专家设计的分层行业中越靠近

，
那么使用基于算法的

ＩＣ Ｓ ｓ 获取表征的余弦相似度也应该更高 。 以此为基础
，
我们计算公司经济表征

之间的余弦相似度与我们按照规则计算的人工标注相似度分数之间的 Ｓｐｅ ａ ｒｍ ａｎ

相关系数作为第二个评估指标 。 我们选择使用 Ｓ
ｐ
ｅ ａｒｍ ａｎ 相关系数而不是 Ｐｅａｒ ｓｏ ｎ

相关系数
，
因为 Ｓ

ｐｅａｒ
ｍ ａｎ 相关系数衡量的是排名而不是实际分数的线性相关系

数
，
更符合此场景 。 Ｓ

ｐ
ｅａｒｍ ａｎ 相关系数的指标越接近 １

，
那么该基于算法的 ＩＣＳ

性能更佳 。 这个评估指标用于反映基于算法的 ＩＣＳ ｓ 搜索到的同行公司与专家设

计的行业结构之间的
一

致性。

最后
，
我们设计了迁移学习 １

６ １ ４２
１ 任务对模型产生的表征质量进行评估。 在

句子表征质量评估中
，

迁移学习任务通常是对 ＳＴＳ 任务的补充 。 借鉴这个思路
，

我们构建了
一

个多分类任务
，
用 以测试模型生成表征的可迁移性。 我们将 Ｓ ＩＣ ３

和 ＮＡ ＩＣ Ｓ４ 编码作为分类任务的标签
，
其中

，

Ｓ ＩＣ ３ 代表 Ｓ ＩＣ 编码中的前三位数

字
，
而 ＮＡ ＩＣ Ｓ４ 代表 ＮＡＩＣ Ｓ 编码中的前四位 。 将基于算法的 ＩＣＳ ｓ 中产生的公司

表征作为逻辑回归分类器的输入
，
我们认为含有更丰富公司经济特征的表征应

该更容易被线性分类
，

表现出更好的分类效果 。 在实验中
，
我们采用五折交叉

验证来减少误差
，
并排除了样本数量小于 ５ 的类别 。 其中

，

Ｓ ＩＣ ３ 共 １ ００ 个类别
，

ＮＡ ＩＣ Ｓ４ 共 ６ ３ 个类别 。 此外
，

我们选择使用 Ｆ １ 作为评估指标而不是通常被使用

２９
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的准确率指标
，
因为 ＳＩＣ３ 和 ＮＡＩＣＳ４ 中的类别数很多

，

且不同类别的样本数量

差异很大
，
使用准确率并不能很好的反映表征的综合性能。 分类的 Ｆ １ 值越高

，
则

认为该模型产生的表征蕴含的经济特征越丰富和清晰。

３ ．６ 实验细节

３ ．６ ． １ 基线

我们选择了８种方法作为我们设计的 自监督学习的 Ｆｉｎａｎｃｉａｌ
－

ＩＣＳ 的基线。 首

先
，
我们选择了当前两种代表性也是最受欢迎的专家设计的 ＩＣＳ ｓ

，
ＳＩＣ 和 ＮＡＩＣＳ

，

作为实验的基线。

此外
，
我们选择并设计了６ 种基于算法的 ＩＣＳ ｓ

，
以下基于算法的 ＩＣＳｓ 使用

１ ０Ｋ 报告数据集中的训练集部分作为算法的输入。 其中
，
Ｒａｎｄｏｍ 方法随机产生

７６８ 维度的表征向量。 Ｂ ａｇ
－ｏｆ－ｗｏｒｄｓ 是 目前最先进的基于算法的 ＩＣＳ

，

ＴＮＩＣ
［
４

］所

采用的方法。 我们采用与 ＴＮＩＣ 相同的策略
，
只使用文档中的名词和专有名词来

构建词表
，
并移除文档中出现频率高于 ２５％ 的常见单词。 我们最终得到的词表

长度为 ３５Ｋ〇 对于每个文档
，
我们生成

一

个与词表长度等长的二进制向量
，
统计

该单词是否在文档中出现。 Ａｖｇ ．ＧｌｏＶｅｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ
［７２］Ｓ法利用 Ｇ ｌｏＶｅ 来生成词

嵌入向量
，
并通过计算整个文档的所有词嵌入向量的均值来产生最终的文档表

征。 ＧｌｏＶｅ 是传统表征学习的经典工作
，
它利用数据集中单词与上下文词的共现

统计关系来构建全局的词－词共现矩阵
，
最后通过对这个共现矩阵进行矩阵分解

获得每个单词的向量表示。 我们将 ＧｌｏＶｅ 的嵌入维度设置为 ７６８
，
并将窗 口大小

设置为１ ５ 。 对于ＲｏＢＥＲＴａＣＬＳｔｏｋｅｎ和Ａｖｇ ．ＲｏＢＥＲＴａｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ方法
，
我们使

用 ＲｏＢＥＲＴａ 已经在通用领域语料库上完成预训练的检查点来初始化权重
，
然后

在 １ ０Ｋ 报告数据集中进行了继续预训练
，
而没有对其进行对比学习的微调 。 我

们将文档切分成模型可以直接处理的文本段进行训练和推理。 在推理阶段
，
我们

计算所有文本段 ＣＬＳｔｏｋｅｎ 的均值或者进行全局平均池化来生成文档表征 。

３ ．６ ．２ 超参数设置

我们的训练包含预训练和微调两个部分。 我们在两张显存容量为 ８０Ｇ ｉＢ 的

Ａ １００ ＧＰＵ 上进行实验。 在这两个阶段
，
我们均使用 了ＡｄａｍＷ

［
８４

］优化器进行

训练。 我们在 ＲｏＢＥＲＴａ 的嵌入层 、 注意力矩阵和逐位置 ＦＦＮ 中使用 了如。ｐ

＝

０ ． １ 的 ｄｒｏｐｏｕｔ
，
同时设置了０ ． １ 的权重衰减作为正则化项。 我们开启 了ｇｒａ

ｄｉｅｎｔ

ｃｈｅｃｋｐｏｉｎｔｉｎｇ
＾ 以减少显存消耗 。

在预训练阶段
，
我们将学习率设置为 ｌ ｅ￣４

，
通过线性学习率衰减来进行学习

率的调整
，
并对最前面的 ５％ 的步数进行 ｗａｒｎｍｐ。 此外

，
将批处理大小设置为

３０
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１ ６
，
梯度累加设置为 ４

，
进行了大约 １ ００Ｋ 步的训练。 在微调阶段

，
我们将学习

率设置为 ｌ ｅ
－６

，
采用常数学习率策略 。 此外

，
将批处理大小设置为 ６４

，
对比学习

损失中的温度设置为 ０ ． １
，
进行了大约 ２００ 步的训练 。

在评估指标
一

中
，
我们需要为基于算法的 ＩＣＳ ｓ 设置相似度阈值

，
将其生成

的公司表征之间的余弦相似度高于该阈值的公司视为同行公司 。 为此
，
我们首

先统计了专家设计的 ＩＣＳ ｓ 中每个公司平均匹配到的同行公司数量
，
具体数据见

表３ ．２。 可以看到
，
在我们收集的验证集中

，

ＳＩＣ 平均为每个公司找到 ３ ３ 个同行

公司
，
而 ＮＡＩＣＳ 平均找到 ４９ 个同行公司 。 因此

，
我们选择为每个公司平均搜索

５０ 个同行公司作为基于算法的 ＩＣＳ ｓ 的相似度阈值。

专家设计的 ＩＣＳｓ 平均的同行公司数量
Ｓ ＩＣ ３ ３ ＾０８

ＮＡＩＣＳ ４８ ．７４

表 ３ ．２ 验证集中 ， Ｓ ＩＣ 和 ＮＡ ＩＣＳ 捜索到的同行公司的平均数量

３ ．７ 实验结果与分析

我们使用 了三个 自定义指标和 ８ 个基线来评估我们提出的基于 自监督学习

的 Ｆｉｎａｎｃ ｉａｌ
＿

ＩＣＳ 的有效性 。 表３ ． ３展示了Ｆｉｎａｎｃ ｉａｌ
－

ＩＣＳ 在三个指标中与各种行业

分类系统的效果对比 。 从表中
，
我们可以观察到

，
即使随机选取公司对

，
在同

一

年的股市数据中仍存在着 ０ ．２７９８ 的 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数。 ＴＮＩＣ 使用的词袋方法

展现了其有效性
，
在三个指标上均超过了传统表征学习方法 ＧｌｏＶｅ。 这是 由于

ＧｌｏＶｅ 是
一

种词嵌入学习方法
，
而 １０Ｋ报告中的平均文档长度达到 ２０Ｋ ｔｏｋｅｎｓ 以

上
，
对词嵌入进行平均的操作使其性能不及词袋模型 。 此外

，

ＧｌｏＶｅ 模型仅使用

了７６８ 维的向量来表示整个文档
，
而词袋模型总共使用了长达 ３５Ｋ 维度的向量。

ＲｏＢＥＲＴａ 模型在仅进行预训练后
，
由于其生成的表征受到各向异性的问题

，
其

三个指标效果都弱于 ＴＮＩＣ 。 其中
，
对词嵌入进行全局平均池化的方案略优于使

用 ＣＬＳｔｏｋｅｎ 的方案。 然而
，

ＲｏＢＥＲＴａ 模型在经过表征学习的微调后
，
效果得到

明显提升 。 无论是 ＳＲｏＢＥＲＴａ还是基于 ＲｏＢＥＲＴａ 的 Ｆｉｎａｎｃ ｉａｌ
－

ＩＣＳ
，
在三个指标

上都明显优于 ＴＮＩＣ 和未经过微调的 ＲｏＢＥＲＴａ 模型 。 这表明
，
对预训练的模型

进行微调可 以明显地改善表征的质量
，
增强对应 ＩＣＳ 找到的同行公司的经济相

关性。 尽管基于 ＲｏＢＥＲＴａ 的 Ｆｉｎａｎｃｉａｌ
－

ＩＣＳ 通过使用预训练加对比学习微调的 自

监督学习方法在这些基于算法的 ＩＣＳ ｓ 基线中达到了最优的效果
，
但距离专家设

计的 ＩＣＳ ｓ
，
包括 Ｓ ＩＣ 和 ＮＡＩＣＳ

，
仍有

一

定的差距 。

３ １
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

方法股市 Ｐｅａｒｓｏｎ 相似度分数 Ｓｐｅａｒｍａｎ逻辑回归 Ｆ１

Ｓ ＩＣＮＡＩＣＳ Ｓ ＩＣ３ＮＡＩＣＳ４

Ｒａｎｄｏｍ ０＾７９ ８－０ ．０００ １０ ． ０００４０ ． ００６ ３

￣￣

０ ． ０ １ １ ５

Ｂ ａ
ｇ
ｏｆ ｗｏｒｄｓ

（
ＴＮＩＣ

） ０ ．４０６００ ． ２９ １ ３０ ． ２９８８０ ．４９ ３６０ ． ５７９４

Ａｖｇ ．Ｇ ｌｏＶｅ ｅｍｂｅｄｄ ｉｎｇ ｓ ０ ． ３ ８ ８ ５ ０ ． ２９０４０ ． ２６ ８９０ ．０６０ １０ ． ０８ ８ ８

ＲｏＢＥＲＴａ ＣＬＳ ｔｏｋｅｎ ０ ． ３ ８０３ ０ ． ２８０２０ ．２７３００ ．０５７９０ ． ０７２０

Ａｖｇ ．ＲｏＢＥＲＴａ ｅｍｂｅｄｄ ｉｎ
ｇ ｓ ０ ． ３９９００ ． ２８５９０ ． ２８６５０ ． １ ２８００ ． １ ８７ ５

ＳＲｏＢＥＲＴａ ０ ． ４ １ ７７０ ． ３３５５０ ． ３５５９０ ． ５４８８０ ． ６３３ ３

Ｓ ＩＣ ０ ．４２６ １－－＿＿

ＮＡ ＩＣＳ ０ ．４４７３－－

Ｆｉｎａｎｃ ｉａｌ
－

ＩＣＳ
（
ＲｏＢＥＲＴａ－Ｓ ｉｍＣＳＥ

）０ ．４１９７０ ．３３６７０ ．３４４ １０ ．６０３００ ．６７３０

表 ３ ．３ Ｆ ｉ ｎａｎｃ ｉａ ｌ

－

ＩＣＳ
（
ＲｏＢＥＲＴａ－Ｓ ｉｍＣＳＥ

） 与 ８輛不同的行业分类系统的效果对

数据増强方法股市 Ｐｅａｒｓｏｎ 相似度分数 Ｓｐｅａｒｍａｎ選辑回归 Ｆ１

Ｓ ＩＣＮＡＩＣＳＳＩＣ３ＮＡＩＣＳ４

无 （
ｄｒｏｐｏｕｔ

） ０ ．４ １ ９７０ ．３３６７０ ．３４４１０ ．６０３０

￣

０ ．６７３０

删除１个词 ０ ．４１９８０ ． ３ ３ ３５０ ． ３４ １ ６０ ． ５９３６０ ．６７２４

删除５％的词０ ．４ １ ２４０ ． ３３ ２３０ ． ３３６４０ ． ５９３３０ ．６６９４

不使用ｄｒｏｐｏｕ ｔ０ ．４ １ ２００ ． ３３ １ ５０ ． ３２８９０ ． ５９０ １０ ． ６５２３

ＭａｓｋｅｄＬＭ１ ５％０ ．４ １ ７２０ ． ３３ １ ２０ ． ３３４４０ ．５ ８９６０ ． ６６４０

扰乱位置顺序０ ．４０８００ ． ３ １ ２ １０ ． ３ １ ５４０ ．５４２８０ ． ６２０８

表 ３ ．４ 在对比学习中使用不同数据增强方式的效果对比

３ ． ８ 数据增强方法的探索

数据增强方法在对比学习 中扮演着重要角 色 。 这
一

节中
，
我们将研究使用

不同的数据增强方法对 ＲｏＢＥＲＴａ 模型进行对比学习微调
，
以观察这对其构建的

Ｆｉｎａｎｃ ｉａ ｌ
－

ＩＣＳ 性能的影响 。 我们准备了６ 种不同的数据增强方法来生成对比学习

中的正样本对
，
包括 ｄｒｏｐｏｕｔ、 删除 １ 个词 、 删除 ５％ 的词 、 不使用 ｄｒｏｐｏｕｔ、 对 １ ５％

的 ｔｏｋｅｎｓ 进行掩码以及扰乱位置顺序。 其中
，
我们采用 ＝０ ． １ 作为 ｄｒｏｐｏｕ

ｔ

的实验默认配置
，
扰乱位置顺序通过直接对位置嵌入的顺序进行扰乱来实现。 在

实验中
，
我们都使用全局平均池化作为文档表征的聚合函数。

从表 ３ ．４中可以看出
，
使用 ｄｒｏｐｏｕｔ 即不使用任何复杂数据增强的表现最为出

色。 值得注意的是
，
扰乱位置顺序对性能产生了明显下降

，
由于 ＲｏＢＥＲＴａ 每次

的输入长度基本都是 ５ １ ２ｔｏｋｅｎ ｓ
，
即文档的分段长度

，
扰乱位置顺序对文本语义

造成了破坏
，
从而导致效果不佳。

３ ． ９ 本章小结

在本章中
，
我们提出 了 自监督学习的 Ｆｉｎａｎｃ ｉａ ｌ

－

ＩＣＳ
，
采用预训练加对比学

习微调的方式来训练其中的表征模型。 我们使用 ＲｏＢＥＲＴａ 作为实验的模型
，
以

验证该训练框架的有效性 。 由于 １ ０Ｋ 报告数据集中的最大文本长度达到 １ ００Ｋ

ｔｏｋｅｎ ｓ 以上
，
我们对长文档进行了分段处理。 我们分析了ＲｏＢＥＲＴａ 模型在对比

３２
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

学习微调前后生成的文档表征的分布
，
验证了对比学习可以有效缓解文档表征

中的各向异性问题 。 此外
，
我们提出 了三个 自定义的指标 ，

用于评估 自监督学习

的 Ｆｉｎａｎｃ ｉａｌ
－

ＩＣＳ 搜索到的同行公司的经济相关性 、 其与专家设计的行业结构的
一

致性以及表征模型生成的文档表征质量。 实验结果表明 ， 使用 自监督学习框

架训练的 ＲｏＢＥＲＴａ模型
，
其构建的 Ｆｉｎａｎｃ ｉａｌ

－

ＩＣＳ 效果明显优于仅经过预训练的

ＲｏＢＥＲＴａ模型构建的 ＩＣＳ
，
并且超过了 目前最先进的基于算法的 ＩＣＳ

，ＴＮＩＣ。 但

是与专家设计的 ＩＣＳ ｓ 相比
，
仍存在

一

定的差距。 另外
，
我们还对对比学习期间

采用的数据增强方法进行了探索
，
并发现使用 ｄｒｏｐｏｕｔ 进行数据增强效果最佳。

３３
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

第 ４ 章 基于高效 Ｔｒａｎｓｆｏ ｒｍｅ ｒ 的行业分类系统研究

４ ． １ 引言

在第３章中
，
我们介绍了基于 ＲｏＢＥＲＴａ 的 Ｆｉｎａｎｃ ｉａｌ

－

ＩＣＳ 的 自监督训练框架
，

并设计了三个指标对其进行评估 。 尽管基于 ＲｏＢＥＲＴａ 的 Ｆｉｎａｎｃｉａｌ
－

ＩＣＳ 超过了当

前最先进的基于算法的 ＩＣＳ
，ＴＮＩＣ

，
但是与专家设计的 ＩＣＳｓ 相比

，
仍存在较大

差距。 由于 １０Ｋ 报告的最大文本长度达到 １００Ｋ ｔｏｋｅｎｓ 以上
，
使用 ＲｏＢＥＲＴａ 模型

进行分段表征再求均值并不是最佳的实现方法。 目前已有的高效 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 受

到内存瓶颈或者位置编码的限制
，
无法直接处理如此长的文档 。 在本章中

，
我们

提出了
一

种新的高效 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型
，

ＬｏｎｇＢＥＲＴ。 通过结合移位块注意力和全

局注意力
，

ＬｏｎｇＢＥＲＴ 将 自注意力机制的计算和内存复杂度降低至 ０
（
？

） ，
能够处

理长达 １ ３ １Ｋｔｏｋｅｎｓ 的文档。 另外
，
为了解决长文档情況下对比学习的内存瓶颈

问题
，
我们设计了内存优化的对比学习方法

，
以便能够使用长文档对 ＬｏｎｇＢＥＲＴ

进行对比学习微调。

４ ．２Ｌｏ ｎｇ ＢＥＲＴ

鉴于 １ ０Ｋ报告中的最大文本长度超过 １ ００Ｋ ｔｏｋｅｎ ｓ
，
而 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 中 自注意

力机制的计算和内存复杂度是序列长度的二次方。 为解决 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 在处理长

文本时的限制
，
我们设计了

一种更高效的
，

且具有双向视野域的高效 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

模型
，

ＬｏｎｇＢＥＲＴ。 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 最长可以处理 １ ３ ＩＫ ｔｏｋｅｎｓ 的长文档
，
从而可以直

接处理 １ ０Ｋ 报告数据集中的任意文档 。

我们以 ＲｏＢＥＲＴａ 的模型结构作为基础
，
并对其 自注意力机制和位置编码方

式进行了改进。 我们通过结合移位块注意力和全局注意力来替换传统的 自注意力

机制
，
并引入旋转位置嵌入 （ ｒｏ ｔａｒｙｐｏ ｓｉｔｉｏｎ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ，ＲｏＰＥ ）

【
８６

］作为 ＬｏｎｇＢＥＲＴ

的位置编码方式来取代原模型可学习的绝对位置嵌入。

首先
，
我们对 ＲｏＢＥＲＴａ 的注意力矩阵进行分析 。 我们随机选择了１ ００个 １０Ｋ

报告文档
，
并使用 ＲｏＢＥＲＴａ 模型进行处理

，
收集模型各层 ｓｏｆｔｍａｘ 归

一

化后的

注意力矩阵
，
然后进行均值运算。 我们取数值的 自然对数来优化图像的可视化结

果
，
如图４ ． １所示。 我们发现 自注意力机制中的询问 （ｑｕｅｒｙ ） 更有可能与邻居位

置的键 （ｋｅｙ ） 具有更高的注意力权重
，
这也体现了 自然语言任务中的信息局部

性原理。 在
一

段文本中
，
某个 ｔｏｋｅｎ 的含义通常由其周围 ｔｏｋｅｎｓ 组成的上下文所

决定
，
因此该 ｔｏｋｅｎ 与邻居的 ｔｏｋｅｎｓ 通常具有更紧密的联系

，
需要更多的关注。

基于这
一

分析结果 ，
我们引入了局部注意力 。

３４
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

ＩＴ ２

ｉ
：

Ｈ
｜

：

５ 〇 〇－

８

０ １ ０ ０２ ０ ０３ ００４０ ０５ ００

图 ４ ． １ＲｏＢＥＲＴａ 的注意力矩阵分析

目前主要有三类局部注意力的方式
，
分别是块注意力 （ ｂ ｌ ｏｃｋａ ｔ ｔｅ ｎ ｔ ｉ ｏ ｎ ） 、 窗

口注意力 （ｗ ｉｎｄｏｗａ ｔ ｔｅｎ ｔ ｉｏｎ ） 和扩张注意力 （ ｄ ｉ ｌ ａ ｔｅｄａ ｔ ｔｅｎ ｔ ｉ ｏ ｒＯ
ｌ

。 １
’
６６

！

。 块注意力通

过将输入序列分段成不重叠的文本段
，

每个块中 的所有查询只能关注当前局部

块中的键值对
，
实现 ０

（
？

） 的复杂度 。 但是缺点是文本块之间无法进行信息的流

动 。 窗 口注意力则规定每个询问只能关注其邻居若干节点的键值对 。 扩张注意力

则借鉴扩张卷积神经网络 ［
８ ７

１ 的思想
，
在窗 口注意力思想的基础上

，
使用带间隔

扩张的窗 口来增加窗 口注意力的感受野
，

而不增加复杂度 。 窗 口注意力和扩张注

意力的缺点是
，

它们需要使用高度优化的 ＣＵＤＡ 内核 １

３ １

１ 的方式来进行实现
，
如

果使用原生 ｔｏｒｃｈ 实现
，
则会因为其中复杂的张量计算而降低计算效率 。

我们选择使用移位块注意力 （ ｓｈ ｉ ｆｔｅｄｂ ｌｏｃｋａ ｔｔｅｎ ｔ ｉｏｎ ） 来实现局邰注意力
，
因

为这种注意力模式可 以使用原生 ｔｏｒｃｈ 高效实现
，
而不需要 自定义 ＣＵＤＡ 内核。

首先
，
我们引入简单的块注意力 。 我们假设文档长度为 《

，
并将文档划分成每段

长度为 的文本段 。 每个 ｔｏｋｅｎ 只能注意本文段内的 ｔｏｋｅｎ ｓ 。 通过引入块注意力
，

我们降低了 自 注意力 的复杂度为 ０
（
ｗ？

） ，
由于 ｗ 是

一

个常数
，
所以其复杂度为

〇
｛
ｎ ） 〇

虽然这种方式降低了传统 自 注意力机制的复杂度
，
但是由于不同段之间缺

乏信息交流
，
导致其在长文本训练中表现不佳 。 因此我们引入了移位块注意力 。

我们设计了两种块注意力的模式 。 第
一

种是之前提到的简单的块注意力模式 ，
第

二种是通过将块注意力的位置向前平移了 《 ．

，

／２ 个 ｔｏｋｅｎ ｓ
，
即将文档分段的位置向

前进行平移 。 两种注意力模式中的部分 ｔｏｋｅｎ ｓ 在文本段之间 出现重叠
，

从而实现

３ ５
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不同段之间信息的流动。

我们让多头注意力机制中的不同的注意力头分别使用这两种模式 。

一

半的注

意力头使用第
一

种模式
，
另
一

半使用第二种模式。 在图４ ． ２中
，
我们展示了Ｌｏｎｇ

－

ＢＥＲＴ 的 自 注意力结构图
，
其中黄色的部分代表使用第

一

种模式的块注意力
，

多录

色部分代表使用第二种模式的块注意力 。 在该图 中
，
文本块的长度 ｗ＝４。 我

们将两种模式的块注意力整合起来称之为移位块注意力 。 通过使用移位块注意

力
，
我们可 以在保持 自注意力 ０

（
？

） 复杂度的同时 ，
增强模型局部注意力 的覆盖

范围 。 假设 Ｌ ｃｍｇＢＥＲＴ 总共包含 １ 个注意力层
，
那么局部注意力的视野将扩展

ｇ ｌ

ｊ０ （
Ｌｗ

） ０

＝＝＝
１

＝
４

＝二二＋＋＝＝耳


％

￣

＾Ｔ

图 ４ ．２ＬｏｎｇＢＥＲＴ 的 自注意力机制

尽管移位块注意力显著地增加了模型的局部注意力的视野范围
，
但是在 １ ０Ｋ

报告数据集中
，
最长文档的 ｔｏｋｅｎ ｓ 数达到 １ ００Ｋ 以上 。 仅使用局部注意力的方

式
，
我们仍无法实现对整个文档的全局视野 。 为 了解决这个问题

，
我们引入了全

局注意力
，
使模型学习长依赖的路径长度降至 ０

（
１
） 。 我们使用全局 ｔｏｋｅ ｎ ｓ 的方

式来实现全局注意力
，
希望它可 以作为文本段之间进行信息流动的桥梁 。 全局

ｔｏｋｅ ｎ ｓ 允许对所有 ｔｏｋｅｎ ｓ 进 彳了关注
，
同时

，
所有 ｔｏｋｅｎ ｓ 也可 以对全局 ｔｏｋｅ ｎ ｓ 进行

关注 。 我们采用 了外部拓展的全局 ｔｏ ｋｅｎ ｓ 的方案
，
即通过创建 ｇ 个额外的可训

练 ｔｏｋｅ ｎ ｓ
，
而不是通过直接使用文本段中的 ｔｏｋｅｎ ｓ 作为全局 ｔｏｋｅ ｎ ｓ

，

这种方案可

以使得 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 具有更强的可拓展性 ，
而不受到具体任务的影响 。

然后
，

我们对提出的 自注意力机制进行了计算和内存复杂度的分析 。 移位块

３ ６
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注意力的复杂度为 〇
（
＿；

） ，
因为对

一

部分注意力头的块注意力机制进行平移并不

会改变其复杂度 。 全局注意力复杂度为 ０
（
２ｇ？ ） 。 因此

，

总的复杂度为 ０
（
ｗ？ ＋ 

２ｇ？ ） 。

在实验中
，
我们将 ｗ 设置为 ５ １ ２

，ｇ 设置为 １ ６ 。 因此复杂度可 以简化为 Ｏ
（
ｎ

） 。

我们使用批处理的方式来高效实现 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 的 自 注意力机制。 Ｌｏｎｇ
ＢＥＲＴ

中的 ｔｏｋｅｎ ｓ 可 以分为两个部分
，

一

部分是需要执行移位块注意力 的内部 ｔｏｋｅ ｎ ｓ
，

另
一

部分是拓展的外部全局 ｔｏｋｅｎ ｓ 。 我们分别对这两个部分的 ｔｏｋｅｎ ｓ 进行处理 。

首先
，
我们需要将内部 ｔｏｋｅｎ ｓ 的长度填充到 〇； 的整数倍

，
然后对采用第二种注

意模式的注意力头进行旋转 。 具体地
，
我们将这些注意力头的询问 、 键 、 值和掩

码向后旋转 ｗ／２ 个位置
，

这样序列的最后的 ｗ／２ 个 ｔ ｏｋｅｎ ｓ 会旋转到序列最前面。

我们对旋转到序列最前面的 ｔｏｋｅｎ ｓ 进行掩码处理
，
因为我们认为将句子开头和

结尾混合在
一

起进行注意力计算
，
会干扰局部注意力所需要学习的局部模式。 全

局的信息流动应该是全局 ｔｏｋｅｎ ｓ 需要关心的 。 旋转完成后
，
我们对序列进行分

段
，
并将拓展的全局 ｔｏｋｅｎ ｓ 拼接在各个段上

，
使得所有的内部 ｔｏｋｅｎ ｓ 都可 以关注

到全局 ｔｏｋｅｎ ｓ 。 通过这种方法
，

我们可 以将文本段数作为批处理的维度进行 自 注

意力
，

从而进行高效的并行运算 。 而全局 ｔｏｋｅｎ ｓ 对所有内部 ｔｏｋｅｎ ｓ 的关注可 以直

接通过完全注意力简单实现 。 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 的 自注意力机制可 以使用原生 ｔｏｒｃｈ 高

效实现
，
而不需要 自 定义 ＣＵＤＡ 内核

，

这确保了该注意力机制的灵活性和可拓

展性。

除了对 自注意力机制进行了修改外
，
我们还采用 了旋转位置嵌入 １

８６
１ 来替代

原模型采用的可学习的绝对位置编码方式 。 目前主要有两种位置编码方式
，
即绝

对位置编码和相对位置编码 。 绝对位置编码为每个位置分配
一

个向量
，
但每个位

置的嵌入都是独立于其他位置的
，
无法直接提供相对位置的信息 。 而相对位置编

码使用 ｔｏｋｅｎ ｓ 之间的相对位置关系和距离进行位置建模 。 因为我们处理的是长

文本
，

创建长度为 １ ００Ｋｔｏｋｅｎ ｓ 以上的可学习绝对位置编码会面临参数数量过大

和收敛速度缓慢的问题
，
而 引入相对位置编码又会遇到相对位置矩阵的内存瓶

颈限制 。 旋转位置嵌入结合了这两种编码方式的优点
，

通过使用旋转矩阵对绝

对位置信息进行编码
，
同时能够在 自 注意力公式的 向量内积中显式引 入相对位

置的依赖性 。 已经有实验表明
，
该位置嵌入在长文本任务中具有更好的性能 １

Ｓ ６
］

，

且对序列长度具有更大的灵活性 。

综上所示
，

ＬｏｎｇＢＥＲＴ 通过同时引入移位块注意力和全局注意力实现了复杂

度和长依赖学习能力 的平衡 。 移位块注意力可 以有效地利用 自 然语言中的信息

局部性原理
，
并实现 ０

（
？

） 的计算和内存复杂度 。 其移位的设计扩展了局部注意

力 的感受野。 而全局注意力在此基础上补充了长依赖学习能力 。 我们可 以利用批

处理技巧对其 自注意力机制进行高效实现 。 此外
，
我们还引 入了旋转位置嵌入的

方式对长文本进行编码
，

增强 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 在处理长文本时的能力和灵活性 ，

并加

３ ７
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快了收敛速度。

４ ． ３ 自监督训练框架

我们对 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 的训练采用了与 ＲｏＢＥＲＴａ 类似的 自监督训练框架
，
即预

训练加对比学习微调的范式
，
但存在

一些差异 。 为了避免从头开始对 ＬｏｎｇＢＥＲＴ

进行训练
，
我们使用 了ＲｏＢＥＲＴａ 在通用领域语料库完成预训练的检查点权重对

ＬｏｎｇＢＥＲＴ 进行初始化。 由于 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 是 ＲｏＢＥＲＴａ 的改进版本
，
主要升级了

其中的注意力机制和位置编码方式
，
因此我们可以复用大部分的参数权重 ，

这

显著提升了模型的收敛速度。 接着
，
我们对 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 在 １ ０Ｋ 报告数据集中进

行继续预训练
，
以增强模型对金融领域文本的理解能力

，
并让模型更好地适应

新的注意力结构和位置编码。 由于 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 最长可以处理 １ ３ ＩＫ ｔｏｋｅｎｓ 的长文

本
，
即可以对 １０Ｋ 报告数据集中的整个文档进行推理

，
因此我们不需要对文档

进行分段处理。 最后
，
我们对 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 进行对比学习微调 。 为了缓解长文本处

理和微调期间增大负样本数量之间的矛盾
，
我们没有使用对比学习任务中常用

的 ＩｎｆｏＮＣＥ 损失 『
７９ １

，
而是设计了

一

种内存优化的长文本对比学习方法
，
用 以微

调ＬｏｎｇＢＥＲＴ。

４ ．４ 内存优化的对比学习方法

对比学习是 自监督训练框架中的重要环节。 我们收集的 １０Ｋ 报告数据集的

平均长度在 ２０Ｋｔｏｋｅｎｓ 以上
，
虽然 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 将 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构中的 自注意力

机制的复杂度从 〇
（
？
２

） 降低为 ０
（
？

） ，
但仍会受到内存瓶颈的限制

，
导致训练时

的批处理大小过小。 在预训练阶段
，

这并不是问题
，
因为我们可以通过梯度累加

的技巧来间接增大总的批处理大小
，
从而提高训练的稳定性 。 然而

，
在对比学习

微调阶段
，
由于需要引入正负样本来进行损失的计算

，
较小的批处理大小会导

致负样本数量稀缺
，
甚至无法引入负样本而导致训练失败。 例如

，
如果总的批处

理大小只能达到 ２
，
那么我们就无法创建负样本进行对比学习损失的计算

，
也就

无法对模型进行优化。 并且对比学习 中负样本的数量往往对提升表征质量有帮

助 ［
５ ８

］

。 因此
，
我们设计了 内存优化的对比学习方法

，
使我们能够使用长文档对

ＬｏｎｇＢＥＲＴ 进行对比学习微调 。

我们采用 了ｄｒｏｐｏｕｔ 对同
一

文档进行两次编码来产生正样本对
，
因为这种

增强方法在第３ ． ８节数据增强方法的探索中取得了最好的效果。 此外
，
我们使用

全局平均池化来生成文档向量 。 我们设计了
一

种新的对比学习损失 ： 基于原型

（ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ） 的对比学习损失 ，
可以从分类任务的角度来思考对比学习 。 我们设计

３ ８
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的对比学习损失如下 ：

Ｐ ／
＝

（？ ＋
？＋ １

）
，２

ｌ ａｂｅｌ＝ Ｉ ／／２
Ｊ

（
４ ． １

）

Ｌ ｏｇ ｉ ｔ ｓ＝
ｐａｉｒｗ ｉ ｓｅ

＿

ｓ ｉｍ
（

ＪＨ
ｒ

， 
Ｐ

）
Ｉｒ

ｌｏｓ ｓ＝ｃｒｏｓ ｓ
＿

ｅｎｔｒｏｐｙ （
Ｌｏｇ ／ ｒ ＾

， 
Ｌａｂｅ ｌ ｓ

）

其中 ｅ是正样本对
， 七＾

是模型产生文档表征的维度 。 由于正样

本的表征是由 同
一

个文档使用不同的 ｄｒｏｐｏｕ
ｔ 掩码生成的

，
我们计算每个正样本

对的均值来创建它们对应文档的原型 内 ｅ 吧＾
，
并赋予这些原型各 自 的类别标

签
，
代表这些原型来 自第 ｉ 个文档 。 原型的个数和批处理中文档的数量相等 ，

也

与类别标签的个数相等 。 丑 ｅ Ｒ
２＂ｘ、

，
是由所有的 ／Ｉ

， ｐ 向量打包成

的矩阵
，
其中 ？ 为文档的数量 。 Ｐａｉｒｗ ｉｓｅ

＿

ｓ ｉｍ 是逐对的相似度函数
，
这里我们选

择余弦相似度进行计算 。 由于 Ｆｉｎａｎｃ ｉａｌ
－

ＩＣＳ 在查找同行公司时
，
使用文档表征的

余弦相似度进行排序
，
所以在损失函数中直接对其进行优化是合理的 。 ｔ 为温度

（ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ） 超参数。 整个对比学习任务可 以被简单的定义为分类任务 ，
即将文

档表征 分类到对应的原型中
，
旨在增大样本表征与对应原型之间的余弦相似

度
，
降低与其他原型的余弦相似度。 我们可以使用交叉熵损失来对其进行优化。

交叉熵损失的输入 ｌｏｇ如 ｅ ＩＲ
２ｎＸ”

，

ｅ １Ｒ
２”

是由 ｌａｂｅｌ 构成的向量。 基于原

型的对比学习函数损失的优点是
，
易于理解且可 以处理每个正样本组中样本数

量不同或者超过两个的情况。

除了对比学习损失的设计
，
我们还对其进行了内存消耗方面的优化。 为了减

少内存 占用
，
我们仅对其中的 ｓ 对正样本和它们的原型进行带梯度的损失计算 ，

而其他的样本和原型则在无梯度的上下文环境中进行计算 ，
仅作为负样本的形

式提供表征信息 。 我们可 以将这些不需要计算梯度的样本分开计算 ，
并以更小批

次进行处理
，
从而显著降低内存消耗 。 在我们的实验中 ，

由于内存的限制
，
我们

将 ｓ 设置为 １
，
但是总的批处理大小可以被设置为 １ ６

，
即负样本的数量为 １４ 。 通

过这种方法
，
我们增大了每个批次中对比学习负样本的数量 。 由于对比学习微调

的收敛很快
，
所以这样的设计并不会对微调时长造成较大的影响 。

４ ．５ 实验细节

４ ．５ ． １ 基线

在第３ ．６ ． １节的基础上
，
我们引入了两个新的基线 ，

总共选择了１ １ 个基线

来评估我们提出的基于 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 的 Ｆｉｎａｎｃｉａｌ
－

ＩＣＳ 的有效性。 其中
，

Ｓ ｉｍＣＳＥ－

ＲｏＢＥＲＴａ 即为我们在 ３章 中提出 的 自 监督学 习 的 Ｆｉｎａｎｃ ｉａｌ
－

ＩＣＳ 。 而 ＳｉｍＣＳＥ－

３９
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Ｌｏｎｇｆｏｒｍｅｒ
［
３ １

，
５２

］是我们新増加的基线。 与Ｓ ｉｍＣＳＥ－ＲｏＢＥＲＴａ类似
，

Ｓ ｉｍＣＳＥ－

Ｌｏｎｇｆｏｒｍｅｒ 也使用 ｄｒｏｐｏｕｔ 作为对比学习的数据增强方法
，
并使用 Ｓ ｉｍＣＳＥ 中

的 ＩｎｆｏＮＣＥ 损失 ［
７９］进行优化。 Ｌｏｎｇｆｏｒｍｅｒ 是当前热门的高效 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

，
其计

算和内存复杂度为 〇
（
？

） ，
最大能处理 ４０９６ｔｏｋｅｎｓ 的长文本

，
因此我们仍需要对

文档进行分段。 在实验中
，
我们使用 ５ １ ２ｔｏｋｅｎｓ 的窗 口注意力

，
并将 ＣＬＳｔｏｋｅｎ

作为全局 ｔｏｋｅｎ 进行全局注意力 。 Ａｖｇ ．ＬｏｎｇＢＥＲＴｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ 是只经过 １ ０Ｋ 报

告继续预训练的 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 模型 ，
而没有对其进行对比学习微调。 我们在输出

层使用全局平均池化来生成文档表征 。 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 可以直接处理完整的 １ ０Ｋ 报

告文档
，
而无需进行分段处理。 基于 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 的 Ｆｉｎａｎｃ ｉａｌ

－

ＩＣＳ 是我们提出的

新的基于高效 Ｔｒａｎ ｓｆｏｒｍｅｒ 的行业分类系统。 该系统利用 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 来提取文档

中的公司经济表征
，
采用预训练加对比学习微调的 自监督训练框架

，
并利用内存

优化的对比学习方法进行微调 。

４ ．５ ．２ 超参数设置

我们的训练包含预训练和微调两个部分。 我们在两张显存容量为 ８０ＧｉＢ 的

Ａ １ ００ ＧＰＵ 上进行实验。 在这两个阶段
，
我们均使用 了ＡｄａｍＷ

［
８４

Ｉ优化器进行训

练 。 我们设置了ＬｏｎｇＢＥＲＴ 的移位块注意力中的文本段长度 《；
＝

５ １ ２
，
外部拓展

的全局 ｔｏｋｅｎｓ 数 ｇ
＝１ ６

，
并在 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 的嵌入层、 注意力矩阵和逐位置 ＦＦＮ

中使用 了＝
０ ． １ 的 ｄｒｏｐｏｕｔ

，
同时设置了０ ． １ 的权重衰减作为正则化项 。 我们

开启了ｇｒａｄｉｅｎｔ ｃｈｅｃｋｐｏ ｉｎｔｉｎｇ
［
８ ５

］ 以减少显存消耗 。

在预训练阶段
，
我们将学习率设置为 ｌ ｅ

－４
，

通过线性学习率衰减来进行学习

率的调整
，
并对最前面的 ５％ 的步数进行 ｗａｒｍｕｐ。 为了节约显存使用

，
我们使

用 了ｄｅ印ｓｐｅｅｄＺｅＲ０２
關 的分布式训练方式。 此外

，
将批处理大小设置为 １

， 梯

度累加设置为 １ ６
，
进行了大约 ２０Ｋ 步的训练。 在微调阶段

，
我们将学习率设置

为 ｌ ｅ
－６

，
采用常数学习率策略。 此外

，
将批处理大小设置为 １ ６

，
其中包括 ２ 个样

本进行梯度的计算
，
而另外的 １４ 个样本在无梯度环境下进行计算。 我们将对比

学习损失中的温度设置为 １
，
进行了大约 ３００ 步的训练。

我们沿用 了第３ ．６ ．２节中对于相似度阈值的选择
，
将为每个公司平均选择 ５０

个同行公司作为所有基于算法的 ＩＣＳ ｓ 的相似度阈值。

４ ．６ 实验结果与分析

我们使用了三个 自定义指标和 １ １ 个基线来评估我们提出的基于 ＬｏｎｇＢＥＲＴ

的 Ｆｉｎａｎｃ ｉａｌ
－

ＩＣＳ 的有效性 。 其中评估指标
一

可以对基于算法的 ＩＣＳ ｓ 和专家设计

的 ＩＣＳ ｓ 进行评估
，
而指标二 、 三由于使用了专家设计的 ＩＣＳ ｓ 作为人工标签

，
因

４０
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

方法 股市 Ｐｅａｒｓｏｎ 相似度分数 Ｓｐｅａｒｍａｎ逆辑回归 Ｆ１

Ｓ ＩＣＮＡＩＣＳＳ ＩＣ ３ＮＡ ＩＣＳ４

Ｒａｎｄｏｍ ０ ． ２７９８－０ ．０００ １０ ．０００４０ ． ００６３

￣
￣

０ ．０ １ １ ５

Ｂ ａｇ 
ｏｆ ｗｏｒｄ ｓ

 （
ＴＮＩＣ

） ０ ．４０６００ ． ２９ １ ３０ ． ２９８８０ ．４９３６０ ． ５ ７９４

Ａｖ
ｇ

．Ｇ ｌｏＶｅ ｅｍ ｂｅｄｄ ｉ ｎｇ
ｓ ０ ． ３ ８ ８５０ ． ２９０４０ ． ２６ ８９０ ． ０６０ １０ ． ０８ ８ ８

ＲｏＢＥＲＴａ ＣＬＳ ｔｏｋｅｎ ０ ． ３ ８０３０ ． ２８０２０ ． ２７ ３００ ． ０５ ７９０ ．０７２０

Ａｖ
ｇ

．ＲｏＢＥＲＴａ ｅｍ ｂｅｄｄ ｉ ｎ
ｇ
ｓ ０ ． ３ ９９００ ． ２ ８ ５９０ ． ２８６５０ ． １ ２８００ ． １ ８７５

ＳＲｏＢＥＲＴａ ０ ．４ １ ７７０ ． ３３５ ５０ ． ３５ ５９０ ． ５４８ ８０ ． ６３ ３３

Ｓ ｉｍＣＳＥ －ＲｏＢＥＲＴａ ０ ．４ １ ９７ ０ ． ３ ３ ６７０ ． ３４４ １０ ． ６０ ３ ００ ． ６７３０

Ｓ ｉｍＣＳＥ－Ｌｏｎｇｆｏｒｍｅｒ ０ ．４２３ ５０ ． ３９９８０ ． ３ ８０８０ ． ６２４４０ ． ６９８２

Ｓ ＩＣ ０ ．４２６ １－－

ＮＡＩＣＳ ０ ．４４７３－． ． ．

Ａｖｇ ．ＬｏｎｇＢＥＲＴｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ ０ ．４ １ ５４０ ． ３ １ ８９０ ．２９ ３９０ ． ２ １ ８６０ ． ３４０３

Ｆｉｎａｎｃｉａｌ
－ＩＣＳ

（
ＬｏｎｇＢＥＲＴ

－ｂａｓｅｄ
）０ ．４２８９０ ．４ １９８０ ．４１９４０ ．６３３４０ ．７０８６

表 ４ ． １Ｆ ｉｎａｎｃ ｉａ 卜 ＩＣＳ 与 １ １ 种不同的行业分类系统的效果对比

此只能对基于算法的 ＩＣＳ ｓ 进行评估。 三个指标分别反映了行业分类系统找到的

同行公司与焦点公司之间的经济相关性 、 基于算法的 ＩＣＳ ｓ 搜索到的同行公司与

专家设计的行业结构之间的
一致性

，
以及基于算法的 ＩＣＳ ｓ 中产生的公司经济表

征的质量 。 表４ ． １展示了Ｆｉｎａｎｃ ｉ ａｌ
－

ＩＣＳ 与各种不同的行业分类系统在三个指标上

的效果对比 。 接下来
，
我们将对新加入的方法的实验结果进行描述和分析。

在第３ ．７节中
，
我们已经提到

，

Ｓ ｉｍＣＳＥ－ＲｏＢＥＲＴａ 的方法超过了当前最先进的

基于算法的 ＩＣＳ
，

ＴＮＩＣ
，
但是与专家设计的 ＩＣＳ ｓ

，
如 Ｓ ＩＣ 、 ＮＡＩＣＳ 相比

，
仍存在

较大差距。 Ｓ ｉｍＣＳＥ－Ｌｏｎ
ｇ
ｆｏｒｍｅｒ 在 Ｓ ｉｍＣＳＥ －ＲｏＢＥＲＴａ 的基础上对表征模型进行

了改进
，
将模型可 以直接处理的文本长度从 ５ １ ２ｔｏｋｅｎ ｓ 提升至 ４０９６ｔｏｋｅｎｓ 。 从实

验结果中可以看出
，

Ｓ ｉｍＣＳＥ －Ｌｏｎ
ｇ
ｆｏｒｍｅｒ 在三个指标中的效果都要优于 Ｓ ｉｍＣＳＥ－

ＲｏＢＥＲＴａ。Ａｖｇ ．ＬｏｎｇＢＥＲＴｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｓ由于只经过了预训练
，
其生成的表征存

在各向异性问题
，
导致其性能与经过微调的 Ｆｉｎａｎｃ ｉ ａ ｌ

－

ＩＣＳ 存在较大差距
，
但是

其在三个指标上的效果依旧超过 Ａｖ
ｇ
ＲｏＢＥＲＴａｅｍｂｅｄｄ ｉ ｎｇｓ

，
在部分指标上优于

ＴＮ ＩＣ 。 我们提出的基于 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 的 Ｆ ｉ ｎ ａｎｃ ｉａｌ
－

ＩＣＳ
，
由于可以直接对 １ ０Ｋ 报告

文档进行处理
，
优于所有基于最先进算法的 ＩＣＳ ｓ 和专家设计的 Ｓ ＩＣ

，
尽管距离

ＮＡＩＣＳ 仍有差距
，
但是在４ ． ８ ． １节相似度阈值的实验中 ，

当相似度阈值提升至每

个公司平均搜索 ２０ 个同行公司时
，
其性能超过了ＮＡＩＣＳ 。

４ ． ７ 消融实验

我们对训练 Ｆｉｎａｎｃ ｉａｌ
－

ＩＣＳ 中引入的三个方法进行消融实验 ，
分别是基于原

型的对比学习损失
＇

、 内存优化的对比学习方法和 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 模型。 由于内存限

制
，
我们无法在无内存优化的对比学习方法下使用 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 进行训练 ，

因此
，

我们逐步在 ＲｏＢＥＲＴａ 下引入这些技巧
，
以观察它们对 Ｆｉｎａｎｃ ｉａｌ

－

ＩＣＳ 效果的影响 。

从表４ ． ２中可以看出
，
基于原型的对比学习损失能够达到与 Ｓ ｉｍＣＳＥ

［
５Ｚ

＞ 中的

４ １
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

ＩｎｆｏＮＣＥ 损失类似的效果。 这种方法可以从分类的角度来看待对比学习任务
，
并

且可以处理每个正样本组中样本数量不同或超过两个的情况 。 内存优化的对比

学习方法通过对
一

部分样本对在无梯度的环境下进行推理
，
仅作为负样本提供

表征信息
，
从而降低内存消耗 。 我们在批处理大小为 １ ６ 的设置下进行实验

，
并仅

对其中的 １ 组样本对进行梯度计算
，
发现实验结果只会发生略微下降 ，

但却可以

显著降低内存消耗
，
从而能够引入 ＬｏｎｇＢＥＲＴ进行对比学习微调 。 而 ＬｏｎｇＢＥＲＴ

的引入明显提高了Ｆｉｎａｎｃｉａｌ
－

ＩＣＳ 的效果
，
特别是指标二的 Ｓｐｅａｒｍａｎ 系数有了大

幅增长。 因此
，
增大模型能够处理的最大文本长度可以显著提升长文档表征学习

的性能 。



方法 股市 Ｐｅａｒｓｏｎ 相似度分数 Ｓｐｅａｒｍａｎ逆辑回归 Ｆ１

ＳＩＣＮＡＩＣＳＳＩＣ３ＮＡＩＣＳ４

ＲｏＢＥＲＴａ ０Ａ １ ９７０ ３３６７０３４４ １０ ．６０３０

￣

０ ．６７３０

＋ 基于原型的对比学习损失０ ．４ １ ９４０ ．３３５８０ ．３４５４０ ． ６０８２０ ． ６７０ １

＋ 内存优化的对比学习方法０ ．４ １ ９５０ ． ３ ３４２０ ． ３４２８０ ． ６０ １ ２０ ． ６７ １ ０

＋ＬｏｎｇＢＥＲＴ ０．４２８９０．４ １９８０ ．４１９４０ ．６３３４０．７０８６

表 ４ ．２ 基于 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 的 Ｆ ｉｎａｎｃ ｉａ 丨

－

ＩＣＳ 的消融实验

４ ．８ 参数敏感性

我们对 Ｆｉｎａｎｃｉａｌ
－

ＩＣＳ 进行了参数敏感性的实验
，
包括搜索同行公司的相似

度阈值、 批处理大小、 生成文档表征的聚合方法、 对比学习微调阶段的 ｄｒｏｐｏｕｔ

与温度
，
以及 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 能处理的最大上下文长度。

４ ．８ ． １ 相似度阈值

在我们 自定义的评估指标
一

中
，
基于算法的 ＩＣＳ ｓ 需要在搜索同行公司时对

相似度阈值进行设置
，
以确定哪些公司被认为是同行公司 。 实验中

，
我们默认设

置每个公司平均捜索 ５０ 个同行公司作为相似度阈值 。 在这里
，
我们进行了实验

，

以探究 Ｆｉｎａｎｃｉａｌ
－

ＩＣＳ 使用不同相似度阈值对指标
一

的影响 。

从表４ ．３可以看出
，
设定更高的相似度阈值可以找到经济相关性更高的同行

公司 。 当相似度阈值被设置为每个公司平均搜索 ２０ 个同行公司时
，
其性能超过

了ＮＡＩＣＳ 。

平均捜索的同行公司数量 股市 Ｐｅａｒｓｏｎ

１ ０ ０＾５５０

２０ ０ ．４４７８

５０ ０ ．４２８９

表 ４ ．３Ｆ ｉｎａｎｃ ｉａＭＣＳ 使用不同相似度阈值对评估指标
一的影响

４２
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

４ ． ８ ． ２ 批处理大小

Ｆｉｎａｎｃ ｉａ ｌ
－

ＩＣＳ 采用 了 内存优化的对比学 习方法来增加对比学 习 中负样本的

数量。 表４ ．４展示了使用不同的批处理大小对 Ｆｉｎａｎｃ ｉ ａ ｌ
－

ＩＣＳ 效果的影响 。 在实验

中
，
若要使用对比学习的方法进行微调

，
需要保证批处理的大小大于等于 ４ 才能

引入正负样本
，
以确保实验成功运行 。 结果表明

，
在批处理大小较小时

，
增大批

处理大小可以显著提升 Ｆｉｎａｎｃ ｉａｌ
－

ＩＣＳ 的效果
，
不过当批处理大小超过 １ ６ 后

，
提

升效益不再明显 。

批处理大小 股市 Ｐｅａｒｓｏｎ 相似度分数 Ｓｐｅａｒｍａｎ邀辑回归 Ｆ １

ＳＩＣＮＡＩＣＳＳ ＩＣ３ＮＡＩＣＳ４
￣

４ ０ ．４２４５０ ． ３ ９ ８９０ ． ３９６５０ ．６２８７

￣￣

０ ． ６９９５

８ ０ ．４２７ １０ ．４ １ ３ ８０ ．４ １ ０２０ ． ６３２ １０ ．７０５６

１６ ０ ．４２８９０ ．４ １ ９ ８０ ．４１９４０ ．６３ ３４０ ．７０８６

３２ ０ ．４２８４０ ．４２３８０ ．４ １ ８７０ ．６３５９０ ．７０８ １

表 ４ ．４ 使用不同的批处理大小对 Ｆ ｉ ｎａｎ ｃ ｉａ ｌ

－

ＩＣＳ 效果的影响

４ ．８ ． ３ 聚合方法

Ｆｉｎａｎｃｉａｌ
－

ＩＣＳ 需要将 １ ０Ｋ 报告文本转换成文档表征的形式以进行同行公司

搜索 。 因此
，
我们需要在 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 的输出层对词嵌入进行聚合来生成文档表征。

我们探索了在对比学习微调和评估中使用不同的聚合方法对实验结果的影响 ，
包

括使用全局 ｔｏｋｅｎｓ 的均值 、 不含全局 ｔｏｋｅｎｓ 的全局平均池化以及所有 ｔｏｋｅｎｓ 的

全局平均池化 。 从表４ ． ５中
，
我们发现在训练和评估中

，
使用全局平均池化的效

果更佳。



聚合方法股市 Ｐｅａｒｓｏｎ 相似度分数 Ｓｐｅａｒｍａｎ逆辑 ｆｕ 丨归 Ｆ１

Ｓ ＩＣＮＡ ＩＣＳＳ ＩＣ３ＮＡＩＣＳ４

Ｇ ｌ ｏｂａ ｌ ｔｏｋｅｎ ｓａｖｇ ． ０４ １ ５５ ０ ． ３３ ６４０ ． ３４５３０ ． ５ ８４３

￣￣

０ ． ６７３５

Ｆｉｒｓ ｔ
－

ｌａｓ ｔ ａｖｇ ？ （不含全局ｔｏｋｅｎｓ
）０ ．４２５６０ ．４ １ ３９０ ．

４０８４０ ．６３０２０ ．７０ １ ０

Ｆｉｒｓ ｔ
－

ｌａｓ ｔ ａｖｇ ． ０ ．４２８９０ ．４ １９８０ ．４ １９４ ０ ． ６３３４０ ．７０８６

表 ４ ．５ 使用不同的聚合方法生成文档表征対 Ｆ ｉｎａｎｃ ｉ ａ ｌ

－

ＩＣＳ 效果的影响

４ ． ８ ． ４ｄ ｒｏ
ｐ
ｏ ｕ ｔ与温度

我们使用 ｄｒｏｐｏｕ
ｔ 的方式来产生对比学习中的正样本对

，
并且在对比学习损

失中使用温度 ｔ 来控制样本间相似度的敏感性。 我们研究了在微调阶段使用不

同 和 ｔ 对训练效果的影响 。 如表４ ．６和表４ ．７所示
，
选择 ；

＝０ ． １
，

ｔ＝１ 的

效果最佳 。

４ ． ８ ． ５ 最大上下文长度

引入更长的上下文长度来进行长文档的表征学习通常可以带来更好的效果 。

因此
，
我们对 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 在预训练、 微调和推理阶段能处理的最大 ｔｏｋｅｎｓ 数进

４３
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

ＰｄｍｐＰｅａｒｓｏｎ 相似度分数 Ｓｐｅａｒｍａｎ逻辑回归 Ｆ １

ＳＩＣＮＡＩＣＳＳ ＩＣ３ＮＡＩＣＳ４
￣＂

００ ．４２０６０３９２５０ ． ３ ７ ８３０ ． ６２３ ９

￣

０ ．７０５４

０ ． ０５０ ．４２０３０ ．３９ １ ８０ ． ３ ９２４０ ． ６３３００ ． ７０６６

０ ． １０ ．４２８９０ ．４１９８０ ．４１９４０ ．６３３４０ ．７０８６

０ ． ２０ ．４２５４０ ．４０７２０ ． ３９３４０ ．６３ １ ００ ． ７０４４

０ ． ３０ ．４２０４０ ．４０３３０ ． ３９９７０ ． ６２９ １０ ．７０ １ ６

０ ．５０ ．４ １ ７４０ ．３６８３０ ． ３５０００ ．５３ ８７０ ．６３ ８３

表 ４ ．６ 使用不同的 対 Ｆ ｉ ｎａｎｃ ｉａ 丨

－

ＩＣＳ 效果的影响

ｔ股市 Ｐｅａｒｓｏｎ 相似度分数 Ｓｐｅａｒｍａｎ逻辑回归 Ｆ１

Ｓ ＩＣＮＡＩＣ ＳＳ ＩＣ ３ＮＡＩＣＳ４

０ ．０ １０ ．４２６３０ ． ３７ ８６０ ． ３ ７４ １０ ． ６２４５

￣

０ ．６８６ １

０ ． １０ ．４２６６０ ．４ １ ４５０ ．４０６５０ ．６２９４０ ．７０７２

１０ ．４２８９０ ．４１９８０ ．４１９４０ ．６３３４０ ．７０８６

１ ００ ．４ １ ７４０ ．４０７４０ ． ３ ９２４０ ．６２９３０ ．７０４０

表 ４ ．７ 使用不同的温度 ｒ 対 ｎｎａｎｃ ｉ ａ ｌ

－

ＩＣＳ 效果的影响

行了限制
，
以探究模型能处理的最大上下文长度对 Ｆｉｎａｎｃ ｉａ ｌ

－

ＩＣＳ 效果的影响 。

从表４ ． ８中可 以看出
，
如我们预想的

一

样
，
使用更长的上下文长度有利于提升

Ｆｉｎａｎｃ ｉａｌ
－

ＩＣＳ的性能。

ＭａｘＬｅｎｇｔｈ 股市 Ｐｅａｒｓｏｎ 相似度分数 Ｓｐｅａｒｍａｎ逻辑回归 ＦＩ

Ｓ ＩＣＮＡＩＣＳＳ ＩＣ ３ＮＡＩＣＳ４

５ｌ２ ０ ．４ １ ８９０ ３６４９０ ． ３４０８０ ．６０８ ８

￣

０ ．６７０６

４Ｋ０ ．４２ １ ８０ ． ３ ８５ ８０ ． ３７５４０ ．６２ １ １０ ．６８５ ８

２０Ｋ ０ ．４２２６０ ．４０７ ８０ ．３ ８９５０ ．６２９７０ ．７０ １ ３

１３１Ｋ０ ．４２８９０ ．４１９８０ ．４１９４０ ．６３３４０ ．７０８６

表 ４ ．８Ｌｏｎｇ 

ＢＥＲＴ 能处理的最大上下文长度对 Ｆ ｉｎａｎｃ ｉａ ｌ

－

ＩＣＳ 效果的影响

４ ． ９ 推理速度与内存消耗

ＬｏｎｇＢＥＲＴ 通过将移位块注意力和全局注意力相结合 ，
将时间和内存复杂度

降低到了０ （
？

） ，
这种注意力模式可 以通过批处理技巧进行高效的实现 。 在这

一

节中
，
我们对 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 在真实场景下处理长文本的时间和内存效率进行了实

验。 我们的实验环境是 ８０ ＧｉＢ 显存的 Ａ １ ００ ＧＰＵ。

首先我们比较了ＲｏＢＥＲＴａ、 Ｌｏｎｇｆｏｒｍｅｒ和 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 在 １ ０Ｋ报告的 ｄｅｍｏ 集

中使用不同的批处理大小时的推理速度。 由于 ｄｅｍｏ 集的平均长度为 ２３Ｋ ｔｏｋｅｎ ｓ
，

对于 ＲｏＢＥＲＴａ 和 Ｌｏｎｇｆｏｒｍｅｒ
，
我们在推理前将文档分段成模型能处理的最大长

度
，
分别为 ５ １ ２ｔｏｋｅｎｓ 和 ４０９６ｔｏｋｅｎｓ 。 从表４ ．９中可以看出

，
当批处理大小为 １ 时

，

ＲｏＢＥＲＴａ 的推理速度非常 彳曼
，
这是由于批处理大小太小而无法充分利用 ＧＰＵ 的

４４
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

并行运算能力导致 。 当批处理大小大于等于 ４ 时
，

ＲｏＢＥＲＴａ 达到 了三个模型中

最优的推理速度 。 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 在批处理大小为 １ 时就展现了其出色的处理速度。

尽管 Ｌｏ ｎｇ ｆｏ ｒｍ ｅ ｉ

？

和 Ｌｏ ｎｇＢＥＲＴ 的计算复杂度都为 ０
（
？

） ，
但是由于 Ｌｏｎｇ ＢＥＲＴ 在

注意力实现上的简洁性
，
其推理速度是 Ｌｏｎ ｇｆｏ ｒｍ ｅ ｒ 的 １ ． ８ ７ 倍 。

Ｂ ａ ｔｃｈＳ ｉｚｅＲｏＢＥＲＴａＬｏｎｇｆｏ ｒｍｅ ｒＬ ｏｎｇＢＥＲＴ

１９９＾０３７＾１

４ ７ ．７４ ３ ． ７４７ ． ４９

１ ６ ９ ．８３４ ．０７－

６４ １ ０ ．３７４ ． ０７－

２５ ６ １０ ．７３－－

表 ４ ． ９Ｒｏ Ｂ ＥＲＴａ 、 Ｌｏ ｎ ｇ ｆｏ ｒｍｅ ｒ 和 Ｌｏ ｎ ｇ Ｂ ＥＲＴ 在不同批处理大小下的推理速度

然后
，
我们比较了使用完全注意力 （ ｆｕ ｌ ｌａ ｔ ｔｅｎ ｔ ｉ ｏｎ ） 和 Ｌ ｏ ｎｇ

ＢＥＲＴ 中的注意力

机制推理不同序列长度文本的内存消耗。 如图 ４ ． ３所示
，
完全注意力 由于其 ０

（
？
２

）

的内存复杂度
，
在序列长度超过 ５ １ ２ 时

，
其内存消耗呈现急剧上升的趋势 。 当序

列长度达到 ４Ｋ 时
，
就需要 ２５Ｇ ｉＢ 以上的显存资源进行推理 。 而 Ｌｏｎ

ｇ
ＢＥＲＴ 由

于其 自 注意力 〇
（

／０ 的内存复杂度
，

可 以从图中明显地看到
，
其内存消耗随序列

的长度增加呈现线性增长 。 当推理 １ ３ １ Ｋｔｏｋｅｎ ｓ 的长文本时
，
只需要 １ ４ ．４Ｇ ｉＢ 的

显存资源
，
这通常是可 以接受的 。

—

Ｆｕ ｌ ｌ Ａｔｔｅｎ ｔ ｉｏ ｎ

２５ 

－

 Ｌｏ ｎｇ Ｂ Ｅ ＲＴ

２０
－

ｆｆｌ

ｓ
１ ５

．

Ｉ

ｓ１ ０

４Ｋ８ Ｋ１６Ｋ ３３ Ｋ ６６ Ｋ １３ １ Ｋ

Ｓ ｅｑｕｅ ｎ ｃｅＬｅｎｇｔｈ（
Ｔｏｋｅｎ ｓ

）

图 ４ ．３ 比较使用完全注意力和 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 中的注意力机制推理不同序列长度时的内存消

耗

４５
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

４ ． １ ０Ｒｎａｎｃ ｉａ ｌ

－

ＩＣＳ演示

Ｆｉｎａｎｃ ｉａ ｌ
－

ＩＣＳ 已经在三个 自定义的指标中展现了其相对于其他行业分类系

统的先进性 。 此外
，
我们还提供了Ｆｉｎａｎｃ ｉａｌ

－

ＩＣＳ 的演示
，
对结果进行直观定性的

分析 。

图４ ．４中
，
我们展示了Ｆｉｎａｎｃ ｉａｌ

－

ＩＣＳ 针对微软和 Ｖｉｓａ 公司找到的同行公司的

示例 。 我们使用 １ ０Ｋ 报告中的 ｄｅｍｏ 集来生成所有公司的表征。 在表格中
，
第

一

行代表焦点公司
，
其下是按余弦相似度降序排序的捜索到的同行公司 。 从图

中可以看出
，

Ｆｉｎａｎｃ ｉａｌ
－

ＩＣＳ 找到的同行公司通常与相应的焦点公司具有相同的

Ｓ ＩＣ 编码。 这表明
，
虽然 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 的训练没有使用 ＳＩＣ 编码作为监督信号

，
但

Ｆ ｉｎａｎｃ ｉａｌ
－

ＩＣＳ 与专家设计的 ＩＣＳ 对公司经济相关性的判断是
一

致的
，
这也间接说

明了１０Ｋ 报告中的产品与业务描述部分是基于算法的 ＩＣＳ ｓ 的理想输入。 与专家

设计的 ＩＣＳ ｓ 不同的是
，

Ｆｉｎａｎｃ ｉａｌ
－

ＩＣＳ 保留了相似度分数和同行公司的顺序信息 ，

这些信息能够为金融研究中对同行公司的选择提供更细粒度的控制 ，
例如可以

控制选择与焦点公司最相似的公司来构建研究的基线或者作为对照等。 此外
，
我

们还注意到了
一

些例外情况
，
其中同行公司与焦点公司拥有不同的 ＳＩＣ 编码

，
比

如微软和 Ｚｅｎｄｅ ｓｋ 公司 、 Ｖｉｓａ 和 Ｅｕｒｏｎｅ ｔ ｗｏｒｌｄｗ ｉｄｅ 公司 。 我们认为这是由于公司

业务的多样性所导致的 。 基于算法的 ＩＣＳ ｓ 可以提供为每个公司查找其独特的同

行公司的能力
，
而不受分层的行业结构的限制 。 最后

，

Ｆｉｎａｎｃ ｉａｌ
－

ＩＣＳ 具有很好的

可拓展性。 如果我们需要引入新的公司的 １ ０Ｋ 报告
，
我们只需要使用 ＬｏｎｇＢＥＲＴ

对其报告进行处理
，
产生公司的经济表征

，
然后将其加入行业分类系统中的表征

列表中即可 。 如果需要更新已有公司的 １ ０Ｋ 报告
，
也只需要更新对应公司的表

征向量
，
这种可拓展性使得 Ｆｉｎａｎｃ ｉａｌ

－

ＩＣＳ 可以 自动化地完成对行业分类系统更

新迭代的大部分过程。

总之
，

Ｆｉｎａｎｃ ｉａｌ
－

ＩＣＳ 有效地解决了专家设计的 ＩＣＳ ｓ 中存在的限制 ，
且找到

的同行公司具有很好的经济相关性
，
与专家设计的 ＩＣＳ ｓ 具有可比较的能力 。

４ ． １ １ 本章小结

在本章中 ，
我们提出了ＬｏｎｇＢＥＲＴ ，

通过结合移位块注意力和全局注意力
，
成

功将 自注意力机制的计算和内存复杂度从 Ｏ〇ｉ

２

） 降低至 ０
（
ｎ
） ，
这使得 ＬｏｎｇＢＥＲＴ

能够直接处理 １ ０Ｋ 报告数据集中的任意文档
，
而这是现有高效 Ｔｒａｎ ｓｆｏｒｍｅｒ 无法

做到的 。 我们可以通过使用批处理技巧对其 自注意力机制进行高效实现
，
使其在

真实场景下的推理速度比同为 ０
（
Ｍ

） 复杂度的 Ｌｏｎｇｆｏｒａｉｅｒ 快 １ ． ８７ 倍 。 此外
，
我们

提出了内存优化的对比学习方法。 该方法仅对批处理中的少量样本对和原型进

行梯度计算
，
而其他样本对和原型则在无梯度环境下进行计算 ，

仅作为负样本的

４６
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

形式提供表征信息 。 实验表明
，
内存优化的对比学习方法仅会对模型效果产生略

微下降
，
但却可以显著降低内存消耗

，
从而能够使用长文档对 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 进行对

比学习微调。 我们提出了基于 Ｌｏｎ
ｇ
ＢＥＲＴ 的 Ｆｉｎａｎｃ ｉａｌ

－

ＩＣＳ
，
并对其性能进行了评

估 。 实验结果表明
，
基于 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 的 Ｆｉ ｎａｎｄ ａ ｌ

－

ＩＣＳ 在性能上超过了
一

系列基

于最先进算法的 ＩＣＳ ｓ
，
包括 ＲｏＢＥＲＴａ－Ｓ ｉｍＣＳＥ 和 Ｌｏｎｇｆｏｒｍｅｒ

－Ｓ ｉｍＣＳＥ
，
并且在

默认相似度阈值设置下超过了专家设计的 ＳＩＣ 。 当我们将相似度阈值提升至每个

公司平均搜索 ２０ 个同行公司时
，
其性能超过了ＮＡＩＣＳ 。

４７
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

７ ８９０ １ ９Ｍ ｉｃｒｏ ｓｏ ｆｔ Ｃｏｒｐ ．７３７２Ｓｅｒｖｉｃｅｓ
－Ｐｒｅ

ｐ
ａｃｋａｇｅｄ Ｓｏ ｆｔｗａｒｅ １ ． ０００ ０

１ ６６０ １ ３４Ｏｋｔａ
， 
Ｉｎｃ ． ７３ ７２Ｓ ｅｒｖｉｃｅｓ

－Ｐｒｅｐａｃｋａｇｅｄ Ｓｏｆｔｗａｒｅ０ ．９６２２

１ ４６３ １ ７２Ｚｅｎｄｅ ｓｋ
， ７３ ７４Ｓ ｅｒｖｉｃ ｅｓ

－Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｐｒｏｃｅ ｓ ｓ ｉｎｇ０ ． ９６０ ５

Ｉｎｃ ．＆ Ｄａｔａ Ｐｒｅ
ｐ
ａｒａｔ ｉ ｏｎ

１ ４４７６６９Ｔｗｉ ｌｉ ｏ ７３７２Ｓ ｅｒｖｉｃｅｓ
－Ｐｒｅｐａｃｋａｇｅｄ Ｓｏｆｔｗａｒｅ０ ．９５ ９ ８

１ １ ０４ ８ ５ ５Ｓｕｐｐｏ ｒｔ ． ｃｏｍ
，
Ｉｎｃ ．７３ ７４Ｓ ｅｒｖｉｃｅｓ

－Ｃｏｍｐ
ｕｔｅｒ Ｐｒｏｃｅｓ ｓ ｉｎｇ０ ．９５９４

＆ Ｄａ ｔａ Ｐｒｅｐａｒａｔｉｏｎ

１ ３ ７２ ６ １ ２Ｂｏｘ
， 
Ｉｎｃ ． ７３７２Ｓ ｅｒｖｉｃｅｓ

－Ｐｒｅｐａｃｋａｇｅｄ Ｓ ｏｆｔｗａｒｅ０ ．９５９ １

１ ０６６ １ ９４ｅＧａ ｉｎ ７３７２Ｓｅｒｖｉｃｅｓ
－Ｐｒｅｐａｃｋａｇｅｄ Ｓｏ ｆｔｗａｒｅ０ ． ９５ ８ ７

１ １ ０８ ５２４Ｓａｌ ｅ ｓｆｏｒｃｅ
， 
Ｉｎｃ ．７３ ７２Ｓ ｅｒｖｉｃｅｓ

－Ｐｒｅｐａｃｋａｇｅｄ Ｓｏｆｔｗａｒｅ０ ．９５７ ５

１ ４７００９９Ｍｏｂ ｉ ｌｅｌｒｏｎ  Ｉｎｃ ．７３７２Ｓ ｅｒｖｉｃｅｓ
－Ｐｒｅ

ｐ
ａｃｋａ

ｇ
ｅｄ Ｓｏｆｔｗａｒｅ０ ． ９５７ ０

８４９３ ９９Ｓｙｍａｎ ｔｅｃ ７３ ７２Ｓ ｅｒｖｉｃｅｓ
－Ｐｒｅｐａｃｋａｇｅｄ Ｓｏｆｔｗａｒｅ０ ． ９５ ６７

Ｃｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ

１ ４４８ ０５６Ｎｅｗ Ｒｅ ｌ ｉｃ ７３ ７２Ｓ ｅｒｖｉｃｅｓ
－Ｐｒｅｐａｃｋａｇｅｄ Ｓｏｆｔｗａｒｅ０ ． ９５５６

（
ａ

）
微软公司

１ ４０ ３ １ ６ １Ｖ ｉ ｓａ  Ｉｎｃ ． ７３ ８９Ｓｅｒｖｉ ｃｅ ｓ
－Ｂｕｓ ｉｎｅ ｓｓ Ｓｅｒｖ ｉｃｅｓ

， 
ＮＥＣ １ ． ００００

１ １ ４ １ ３９ １Ｍ ａｓ ｔｅ ｒｃａｒｄ  Ｉｎｃ ． ７３ ８９ Ｓｅｒｖ ｉ ｃ ｅ ｓ
－Ｂｕｓ ｉｎｅ ｓ ｓ Ｓ ｅｒｖ ｉ ｃｅ ｓ

， 
ＮＥＣ０ ． ９６ ８ ３

１ １ ２３ ３ ６０Ｇｌｏｂａ ｌ Ｐａｙｍｅｎｔｓ  Ｉｎｃ ．７３ ８９Ｓｅｒｖｉ ｃｅ ｓ
－Ｂｕｓ ｉｎｅ ｓｓ Ｓｅｒｖ ｉｃｅｓ

， 
ＮＥＣ ０ ． ９ ５ ９０

１ ０２ ９ １ ９９Ｅｕｒｏｎｅｔ Ｗｏｒｌｄｗｉｄｅ６０９９Ｆｕｎｃｔ ｉｏｎ ｓ Ｒｅ ｌ ａ ｔｅｄ Ｔｏ Ｄｅｐｏｓ ｉ ｔｏ ｉｙ ０ ．９５６４

Ｂａｎｋｉｎ
ｇ ， 
ＮＥＣ

１ １ ７５４ ５ ４Ｆ ｌ ｅｅ ｔｃｏ ｒ Ｔｅ ｃｈｎｏ ｌｏｇｉ ｅ ｓ
， ７ ３ ８９ Ｓ ｅｒｖ ｉ ｃｅ ｓ

－Ｂｕｓ ｉｎｅ ｓｓ Ｓｅｒｖ ｉｃｅ ｓ
， 
ＮＥＣ ０ ． ９ ５２４

Ｉｎｃ ．

７２ １ ６８ ３Ｔｏ ｔａ ｌ Ｓｙ ｓ ｔｅｍＳｅｒｖ ｉ ｃｅ ｓ
，７３ ８９Ｓｅｒｖｉｃｅ ｓ

－Ｂｕｓ ｉｎｅ ｓｓ Ｓｅｒｖ ｉ ｃｅ ｓ
， 
ＮＥＣ ０ ．９５０７

Ｉｎｃ ．

１ １４４３ ５４Ｈｅａｒｔ ｌａｎｄ Ｐａｙｍｅｎ ｔ７３ ８９Ｓｅｒｖｉ ｃｅ ｓ
－Ｂｕｓ ｉｎｅｓｓ Ｓｅｒｖ ｉｃｅ ｓ

， 
ＮＥＣ ０ ． ９４４２

Ｓｙｓ ｔｅｍｓ
， 
Ｉｎ ｃ ．

１ ５ ５ ９ ８６ ５Ｅｖｅｒｔｅｃ
， 
Ｉｎｃ ． ７３７４Ｓｅｒｖｉｃｅｓ－Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｐｒｏ ｃｅｓｓ ｉｎｇ 

＆０ ． ９４２ ３

Ｄａｔａ Ｐｒｅｐ
ａｒａ ｔ ｉｏｎ

１ ６７ １ ０ １ ３Ｃａｒｄ ｔｒｏｎ ｉ ｃ ｓ ７ ３ ８９ Ｓｅｒｖｉｃｅ ｓ
－Ｂｕｓ ｉｎｅ ｓ ｓ Ｓｅｒｖ ｉ ｃｅｓ

， 

ＮＥＣ０ ．９ ３ ５７

１ ６ ３ ３ ９ １ ７ＰａｙＰａ ｌ Ｈｏ ｌｄｉｎｇ
ｓ

， 
Ｉｎｃ ．７３ ８９Ｓｅｒｖｉｃｅ ｓ

－Ｂｕｓ ｉｎｅ ｓｓ Ｓｅｒｖ ｉ ｃｅ ｓ
， 
ＮＥＣ０ ． ９ ３ ２ １

１ １ ４０ １ ８４Ｔｈｅ Ｗｅｓ ｔｅｒｎ Ｕｎ ｉｏｎ７ ３ ８９Ｓｅｒｖ ｉ ｃｅ ｓ
－Ｂｕｓ ｉｎｅ ｓ ｓ Ｓｅ ｒｖ ｉｃｅ ｓ

， 
ＮＥＣ０ ．９２ ８ １

Ｃｏｍｐａｎｙ

（
ｂ

）
Ｖ ｉ ｓａ公司

图 ４ ． ４Ｆ ｉｎ ａｎｃ ｉ ａ ｌ
－

ＩＣＳ 找到的 丨

丨 〇行公同

４ ８




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

第 ５ 章 行业分类系统的可解释性分析

５ ． １ 引言

随着深度学习的不断发展
，
特别是最近 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型在 自然语言处理领

域表现出的强大性能
，
自然语言处理正逐渐放弃过去透明的 、 可解释的 白盒技

术
，
如规则 、 决策树和逻辑回归等

，
转而采用强大但难以解释的黑盒模型 。 尽管

这些模型的出现显著提高了模型的效果
，
但逐渐变得不可解释 。 这种达到结果的

过程的模糊性带来了很多问题
，
例如削弱了人们对模型结果的信任等。

在金融领域中
，
系统的可解释性对于应用来说至关重要 。 由于 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 是

一

种基于 Ｔｒａｎ ｓｆｏｒｍｅｒ架构的深度学习模型
，
属于复杂的黑盒模型

，
其预测过程缺

乏透明性。 因此
，
我们需要对其进行可解释性的分析 ，

增加用户对 Ｆｉｎａｎｃ ｉａｌ
－

ＩＣＳ

预测结果的信任。 ＳＨＡＰ ｔ
６５

，
８９

］是如今备受欢迎且适用范围广泛的解释方法之
一

。

它提供了可加性的特征重要性度量
，
可以帮助我们了解文档中各个 ｔｏｋｅｎ 对模型

预测的影响程度。 然而
，

ＳＨＡＰ对表征模型并不兼容 ，
它的通用实现 ＫｅｒｎｅｌＳＨＡＰ

是
一

种模型无关的方法
，
虽然可以很好适配 ＢＥＲＴ 系列的模型

，
但是需要

一

个返

回概率的分类器函数。 在本章中
，
我们提出 了

一

种对表征模型进行 ＳＨＡＰ 解释的

方法
，
并对 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 进行了可解释性分析 ，

以增强用户对 Ｆｉｎａｎｃ ｉａｌ
－

ＩＣＳ 的信

任 。

５ ． ２ 背景

模型预测的准确性和可解释性 ＾３
－６４

１之间的矛盾是 自然语言处理中面临的重

要挑战 。 特别是在
一些领域

，
如医疗 、 金融和法律等

，
对模型预测的可解释性有

着比较高的要求 。 例如
，
当医生使用深度学习模型来做出医疗方案的决策时 ，

我

们通常希望模型可 以提供决策背后的原因 。 这可 以影响医生对模型预测的信任

程度
，
并影响是否接纳模型提出的建议 。 对模型预测进行解释有助于用户建立对

人工智能系统的信任
，
同时增进用户对模型运作的理解 ，

提供更多信息帮助用户

做出最终的决策。 为了解决这个问题
，
已经有不少的研究人员开始研究 自然语言

模型的可解释性问题。

对模型预测的解释可以分为两种分类方式 。 首先 ，
可以根据解释是针对模型

的单次预测还是整个模型的行为将其分为局部解释和全局解释 。 局部解释指的

是对模型在特定输入上的预测进行解释或者提供信息 ，
而全局解释则是对模型

的整体预测过程进行解释
，
与具体的输入无关 。 其次 ，

可以根据解释是在模型

预测过程中产生还是需要在预测后执行额外的操作将其分为 自解释和事后解释。

４９
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自解释是指模型会在预测的同时生成解释
，
我们可以直接利用模型预测过程中

产生的信息来理解预测过程 ，
而事后解释则需要在模型预测后执行额外的操作

，

来对模型进行解释。

决策树和基于规则的模型属于全局 自解释模型 。 可以直接对模型是如何工

作的提供解释
，
而无需针对具体输入

，
并在模型预测过程中生成解释。 Ｔｒａｎｓ

－

ｆｏｒｍｅｒ
Ｗ是如今 自然语言处理中最重要的模型之

一

，
其中的注意力机制也是常见

的可解释方法
，
属于局部 自解释模型 。 它需要有确定的输入

，
并在预测过程中产

生解释。 另 夕 卜
，

ＬＩＭＥ（Ｌｏｃａｌ ＩｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅＭｏｄｅ ｌ
－

ａｇｎｏ ｓｔｉｃＥｘｐｌａｎａｔｉｏｎｓ ）

［
９０］通过对

输入进行扰动来学习代理模型
，
属于局部事后解释模型。 代理模型是指通过学

习第二个更容易解释的模型
，
例如线性模型 ，

来解释模型的预测 。 由于 ＬＩＭＥ 借

助于代理模型的机制与具体模型无关
，
因此具有很好的灵活性。 ＳＨＡＰ（ＳＨａｐｌｅｙ

Ａｄｄｉ ｔｉｖｅｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｓ ） 值 ［６５ ］ 的思想来 自于 Ｓｈａｐｌｅｙ 值 ，
Ｓｈａｐ ｌｅｙ 值是合作博弈论

中广泛使用的方法 。 ＳＨＡＰ 的核心思想是计算特征对模型输出的边际贡献
，
从而

对模型进行解释。 ＳＨＡＰ 提供了可加性的特征重要性度量 ，
通过将每个特征的存

在与否对模型预测值的影响量化地关联起来 ，
从而解释了如何从不含任何特征

信息的预测基准值到最终的输出
，
获取每个特征对最终结果的贡献。

５ ．３ 表征模型的 ＳＨＡＰ 解释方法

ＳＨＡＰ 方法是 目前最受欢迎的解释性方法之
一

，
其通用实现 ＫｅｒｎｅｌＳＨＡＰ 是

模型无关的
，
因此可以用于对 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 的预测行为进行可解释性分析 。 然而

，

我们训练的 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 是
一

个表征模型
，
而 ＫｅｒｎｅｌＳＨＡＰ 需要

一

个返回概率的

分类器函数
，
导致两者的不兼容。 因此

，
我们设计了适用于表征模型的 ＳＨＡＰ解

释方法。

为了对 Ｆｉｎａｎｃｉａｌ
－

ＩＣＳ 中的表征模型 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 的预测行为进行解释 ，
我们

需要对其输入进行扰动
，
并分析不同 ｔｏｋｅｎｓ 对模型预测的影响 。 我们通过将 １ ０Ｋ

报告中的
一部分文本段替换为 来实现对输入的扰动 。 由于 ＳＨＡＰ 解释方法

与嵌入模型的不兼容
，
我们提出 了

一

种新的方法
，
通过观察原始输入和扰动后

输入的模型预测之间的余弦相似度大小
，
并将其映射到 ０－

１ 之间的
，
从而可以利

用 ＳＨＡＰ 对表征模型进行可解释性分析 。 如果扰动前后表征向量的余弦相似度

较小
，
则意味着替换掉的 ｔｏｋｅｎｓ 对预测有着重要的积极影响。 其转换公式如下 ：

５＝
ｐａｉｒｗｉｓｅ

—

ｓｉｍ
（
／ｉ

， 
／ｚ
〇 ）

／ｔ

 （
５１

）

ｐ
＝ｓｉｇｍｏｉｄ〇 ）

其中 ｅ代表未对输入进行扰动时模型产生的表征向量
，

／Ｉ 表示对输入进

行扰动后模型产生的表征向量 。 ｒ 代表温度
，
我们在实验中将其设置为 １ 。 标量

５０
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

ｓ 经过 ｓ ｉｇｍｏ ｉｄ 函数得到置信度 ＆ 使其范围映射到 ０－

１ 之间
，
从而转化成分类任

务以便使用 ＳＨＡＰ 进行处理。 通过对模型输入进行扰动并观察置信度 ｐ 的变化 ，

我们可以判断每个 ｔｏｋｅｎ 对输出的贡献程度 。

５ ．４ 实验与分析

我们使用适用于表征模型的 ＳＨＡＰ 解释方法对训练后的 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 进行了

可解释性分析
，
图 ５ ． １展示了模型对苹果公司和 ＮＶＩＤ ＩＡ 公司的 １ ０Ｋ报告预测进行

解释的结果
，
其中只展示了１ ０Ｋ 报告中的部分文本 。 我们使用黄色标注正向影响

的 ｔｏｋｅｎｓ
，
绿色标注负向影响的 ｔｏｋｅｎｓ。 从图中我们可以观察到

，
像

“

Ａｐｐｌｅ

”

、

“

ＩＯＳ

”

和
“

ｍａｃＯＳ
”

等 ｔｏｋｅｎ ｓ 对苹果公司 １ ０Ｋ 报告的模型预测结果具有明显的正向影

响 。 而对于 ＮＶＩＤＩＡ 公司
，
类似于

“

ＮＶＩＤＩＡ
”

、

“

ＧＰＵ
”

和
“

ＡＩ

”

等 ｔｏｋｅｎｓ 对模

型的输出产生了显著的正向影响 。 通过对 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 进行可解释性分析 ，
我们

可以了解每个 ｔｏｋｅｎ 对模型预测的贡献
，
这为 Ｆｉｎａｎｃ ｉａ ｌ

－

ＩＣＳ 搜索同行公司提供了

支持
，
提高了用户对系统的信任

，
并给出 了更多可以参考的信息帮助用户做出决

策。

５ ．５ 本章小结

在本章中
，
我们提出了

一

种对表征模型进行 ＳＨＡＰ 解释的方法。 我们使用

替换文本段来对输入进行扰动
，
通过观察扰动前后模型生成表征向量之间

的余弦相似度大小
，
来衡量替换的 ｔｏｋｅｎｓ 对输出的贡献程度 。 其中

，
较小的相似

度代表替换掉的 ｔｏｋｅｎｓ 对输出具有更积极的影响 。 由于 Ｋｅｒｎｅ ｌＳＨＡＰ 需要
一

个

返回概率的分类器函数 ，
我们通过将相似度分数映射到 〇 －

１ 之间来适配 ＳＨＡＰ。

我们利用这
一

方法对 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 模型进行了可解释性分析 ，
以了解 １ ０Ｋ 报告输

入中各个 ｔｏｋｅｎ 对输出的贡献程度
，
从而提升用户对 Ｆｉｎａｎｃ ｉ ａｌ

－

ＩＣＳ 的信任。

５ １
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图 ５ ． １ＬｏｎｇＢＥＲＴ 对 １ ０Ｋ 报告预测的可解释性分析结果
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第 ６ 章 总结与展望

６ ． １ 研究成果总结

本文提出 了Ｆｉｎａｎｃｉａｌ
－

ＩＣＳ
，

一

种新的基于算法的 ＩＣＳ 。 该系统是基于 Ｌｏｎｇ
－

ＢＥＲＴ模型构建的
，
可以直接处理超过 ｌ ＯＯＫ ｔｏｋｅｎｓ 的 １ ０Ｋ报告长文本

，
以生成蕴

含公司经济特征的高质量表征 。 借助 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ强大的语言理解能力
，

Ｆｉｎａｎｃｉａｌ
－

ＩＣＳ 在三个 自定义指标中均优于当前最先进的基于算法的 ＩＣＳ
，ＴＮＩＣ 。 在默认相

似度阈值下
，

Ｆｉｎａｎｃｉａｌ
－

ＩＣＳ 超越了当前广泛使用的专家设计的 Ｓ ＩＣ
，
当我们将相

似度阈值提升至每个公司平均搜索 ２０ 个同行公司时
，
其性能超过了最先进的专

家设计 ＩＣＳ 之一
，

ＮＡＩＣＳ 。 本次研究的主要贡献如下。

首先
，
我们设计了完整的 自 监督训练框架来对 Ｆｉｎａｎｃ ｉａｌ

－

ＩＣＳ 中的表征模型

进行训练 。 我们使用公司 １ ０Ｋ 报告作为数据集
，
而没有引入任何标签数据。 与

以往的句子表征学习研究不同的是
，
我们针对的是长文档的表征学习 。 我们采用

预训练加对比学习微调的范式
，
预训练增强了模型对金融领域文本的理解能力 ，

而对比学习微调成功缓解了模型生成文档表征中存在的各向异性问题 ［
４８

］

，
从而

产生高质量的文档表征 。 我们展示了使用 自监督训练框架对多个 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架

构的模型进行训练后的结果
，
包括 ： ＲｏＢＥＲＴａ、 Ｌｏｎｇｆｏｒｍｅｒ 和 ＬｏｎｇＢＥＲＴ。 结果

表明其成功改善了模型生成表征的各向异性问题
，
且基于这些模型构建的基于

算法的 ＩＣＳ ｓ 的效果均优于 ＴＮＩＣ。

第二
，
我们设计并幵发了ＬｏｎｇＢＥＲＴ ，

通过结合移位块注意力和全局注意

力
，
将 自注意力的计算和内存复杂度从 ０

（
？
２

） 降低至 〇Ｗ 。 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 最长可以

处理 １ ３ １Ｋ ｔｏｋｅｎＳ 的长文本
，
即可以直接对 １ ０Ｋ 报告数据集中的任意文档进行处

理
，
并且具有双向的上下文理解能力 。 其中移位块注意力的设计扩展了传统块注

意力的局部感受野
，
并通过引入全局注意力

，
实现了０ （

１
） 的长依赖学习的操作

路径长度。 由于 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 自注意力机制的简洁设计 ，
我们可以借助批处理技

巧对其进行高效实现
，
使得在真实场景下的推理速度比时间和内存复杂度同为

Ｏ
（
ｎ

） 的 Ｌｏｎｇｆｏｒｍｅｒ
［
３ １

］ 快 １ ． ８７ 倍 。 此外
，

ＬｏｎｇＢＥＲＴ 外部拓展的全局 ｔｏｋｅｎｓ 的设

计以及不需要 自定义 ＣＵＤＡ 内核就可以高效实现的 自注意力机制
，
使得该模型

具有很强的可拓展性
，
可以应用于各种长文本场景中 。 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 的出现为高效

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的家族 ［
２９

］ 引入了新成员
，
并且打破了其能够处理的最大文本长度的

限制 。

第三
，
我们设计了内存优化的对比学习方法 ， 用于在长文本情况下微调 Ｌｏｎｇ

？

ＢＥＲＴ。尽管使用ＬｏｎｇＢＥＲＴ降低了 自注意力机制的内存复杂度至０
（
？

） ，但是训

练平均长度超过 ２０Ｋｔｏｋｅｎｓ 的长文本仍需要大量的内存 ，
这使得对比学习期间

５３
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的负样本数量非常有限
，
甚至导致训练失败的情况。 为了解决这个问题 ，

我们设

计了
一

种新的对比损失函数 ，
即基于原型的对比学习损失 ，

并对其进行内存消耗

方面的优化。 传统对比学习损失通过拉近正样本对的距离 ，
拉远负样本对的距离

进行优化 。 基于原型的对比学习损失从分类的角度思考对比学习 ，
将
一

组正样本

向它们的原型靠拢
，
而向其他的原型远离 。 这种对比学习损失的优点是易于理解

并且可以处理每个正样本组中样本数量不同或者超过两个的情况 。 接着
，
我们对

其进行了内存消耗方面的优化。 我们只对其中的少数正样本对和它们的原型进

行梯度的计算
，
而将其他的样本对和原型在无梯度上下文中进行计算 ，

只作为负

样本的形式提供表征信息 。 因此
，
在同等计算环境下 ，

可以在同
一批次中引入更

多的负样本 ，
从而能够使用长文档对 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 进行对比学习微调 。 通过采用

这种方法
，
我们为长文档的表征学习提供了解决方案。

第四
，
我们提出了三个 自定义指标

，
用于对 Ｆｉｍｍｃ ｉａｌ

－

ＩＣＳ 的性能进行评估。

具体包括以下内容 ： 第
一

，
使用股市数据对 Ｆｉｎａｎｃｉａｌ

－

ＩＣ Ｓ 找到的同行公司的经济

相关性进行评估 ； 第二
，
利用各公司的 ＳＩＣ 编码和 ＮＡＩＣＳ 编码对 Ｆｉｎａｎｃｉａｌ

－

ＩＣＳ

找到的同行公司与专家设计的 ＩＣＳ ｓ 中的行业结构的
一致性进行评估 ； 第三

，
借

助迁移学习任务对 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 生成的表征进行多分类逻辑回归 ，
评估其生成的

表征质量 。 鉴于 目前缺少针对基于算法的 ＩＣＳ ｓ 进行评估的指标
，
我们希望本文

提出的评估指标能够成为基于算法的 ＩＣＳ ｓ 评估的标准
，
或为其提供启发 。

最后
，
我们开发了基于 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 的 Ｆｉｎａｎｃｉａｌ

－

ＩＣＳ
，
这是在三个指标中表现

最出色的基于算法的 ＩＣＳ
，
并且其性能超过了 当前广泛使用的专家设计的 ＩＣＳ

，

ＳＩＣ。 当相似度阈值提升至每个公司平均搜索 ２０ 个同行公司时 ，
其性能超过了

专家设计的 ＮＡＩＣＳ 。 此外
，
我们提出了表征模型的 ＳＨＡＰ 解释方法 。 通过对输

入中不同 ｔｏｋｅｎｓ 进行扰动
，
并观察扰动前后模型生成的文档表征之间的余弦相

似度大小
，
以分析其对模型结果的影响程度 。 我们对 Ｆｉｎａｎｃ ｉａｌ

－

ＩＣＳ 中的表征模型

ＬｏｎｇＢＥＲＴ 进行了可解释性分析 ，
以了解模型在预测过程中各个 ｔｏｋｅｎ 的贡献程

度
，
这可以为用户提供更多的信息帮助他们决策。 我们设计的 Ｆｉｎａｎｃｉａｌ

－

ＩＣＳ 为金

融领域的研究和分析提供了更先进的基于算法的 ＩＣＳ
，
可以快速且有效地找到经

济相关的同行公司 。 此外
，
Ｆｉｎａｎｃ ｉａｌ

－

ＩＣＳ 可以为找到的同行公司提供相似度分数

并进行排序
，
这在真实的应用场景中非常有用

，
很多研究需要选择与焦点公司最

相似的公司来构建基线或者作为对照。 并且
，

Ｆｉｎａｎｃ ｉａｌ
－

ＩＣＳ 可以根据最新的 １ ０Ｋ

报告进行快速地更新迭代
，
这些都是专家设计的 ＩＣＳ ｓ 无法做到的 。

５４
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６ ．２ 局限性与展望

本研究提出 了若干方法来将 Ｔｒａｎ ｓｆｏｒｍｅｒ 应用于基于算法的 ＩＣＳ 的构建中
，

包括 自监督训练框架、 注意力高效的 ＬｏｎｇＢＥＲＴ 模型、 内存优化的对比学习方

法以及表征模型的可解释性分析 。 但仍存在
一

定的不足
，
接下来我们将介绍本研

究的局限性和未来的展望。

首先
，
我们使用的是完全 自监督的方式对模型进行训练 ，

这是 Ｆｉｎａｎｃ ｉａｌ
－

ＩＣＳ

的优势 ，
例如降低数据的标注成本和提供更强的可拓展性等 ，

但是也存在其局限

性
，
例如其性能可能不如有监督的情况 。 已经有研究表明 ，

在对比学习中引入监

督信号可以提升性能 ＩＭ
。 因此

，
未来可以探索在对比学习微调过程中引入监督

信号
，
进
一

步提升行业分类系统的性能 。

其次
，
我们在对比学习中使用 ｄｒｏｐｏｕ

ｔ 作为数据增强的方法
，
以生成正样本

对。 然而
，
这种方法并未充分利用基于原型的对比学习损失的优势 ，

即可以在正

样本组中样本数量不同或者超过两个的情况下进行训练。 此外 ，
我们还可以研究

更有效的适用于长文档对比学习的数据增强方法 。 因此
，
未来的研究可以通过引

入更多更有效的数据增强方法
，
来提升对比学习后模型的表征质量 ，

从而进一步

改善基于算法的 ＩＣＳ 的性能。

最后
，
我们可以探索更广泛的应用场景 。 目前

，
我们使用上市公司每年提交

到美国证券交易委员会的 １ ０Ｋ 报告作为模型的文本输入 ，
以对我们提出的表征

模型和行业分类系统进行训练和评估 。 未来
，
我们可以将研究的范围扩展到国内

的公司
，
并将其财报作为输入

，
建设国内的基于算法 ＩＣＳ 。 这将使我们可以更好

的分析国内的商业环境 、 市场竞争情况和就业环境等 ，
为企业运营者 、 监管者和

投资者提供更准确和实时的信息
，
帮助他们做出更精准的决策 。
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