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摘要:在金融学领域的传统实证研究中,所用数据多局限于财务报表和股票市场数据等结构化

数据。而在大数据时代,计算机技术的进步使得数据类型不断丰富,研究者开始将非结构化的文本

大数据引入到金融学领域的研究中,其主要包括上市公司披露文本、财经媒体报道、社交网络文本、
网络搜索指数以及P2P网络借贷文本等,并对文本的可读性、语气语调、相似性以及语义特征展开

研究。本文首先介绍了金融学领域文本大数据挖掘步骤和方法,描述了语料获取、预处理过程、文

档表示以及文档的特征抽取;然后根据不同的文本信息来源,梳理了金融学文本大数据的研究进

展;最后对未来金融学文本大数据的研究方法和研究内容进行了展望。
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一、引言

在金融学领域的传统实证研究文献中,研究数据多局限于财务报表数据、股票市场数据等结构

化数据(structureddata)。而在大数据时代,计算机技术的不断提高使得数据类型更加丰富,文本大

数据已经成为计算机可以解读和分析的数据,并能够对非传统领域的经济现象展开研究(Loughran
& McDonald,2016;Teoh,2018)。这种非结构化数据(unstructureddata)在公司对外披露以及股票

市场中所占的比重较大,传递形式和表达方式更为多样化,尤其是在中国这种“听话听音,听锣听声”
的高语境传播环境中(林乐和谢德仁,2016),文本大数据在金融学领域中拥有较高的研究价值。文

本分析(textualanalysis)是指,运用特定的方法挖掘文本信息内容,从而对文本的可读性、情绪语调、
语义特征以及相似性等文本特征进行分析。通过对上市公司披露文本、财经媒体报道、社交网络文

本、网络搜索指数以及P2P网络借贷文本等文本大数据进行挖掘和分析,研究者能够从文本的披露

行为(Loughranetal,2009;曾庆生等,2018)、文本的情绪和语调(Li,2010b;Loughran& McDonald,

2011;Garcia,2013;Davisetal,2015;汪昌云和武佳薇,2015)以及文本信息的市场反应(Antweiler&
Frank,2004;游家兴和吴静,2012)等方面展开研究,从而为金融学领域提供更丰富的研究内容和研

究视角。
文本分析型研究有较长的历史,Jones&Shoemaker(1994)以及Cole&Jones(2005)分别对会

计文本内容以及管理层讨论与分析(managementdiscussionandanalysis,MD&A)的相关文献进行

了综述。随后,Li(2010a)着重于计算机语言学、自然语言处理以及统计学的大样本文本分析,按照

不同主题调查了企业披露文本的相关研究。再之后,Loughran& McDonald(2016)对国外会计和金

融领域中的文本分析文献以及相关方法进行了调查和描述。Guoetal(2016)总结了机器学习方法
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在财务文本大数据分析中的应用。Gentzkowetal(2019)则描述了文本大数据的分析方法以及在经

济学中的应用。Congetal(2019)描述了金融市场中典型的英文文本来源,并讨论了神经网络模型

与生成统计模型在文本分析领域的应用。在文本分析研究综述方面,国内研究者如唐国豪等(2016)
整理了国内外基于文本情绪分析的行为金融研究进展,并总结了主要的文本分析方法。沈艳等

(2018)综述了英文文本大数据分析在经济学和金融学领域中的应用,辅助以中文文本文献。张学勇

和吴雨玲(2018)以国外文献为主,从网络新闻数据、搜索引擎数据、社交网络数据以及网络论坛数据

四个方面,梳理了资产定价领域中运用网络大数据挖掘技术分析投资者心理和行为的研究内容。
综合来看,以往文献着重于介绍文本分析的主要方法,但缺乏对文本大数据挖掘步骤和方法的

详细介绍。本文主要在以下方面拓展了以往的研究:首先,详细介绍了文本大数据挖掘步骤和方法,
描述了文本的语料获取、预处理过程、文档表示以及文档的特征抽取。其次,介绍了国内外金融学文

本大数据挖掘的主要文本信息来源,并根据不同的文本信息来源,梳理了金融学文本大数据的国内

外研究进展,以便把握文本大数据目前在金融学领域中的研究方向和重点领域。最后,提出了未来

的研究展望,期望有助于国内研究者进一步拓展文本大数据在金融学和经济学领域的应用。

二、金融学文本大数据挖掘步骤和方法

在金融学文本大数据研究中,早期的部分学者采用人工阅读的方式识别文本信息。但随着文本

数量的增大,该方法不仅耗时耗力,且提取信息的精度也由于阅读者理解能力的差别而受到制约。
因此,多数学者开始将计算机处理技术引入文本大数据的分析中,该过程主要包括:语料获取、文本

的预处理、文档表示以及文档的特征抽取。然后,研究者再根据需要将抽取的文档特征应用到具体

的相关性分析或因果分析中,具体如图1所示。

图1 文本大数据分析流程图

(一)语料获取

语料获取的方法主要包括:(1)手工收集。然而,该过程需要消耗大量的时间和人力成本。(2)
网络抓取。由于文本量的提高以及文本大数据获取困难,大多数学者选择运用编程语言直接从网络

中爬取文本大数据(Loughran& McDonald,2014;Blankespooretal,2014)。该方法一方面能够及

时地获取文本信息,另一方面还可以通过编程语言对文本格式和内容等进行整理,以便进行下一步

分析。
(二)文本的预处理

在语料获取后,研究者需要对文本进行预处理,该过程主要包括文档解析、文本定位与数据清

洗、文本的分词标注、词性的标注(part-of-speechtagging)以及停用词去除(stopwords)五个步骤。

1.文档解析。在信息披露监管制度下,企业需要以电子文档的形式定期或非定期地公开发布

相关信息的文档。然而,这些文档仅仅实现了电子化存储,方便读者在电子设备上阅读,但这并不意
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味着机器可以自动处理,实现“机器可阅读”。在计算机领域,信息披露的电子化文档被统称为富格

式文档(richlyformatteddocuments)。这些文档包含文本段落、表格、图表等多种内容模态,通常会

组织为层次化的目录结构,并经过美化的排版和格式处理以呈现给读者阅读。从文档的格式来看,
绝大多数金融市场要求的信息披露文档是PDF格式。因此,解析富格式文档经常是进行文本预处

理的第一步,即获取里面的信息内容。
在进行PDF文档解析的过程中需要注意两个方面:一方面,PDF文档的生成不是一个可逆的过

程,当我们使用 Word或Excel的编辑器将文档导出为PDF文档后,虽然文档的排版格式等视觉呈

现可得以保证,但文档内部的结构信息被部分或完全地丢失了。另一方面,解析后的文档是文本分

析的基础,不精确的PDF解析可能会给后续的文本分析带来严重的影响。因此,针对金融学文本大

数据,需要慎重选择文档结构的解析工具。①

2.文本定位与数据清洗。一方面,研究者需要运用计算机程序对文本信息进行定位。例如,

MD&A部分是较多学者的研究对象,研究人员可以运用正则表达式来定位财务报告正文中 MD&A
部分的开头和结尾,进而将该部分内容提取出来。另一方面,研究者还需要对文本中被视为噪音的

内容进行清洗和删除(Jiangetal,2019),主要包括广告、超文本标记语言(HTML)、直译式脚本语言

(JavaScript)等代码以及图片等。

3.文本的分词。在英文文本中,单词被空格分开就自动完成了分词。另外,还可以通过词形还

原(lemmatization)和词干提取(stemming)对单词进一步地划分。但中文文字之间没有空格切分,而
且词语才是能够独立运用的最小语言单位。因此,研究者需要对中文文本进行专门的分词处理。目

前,大多数学者采用了Python开源“jieba”中文分词模块来对企业财务报告、年度业绩说明会以及股

票论坛帖子进行分词。中文文本分词存在三个难点,即切分颗粒度、歧义词的识别和新词的识别。
切分颗粒度太小,容易破坏词语的意思。例如,容易将“机器学习”切分成“机器”和“学习”。针对歧

义词,则应该选择合适的分词模式。例如,在使用“jieba”分词时,为了提高分词的精确度,应当选择

精准分词模式。针对新词(如公司名称、产品名以及关键人物姓名),用户可以自定义词典以便帮助

分词软件对新词进行识别。

4.词性的标注。词性是识别语义信息的重要语法特征,例如名词、动词、连接词等,词性标注就

是对切分后词语的词性做标记。通过词性标注,计算机能够识别词语的种类、消除词语歧义,进而能

识别语法结构,降低计算机语义分析的难度。中英文在词性标注方面具有较大差异,英文单词在词

性划分方面较为严谨,能通过词尾变换来揭示词性的变化,例如“-ing”、“-ness”和“-ment”等均

对确认词性给予了具体的提示。但是,中文词语未对词性做出明确规范,主要靠语法和语义来识别

词性,即“英语重形合、汉语重意合”。

5.停用词去除。为了提高文本挖掘信息的精度,还需要对文本中的停用词进行剔除。停用词

是指对句子语法结构很重要但本身传达意义较少的词语,其增加了文本数据的维度,提高了文本分

析的成本。在英文文本中,停用词主要包括冠词(the,a)、连词(and,or)以及动词“tobe”等(Gentzkowet
al,2019)。但在中文文本中,应当根据中文的语言习惯确定停用词,除了标点符号和特殊符号以外,还
包括表示逻辑关系的连接词(和、然而等)以及俚语等。另外,停用词还需要根据研究的内容来决定。例

如,当研究文本情感时,保留语气词以及特定的标点符号,均有利于衡量文本的情感程度。
(三)文档表示

文本数据属于稀疏的高维度数据,计算机处理存在困难,因此对文本数据进行预处理后,还需要

将文档中的信息以特定的方式表示出来,从而便于研究人员或者计算机进行下一步的分析。文档表

示方法主要包括:词云(wordcloud)、词袋模型(bagofwords,BOW)、词嵌入(wordembedding)和主

题模型(topicmodel)。
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1.词云。词云是一种文本大数据的可视化技术。文本可视化是指将文本中比较复杂的内容和

规律转化为视觉符号表达出来,进而能够使人们利用与生俱来的视觉感知快速获取文本中所蕴含的

关键信息。词云技术能够描述词语在文本中出现的频率,当词语出现频率较高时,会以较大且醒目

的形式呈现。

2.词袋模型。词袋模型是一种建立在文字词组语序不重要的假设之上,将文本看作是若干个

词语的集合,只计算每个词语出现次数的一种文本向量化的表示方法。该模型主要包括:独热表示

法(one-hotrepresentation)以及词频-逆文档频率法(termfrequency-inversedocumentfrequency,

TF-IDF)。独热表示法操作简单。假设有两个文档“文本大数据在经济学中的应用”和“文本大数据

在金融学中的应用”,基于这两个文本文档可以构建如下词表:[“文本”,“大数据”,“在”,“经济学”,
“金融学”,“中”,“的”,“应用”],按照该顺序进行词袋化后得到两个文档的词袋向量分别为:[1,1,1,

1,0,1,1,1]和[1,1,1,0,1,1,1,1],其中,“1”和“0”分别表示文档中有无出现这个词。然而,文档中

并非每个词语均有相同的机会出现,大多数文本中只有极少数词语被经常使用,绝大多数词语很少

被使用。因此,需要对每一个词语赋予其权重来更好地表示每个词语在文档中的作用。Loughran
& McDonald(2011)运用TF-IDF方法计算了特定词语在文档中的权重。其基本公式如下:

idfi =log N
dfi

(1)

tf-idfi,j =
(1+log(tfi,j))
(1+log(aj))

log N
dfi

 若tfi,j≥1

0 其他
{ (2)

式(1)中dfi 定义为包含词语i的文档数量,N 表示文档集合中的文档总数,idfi 为逆文档频

率。式(2)中tfi,j为第j个文档中词语i出现的总次数,aj 为第j个文档中包含的词语数,tf-idfi,j

则为第j个文档中词语i的权重。但是,词袋模型存在以下问题:第一,忽略了文档中词语顺序和词

语之间的语义关系,可能会产生歧义;第二,向量的维度取决于文档中词语的数量,当文档中词语数

量过多时,很可能产生维度灾难。

3.词嵌入。词嵌入是将维数为所有词的数量的高维空间嵌入到低维连续向量空间中的技术。
通过词嵌入技术,可以将词语映射成低维连续向量空间中的向量,通过向量之间的距离和位置来表

示文档中词语的上下文、语法和语义的相似性以及与其他词语的关系。在金融学文本分析中,

Word2Vec技术是常用的词嵌入技术,包括CBOW(continuousbagofwords)和Skip-Gram神经网

络模型,可以通过训练使神经网络捕捉到更多词语之间的上下文信息,从而将每个词语映射成更低

维度、稠密且包含更多语义信息的向量(Mikolovetal,2013)。在 Word2Vec技术中,词嵌入向量能

得到不同词之间的类比关系,最经典的例子就是“king-queen=man-woman”,如图2所示。

图2 词嵌入模型实例图

4.主题模型。最常用的主题模型是LDA(latentdirichletallocation)模型(Bleietal,2003)。

LDA模型是在大规模语料集中提取主题信息的无监督机器学习方法,它假设文档生成包括两个步
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骤:第一步,假定每个文档均有对应的主题分布,在文档的主题分布中抽取一个主题;第二步,假定每

个主题都有对应的词语分布,从上一步抽取的主题所对应的词语分布中抽取一个词语。通过将这两

步迭代拟合到文档中的每个词语,即可得出每个文档的主题分布和每个主题的词语分布。

Huangetal(2018)指出LDA模型具有以下优势:首先,该模型克服了手动编码的局限性,能够

对大量文本文档进行分类;其次,LDA模型能够提供可靠且具有可复制性的文本主题分类,排除了

人工文本分类的主观性;最后,LDA模型不需要研究者为划分类别预先指定相应的规则和关键词。
然而,该模型的局限性在于预设主题个数的方式中加入了人的主观因素,这会影响主题个数的选择,
进而影响主题的生成和文本的主题归类①。

(四)文档的特征抽取

目前,在金融学领域中针对文档的特征抽取方面主要包括四个方面:文本可读性(textualreada-
bility)、文本情绪(textualsentiment)、语义关联性(textualrelatedness)以及文本相似性(textual
similarity)。

1.文本可读性。文本的可读性反映了读者理解文本信息的难易程度,文本可读性较低时,投资

者会难以理解文本编辑者所传达的信息,进而会影响到投资者的投资行为。Li(2008)将迷雾指数

(fog)应用到了文本分析中,指出迷雾指数越小时,年报的可读性越强。另外,学者们还利用了年报

中的字数(You&Zhang,2009)和年报电子文档的大小(Loughran& McDonald,2014)来衡量年报

的可读性。以往多数研究采用迷雾指数来衡量文本可读性(Li,2010b;Lehavyetal,2011),但这种方

式仍具有一些问题。例如,如果将文本中每个句子的词语随机排序,那么文章将完全无法理解,但是

原来的文本与随机排序后的文本所计算的迷雾指数完全相同(Jones&Shoemaker,1994)。此外,

Loughran& McDonald(2014)研究指出,迷雾指数在测量商业文本可读性时具有局限性。正如

Loughran& McDonald(2016)提出,当衡量企业信息披露可读性时,将公司复杂性和年报可读性分

开是困难的。当公司具有多种业务时,内部业务结构复杂的公司很可能会因为业务复杂性而披露难

以阅读和理解的年报。因此,在衡量公司年报文本可读性时,应当考虑将企业的业务复杂性因素

剔除。

2.文本情绪。目前,文本情绪的提取方法主要包括词典法(dictionary-basedapproach)和有监

督机器学习方法(supervisedmachinelearning)。
词典法是指运用情绪词典来研究文本情绪或者语气语调的方法。一旦确定了词典,就可以使相

关研究具有可复制性。另外,在构建词典时,金融领域的知识也尤为重要,只有将金融学知识应用于

词典的构建过程中才能使词典更适用于金融文本的分析。针对英文文本大数据,国外已经形成了

多部具有影响力的词典,例如 Henry词典(HenryWordLists,2008)、LM词典(LoughranandMc-
DonaldWordLists,2011)、哈佛大学通用调查词典(HarvardGeneralInquirerWordLists,GI)、文
辞乐观与悲观词典(DictionOptimismandPessimism WordLists)等。结合以上词典,已有文献能

够对媒体报道情绪(Tetlock,2007;Tetlocketal,2008;Solomonetal,2014)、电话会议文本语气语

调(Priceetal,2012)以及财务报告的语气语调(Feldmanetal,2010;Merkley,2014)进行分析。针

对中文文本大数据,大多数学者在参考英文词典及其他词库的基础上构建自己的词典展开研究

(汪昌云和武佳薇,2015;曾庆生等,2018)。另外,姚加权等(2019)通过词典重组和深度学习算法

构建了针对金融领域正式文本和非正式文本的中文情绪词典。该文指出基于该词典构建的上市

公司年报语调指标和社交媒体情绪指标能够有效地预测上市公司股票的收益率、成交量等市场因

素以及股价崩盘风险。

Jegadeesh& Wu(2013)指出,在词典法中选择合适的加权方法至少跟选择准确的词典一样重

—741—

姚加权等:金融学文本大数据挖掘方法与研究进展

①为了避免该局限性,学者们研究了一系列方法,例如复杂度得分(perplexityscore)(Bleietal,2003)和层次狄利

克雷过程(hierarchicalDirichletprocess)(Tehetal,2006)。
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要。在金融学领域中,多数学者采用了简单比例加总权重法衡量文本情绪,具体公式为:

Pos= 积极、正面词的个数/文本总词数, (3)

Neg = 消极、负面词的个数/文本总词数 (4)

Tone=
(Pos-Neg)
(Pos+Neg)

(5)

公式(5)中Tone为管理层净正面语调指标,-1≤Tone≤1,当Pos大于Neg 时,Tone越大,从
而说明管理层语调更加正面。此外,林乐和谢德仁(2016)在稳健性检验中进一步采用了TF-IDF方

法来衡量词语权重。然而,词典法的局限性在于,一方面,构建针对特定文本的词典时,需要相关领

域的专业知识,这样就导致构建出来的特定词典无法简单地应用于其他文本。另一方面,词典法仅

关注特定的关键词,从而会忽略文档的上下文关系。
除了词典法,学者们还运用有监督机器学习方法对文本情绪进行了分类。其中,有监督机器学

习方法是指将有标签的数据集分为训练集和测试集,利用训练集来训练模型,然后将训练的模型应

用到测试集中,使用测试集的预测结果来评估模型。在金融学文本情绪分类中,学者常用的有监督

机器学习方法为朴素贝叶斯和支持向量机。
朴素贝叶斯(naïveBayesian)是一种基于贝叶斯理论的有监督机器学习算法。首先,输入训练集

学习文档词语归类关系,得到文档归类的先验概率以及条件概率分布。其次,根据贝叶斯条件概率

公式计算已知文档属于不同文档类别的条件概率。最后,基于最大后验假设把该文档归为具有最大

后验概率的一类。Loughran& McDonald(2016)指出了朴素贝叶斯方法的三个优点:首先,该方法

是文本分析中最古老且成熟的方法之一;其次,该方法基于机器学习来阅读文本,使得研究大量文本

信息成为可能;最后,文本度量规则的确定排除了研究人员的主观性。然而,该方法建立在词语集合

中词语属性相互独立的假设之上,但实际上该假设很难成立。在金融学领域,朴素贝叶斯方法已经

广泛地运用到了文本分析中(Antweiler&Frank,2004;Das&Chen,2007;Li,2010b;Jegadeesh&
Wu,2013)。

支持向量机(supportvectormachine,SVM)是一种基于统计学习理论和结构风险最小原理的有

监督机器学习算法。其基本思想为,将语料库中的文档通过核函数映射为高维度特征空间中的一个

样本点,然后根据训练集,在特征空间中找到最优分类的超平面,使得它能尽可能多地将两类数据点

正确分开,同时使分开的两类数据点距离超平面最远。Guoetal(2016)指出,与朴素贝叶斯方法相

比,支持向量机能够实现更好的样本外预测精度。朴素贝叶斯方法在学习中涵盖了所有文档,引入

了较多噪音,而该方法只关注不同类型惩罚函数选择的支持向量,从而能够避免过度拟合的问题。
而且,该方法可利用核函数解决线性不可分问题。该方法的弊端在于:分类结果对核函数的选择比

较敏感,难以针对具体问题选择出最佳的核函数。Antweiler&Frank(2004)运用该方法对互联网

股票留言板中的文本情绪进行了分类。
需要指出的是,在运用有监督机器学习方法时,检验和评价模型的分类效果至关重要。其主要

方法为交叉验证法,该方法的基本思想为将原始数据切分为较小子集,并将其随机重新组合为训练

集和测试集,在此基础上对模型反复进行训练、测试,并根据结果对模型进行选择。此外,学者还可

以通过一系列指标对模型的分类水平进行评估,例如正确率、精度、召回率、F1值等指标。

Henry&Leone(2016)指出,与词典法相比,有监督机器学习方法的局限性在于该方法需要人

工编码提供训练集,这比用词典法进行词频测量所需的工作量更大。此外,在对训练集进行人工编

码的过程中,编码结果容易受到研究人员的主观行为影响,进而影响机器学习的分类效果,并且研究

的可复制性较差。尽管存在以上缺陷,但对没有预定词典的文本来说,有监督机器学习方法仍是一

种合理且有效的分类工具,特别是在分类精确度比可复制性更重要的情况下。

3.语义关联性。语义关联性就是根据某一类词语去识别文本语义特征的过程。具体而言,首
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先依照某一类关键词构建词表,然后计算词表中词语在文档中的词频,进而识别出文本中与关键词

语义相关的语义特征。例如,Loughranetal(2009)根据“corporateresponsibility”“socialresponsi-
bility”“sociallyresponsible”等关键词识别了公司对道德相关术语的使用情况。此外,学者还可以运

用词嵌入技术,根据空间中词向量之间的距离(即语法和语义的相似性)来处理词语语义关联性问

题。例如,Lietal(2020)运用 Word2Vec技术扩展了不同类型企业文化的关键词。

4.文本相似性。目前,较多学者运用了余弦相似度指标来衡量财务报告的相似性(Hoberg&
Phillips,2010,2016;王雄元等,2018)和专利文本的相似程度(Kellyetal,2018)。假设文本d1 和d2
对应的文本向量分别为a=(wa1,wa2,…,wan),b=(wb1,wb2,…,wbn),则文本d1 和d2 的余弦相似度

计算公式如下:

cosinesimilarity(d1,d2)= a×b
‖a‖×‖b‖ = ∑

n

1wai×wbi

∑
n

1w
2
ai × ∑

n

1w
2
bi

(6)

其中,n为特征个数,wai,wbi为特征i在两个文本中的权重。该公式取值在0和1之间,数值越

大表明文档相似度越大。
通过总结金融学文本大数据挖掘步骤和方法可以发现,中英文文本大数据分析的主要区别在于

文本的预处理过程。相对于英文文本大数据,中文文本大数据的预处理过程更加复杂。在对中文文

本大数据进行文本特征抽取前,研究者需要进行分词处理。而且,中文词语未对词性做出明确规范,
主要依靠文本的语法和语义来识别词性。在文本可读性方面,尽管多数学者参考迷雾指数构建中文

文本的可读性指标,但是他们运用的常用词或复杂词的词典不同,从而导致构建的可读性指标也不

尽相同。

三、金融学文本大数据分析

本文接下来将根据不同文本信息来源介绍金融学文本大数据的研究内容,国外研究的文本类型

主要包括:上市公司披露的文本信息(如财务报告、电话会议、招股说明书等),财经媒体报道,社交网

络文本以及搜索指数等。针对以上文本来源,国外文献运用文本挖掘方法抽取文本特征(例如可读

性、语气语调、相似性和语义特征等),并探讨了这些文本特征与企业表现、股票市场行为之间的

关系。
(一)对上市公司披露文本信息的研究

上市公司披露的文本信息能够反映企业披露行为,也可用于衡量企业财务和经营状况以及向股

票市场传达出公司管理层对未来发展的信心程度。其中,针对财务报告、电话会议文本以及招股说

明书的研究比较广泛,研究重点在于文本的可读性、语气语调以及相似性。

1.上市公司披露文本的可读性研究。可读性较高的公司披露文本能够更好地向投资者传达

公司信息。Li(2008)运用迷雾指数衡量了财务报告的可读性,发现财务报告可读性较高的企业利

润更加持久。Lehavyetal(2011)指出提高企业财务报告的可读性能够降低分析师盈余预测的离

散度,提高分析师盈余预测的准确度。Guayetal(2016)发现,财务报告可读性较差的公司会通过

自愿披露的方式来减轻可读性的负面影响。Loetal(2017)发现管理者会策略性地操控财务报告

可读性,以误导或影响投资者对企业业绩的评价。Busheeetal(2018)将电话会议文本语言的复杂

性区分为信息成分和混淆成分,发现信息成分能够降低信息不对称程度,而混淆成分会加剧信息

不对称。

2.上市公司披露文本的语气语调研究。在语气语调的研究方面,学者们认为公司披露文本的

语气语调能够用于预测企业表现和股票市场的变化。Mayewetal(2015)研究发现财务报告中

MD&A部分的语气具有增量信息,能够预测企业的破产概率和持续经营能力。Davisetal(2015)指
出,管理者的乐观情绪会影响电话会议中管理者的语气。Allee&Deangelis(2015)考察了电话会议
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中语气分散程度,发现管理者语气分散程度与企业未来业绩和管理者的决策相关,而且语气分散程

度还会影响分析师和投资者对信息的感知。Bochkayetal(2020)开发了一个极端语气词典,研究发

现,管理者在电话会议中使用极端词汇后,企业的股票交易量会显著增加,股价反应会更加强烈。

Jiangetal(2019)基于公司财务报告以及电话会议文本构建了经理情绪指标,指出该经理情绪指标

能够有效预测股票收益,且该指标的预测能力超过常用的宏观经济变量及投资者情绪。

3.上市公司披露文本的相似性研究。相似性也是公司披露文本信息的重要特征,一方面,基于

企业之间财务报告内容的相似性可以研究不同企业之间的关系。例如,Hoberg&Phillip(2010)发
现两家公司财务报告中产品描述部分越相似,那么两者之间发生并购的可能性越高,且并购绩效越

好。Hoberg&Phillips(2016)根据不同公司财务报告产品描述部分的相似性构建了公司特有的产

品市场竞争对手集合,并基于此形成了时变的行业划分标准。另一方面,企业之间和企业不同时期

财务报告的相似性也为研究企业披露行为模板化提供了契机(Brown& Tucker,2011;Lang&
Stice-Lawrence,2015)。

4.上市公司披露文本的语义特征研究。还有一系列文献针对公司披露文本的语义特征展开研究。
例如,Buehlmaier& Whited(2018)基于MD&A部分运用朴素贝叶斯方法构建了融资约束指标,发现受

融资约束的公司的股票收益较高。Bochkayetal(2019)根据电话会议研究了企业CEO信息披露的风

格,指出CEO的前瞻性信息披露行为及乐观态度会在其任期内下降,外部雇用和经验不足的CEO更倾

向于披露前瞻性信息,而年轻的CEO在信息披露方面表现出更大程度的乐观态度。Hanley&Hoberg
(2019)将LDA模型和 Word2Vec技术相结合,从银行年报中提取与风险相关的语义主题,并结合投资

者的交易模式研究发现,金融行业新显露的风险信号有助于监管金融市场的稳定性。
(二)对财经媒体报道的研究

财经媒体报道为研究股票市场提供了丰富的文本大数据,常见的英文媒体报道有《华尔街日

报》、《纽约时报》以及《金融时报》等。

1.媒体关注和媒体情绪研究。部分文献根据财经媒体发布新闻的数量及正负面新闻研究媒体

报道对股票市场的影响。Hillertetal(2014)基于美国45家报纸在1989-2010年间发表的约220
万篇文章进行研究发现,媒体报道会加剧投资者的偏见,收益的可预测性在媒体关注度高的公司中

更强。Baloria& Heese(2018)指出受到FNC(FoxNewsChannel)媒体倾向性报道威胁的民主党关

联企业在大选前会隐瞒负面消息,而在大选后释放负面消息,证明企业会为了名誉资本而避免负面

媒体报道。Frank&Sanati(2018)研究发现,股票市场存在对好消息反应过度、对坏消息反应不足的

现象,正面新闻冲击后股价会出现反转,负面新闻冲击会引起股价漂移。此外,还有文献研究了媒体

情绪对未来房价的预测作用(Soo,2018)。

2.经济政策不确定性研究。媒体报道中还包含着经济政策的信息,Bakeretal(2016)根据多个

主要经济体中具有代表性的媒体报道,运用文本挖掘技术构建了经济政策不确定性指数(economic
policyuncertainty,EPU),该指数能够连续且定量地描述经济政策的不确定性。随后,Gulen&Ion
(2016)运用该指数研究了经济政策不确定性对企业投资的影响,发现宏观经济政策不确定性会影响

微观企业的财务决策,抑制企业投资。Bonaimeetal(2018)基于该指数研究了经济政策不确定性对

企业并购的影响,发现经济政策不确定性的上升会减少并购交易的价值和数量。

3.媒体偏 向、谣 言 和 假 新 闻 研 究。财经媒体报道还存在本地偏向现象。Gurun& Butler
(2012)指出媒体在报道本地公司新闻时使用更少的否定词,出现该现象的原因在于本地公司投入

了更多广告支出。他们还发现,异常的本地媒体偏向与企业股票估值密切相关。另外,市场上还

存在公司谣言和虚假新闻。Ahern&Sosyura(2015)通过对公司并购的谣言进行研究发现,媒体

更偏向于发布具有新闻价值公司的谣言,媒体发布的谣言会争夺投资者有限的的注意力,从而导

致股票价格的过度反应和随后逆转。Koganetal(2019)发现虚假新闻会提高所涉及股票的交易量

和价格波动性,当虚假新闻曝光后,假新闻所在平台上所有新闻对股票交易量和价格波动性的影
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响会降低。
(三)对社交网络文本的研究

随着社交网络的兴起,学者开始将微博和股票论坛等社交网络纳入金融学领域的研究范围内,
社交网络中的文本信息与股票市场的关系是该领域的研究重点。

1.社交网络文本情绪研究。早期,Antweiler&Frank(2004)以雅虎财经网络论坛中的帖子为

研究对象,发现以帖子数量衡量的关注度指标能够有效地预测股票收益率和市场波动情况,帖子情

绪分歧与同期股票交易量正相关。Chenetal(2014)以股票论坛SeekingAlpha上的文章和评论为

对象进行研究发现,文章和评论的语气能够预测企业未来的股票收益。Cookson& Niessner(2020)
通过对美国股票论坛StockTwits上的帖子和用户信息进行研究发现,大约一半的投资者分歧是由

不同投资理念造成的,而且投资者分歧可以有效预测股票市场中的异常交易量。

2.策略性 信 息 披 露 研 究。公 司 也 可 以 通 过 社 交 网 络 平 台 策 略 性 地 发 布 信 息。例 如,

Blankespooretal(2014)发现公司在Twitter上发布新闻的链接能够降低公司股票的买卖差价,提高

交易深度。研究也表明,社交网络作为信息传播的途径,能够优化投资者获取信息的能力,降低投资

者信息搜寻成本。Jungetal(2018)分析了标普1500家公司在Twitter上的信息发布情况,研究发

现,当存在坏消息时公司会减少Twitter的发文量,对于投资者成熟程度较低的公司和社交媒体受

众面较广的公司而言,这种策略性信息披露行为更明显。
(四)对搜索指数的研究

在互联网技术不断发展的背景下,网络搜索指数是衡量投资者对股票关注程度的有效指标。Da
etal(2011)获取了单个股票每周的谷歌搜索指数,利用股票的搜索频率直接测量了投资者关注度。
研究指出,运用搜索指数能够更及时地度量投资者关注度,搜索指数的增加能够预测未来两周股价

的上涨以及一年内的股价反转。Chi&Shanthikumar(2017)通过搜索位置检验了投资者对不同地

区股票的关注情况,发现投资者存在“本地偏见”,即投资者更倾向于关注本地的股票,这种“本地偏

见”还会影响市场对盈余公告的反应。此外,已有文献还研究了特定关键词的搜索指数与股票市场

的关系。例如,Daetal(2015)通过确定118个词的搜索量与同期市场收益之间的历史关系,选择30
个最负面的词语作为特定搜索关键词,并使用其构建FEARS指数,发现该指数预测了股票市场短

期收益逆转、波动性的暂时性增加以及共同基金从股票基金流入债券基金。
(五)对其他英文文本的研究

还有学者针对其他文本进行了研究。例如,DeFrancoetal(2015)运用2002-2009年间分析师

报告研究发现,可读性较高的分析师报告能够提高股票交易量。Hwang& Kim(2017)分析了封闭

式投资公司对外披露的年度股东报告的可读性对公司价值的影响,研究发现,在相对不透明的信息

环境中,当公司发布可读性较差的年度股东报告时,投资者会产生怀疑等负面情绪,导致公司发生折

价交易,从而降低了公司价值。Greenetal(2019)运用Glassdoor上员工对雇主的评级信息进行研

究发现,员工对雇主的评价与企业的销售增长和盈利能力相关,并能够预测一个季度后的未预期盈

余。Huang(2018)发现亚马逊(Amazon.com)上的消费者产品评论可以预测公司股票收益。Chen
etal(2019)基于美国专利文本数据研究了金融科技创新对金融行业的价值影响。Ryans(2019)运用

朴素贝叶斯文本分类方法,结合公司未来发生财务重述和资产减值的情况,将问询函划分为重述问

询函和非重述问询函、减值问询函和非减值问询函,研究了问询函与财务报告质量的相关性。Ban-
dieraetal(2020)以CEO日志为研究文本,通过机器学习算法将CEO划分为“领导者”和“管理者”,
研究了CEO行为与企业绩效的关系。

四、金融学文本大数据的国内研究进展

国内研究的文本信息来源主要包括:上市公司披露的文本信息(如财务报告、业绩说明会文本、
招股说明书)、财经媒体报道、社交网络文本、网络搜索指数以及P2P网络借贷文本。国内文献通过
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提取各种信息的文本特征对企业表现、股票市场以及网络借贷市场展开研究。与国外相比,随着国

内P2P网络借贷的兴起,该类文本成为国内文本分析的研究重点之一。

1.对上市公司披露文本信息的研究。针对上市公司年报,丘心颖等(2016)研究了上市公司年

报可读性与分析师信息解读之间的关系,发现年报可读性与分析师预测质量不存在显著关系,说明

中国分析师未能有效发挥专业解读信息的作用。曾庆生等(2018)研究了年报语调与年报披露后内

部人交易行为之间的关系,发现企业管理者在编制年报时存在“口是心非”的现象,积极的年报语调

却伴随着管理者较高的股票卖出规模。王雄元等(2018)基于年报 MD&A中与风险相关的信息进

行研究发现,前后两年年报中风险段落内容的相似性能够降低审计费用。针对公司披露的其他文

本,林乐和谢德仁(2016)指出投资者能够识别上市公司年度业绩说明会中的管理层语调。Yanetal
(2019)发现IPO招股说明书中不确定性或负面语调与IPO初期股票收益及后续股票收益的波动显

著相关,而且降低了股票的长期回报率。

2.对财经媒体报道的研究。证监会规定上市公司必须在《上海证券报》《中国证券报》《证券时

报》《金融时报》《经济日报》《中国改革报》《中国日报》《证券市场周刊》“七报一刊”中公布企业重大信

息。另外,我国还拥有百度新闻、新浪财经、和讯网等网络新闻媒体,这均为研究中国股票市场提供

了丰富的媒体报道信息。游家兴和吴静(2012)以财经报纸为研究文本进行研究发现,媒体情绪越高

涨或越低落时,资产定价偏误的现象越严重。汪昌云和武佳薇(2015)以财经媒体报道为研究对象进

行研究发现,媒体负面语气的下降会提高IPO抑价率、IPO超募资金比例和承销商费用占比。王靖

一和黄益平(2018)还研究了网络媒体情绪对网贷市场的影响。此外,媒体报道可以划分为市场导向

媒体报道和政策导向媒体报道。Piotroskietal(2017)指出中国媒体的集团化改革使得政策导向的

媒体报道更加集中于政治目标,市场导向的媒体报道更加集中于商业目标。Youetal(2018)从信息

监督的角度研究发现,与政策导向媒体报道相比,市场导向的媒体报道能够提供更多关于企业方面

的信息,且只有市场导向的媒体报道能够对公司治理产生重大影响。此外,在衡量宏观经济政策不

确定性方面,Huang&Luk(2020)利用中国大陆多家报纸构建了新的并且频率更高的中国EPU指

数,研究发现,新的中国EPU指数能够预测中国的股票价格、就业和产出情况。

3.对社交网络文本的研究。何贤杰等(2016)基于新浪微博博文研究指出,公司治理水平越高,
公司越倾向于开通微博并且发布更多的公司信息。东方财富股吧及雪球网等股票论坛为研究我国

股票市场中投资者关注和投资者情绪提供了机会。Huangetal(2016)基于东方财富股吧发帖信

息发现,中国投资者也存在“本地偏见”现象,这种偏见在欠发达地区、大型公司、非沪深300指数、
低成交量且名称表明公司所在地的股票中尤其明显。孙书娜和孙谦(2018)研究发现,根据“雪球

网”用户自选股信息构建的投资者关注在短期内会提高股票价格和股票交易量,但该影响会随着

时间的推移而逐渐衰减。另外,Jiang,Liu&Yang(2019)表明股票论坛中投资者之间的交流也会

对股票收益产生影响。

4.对搜索指数的研究。在对搜索指数的研究方面,部分学者基于网络搜索指数构建了投资

者个股关注指标,研究了投资者关注与资产定价的关系。例如,俞庆进和张兵(2012)以百度指数

作为投资者关注度指标进行研究发现,投资者关注对股票当期收益有正向价格压力,但这种压力

会在短期内实现反转。还有学者运用特定关键词的搜索指数展开研究。例如,曾建光(2015)根
据“余额宝被盗”的百度搜索指数构建了投资者网络安全风险感知指标,研究发现,投资者对互联

网安全风险感知越强烈,要求的风险补偿越高,并且移动互联网投资者风险感知要强于电脑端投

资者。

5.对P2P网络借贷文本的研究。在我国金融改革和金融创新的背景下,P2P网络借贷(peerto
peerlending)掀起了新的热潮,一些学者对P2P网络借贷成功率的影响因素展开研究。陈霄等

(2018)发现可读性较强的借款描述能够向投资者传递积极信息,提高借款的成功率。彭红枫和林川

(2018)分析了借款描述中特定词汇比重对借贷成功率的影响,研究发现,积极语气词汇和金融词汇
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比重与借款成功率正相关,消极语气词汇比重、强语气词汇比重和弱语气词汇比重与借款成功率负

相关。此外,还有不少学者基于P2P网络借贷文本对借款利率、筹资效率等方面展开研究。
除了对以上五个文本数据来源进行分析以外,还有学者针对分析师报告、年报问询函、私人会议

总结报告等其他中文文本进行了广泛研究。①

五、金融学文本大数据研究展望

本文总结并介绍了金融学文本大数据挖掘步骤和方法,描述了文本的语料获取、预处理过程,文
档表示以及文档特征的抽取。另外,本文根据不同的文本信息来源,梳理了国内外金融学文本大数

据的研究内容。从已有文献来看,对文本大数据的挖掘与分析正处于蓬勃发展阶段。本文认为未来

针对金融学文本大数据挖掘与分析还可以从以下几个方面进一步深入探讨。

1.丰富研究内容,开拓更多文本数据来源。文本大数据在金融学领域中的研究内容和信息

来源还可以进一步细化和丰富。例如在财经媒体报道方面,研究者可以不仅对媒体报道的数量

和情绪进行分析,还可以对报道事件类型进行判断,从而识别出有关企业并购、IPO、财务舞弊、
高管个人新闻等方面的媒体报道,研究不同事件类型的报道对企业和股票市场的影响。在股票

论坛方面,研究者可以根据投资者对企业的关注度来构建企业网络,研究不同企业之间的竞争关

系。从数据来源方面,还可以开拓更多的文本大数据。例如微信公众号、政府工作报告、国务院

政策文件、法院裁判文书、招聘网站、企业发布的业绩修正公告、社会责任鉴证意见、内部控制评

价报告等。

2.运用新的文本信息提取方法。目前,在金融学领域的文本分析研究中,应用较为广泛的仍是

无法反映上下文含义的“词袋”方法。然而,在自然语言处理领域(naturallanguageprocessing,

NLP)仍有许多新的分析方法和工具,它们在金融学领域的文本分析中尚未得到足够的重视,但具有

较大的潜力。例如:(1)命名实体识别(namedentityrecognition,NER)。NER属于NLP领域的重

要基础工具,能够识别待处理文本中的命名实体,从而提取出时间、地点、人名、机构、货币、百分比和

日期,常用的NER工具有StanfordNER。(2)关系提取(relationextraction)。通常运用有监督的机

器学习方法从含有实体对的句子中提取出实体对之间的对应关系,并对它们的共现性进行分析。
(3)文本摘要(summarization),即使用计算机算法压缩文本内容的过程,摘要的长度取决于压缩率。

Cardinaelsetal(2018)研究指出,基于算法形成的摘要比管理层披露摘要的积极程度更低,且算法摘

要能够使投资者对企业股价做出较为保守的估计。

3.将深度学习引入文本领域的学术研究。深度学习方法在 NLP领域得到迅猛发展。深度

学习模型主要包括:卷积神经网络(convolutionalneuralnetworks,CNN)模型、循环神经网络(re-
currentneuralnetworks,RNN)模型以及其变体长短期记忆网络(longshortterm memorynet-
works,LSTM)模型,生成对抗网络(GAN),强化学习,以及目前在 NLP领域流行的BERT、XL-
Net等模型。将深度学习引入文本领域将会展开更丰富的研究内容,同时还会提高文本信息提

取的准确性。例如,Caoetal(2018)利用LSTM 模型的变种在企业披露文本中检查出了不一致

错误。
深度学习与传统机器学习方法在特征表示及模型参数数量等方面具有较大差异,如表1所示。

Heatonetal(2016)指出深度学习方法在金融领域中的研究具有以下优势:第一,模型考虑了与预测

问题相关的尽可能多的数据信息;第二,能够捕获输入数据间的非线性关系,提高样本内的拟合程

度;第三,能够有效避免浅层结构的过度拟合问题。此外,当训练集数据量提高到一定程度时,深度

学习信息提取准确度要明显高于传统机器学习方法。
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①我们详细梳理了近年来关于金融学文本大数据分析的大约170篇国内期刊论文,详见本文的在线附录,有兴

趣的读者可以联系作者获取。
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表1 传统机器学习与深度学习方法的比较

指标
传统机器学习模型

(例如logistic、SVM等)
深度学习模型

(例如CNN、RNN等)

特征表示 需要手动提取特征,输入被表示为向量 无须手动提取特征,特征被表示自动学习

模型参数数量 与特征个数线性相关 可达到千万、亿个参数规模

所需训练样本
(以保证高准确率)

即使增大训练样本,性能也可能无法提升 巨大(百万、千万个观测值级别)

可处理任务 输出为单个随机变量 输出为随机变量的结构体

计算代价 小 大(往往需要GPU进行运算)

4.构建具有针对性的中文情绪词典。词典法以预先设定的词典为基础来计算文本中不同类型

词语的词频,并结合合适的加权方法来提取文本信息。然而,在中文文本情绪分类方面,词典法的应

用目前仍处于探索阶段。多数学者选择已有的英文情绪词典以及词库作为参照来构建中文文本情

绪词典,这就导致了构建的词典缺乏针对中文语境的问题。另外,不同来源及类别的文本信息在语

言使用方面具有不同特点。例如,企业年报中专业术语较多,社交网络媒体中俚语和表情符号使用

较多(姚加权等,2019)。因此,应当针对不同的中文文本内容构建具有针对性的中文文本情绪词典,
并在未来的研究中持续验证且更新词典内容。

5.改进文本可读性指标。目前在文本可读性的衡量方面,多数学者参考迷雾指数展开分析。
但是,语言的语序和逻辑关系是影响可读性的重要因素,如果仅考虑句子的长度和复杂字词的比例

而忽略语序和逻辑,仍无法准确衡量读者对文本的理解程度。目前,已有新的指标对文本的可读性

进行衡量。例如,StyleWriter软件包中的Bog指数(BonsallIVetal,2017),捕获了语言学家强调的

且又简单的英文文本特征。任宏达和王琨(2018)指出,运用机器学习方法衡量的可读性指标具有全

面性和综合性,还可以克服自然语言的障碍。因此可以预见的是,在未来的研究中,更多学者会考虑

采用新的指标展开研究,并使用机器学习甚至是深度学习模型,构建更加综合和准确的可读性指标。
另外,基于文本中表格内容的统计信息可能会构造出更有效的可读性指标。在以往的研究中,

一般会将文档中的表格删除,只分析文本段落中的内容。然而,表格内容包含的数字化信息往往比

文字信息更加客观和容易理解。如前所述,利用更精准的文档结构识别技术识别出文档中的所有表

格后,可以计算每页平均的表格数量,文档中数字和文字的相对比例以及数字在表格和文本段落中

出现的比例等也可以视为可读性指标。

6.提高研究的可复制性。文本大数据的非结构化特征使得将其转化为结构化数据的过程比较

复杂,其转变方法会影响研究的可复制性,即他人能否按照文章描述的研究思路和方法得出一致的

结论。已经有学者在论文中以附录的形式详细介绍研究的文本分析方法与步骤(Huangetal,2018;
姚加权等,2019)。因此,在未来的文本分析中,为了提高研究的可复制性,作者应当详细记录文档的

预处理过程、文档表示以及特征的抽取方式。无论是使用词典法还是使用较为复杂的机器学习和深

度学习方法,研究者都应当详细地揭示影响研究结果的关键词、词典以及具体思路和算法等。
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  Abstract: Traditionalempiricalstudiesinthefieldoffinanceusuallyrelyonstructureddatasuchasfinancial
statementsandstockmarkettradingdata.Intheeraofbigdata,datatypeshaveenrichedwiththeimprovementof
computertechnologyandresearchershavebeguntointroducetextualbigdataintothefieldoffinance,mainlyinclu-
dingthedisclosuredocumentsoflistedcompanies,financialmediareports,socialnetworktexts,internetsearchin-
dex,P2Ponlinelendingtexts,andhaveexaminedthereadability,tone,similarityandsemanticcharacteristicsofthe
text.Thispaperfirstintroducesthestepsandmethodsoftextualbigdatamininginthefieldoffinance,describingthe
corpusacquisition,preprocessing,documentrepresentationandtheextractionprocessofdocumentfeatures.Inaddi-
tion,accordingtodifferentsourcesoftextualinformation,thispaperintroducestheresearchprogressinfinancialtex-
tualbigdata.Finally,thispaperprovidesacomprehensiveresearchprospectontheresearchmethodsandtopicsoffi-
nancialtextualbigdata.
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