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融合对比学习与图卷积神经网络的 MD&A 文本分类

模型研究

摘 要

随着信息技术的快速发展和金融文本数据的指数级增长，文本分

类技术在上市公司财务报告分析中的重要性日益凸显。管理层讨论与

分析（MD&A）作为财务报告的核心组成部分，其精准分类对评估企

业经营状况具有重要价值。然而，传统文本分类方法在处理 MD&A

文本时面临语义复杂性高、专业术语密集及上下文关联性强等挑战,

因此，探索更为高效、精确的 MD&A 文本分类方法显得尤为重要。

对比学习作为表征学习的重要分支，通过挖掘数据内在结构信息，

能够有效区分样本间的相似性与差异性。图卷积神经网络（GCN）凭

借其处理图结构数据的独特优势，在捕捉复杂语义关联性方面表现卓

越。将对比学习和 GCN 相结合，可以提升分类任务的准确性。因此，

本文采用 BERT 获取 MD&A 文本特征，通过核支持向量机（KSVM）

筛选高鉴别性样本，结合对比学习训练基于 GloVe 的正负样本对，增

强类间差异感知，并将 BERT 特征和 GloVe 特征串联，利用 GCN 挖

掘文本的邻接关联，实现了 MD&A 文本的高精度分类。主要研究内

容如下：

（1）提出基于对比学习的 CL-KSVM 文本分类模型。首先，基

于 BERT 模型提取 MD&A 文本的深层语义特征，并通过 KSVM 对样

本进行归约，筛选出类间间隔最大化的高鉴别性样本筛选高鉴别性样
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本，解决对比学习中表征坍塌问题。在此基础上，通过对比学习机制

训练基于 GloVe 的正负样本对，将相似的样本拉近，同时将不相似的

样本推远，使模型能够更好地识别关键信息的差异并捕捉到样本之间

的内在关系。

（2）提出融合对比学习与 GCN 的 MD&A 文本分类模型

CG-KSVM。结合对比学习对信息间细微差异的敏感度，以及 GCN

在处理图结构数据上的独特优势，在 CL-KSVM 模型的基础上，将每

个样本视为图中的一个节点，BERT 表示和 GloVe 表示的串联作为

节点的特征，基于余弦相似度阈值构建邻接矩阵。然后，利用 GCN

聚合相邻节点的信息来更新节点表示，以增强文本表示的鲁棒性。

GCN 通过引入图结构数据，能够有效处理文本数据中的复杂关系，

捕捉文本间的语义关联性和上下文信息，从而进一步提升分类效果。

为验证模型的分类性能，本研究基于 WIND 数据库中 SW 电子

板块的四个行业板块的 MD&A 文本构建实验数据集，通过与单特征

模型、传统机器学习模型与深度学习模型的对比实验，验证了所提出

模型的有效性。

关键词：对比学习；图卷积神经网络；核支持向量机；管理层讨论与

分析；文本分类
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Research on an MD&A Text Classification Model Integrating

Contrastive Learning and Graph Convolutional Neural

Networks

ABSTRACT

With the rapid development of information technology and

exponential growth of financial textual data, text classification techniques

have become increasingly crucial in analyzing listed companies' financial

reports. As the core component of financial reports, Management's

Discussion and Analysis (MD&A) requires precise classification for

accurate business evaluation. However, traditional text classification

methods face significant challenges when processing MD&A texts,

including high semantic complexity, domain-specific terminology density,

and strong contextual dependencies. Therefore, developing more efficient

and accurate MD&A text classification methods has become particularly

important.

Contrastive learning, as an important branch of representation

learning, effectively distinguishes similarities and differences between

samples by mining intrinsic data structures. Graph Convolutional

Networks (GCN) demonstrate exceptional performance in capturing

complex semantic relationships through their unique advantage in

processing graph-structured data. The integration of contrastive learning



安徽工程大学硕士学位论文

IV

and GCN can significantly improve classification accuracy. Accordingly,

this study employs BERT to extract MD&A text features, uses Kernel

Support Vector Machines (KSVM) to select highly discriminative

samples, and incorporates contrastive learning to train GloVe-based

positive/negative sample pairs, thereby enhancing inter-class

differentiation. The concatenated BERT and GloVe features are then

processed through GCN to explore textual adjacency relationships,

achieving high-precision MD&A text classification. The main

contributions include:

(1) Propose a contrastive learning-based CL-KSVM text

classification model. The framework first extracts deep semantic features

using BERT, then applies KSVM for sample reduction to select

margin-maximizing discriminative samples, addressing the representation

collapse issue in contrastive learning. The model then trains GloVe-based

sample pairs through contrastive learning, pulling similar samples closer

while pushing dissimilar ones apart, enabling better recognition of key

information differences and intrinsic relationships.

(2) Propose a contrastive learning and GCN-integrated CG-KSVM

model for MD&A text classification. Building on CL-KSVM, it treats

each sample as a graph node with concatenated BERT-GloVe features,

constructing adjacency matrices using cosine similarity thresholds. GCN

aggregate neighboring node information to update representations,
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enhancing robustness. By introducing graph structures, the model

effectively handles complex textual relationships and captures semantic

associations and contextual information, further improving classification

performance.

To validate the classification performance, we construct an

experimental dataset using MD&A texts from four industry sectors within

the SW Electronics segment of the WIND database. Through

comprehensive comparisons with single-feature models, traditional

machine learning models, and deep learning baselines, we systematically

demonstrate the effectiveness of our proposed approach.

Yang Canqing (Mathematics)

Supervised by Zhang Yue

KEY WORDS: Contrast learning; Graph Convolutional Neural

Networks; Kernel support vector machine; Management Discussion and

Analysis; Text Categorization
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第 1 章 绪论

1.1 研究背景与意义

1.1.1 研究背景

随着信息技术的快速发展和数据规模的急剧增长，文本分类技术在金融数据

领域的应用日益广泛，尤其是在上市公司财务报告的分析中。上市公司财报中的

管理层讨论与分析（Management Discussion and Analysis, MD&A）部分，作为公

司经营状况的多维度展现，包含了公司经营状况、财务状况、未来战略规划及风

险因素等多维度信息[1]。MD&A 文本不仅是公司过去一段时间内经营成果的总

结，还展望了未来的发展战略和潜在风险，因此对其准确分类和分析，能够为评

估公司经营状况、预测市场趋势提供强有力的依据[2]。

然而，随着信息多样性和异质数据多源化趋势的加剧，传统的文本分类方法

在财务分析、风险预测及信用评级等领域已逐渐显现出局限性[3-4]。传统的文本

分类方法通常依赖于手工特征提取和简单的机器学习模型，这些方法在处理复杂

的、非结构化的文本数据时，往往难以捕捉到文本间的细微差异和复杂的关联性。

特别是在 MD&A 文本中，由于具有高度的专业性和复杂性，涉及大量的专业术

语、行业特定表达以及复杂的句法结构，传统方法的分类效果往往不尽如人意。

因此，探索更为高效、精确的 MD&A 文本分类方法显得尤为重要。

1.1.2 研究意义

（1）理论意义

在理论层面，文本分类的研究推动了自然语言处理技术的不断进步。早期的

文本分类方法主要依赖于手工设计的特征和浅层机器学习模型，如朴素贝叶斯、

支持向量机等，这些方法虽然在一定程度上能够满足简单分类任务的需求，但在

处理复杂文本数据时表现有限。近年来，随着深度学习技术的快速发展，基于神

经网络的文本分类方法逐渐成为主流。卷积神经网络（CNN）和循环神经网络

（RNN）等模型通过自动提取文本特征，显著提升了分类性能。特别是预训练
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语言模型的引入，使得文本分类技术能够捕捉到更深层次的语义信息，进一步推

动了该领域的发展。

然而，现有方法在处理图结构数据或需要捕捉样本间复杂关系时仍存在局限

性，如何结合多种学习范式以提升分类效果，成为当前研究的重要方向。对比学

习（Contrastive Learning, CL）作为一种新兴的表征学习方法，通过利用数据本

身的结构信息，能够有效学习样本间的相似性或差异性[5]。对比学习的核心思想

是通过构建正样本对和负样本对，使得模型在训练过程中能够区分相似和不相似

的样本，从而学习到更具判别性的特征表示。这种方法在处理高维、复杂的文本

数据时，表现出对信息间细微差异的敏感度，能够有效提升文本分类的准确性。

与此同时，图卷积神经网络（Graph Convolutional Neural Network, GCN）作

为一种处理图结构数据的深度学习模型，凭借其卓越的学习和泛化能力，在多任

务学习、大数据处理等复杂任务中展现出出色的效率和精确性[6]并广泛应用于自

然语言处理、图像识别、语音识别等多个领域[7-9]。GCN 通过将图结构数据中的

节点和边信息进行有效编码，能够捕捉到数据间复杂的关联性与依赖性。在文本

分类任务中，GCN 可以将文本数据转化为图结构，通过节点表示文本，边表示

文本间的关联关系，从而更好地捕捉文本间的语义关联和上下文信息。

将对比学习与图卷积神经网络相结合，可以充分发挥两者的优势，进一步提

升文本分类的准确性[10]。对比学习能够通过构建正负样本对，学习到更具判别性

的特征表示，而 GCN 则能够有效捕捉文本数据间的复杂关联性。这种结合不仅

能够提升模型对文本间细微差异的敏感度，还能够增强模型对文本间复杂关系的

理解能力，从而在 MD&A 文本分类任务中取得更好的效果。

（2）现实意义

在现实层面，文本分类技术的进步为多个领域提供了强有力的支持。以金融

领域为例，管理层讨论与分析（MD&A）作为上市公司财报的核心部分，能够

多维度展现公司的经营状况。对 MD&A 文本进行准确分类，不仅有助于评估公

司的运营状况，还能够为投资者、监管机构等提供重要的决策依据。然而，随着

信息多样性和异质数据多源化趋势的加剧，传统文本分类方法在财务分析及风险

预测等领域已难以满足当前需求。

融合对比学习与图卷积神经网络能够显著提升 MD&A 文本信息提取效率，
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自动化地处理和分析上市公司发布的繁多文本信息，快速提取关键信息，克服传

统人工分析方法的局限性。同时，通过构建上市公司间的邻接矩阵，图卷积神经

网络能够深入捕捉公司间的复杂关系，增强市场分析能力，为投资者、分析师及

公司管理层提供重要决策支持。此外，该方法还能辅助风险预警与预测，通过对

比学习及时发现潜在风险，为投资者提供风险参考。最重要的是，该研究推动了

金融科技创新的进程，通过优化模型结构和算法，开发出更智能、高效的金融产

品和服务，满足市场多样化需求。

1.2 国内外研究现状

文本分类是自然语言处理中的一项核心技术，旨在将文本文档自动归类到预

定义的类别中。它广泛应用于情感分析、新闻分类、垃圾邮件过滤等领域。传统

方法主要基于机器学习算法，如支持向量机（SVM）、朴素贝叶斯和 K 近邻（KNN），

结合 TF-IDF 等特征提取技术。近年来，深度学习方法如卷积神经网络（CNN）、

循环神经网络（RNN）以及注意力机制等显著提升了分类性能，尤其是在处理

语义理解和长文本依赖关系方面。文本分类的研究不断推动着自然语言处理技术

的发展，为信息检索、内容推荐等应用提供了重要支持。

近年来，基于机器学习和深度学习的文本分类模型得到了广泛研究，各类方

法在不同数据集上展现了各自的优势。

（1）基于传统机器学习的文本分类研究

Joachims[11]在其文本分类研究中采用了线性支持向量机（SVM）结合词频-

逆向文件频率（TF-IDF）的方法，并在 Reuters-21578 和 OHSUMED 数据集上进

行了验证。实验结果显示，支持向量机在高维数据中表现出优异的泛化能力与稳

定性，能够自动优化参数配置，从而显著提升文本分类模型的整体效果。Bijalwan

等人 [12]对比了 Term-Graph、KNN 和朴素贝叶斯三种文本分类方法，基于

Reuters-21578 数据集证明 KNN 在分类准确性上显著优于其他两种方法。Jin 等

人[13]提出了一种新型文本分类器，该分类器结合了嵌入袋（Bag of embeddings）

模型和随机梯度下降（SGD）的方法。该模型通过最大化词嵌入向量的概率来预

测单词所属的文本类别。实验结果表明，该方法在准确率和 F1 分数上均优于当

前的主流方法。Chen 等人[14]利用 LDA 来提取主题信息，并将主题相关的特征
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融入特征集中。实验结果表明，将 LDA 提取的主题信息与词频信息结合后，能

够显著提升文本分类的准确性。Tellez 等人[15]提出了一种名为μTC 的文本分类

模型，该模型不需要考虑文本领域与语言，能够更有效地管理文本分类任务。（2）

基于深度学习的文本分类研究。Zheng 等人[16]提出了一个名为多变量相对歧视标

准（MRDC）的新模型，用于文本分类中的特征提取。该模型通过最大化相关性

和最小化冗余度来减少冗余特征。实验结果显示在多叉奈夫贝叶斯（MNB）的

分类器中，该模型表现出最优的分类性能。Karim[17]等人结合 TF-IDF（词频-逆

文档频率）和机器学习分类器的方法，用于判断引文对参考文献的极性。针对数

据不平衡问题，采用 SMOTE 过采样技术和 uni-gram/bi-gram 特征进行实验，结

果表明，分类器在 SMOTE 处理的 bi-gram 特征上表现最佳，准确率达 99%。

Hussain[18]利用朴素贝叶斯（NB）算法，将从多个网站收集的信息划分为 10 个

不同的类别，实验结果显示其分类准确率达到了 80%。Hu 等人[19]提出一种基于

贝叶斯文本分类概率模型的监督加权方法，该方法通过匹配的分数函数为特征分

配权重。实验结果显示，在大多数情况下，该方法优于其他的具有代表性加权方

法。Tokgoz[20]对多种机器学习算法进行了对比研究，包括朴素贝叶斯、支持向量

机、决策树以及 Rocchio 算法等，通过在 NewsGroups 数据集上的实验，他们发

现支持向量机（SVM）在性能上表现最为突出。

（2）基于深度学习的文本分类研究

Liu 等人[21]提出了一种将 DBN 与 SVM 结合的文本分类方法。他们在包含

34个类别的7200个中文文本数据集上进行了实验，取得了76.66%的分类准确率。

实验结果表明，这种混合方法在性能上优于单独使用 DBN 或 SVM 进行文本分

类的效果。Wang 等人[22]提出了一种区域 CNN-LSTM 混合模型，用于维度情感

分析。该模型将文本分割为句子级区域，通过区域 CNN 提取各句子的情感特征

并加权，再通过 LSTM 跨区域整合序列依赖关系，从而同时捕捉局部情感信息

和长距离上下文关联。实验表明，该方法在 VA 预测任务上优于基于词典、回归

和传统神经网络的方法，实现了更细粒度的情感分析。Gu 等人[23]利用 CNN 对

中文句子进行分类。他们在深度神经网络架构中嵌入了一个线性 SVM 以实现损

失最小化，并采用 tanh 激活函数替代 ReLU，从而进一步提升模型性能。Kowsari

等人[24]提出了一种名为 RMDL 的深度学习方法，用于文本分类任务。他们认为，
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RMDL 能够自动选择最优的深度学习架构，并通过集成多种深度学习模型来提

升性能。实验表明，与其他现有方法相比，RMDL 结合并行学习架构的方式在

分类准确率上达到了最高水平。Jiang 等人[25]提出了一种结合深度置信网络（DBN）

和 softmax 回归的混合文本分类方法。深度置信网络主要用于处理文本数据相关

的分类问题以及高维矩阵计算问题。在通过深度置信网络提取特征后，使用

softmax 回归对文本文档进行分类。他们将该方法与 SVM、KNN 等传统机器学

习方法进行了对比实验，结果表明，该混合方法在性能上表现最优。Guo 等人[26]

提出了一种基于 CNN-RNN 的混合神经网络，命名为 CRAN。该模型通过注意力

机制将卷积神经网络（CNN）和递归神经网络（RNN）有效结合。实验在八个

多标签文本分类数据集上进行，并与当前最先进的模型进行了对比。结果表明，

CRAN 模型在大多数数据集上能够以更少的参数实现更优的性能表现。Qiu 等人

[27]提出了一种基于词嵌入（Word Embedding）的模糊信息检索方法，结合深度

学习（如 CBOW 模型）和模糊集理论，通过词向量衡量词语间的相关性（对称

性），实验证明其在召回率、精确率和 F1 值上均优于传统检索方法。唐焕玲等

人[28]提出了一种结合 LDA 与 word2vec 的方法，用于增强文本语义表示。该方法

针对单词语义相似度计算和文本分类问题，在多个数据集上进行了实验验证。他

们将所提出的方法与三种经典的文本分类算法进行了对比，结果显示，该模型在

时间效率上表现更优的同时，文本分类准确率提升了 0.58%至 3.5%。Xu 等人[29]

提出了一种基于 CNN-LSTM 混合模型的文本分类算法，该方法利用 word2vec

中的 Skip Gram 模型和 CBOW 模型将单词转换为向量表示。其中，CNN 用于捕

捉局部特征，而 LSTM 则用于捕捉长距离依赖关系，从而有效利用上下文信息。

CNN 输出的特征向量作为 LSTM 的输入，最终通过 softmax 分类器进行分类。

实验在搜狗中文新闻文档集上进行，结果表明该算法能够显著提升文本分类的准

确率。Li[30]等提出了一种基于词级图神经网络（TGNcl）的文本分类模型，通过

构建单词依赖图并结合对比学习增强文本表征，显著优于现有方法，解决了传统

GNN 方法忽略词语间语义关联的问题。魏雯婕和张更平[31]提出了一种基于图神

经网络（TextGCN）的专利文本自动分类方法，通过挖掘专利摘要的图结构特征

（邻居信息与节点关系）生成文本表征向量，显著提升了专利授权预测的准确率、

召回率和 F1 值，相比 Doc2Vec、TF-IDF 更具优势，为专利审查自动化提供了高
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效解决方案。

1.3 论文创新点

（1）多模态特征融合：联合 BERT（上下文语义）与 GloVe（词级语义）

特征，增强文本表示的全面性。

（2）对比学习优化：通过引入核支持向量机筛选高鉴别性样本，不仅有效

解决了对比学习中时常遭遇的表示坍塌难题，还强化了模型对于不同类别间细微

差异的感知能力，使模型能更敏锐地捕捉关键信息差异。

（3）图卷积神经网络的引入：将图卷积神经网络（GCN）引入文本分类领

域，把文本数据转化为图结构数据后，借助 GCN 聚合邻接节点信息，深入挖掘

文本间复杂的关联性，从而提升文本分类的精准度与鲁棒性。

1.4 论文结构

第 1 章为绪论，主要阐述了研究背景与意义、国内外研究现状以及论文结构。

第 2 章为准备工作，主要介绍实验环境配置以及数据来源。

第 3 章提出 CL-KSVM 模型，结合 BERT 提取文本特征，利用 KSVM 筛选

高鉴别性样本，并通过对比学习机制增强类间差异感知能力。通过实验验证模型

的可行性。

第 4 章为融合对比学习与 GCN 的 CG-KSVM 文本分类模型，在第 3 章模型

的基础上，进一步引入图卷积神经网络，利用图结构数据挖掘文本间的复杂语义

关联，提升 MD&A 文本分类性能，以增强 MD&A 文本分类的性能。通过对比

实验验证模型的性能提升。

第 5 章为总结与展望，探讨了未来可能的研究方向和改进空间。
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第 2 章 准备工作

2.1 实验环境

本文的实验是在 Python3.9 上实现的，实验环境如表 2-1 所示：

表 2-1 实验环境参数说明

名称 参数

操作系统 win11 64 位

处理器 英特尔第十二代酷睿 i5-12600KF 十核

CPU 12th Gen Intel (R) Core (TM) i5-12600KF 3.70 GHz
GPU NVIDIA GeForce RTX4060(8G)
内存 32GB DDR4 3200MHZ

开发环境 Pycharm Commonity Edition
开发语言 Python 3.9

2.2 数据来源

电子信息制造业作为国民经济的战略性、基础性、先导性产业，是稳定工业

经济增长、维护国家政治经济安全的重要领域[32-33]。由此，我们获取了 WIND

数据库中申银万国行业类的 SW 电子中的子数据库，其包含了 SW 半导体、SW

元件、SW 光学光电子和 SW 消费电子四个板块的上市公司定期报告数据。这些

数据为我们提供了丰富的 MD&A 信息，为模型的测试提供了现实支撑。

选取 SW 电子中四个行业板块的上市公司 MD&A 文本数据进行 MD&A 文

本分类。SW 半导体板块拥有 158 家公司含 2021-2023 的年报以及半年报共 704

份，SW 元件板块拥有 59 家公司含 2021-2023 的年报以及半年报共 314 份，SW

光学光电子板块拥有 97 家公司含 2021-2023 的年报以及半年报共 531 份，SW 消

费电子板块拥有 95 家公司含 2021-2023 的年报以及半年报共 496 份。在实验中，

我们将四个板块 MD&A 文本数据都按照 3：1 划分训练集与测试集。 MD&A 原

始文本数据及整理如图 2-1、2-2 所示。
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图 2-1 MD&A 原始文本数据

图 2-2 MD&A 文本整理数据

净资产收益率（Return on Equity, ROE）是评估公司盈利能力的关键指标之

一。 ROE 值越高，表明公司的盈利能力和资本增值潜力越强；反之，则说明其

盈利能力和资本增值潜力较弱。因此，在本文的模型中，我们选择净资产收益率

（ROE）作为核心财务指标，用以衡量和评估上市公司的整体经营状况。其计算

公式为：
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ROE = 净利润 / 净资产 × 100%

基于 ROE 的数值，我们对上市公司的经营状况进行了如下等级划分：

表 2-2 经营等级的划分

经营等级 ROE 范围

A ROE>3/4 分位数

B 2/4 分位数 < ROE < 3/4 分位数

C 1/4 分位数 < ROE < 2/4 分位数

D ROE < 1/4 分位数

当 ROE>3/4 分位数时，代表公司经营状况极佳，将其标记为 A 标签。

当 2/4 分位数 < ROE < 3/4 分位数时，表明公司经营状况良好，将其归类为

B 标签。

当 1/4 分位数 < ROE < 2/4 分位数时，意味着公司经营状况一般，将其标记

为 C 标签。

而当 ROE < 1/4 分位数时，表明公司经营状况较差，将其标记为 D 标签。

这样的划分旨在通过 ROE 的量化标准，直观反映上市公司的经营优劣层次。
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第 3 章 基于对比学习的 CL-KSVM 文本分类

3.1 模型框架

MD&A 文本通过对财务数据的文字解读，揭示公司经营中的风险与不确定

性，增强了信息披露的有效性，为投资者提供前瞻性信息[34-35]。CL-KSVM 文本

分类模型采用 BERT 预训练语言模型模型，精准捕捉 MD&A 文本上下文的深层

含义和隐含关系。引入对比学习机制，通过比较不同样本之间的相似性和差异性

来学习数据有效表示。在对比学习中，利用 KSVM 算法，根据样本的鉴别性信

息，筛选出对 MD&A 文本分类具有高度代表性的样本，从而精简数据集并保留

其核心特征。随后，将每个支持向量的 GloVe 词嵌入表示作为其正样本，并通过

对比学习机制训练对应的负样本，进一步增强模型对全局信息的把握能力。

CL-KSVM 文本分类模型的具体构建流程如图 3-1 所示。

图 3-1 CL-KSVM 模型构建流程图

3.2 理论基础
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3.2.1 BERT 模型

BERT（Bidirectional Encoder Representations from Transformers）是一种基于

Transformer 架构的预训练语言模型[36]。该模型通过双向编码器捕捉上下文信息，

能够根据上下文动态调整词语的向量表示，从而显著提升自然语言处理任务的性

能。其模型结构如图 3-2 所示。

图 3-2 BERT 模型结构

在将输入传递到 BERT 之前，需要嵌入一些特殊的标记，例如[CLS]和[SEP]。

[CLS]标记位于每个序列的开头，用于分类任务，而[SEP]标记用于区分句子对中

的不同句子。输入表示通过对应的标记、段和位置嵌入求和来构造，随后这些标

记在层叠的 Transformer 编码器中流动。

BERT 的架构与 Transformer 保持一致，但其采用了掩码语言模型（Masked

Language Model, MLM）作为核心训练方法。与生成式预训练模型（GPT）和词

向量表征模型（ELMO）相比，BERT 具有显著的优势。GPT 是单向语言模型，
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仅利用上文信息进行预测，而 ELMO 虽然采用双向 LSTM 编码，但其双向信息

是通过两个独立的 LSTM 分别获取的。相比之下，BERT 通过 Transformer 编码

器和 MLM 实现了真正的双向编码，能够在语义特征上同时捕捉上下文信息，从

而生成更具上下文感知能力的特征嵌入，显著提升了自然语言理解任务的性能。

3.2.2 GloVe 模型

GloVe 模型(Global Vectors for Word Representation)是一种用于生成词向量

的无监督学习算法[37]。GloVe 模型的核心思想是，词语的含义可以通过其在不同

上下文中的共现概率来表征，而这种共现信息可以通过对大规模语料库的统计分

析来获得。GloVe 模型训练过程如下所示：

图 3-3 GloVe 模型训练过程

设定一个固定的窗口大小，在语料库中从左向右滑动，位于窗口中心的词称

为中心词，窗口内位于中心词两侧的词称为上下文。共现矩阵X中 ijx 表示单词 i

是中心词时，单词 j出现在特定上下文窗口内共现的次数； ,i i kk
X X 表示单

词 i是中心词的总次数；  | ij
ij

i

X
P P j i

X
  表示单词 i作为中心词时，单词 j出现
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的概率。构建损失函数 J，使计算词向量比值的函数  , , ik
i j k

jk

PF w w w
P

 成立，其

中 iw 、 jw 、 kw 分别是单词 i、 j、 k的词向量。

GloVe 模型的目标是通过学习词向量来拟合这个共现矩阵。具体来说，GloVe

模型试图找到一组词向量，使得这些向量的点积能够近似表示词语之间的共现概

率的对数。为了实现这一目标，GloVe 模型定义了一个损失函数，该函数衡量了

模型预测的共现概率与实际的共现概率之间的差异。通过最小化这个损失函数，

GloVe 模型可以学习到能够捕捉词语之间语义关系的词向量。具体来说，GloVe

模型使用了一个加权最小二乘法的形式，其中每个共现对的权重取决于其共现次

数的函数。这种设计使得模型能够更好地处理低频词和高频词之间的不平衡问题，

从而提高词向量的质量。最终优化的损失函数如式 3.1 所示。

    2

, 1
logN T

ij i j i j iji j
J f X w w b b X


     ,

其中 iw 、 jw 分别表示单词 i、 j的词向量， ib 、 jb 分别对应词向量 iw 、 jw 的偏

置，  log ijX 是单词 i、 j组成词对的共现次数的对数，N 表示文档集内词典的

单词数。  ijf X 是权重函数， ijX 用来控制不同大小的共现次数对结果的影响。

该损失函数不仅考虑了共现矩阵中的非零元素，还引入了一个加权项，用于处理

共现矩阵中的稀疏性问题。

GloVe 模型的训练过程通常采用随机梯度下降法（SGD）来优化损失函数。

在每次迭代中，模型会随机选择一个共现对，并更新相应的词向量，以减小损失

函数的值。通过多次迭代，模型逐渐收敛到一组能够较好地拟合共现矩阵的词向

量。由于 GloVe 模型的训练过程是基于全局的共现矩阵，因此它能够捕捉到词语

之间的全局统计信息，从而生成更具语义表达能力的词向量。

GloVe 模型的优点之一是其生成的词向量具有良好的线性特性。这意味着，

通过简单的向量运算（如加法和减法），可以在词向量空间中捕捉到词语之间的

语义关系。



安徽工程大学硕士学位论文

14

3.2.3 核支持向量机模型

支持向量机（Support Vector Machine, SVM）是一种二分类模型[38]，由于其

针对有限样本可以进行精确分类的特点，被广泛应用于信用风险预警领域。它的

核心理念在于求解一个分离超平面作为决策曲面，这个超平面不仅能正确地将训

练数据集划分开来，而且还追求最大的几何间隔，从而确保分类的准确性和稳定

性。

核支持向量机（Kernel Support Vector Machine, KSVM）通过引入核函数

（Kernel Function），能够有效处理非线性分类问题。其核心思想是将原始空间

中的数据映射到一个高维特征空间，使得在高维空间中数据变得线性可分，从而

在该空间中构建最优分类超平面。这种方法克服了传统支持向量机在处理非线性

数据时的局限性，显著提升了分类性能。

对于非线性可分的数据，支持向量机通过引入核函数将数据从原始空间映射

到一个高维特征空间，使得在高维空间中数据线性可分。核函数的定义如下：

( , ) ( ) ( )i j i jK x x x x   ,

其中， ( ) ( )i jx x  是映射函数。

径向基核函数（Radial Basis Function, RBF Kernel）的表达式为：

2

2( , ) exp( )
2
i j

i j

x x
K x x




 
 

,

其中 i jx x 表示 ix 与 jx 欧几里得距离。 是一个正实数，用于控制样本点映射

到高维空间的“宽度”。

在高维特征空间中，核支持向量机的优化问题可以表示为：

21min
2
 ,

约束条件为：

( ( ) ) 1i iy x b    .

通过引入拉格朗日乘子，将优化问题转化为对偶问题：
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1 1 1

1max[ ( , )
2

n n n

i i j i j i j
i i j

y y K x x


  
  

  ,

约束条件为：

1
0

n

i i
i

y


 .

求解后决策函数可以表示为：

 
1

( ) ,
n

i i i
i

f x sign y K x x b


 
  

 
 ,

其中， i 是拉格朗日乘子，b是偏置项。

3.2.4 对比学习

对比学习（Contrastive Learning, CL）是表征学习的重要分支[39]，专注于利

用数据内在结构信息来学习样本间的相似性或差异性。其核心思想是通过构建正

负样本对，使模型将相似样本在特征空间中拉近，同时将不相似样本推开，从而

有效捕捉数据的本质特征。

对比学习中的正负样本是模型训练的核心概念。正样本通常是指来自同一数

据实例的不同增强版本，例如同一张图像经过裁剪、旋转或颜色抖动后生成的不

同视图。这些样本在语义上高度相似，模型的目标是使它们在表示空间中尽可能

接近。负样本则是指来自不同数据实例的样本，例如不同图像的增强视图。负样

本在语义上与正样本不相关，模型的目标是使它们在表示空间中远离。对比学习

的核心在于损失函数的设计。最常用的对比损失函数是 InfoNCE（Noise

Contrastive Estimation）损失，它鼓励模型将正样本对的相似度提高，同时将负

样本对的相似度降低。其目标函数为：

  
  ( , ,{ })

{ , }

exp /
log

exp /u v v
v v v

sim u v
L

sim u v




 

 






 
  
   , （3.1）

其中u为原样本，v 为u的正样本，v 为u的负样本。 是温度超参数， 越大，

分布中的数值越小，分布就会变得更平滑，更接近均匀分布； 越小，分布更集

中，模型更关注那些特别困难的负样本。通过优化这一损失函数，模型能够学习
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到将语义相似的样本映射到特征空间中相近的位置，而将语义不同的样本映射到

远离的位置。

对比学习的优势在于其能够利用大量未标注数据进行训练，从而减少对标注

数据的依赖。此外，对比学习能够学习到具有良好泛化能力的特征表示，这些表

示可以迁移到下游任务中，如分类、检测和分割等。例如，在计算机视觉领域，

SimCLR 和 MoCo 等对比学习框架在 ImageNet 数据集上取得了与有监督学习相

媲美的性能。在自然语言处理领域，对比学习也被广泛应用于句子表示学习和预

训练语言模型中，如 SimCSE 和 CLIP 等模型。

3.3 CL-KSVM 文本分类模型

3.3.1 BERT 文本表示

在对比学习中，正负样本是成对出现的[40]。正样本是指与目标样本相似或属

于同类别的样本；负样本是指与目标样本不相似或不属于同类别的样本 42。采

用 BERT 预训练语言模型对 MD&A 进行深入理解和挖掘，将 MD&A 文本转化

为高维向量表示。一个 MD&A 的 bd 维实向量 BERT 文本表示为 BX ，即：

1 2, , ,
b

B b b b
dX x x x    ,

因此，对于N 个 MD&A 文本，就可以得到一个 bN d 维的矩阵表示：

1

2

B

B
B

B
N

X
X

X

 
 
 
 
 
  

X


,

其中 B
iX 为第 i个 MD&A 文本基于 BERT 的特征表示。

3.3.2 GloVe 特征提取

在提取 MD&A 文本的 GloVe 特征时，会遇到大量如“公司”、“经营”等

高频但对 MD&A 文本分类意义不大的词汇，这些冗余信息可能降低模型分析的

准确性和效率。为此，我们自建停用词典，通过分词和去停用词步骤减少冗余信
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息，旨在最大限度地减少术语及无意义词汇的干扰，进而提升 MD&A 文本分类

的精确度和效率。

在此基础上，采用 GloVe 模型获取一个 MD&A 文本的 gd 维实向量 GloVe

文本表示 GX ，即：

1 2, , ,
g

G g g g
dX x x x    ,

因此，对于N 个 MD&A 文本，就可以得到一个 gN d 维的矩阵表示：

1

2

G

G
G

G
N

X
X

X

 
 
 
 
 
  

X


,

其中 G
iX 为第 i个 MD&A 文本基于 GloVe 的特征表示。

3.3.3 基于 KSVM 的样本归约

在获得 MD&A 的 BERT 文本表示后，我们利用 KSVM 进行样本归约，旨在

维持数据原有特征和信息量的基础上，最大限度地减少样本数量，从而实现数据

的精简与高效处理。传统 SVM 主要作为二分类器的问题，在处理 MD&A 文本

分类多分类问题时，我们可以采取“一对多”的策略。

具体地，我们针对一个行业板块，将公司的经营等级作为分类标签。在每一

次分类中，我们选择其中一个类标签作为正类，而将剩余的类标签合并为一个负

类，从而将问题简化为二分类问题。在此框架下，采用基于 RBF 的支持向量分

类算法，将样本点映射到高维空间，使得原本非线性可分的数据在高维空间中变

得线性可分。通过最大化超平面到最近样本点的间隔，进而找到一个决策边界来

区分不同类别的样本点，以精准分隔正类与负类，并挖掘特征空间中各个经营等

级分布边界上的高置信度支持向量，提取出对 MD&A 文本分类最具影响力的样

本。

决策边界的表达式为

0BX b    ,

表示决策边界的法向量，b表示决策边界的截距。则支持向量是那些满足
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1BX b    ,

的样本点，则从N 个 MD&A 文本中学习到的M 个支持向量可以表示为

1

2

ˆ

ˆ
ˆ

ˆ

B

B
B

B
M

X

X

X 

 
 
 

  
 
 
 

X


,

其中 ˆ B
iX 为第 i个支持向量基于 BERT 的特征表示。

3.3.4 正负样本对的筛选

在对比学习中，正样本指与目标样本同类或相似的样本；负样本指与目标样

本不相似或不同类的样本。针对每一个支持向量的 BERT 文本表示，我们将其对

应的 GloVe 特征向量，视为其正样本，即

1

2

ˆ

ˆ
ˆ

ˆ

G

G
G

G
M

X

X

X 

 
 
 

  
 
 
 

X


,

其中 ˆ G
iX 为第 i个支持向量对应的正样本。

由（3.1），对比损失函数的数学表达式为：

1

ˆ ˆexp( ( , / ))log
ˆ ˆ ˆexp( ( , )) / exp( ( , )) /

B G
i i

CL MB G B G
i i i jj

sim X XL
sim X X sim X X


 



 
  
    ,

其中， ˆ B
iX 是第 i个支持向量的 BERT 特征表示， ˆ G

iX 是其正样本， G
jX 为负样本，

ˆ( , )B G
i jsim X X 表示样本 ˆ B

iX 与其负样本 G
jX 之间的余弦相似性度量，且 i j 。 为

对比学习 softmax 的温度超参数。

通过最小化损失函数，模型能精准捕捉相似样本的共同特性，有效区分不同

类别样本间的差异。从原始的 N 个样本中筛选出与支持向量类别相反的 GloVe

文本表示作为负样本，从而构建基于 GloVe 特征表示的正负样本对。则负样本的
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GloVe 特征表示为：

1

2

G

G
G

G
M

X
X

X 

 
 
   
 
  

X








.

3.4 实验设计与结果分析

3.4.1 特征提取

CL-KSVM 模型选用 Chinese-BERT-wwm-ext 预训练模型作为基础框架，以

挖掘 SW 半导体、SW 元件、SW 光学光电子以及 SW 消费电子板块 MD&A 文

本的深层次语义特征。将每个 MD&A 文本编码为一个 768 维的 BERT 向量，其

三维可视化如图 3-4 所示。

（a）SW 半导体 （b）SW 元件

（c）SW 光学光电子 （d）SW 消费电子

图 3-4 BERT 表示可视化

图 3-4 中（a）-（d）分别展示了这四个行业板块 MD&A 文本的聚类结果。

从图中可以看出，每个板块的样本点根据其类标签形成了明显的聚类区域，不同

板块之间的样本点分布相对分离，且每个板块内部的样本点也呈现出较好的聚合
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性。这充分证明了 BERT 模型在提取文本语义特征方面的有效性，并能够有效区

分不同类别 MD&A 文本的特征。

3.4.2 支持向量的筛选

样本集合中往往蕴含着冗余信息，这对分类任务的准确性构成了挑战。特别

是在对比学习的框架下，正样本的精准识别显得尤为重要。为此，我们引入了支

持向量机作为筛选机制，旨在从原始数据中提炼出具备高度鉴别力的信息样本，

同时明确界定对比学习中各类标签所对应的正样本集合。

（a）SW 半导体

（b）SW 元件

（c）SW 光学光电子

（d）SW 消费电子

图 3-5 支持向量可视化

针对四行业板块，我们以公司的经营等级作为分类标签，以 RBF 为核构造

的 KSVM，以此确定决策边界及其关键的支持向量。图 3-5 中的（a）-（d）分

别展示了 SW 半导体、SW 元件、SW 光学光电子以及 SW 消费电子四个板块在
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四个经营等级下的决策边界及其支持向量分布情况。其中，绿色标记代表目标类

别的支持向量，而红色标记则代表其余类别的支持向量。

在采用 KSVM 方法进行支持向量筛选后，SW 半导体、SW 元件、SW 光学

光电子以及 SW 消费电子四个板块的类标签样本的变化情况，及具有代表性的支

持向量实例如表 3-1所示。其中，士兰微作为国内领先的半导体设计与制造（IDM）

企业之一，于 2021 年上半年实现营收利润大幅增长，净利暴增 13 倍；元件行业

的中京电子 2021 年营业收入有所增长，净利润同比减少 8.85%；液晶薄膜材料

龙头的八亿时空在 2023 上半年营收与净利润均有所下滑；以电子设备制造为核

心业务领域的高新技术企业惠威科技在 2022 年上半年的营收与净利润分别同比

下降 24.00%与 96.87%1。上述实例不仅有力地验证了本研究在支持向量选择策略

上的有效性与合理性，而且所提取的支持向量在揭示企业经营状况方面展现出了

极高的鉴别力与代表性。

表 3-1 部分正样本展示

SW 半导体 SW 元件 SW 光学光电子 SW 消费电子

A

样本变化 128→27 74→23 70→22 110→22

正样本代

表

士兰微

2021半年报

长川科技

2022 年报

顺络电子

2022 年报

骏亚科技

2021 半年报

森霸传感

2021 年报

蓝黛科技

2022 年报

贝仕达克

2021 年报

朗特智能

2021 年报

B

样本变化 139→49 75→18 80→35 87→34

正样本代

表

北京君正

2023 年报

帝奥微

2022 年报

中京电子

2021年报

铜峰电子

2023 年报

水晶光电

2023 年报

洲明科技

2023 半年报

拓邦股份

2023 半年报

星星科技

2022 年报

C

样本变化 137→23 51→16 109→37 85→51

正样本代

表

晶方科技

2023 半年报

圣邦股份

2023 半年报

迅捷兴

2022 半年报

南亚新材

2022 半年报

八亿时空

2023半年报

爱克股份

2023 半年报

智新电子

2023 年报

深科技

2021 半年报

D

样本变化 123→35 34→12 138→21 88→38

正样本代

表

华微电子

2023 半年报

全志科技

2023 半年报

晶赛科技

2023 年报

生益电子

2023 年报

爱克股份

2022 半年报

汇创达

2023 半年报

惠威科技

2022半年报

春秋电子

2023 半年报

1 来自新浪财经
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3.4.3 基于 GloVe 的对比学习

针对通过 KSVM 筛选出的支持向量，我们分别提取每个 MD&A 文本的

GloVe 特征向量，来训练正负样本对。

词云图，又称文字云，是文本数据可视化的一种创新形式，其深厚的理论基

础主要根植于信息可视化和文本挖掘两大领域。在词云图中，高频词汇以大号字

体和深色显示，而低频词汇则以小号字体和浅色呈现，这种设计让人能够迅速聚

焦于文本的核心内容，把握关键信息。

MD&A 文本含电子、半导体等专业术语，这些术语在特征表示过程中往往

会产生干扰，从而影响对公司经营状况的准确评估。因此，在获取 GloVe 特征向

量前，我们借助 LDA（Latent Dirichlet Allocation）主题模型，分别提取了 SW 半

导体、SW 元件、SW 光学光电子以及 SW 消费电子四个板块前 100 个高频词，

并以词云图的形式直观呈现，如图 3-6（a）-（d）。

（a）SW 半导体 （b）SW 元件

（c）SW 光学光电子 （d）SW 消费电子

图 3-6 词云图

为此，我们构建停用词典，涵盖了高频但对本研究无实际意义的行业术语及

无意义词汇，以提升文本特征表示的准确性，确保对公司经营状况的正确评估。

在获得在对 MD&A 文本进行分词、去停用词后，我们对四个不同板块以分

类准确率为标准，探究 GloVe 特征向量的最优维度。我们利用线性判别分析分别
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对四个板块的 MD&A 文本进行了分类，通过对比不同维度数的 GloVe 特征在分

类任务中的表现，来评估维度选择对分类性能的具体影响。图 3-7 展示了四个板

块在不同 GloVe 特征维度数下的分类准确率。

图 3-7 GloVe 特征维度的确定

由图 4-5，我们发现当 SW 消费电子的特征维度设置为 150 维，SW 半导体

和 SW 光学光电子的特征维度均设置为 200 维、SW 元件的特征维度设置为 350

维时，它们的分类准确率均达到了最优水平。因此我们决定选择分类准确率达到

峰值对应的维度数，作为这四个板块最终的 GloVe 向量维度。

为了保持一致性，我们对这四个板块的 BERT 向量维度进行相同设置，即与

它们各自最优的 GloVe 向量维度保持一致。

在得到每个 MD&A 文本的 BERT 文本表示和 GloVe 文本表示后，对于支持

向量的 BERT 文本表示，我们将与其同一个类标签内的 GloVe 文本表示作为正样

本，其他类标签的 GloVe 文本表示作为负样本，以此构建基于 GloVe 的正负样本

对。在对比学习实验中，使用 Adam 优化器来更新模型的参数，学习率设定为

1e-5，批次大小为 32，模型共训练 10 个轮次[42]。

通过对比学习的训练，SW 半导体、SW 元件、SW 光学光电子以及 SW 消

费电子四个板块的负样本数量以及四个类标签具有代表性的两个负样本如表 3-2

所示。其中，全志科技作为 SW 半导体 A 标签公司的典型负样本，其 2022 年上

半年的营业总收入及净利润同比均呈现下降；南亚新材作为 SW 元件 B 标签公
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司的典型负样本，其 2023 年上半年营业收入下滑且净利润转亏；彩虹股份作为

SW 光学光电子 C 标签公司的典型负样本，其 2021 年上半年实现了显著的经营

业绩增长，财务状况稳健；盈趣科技作为 SW 消费电子 D 标签公司的典型负样

本，其在 2021 年主营业务表现出色，总营收与净利润均有所增长2。通过负样本

的学习，模型能够深入学习四个板块各个类标签中上市公司经营状况的相似性和

差异性特征，进而提升其在 MD&A 文本分类任务中的准确性和鲁棒性。

表 3-2 负样本的学习

SW 半导体 SW 元件
SW 光学光电

子
SW 消费电子

A

负样本

数量
399 160 327 260

负样本

代表

全志科技

2022半年报

华微电子

2022 半年报

顺络电子

2022 年报

生益电子

2022 半年报

汇创达

2022 年报

久量股份

2021 半年报

海能实业

2022 半年报

星星科技

2022 年报

B

负样本

数量
388 159 317 283

负样本

代表

圣邦股份

2022 半年报

中芯国际

2022 半年报

南亚新材

2023半年报

惠伦晶体

2023 年报

八亿时空

2021 半年报

爱克股份

2022 半年报

春秋电子

2021 半年报

恒铭达

2022 半年报

C

负样本

数量
390 183 288 285

负样本

代表

明微电子

2021 半年报

芯海科技

2021 年报

超声电子

2022 年报

鹏鼎控股

2021 年报

彩虹股份

2021半年报

鸿利智汇

2021 年报

光弘科技

2021 半年报

贝仕达克

2022 半年报

D

负样本

数量
404 200 259 282

负样本

代表

士兰微

2022 半年报

立昂微

2022 半年报

超声电子

2023 年报

深南电路

2022 半年报

奥来德

2021 半年报

天禄科技

2022 半年报

盈趣科技

2021年报

环旭电子

2022 年报

3.4.4 模型性能评估

在这里我们通过混淆矩阵以及准确率、平均精确率、平均召回率和平均 F1

2 来自新浪财经
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分数四个指标进一步验证 CL-KSVM 模型对经营状况的评估是有效的。对于每个

板块评估模型测试性能最佳时的混淆矩阵如图 3-8 所示。

（a）SW 半导体 （b）SW 元件

（c）SW 光学光电子 （d）SW 消费电子

图 3-8 CL-KSVM 模型的混淆矩阵

由图 3-8（a）-（c）可知：SW 半导体 A 等级 43 家公司，其中 37 家预测正

确；B 等级 47 家公司，其中 41 家预测正确；C 等级 46 家公司，其中 38 家预测

正确；D 等级 41 家公司，其中 36 家预测正确。SW 元件 A 等级 25 家公司，其

中 23 家预测正确；B 等级 26 家公司，其中 22 家预测正确；C 等级 17 家公司，

其中 16 家预测正确；D 等级 12 家公司，其中 11 家预测正确。SW 光学光电子 A

等级 24 家公司，其中 20 家预测正确；B 等级 27 家公司，其中 23 家预测正确；

C 等级 37 家公司，其中 33 家预测正确；D 等级 46 家公司，其中 41 家预测正确。

SW 消费电子 A 等级 37 家公司，其中 33 家预测正确；B 等级 30 家公司，其中

27 家预测正确；C 等级 29 家公司，其中 25 家预测正确；D 等级 30 家公司，其

中 27 家预测正确。
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通过混淆矩阵，我们进一步得到每个板块的准确率，平均精确率，平均召回

率，平均 F1 分数如表 3-3 所示。由表 3-3 可知，SW 元件分类性能最优，其准确

率达到 90.00%，平均 F1 分数为 90.18%，显示出较高的分类性能和稳定性。SW

半导体与 SW 消费电子表现相近，但消费电子在准确率和 F1 分数上略胜 0.2-0.3

个百分点。分类效果均衡但略逊于 SW 元件，表明该板块在分类任务中存在一定

的误判和漏判现象。总体而言，各行业 F1 分数与准确率基本吻合，说明模型在

精确率和召回率间取得了平衡。

表 3-3 CL-KSVM 模型的性能评估

SW 半导体 SW 元件 SW 光学光电子 SW 消费电子

准确率（%） 85.88 90.00 87.31 88.89
平均精确率 85.92 90.60 86.64 88.85
平均召回率 86.23 89.92 86.71 88.65
平均 F1 分数 86.03 90.18 86.64 88.69

3.5 本章小结

本章详细介绍了基于对比学习的 CL-KSVM 文本分类模型的构建过程。首先，

采用 BERT 模型对 MD&A 文本进行表示，捕捉文本中的深层次语义信息。其次，

引入对比学习机制，通过最大化正样本对的相似性和最小化负样本对的相似性，

增强类内样本的同质性和类间样本的差异性。为了解决对比学习中的表示坍塌问

题，本章采用了核支持向量机（KSVM）技术对样本进行归约，聚焦于对 MD&A

文本分类任务具有高度代表性的样本。

本章通过实验验证了 CL-KSVM 模型在 MD&A 文本分类任务中的有效性。

实验结果表明，CL-KSVM 模型在四个行业板块中的分类准确率均达到了较高水

平，尤其是在 SW 元件板块中表现最佳。本章的研究为后续引入图卷积神经网络

奠定了基础。
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第 4 章 融合对比学习与 GCN 的 CG-KSVM 文本分类

4.1 模型框架

在第三章的基础上引入了 GCN，将每个样本视为节点，BERT 表示和 GloVe

表示的串联视为节点的特征，通过设置相似度阈值来刻画节点间的邻接关系，再

利用 GCN 聚合相邻节点的信息来更新节点表示，利用图结构中挖掘深层次的关

联信息，以增强文本表示的鲁棒性，旨在更准确地进行 MD&A 文本分类。

CG-KSVM 文本分类模型的具体构建流程如图 4-1 所示。

图 4-1 CG-KSVM 模型构建流程图
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4.2 理论基础

随着社交网络、推荐系统、蛋白质相互作用网络等图数据的涌现，人们开始

积极探索如何将深度学习模型应用于这些图数据。在这一背景下，2016 年 Thomas

Kipf 和 Max Welling 提出了 GCN[41]，将卷积神经网络和图论的思想相结合，为

图数据建立了一种新的深度学习模型。

GCN 的层级结构主要包括三个部分：输入层（Input Layer），图卷积层（Graph

Convolutional Layer），输出层（Output Layer）。图数据主要由节点和边组成，

假设它有 C 个节点（node），每个节点有H 维特征，节点与节点之间的关系或

连接称之为边。于是可以得到一个C H 维的特征矩阵 X ，和一个反映节点之间

关系的C C 维的邻接矩阵 A。特征矩阵 X 和邻接矩阵 A便是 GCN 模型的输入。

对于一个含有N 个卷积层的 GCN，卷积层之间的传播方式为：

1 1
2 2( 1) ( ) ( ) ( )( , ) ( ),    0,1,2,..., 1l l l lX f X A σ D AD X W l N       , （4.1）

其中， A A I  , I 是单位矩阵；D是 A的度矩阵且为一个对角矩阵，对角元

素是每个节点的度数，D D I  ；
1 1
2 2D AD   为对称归一化拉普拉斯矩阵；若 0l  ，

(0)X 就是要输入到第一个卷积层的特征矩阵 X ， (0)W 代表第一个卷积层的权重参

数矩阵；若 1l N  , ( 1)NX  就是第 1N  个卷积层的输出，即第 N 个卷积层的输

入， ( 1)NW  是第N 个卷积层的权重参数矩阵， ( )NX 就是第 N 个卷积层的输出；

是非线性激活函数。

4.3 CG-KSVM 文本分类模型

在获得正负样本的 BERT 文本表示和 GloVe 文本表示后，将其 BERT 文本

表示和 GloVe 文本表示进行串联，删除重复样本，这样N 个 MD&A 文本所提供

的类别信息就聚集在M 个强鉴别样本中，即
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 
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 
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 
 
 
 
  
 
 
 
  

X

 

 

 
 

, （4.2）

其中 iX 为第 i个强鉴别样本对应的 b gd d 维的特征，且M M M N    。

将对比学习训练得到的M 个强鉴别样本的每个样本视为网络中的一个节点，

其对应的 b gd d 维的特征 iX 就视为对应节点的特征。对于同类别标签的样本，

其特征表示在特征空间内呈现出一定的相似性，从而对应的节点在网络结构中相

互邻近。相反地，当两个样本的向量表示之间的相似性达到或超越某一预设的阈

值时，即可判定它们拥有相同的类标签，进而将它们视为处于同一等级范畴。

这种相似性程度越高，节点间的距离便越近。

为了量化这种相似性，我们采用余弦相似度作为衡量指标。在此框架下，节

点间的邻接关系度量为

 1 2

1
,

A
sim X X

 ,

其中，   1 2
1 2

1 2

, X Xsim X X
X X


 为两个强鉴别样本向量 1X 和 2X 的余弦相似度。当

 1 2,sim X X  时，就可以判定这两个样本属于同一类别；当  1 2,sim X X  时，

两个节点之间的邻接关系度量为 0A  。

于是M 个强鉴别样本对应的邻接矩阵为一个M M 维的实对称矩阵A，

1,1 1,

,1 ,

M

M MM

A A

A A

 
  
  

A


  


, （4.3）

其中， i jA , 度量第 i个强鉴别样本与第 j个强鉴别样本间的邻接关系。

以节点特征矩阵X（4.2）和邻接矩阵A（4.3）为输入数据，通过 GCN 执

行卷积操作，最终输出节点在高维空间中样本的特征表示。由（4.1），其信息
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传播过程具体如下：

( 1) ( ) ( )( ) 0,1l l l l  H AH W ， , （4.5）

若 0l  ， (0)H 就是要输入到第一个卷积层的特征矩阵X， (0)W 代表第一个卷积层

的权重参数矩阵；若 1l  ， (1)H 就是第一个卷积层的输出，即第二个卷积层的输

入， (1)W 是第二个卷积层的权重参数矩阵， (2)H 就是第二个卷积层的输出；A 为

标准化的邻接矩阵， 是非线性激活函数。考虑到层数过深可能会导致节点特征

过度平滑，因此本模型选取 2 层 GCN 模型来进行 MD&A 文本分类[42]。

4.4 实验设计与结果分析

4.4.1 邻接关系阈值的学习

经过对比学习后的每个强鉴别样本，将其 BERT 文本表示和 GloVe 文本表

示进行串联，得到一个强鉴别样本的特征表示。对于四个板块而言，SW 消费电

子板块强鉴别样本的特征维度为 300 维，SW 半导体和 SW 光学光电子板块强鉴

别样本的特征维度为 400 维、SW 元件板块强鉴别样本的特征维度为 700 维。

图 4-2 阈值的变化对预测准确率的影响
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由图 4-2，预测准确率随着余弦相似度阈值的变化而变化。对于 SW 半导体，

当余弦相似度阈值设置为 0.1 时，模型的预测性能最佳，其准确率为 93.43%；对

于 SW 元件，当余弦相似度阈值设置为 0.8 时，模型的预测性能最佳，准确率为

90%；对于 SW 光学光电子，当余弦相似度阈值为 0.2 时，模型的预测性能最佳，

准确率达到 96.58%；对于 SW 消费电子，当余弦相似度阈值为 0.1 时，模型的预

测性能最佳，为 96.53%。综合上述分析，我们确定了不同板块的最佳余弦相似

度阈值，SW 半导体和 SW 消费电子板块的阈值分别设置为 0.1，SW 光学光电子

板块的阈值设置为 0.2，SW 元件板块的阈值设置为 0.8。

4.4.2 图数据的构建

（a）SW 半导体 （b）SW 元件

（c）SW 光学光电子 （d）SW 消费电子

图 4-3 强鉴别样本图表示可视化

将每个强鉴别样本视为一个节点，节点之间的邻接关系视为边，我们采用余

弦距离来刻画样本间的相似性。当这个余弦距离超过预设阈值时，即判定两个样

本处于同一类，对应节点间存在邻接关系，即节点间形成边连接。为了更直观地
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呈现这一分析结果，我们分别从 SW 半导体、SW 元件、SW 光学光电子以及 SW

消费电子四个板块中的四类样本随机选择了 20 个强鉴别样本构建图数据如图 7

所示，从图 4-3（a）-（d）中可以看到每类的强鉴别样本的节点基本保持邻近关

系。

4.4.3 GCN 网络结构的学习

我们通过改变权重参数矩阵 (0)W 列维度的大小变化来观察CG-KSVM模型预

测性能的变化如图 4-4 所示。SW 半导体板块的 (0)W 列维度在 16 时，模型取得较

好的预测效果，为 94.88%；SW 元件、SW 光学光电子与 SW 消费电子板块的 (0)W

列维度在 32 时，模型都取得较好的预测效果。因此，对于 SW 半导体、SW 元

件、SW 光学光电子与 SW 消费电子四个板块的 GCN 第一层权重参数矩阵 (0)W 列

维度分别设置为 16、32、32 和 32。

图 4-4 (0)W 列维度的变化对预测准确率的影响

对于
(1)W 的列维度，我们设置为类别数量 4。

4.4.4 图嵌入表示

SW 半导体、SW 元件、SW 光学光电子以及 SW 消费电子四个板块 MD&A
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文本的图嵌入可视化二维图如图 4-5 所示。图 4-5（a）的初始图展示了 MD&A

文本未经过 CG-KSVM 模型训练的图嵌入状态。此时，四个板块的 MD&A 文本

在二维空间中的分布较为随机，各个类标签的 MD&A 文本之间的界限并不明显，

存在一定的重叠或混杂现象。图 4-5（b）展示了通过 CG-KSVM 模型进行 1000

次迭代训练后的最终的迭代图。此时四个板块的 MD&A 文本被清晰地划分为四

个类别标签，每个类标签内的 MD&A 文本较为紧密地聚集在一起，形成了明显

的聚类区域。不同类标签之间的 MD&A 文本被有效地分隔开，没有出现明显的

混淆或类别交叉现象，能够清晰地区分处于不同类别的 MD&A 文本。这一变化

可以有力地证实了 CG-KSVM 模型已经成功地学习到了各个板块之间的特征差

异和潜在关系。

（a）初始图

（b）最终迭代图

图 4-5 样本点的图嵌入表示效果图

4.4.5 分类性能评价

在这里我们通过混淆矩阵进一步验证 CG-KSVM 模型对经营状况的评估是

有效的。对于每个板块评估模型测试性能最佳时的混淆矩阵如图 4-6 所示。

SW 半导体 A 等级 43 家公司，其中 41 家预测正确；B 等级 47 家公司，其

中 45 家预测正确；C 等级 46 家公司，其中 44 家预测正确；D 等级 41 家公司，

其中 39 家预测正确。SW 元件 A 等级 25 家公司，其中 24 家预测正确；B 等级

26 家公司，其中 24 家预测正确；C 等级 17 家公司，其中 16 家预测正确；D 等

级 12 家公司，均预测正确。SW 光学光电子 A 等级 24 家公司，其中 23 家预测
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正确；B 等级 27 家公司，其中 25 家预测正确；C 等级 37 家公司，其中 35 家预

测正确；D 等级 46 家公司，其中 43 家预测正确。SW 消费电子 A 等级 37 家公

司，其中 36 家预测正确；B 等级 30 家公司，其中 29 家预测正确；C 等级 29 家

公司，其中 28 家预测正确；D 等级 30 家公司，均预测正确。

（a）SW 半导体 （b）SW 元件

（c）SW 光学光电子 （d）SW 消费电子

图 4-6 CG-KSVM 模型的混淆矩阵

和图 3-8 相比，CG-KSVM 模型在 CL-KSVM 模型的基础上进一步提升了预

测性能。在 SW 半导体行业中，CG-KSVM 模型在 A、B、C、D 四个等级的预

测准确率均有所提高，尤其是 A 等级和 B 等级的预测正确数分别从 40 家和 43

家提升至 41 家和 45 家。在 SW 元件行业中，CG-KSVM 模型在 D 等级的预测准

确率达到 100%，优于 CL-KSVM 模型的 11 家正确预测。在 SW 光学光电子行业

中，CG 模型在 A、B、C、D 四个等级的预测正确数均有所增加，其中 A 等级

从 20 家提升至 23 家，B 等级从 23 家提升至 25 家。在 SW 消费电子行业中，
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CG-KSVM 模型在 A、B、C、D 四个等级的预测准确率均显著提升，尤其是 D

等级的预测正确数从 28 家提升至 30 家，实现了 100%的准确率。综上所述，

CG-KSVM 模型通过引入 GCN 进一步优化了分类性能，在各个行业和等级中均

表现出优于 CL-KSVM 模型的预测能力。

为验证模型多特征融合的有效性，本研究选取 SW 电子行业四大板块，从准

确率、平均精确率、召回率及 F1 分数四个维度，对比分析 CG-KSVM 模型与融

合 GloVe 特征与对比学习的 GloVe-CL 模型、融合 BERT 特征与 GCN 的

BERT-GCN 模型的性能差异如表 4-1 所示。

表 4-1 与单特征模型的分类性能比较

SW 半导体 SW 元件 SW 光学光电子 SW 消费电子

GloVe

-CL

BERT-

GCN

CG-K

SVM

GloVe-

CL

BERT-

GCN

CG-K

SVM

GloVe

-CL

BERT-

GCN

CG-K

SVM

GloVe

-CL

BERT-

GCN

CG-K

SVM

准确率

（%）
76.57 80.00 95.48 75.95 83.75 95.00 78.36 84.33 94.03 79.37 82.54 97.62

平均精

确率
76.52 79.95 95.47 75.85 84.05 95.61 77.86 83.74 94.02 79.26 82.63 97.63

平均召

回率
76.69 80.09 95.63 75.66 84.83 94.68 77.65 83.89 94.12 79.44 82.50 97.58

平均 F1

分数
76.57 79.99 95.53 75.55 84.22 95.10 77.63 83.81 94.07 79.22 82.47 97.58

实验结果表明，CG-KSVM 在四个板块的准确率、平均精确率、平均召回率

及平均 F1 分数上均显著领先。在 SW 半导体板块，CG-KSVM 的准确率达到

95.48%，相较于 GloVe-CL 和 BERT-GCN 分别提升了 18.91%和 15.48%；在 SW

元件板块，CG-KSVM 的准确率为 95.00%，较 GloVe-CL 和 BERT-GCN 分别提

升了 19.05%和 11.25%，表明多特征联合优化可显著增强模型对语义差异的敏感

度。此外，CG-KSVM 在平均精确率、平均召回率和平均 F1 分数上也均优于对

比模型，表明该模型不仅在分类准确率上表现优异，同时在精确率和召回率之间

实现了良好的平衡，具有较强的鲁棒性和泛化能力。

4.4.6 与其他模型对比

为了验证 CG-KSVM 的有效性，本文分别从传统的机器学习方法和深度学

习方法中选取了多种经典算法，通过五折交叉验证对四个板块的 MD&A 文本进
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行分类。其中基于传统机器学习的方法包括逻辑回归（LR）[43]、决策树（DT）
[44]、随机森林（RF）[45]、K 近邻算法（KNN）[46]、支持向量机（SVM）[47]、引

导聚集（Bagging）[48]和堆叠（Stacking）[49]模型。基于深度学习的方法包括图神

经网络（Graph Neural Network）[50]和图注意力网络（Graph Attention Network）
[51]模型。

将 CG-KSVM 与上述九种算法的分类准确率进行对比，结果如表 4-2 所示。

从表 4-2 的实验结果可以看出，CG-KSVM 模型在 SW 半导体、SW 元件、SW 光

学光电子以及 SW 消费电子四个板块的 MD&A 文本分类任务中均表现出显著的

性能优势，其分类准确率均超过了90%，分别为92.41%、96.58%、92.70%和94.96%。

与其他九种经典算法相比，CG-KSVM 在四个板块上的分类准确率分别提升了

13.68%、7.70%、17.63%和 18.47%，展现了其强大的分类能力。特别是在 SW 半

导体和 SW 光学光电子和 SW 消费电子板块，CG-KSVM 相较于表现次优的 GAT

模型，准确率分别提升了 17.63%和 18.47%，进一步凸显了其在处理复杂文本分

类任务中的优越性。从对比结果来看，传统机器学习模型（如 LR、DT、RF 等）

在四个板块上的分类准确率普遍较低，均值在 30%至 52%之间，且标准差较大，

表明其分类性能不稳定。集成学习方法（如 Bagging 和 Stacking）虽然在一定程

度上提升了分类性能，但其准确率仍显著低于 CG-KSVM。深度学习模型（如

GNN 和 GAT）在部分板块上表现较好，尤其是 GAT 在 SW 元件板块的准确率达

到 88.88%，但其在其他板块的表现仍与 CG-KSVM 存在较大差距。

表 4-2 CG-KSVM 与经典算法分类准确率对比

方法
SW 半导体

Mean+sd（%）

SW 元件

Mean+sd（%）

SW 光学光电子

Mean+sd（%）

SW 消费电子

Mean+sd（%）

LR 41.57 ± 4.88 39.74 ± 8.97 40.30 ± 4.45 49.46 ± 4.73
DT 34.74 ± 5.14 36.72 ± 8.43 30.22 ± 5.72 37.03 ± 2.51
RF 40.99 ± 2.53 43.55 ± 7.14 48.08 ± 6.24 52.16 ± 4.57

KNN 36.23 ± 6.80 41.89 ± 4.82 42.29 ± 4.67 44.59 ± 8.24
SVM 41.56 ± 4.90 45.75 ± 9.43 44.07 ± 2.80 50.27 ± 3.95

Bagging 34.16 ± 2.23 38.45 ± 10.96 37.02 ± 4.05 46.76 ± 5.71
Stacking 42.89 ± 4.41 45.35 ± 8.21 44.84 ± 2.86 52.70 ± 5.60

GNN 44.03 ± 4.27 45.70 ± 6.07 50.61 ± 6.59 59.19 ± 2.32
GAT 78.73 ± 6.66 88.88 ± 3.69 75.07 ± 3.24 76.49 ± 2.36

CG-KSVM 92.41 ± 3.79 96.58 ± 4.97 92.70 ± 5.76 94.96 ± 1.76
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4.5 本章小结

本章在第三章的基础上引入了图卷积神经网络，进一步提升了 MD&A 文本

分类的准确性。通过将对比学习得到的强鉴别样本作为节点，节点间的邻接关系

作为边，构建图结构数据。通过聚合邻居节点的信息来更新节点表示，GCN 捕

捉文本数据间的复杂关联性与依赖性。

本章验证了 CG-KSVM 模型在 MD&A 文本分类任务中的卓越性能。实验结

果表明，CG-KSVM 模型在四个行业板块中的分类准确率均超过了 90%，显著优

于传统的机器学习与深度学习模型。本章的研究为 MD&A 文本分类提供了一种

新的思路和方法。
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第 5 章 结论与展望

5.1 结论

本研究针对上市公司 MD&A 文本分类问题，提出了一种结合对比学习与图

卷积神经网络的 CG-KSVM 模型。该模型通过核支持向量机（KSVM）对样本进

行归约，有效缓解了对比学习中常见的表示坍塌问题，筛选出具有高鉴别力的代

表性样本；结合对比学习机制与图卷积神经网络（GCN），在捕捉类别间差异

性的同时，利用图结构聚合邻域信息，深度挖掘文本的复杂语义关联。

实验结果表明，在 SW 电子行业四个板块的 MD&A 文本分类任务中，

CG-KSVM 模型的分类准确率均超过 90%，显著优于传统机器学习与深度学习方

法。此外，CG-KSVM 模型在平均精确率、召回率和 F1 分数等指标上均表现出

良好的平衡性，标准差较低，验证了其鲁棒性与泛化能力，说明 CG-KSVM 不

仅在分类准确率上表现优异，同时在高维特征学习和复杂语义关系建模方面展现

出独特的优势，为 MD&A 文本提供了可靠的技术支持。

5.2 展望

尽管本文的研究取得了一定的成果，但仍存在一些值得进一步探索的问题和

方向。

（1）特征提取的多样性：在提取特征时，除了 BERT 和 GloVe 模型，还可

以考虑结合其他模型如生成对抗网络（GANs）、注意力机制（Attention）等模

型。这些模型可以在文本表示阶段提取更多的关键特征，进一步提升模型的分类

性能。例如，生成对抗网络可以通过生成新的样本来增强数据的多样性，而注意

力机制则可以更好地捕捉文本中的关键信息。

（2）图池化方法与对比学习的结合：在图数据处理和图形分析中，图池化

方法能有效降维图结构，提取关键特征；而对比学习则通过比较样本间的相似性

与差异性，挖掘数据内在规律，且能充分利用无标签数据，避免繁琐标注。因此，

未来的研究可以在 GCN 模型中加入图池化方法和对比学习，进一步增强模型的
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性能。例如，图池化方法可以通过聚合节点信息来减少图的复杂度，而对比学习

则可以通过构建正负样本对来提升模型的判别能力。

（3）多模态数据的融合：本文目前仅从文本角度展开研究，然而，未来的

研究可以进一步拓展，将财务指标纳入分析范畴。通过结合文本数据与财务数据，

我们可以对上市公司的经营状况、财务状况和市场表现进行全面而深入的了解。

例如，可以将 MD&A 文本与公司的财务报表、市场表现数据等进行融合，构建

多模态数据模型，进一步提升分类的准确性和鲁棒性。
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了坚实的基础。我还要感谢我的同门杜杨，我们一起调试代码、讨论问题、分享

经验，在互相鼓励中共同进步。

此外，我要感谢学校提供的良好的学术氛围和优越的办公条件，为我的研究

工作提供了有力的支持。学校丰富的学术资源和舒适的研究环境，让我能够全身

心地投入到科研工作中。同时，我也要感谢参与论文评审和答辩的各位专家和老

师们，你们的宝贵意见和建议使我的论文更加完善。

最后，我要感谢我的父母。你们始终是我最坚强的后盾，无论我遇到什么困

难，你们总是给予我无条件的支持和鼓励。在实验不顺、科研压力倍增时，你们

的爱与关怀让我在学术道路上充满信心和力量，让我能够心无旁骛地追求自己的
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梦想。你们的无私奉献和默默支持是我前进的动力，也是我人生中最宝贵的财富。

三年时光如白驹过隙，这段研究生生涯不仅让我在学术上有所收获，更让我

学会了脚踏实地、坚持不懈与心怀感恩。未来的路还很长，我将带着这段经历中

的所学所感，继续前行，迎接新的挑战。再次感谢所有帮助过我的人，愿我们在

各自的人生道路上都能绽放光彩，书写属于自己的精彩篇章。
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