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原油新闻语调与期货市场收益率:
基于大语言模型与垂直领域词典集成研究
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摘要: 大语言模型的垂直化发展已成为重要趋势，尤其在原油期货等高度专业化、跨市场场景
下，通用大语言模型难以准确识别术语与复杂语境，且易产生前视偏差．本文提出集成大语言
模型与垂直领域词典的原油新闻语调测度方法，通过融合领域词典的先验知识与大语言模型

的语义理解能力，提升所测度语调的解释性与预测能力． 具体地，基于 2018 年—2022 年来自
InfoBank与 Factiva的 93 004 篇中英文原油新闻，本文构建垂直领域词典并提纯高信噪比语
料，在通用 BEＲT模型上进行领域预训练，继而结合期货收益符号开展弱监督微调，集成测度
原油期货新闻语调．实证结果表明，该方法得到的新闻语调在解释和预测上海原油期货收益率
方面显著优于词典法与通用模型; 各项稳健性检验结果一致，并在 2023 年—2024 年样本外预
测中表现优越; 新闻语调对原油期货收益率的影响主要经由投资者关注度这一中介渠道传导;

在集成方法下，该机制的方向与显著性与经济逻辑保持一致．另外，进一步的风险溢出分析发
现基于集成方法的新闻语调能够有效刻画国际新闻情绪对国内期货市场的尾部风险传导．本
文贡献在于提出可复制的金融大模型垂直化应用路径，从收益与风险双视角揭示了新闻语调

在市场信息传导中的作用机制，为原油期货市场的风险识别与政策制定提供了新的量化工具．
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0 引 言

习近平总书记在中共中央政治局第二十次集

体学习时强调: “人工智能作为引领新一轮科技
革命和产业变革的战略性技术，深刻改变人类生

产生活方式．”2024 年 7 月党的二十届三中全会
明确将人工智能作为战略性产业，旨在推动实现

各行业的数智化转型; 2025 年 3 月国务院总理李
强在政府工作报告中首次提出“人工智能 +”战
略; 2025 年 8 月国务院正式印发《关于深入实施
“人工智能 +”行动的意见》，宣布中国将在人工
智能领域全面加速布局．近年来，基于 Transformer

架构的大语言模型( LLM) 快速迭代，也已成为金
融文本分析的重要工具［1］． 依托“通用语料预训
练 +下游微调”的范式，大语言模型在舆情监测、
事件抽取与情绪量化等任务中表现出优于传统文

本分析方法的上下文理解与迁移能力［2］． 然而，
伴随金融业务向专业化、精细化演进，学界与业界
逐渐认识到: 通用大语言模型训练语料来源广泛，

主题覆盖面大但专业聚焦度不足，难以精准解码

衍生品市场中高频出现的专业术语、复杂交易逻
辑与跨市场叙事，进而在情绪测度上产生“术语
误判”“极性漂移”等失真问题［1］．更为重要的是，
现有方法往往面临“前视偏差”困境，即在事后评
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价中看似有效，但在投资者当期信息环境下却难

以获得同等的预测力，从而导致过拟合或虚假有

效性．因此，在金融领域的人工智能应用中，如何
平衡模型的上下文理解能力与领域知识约束，是

当前亟待解决的关键问题．
原油期货市场为检验该问题提供了理想实验

场景．自 2018 年上海原油期货上市以来，我国通
过“人民币计价 +国际平台”的机制设计，显著提
升了在全球能源市场的话语权，交易规模已跃居

全球第三．但是，市场参与主体的异质性( 境内散
户高频博弈与境外机构长期套保并存) 与信息传

导的双轨性( 境内媒体报道的即时性与国际市场

信号的滞后性交织) ，催生出独特的信息传导现

象．例如，2025 年 1 月境内原油期货涨停与国际
油价波动脱钩的案例，揭示了境内投资者情绪对

短期价格的过度反应，而夜盘交易量占比超 60%
的同步性则凸显国际情绪对长期价值中枢的锚定

作用，正暴露出情绪信息传导链条的复杂性与风

险外溢性．在此背景下，精准识别国际原油新闻产
生的跨市场影响，有助于防范市场异常波动、优化
风险管理工具的政策需求．
不同于以股票市场为主要对象的新闻文本研

究［3 － 5］，期货市场的高杠杆性、合约到期限制、双
向交易机制、高频交易特征及机构投资者主导的
结构［6］，决定了原油期货相关新闻在信息传导机

制和市场反应特征上表现出显著差异． 已有研究
从不同角度讨论了影响原油期货市场的因素，主

要包括汇率［7］、通胀［8］和相关资产价格［9］等结构
化变量．但是，媒体报道是信息被市场吸收并反映
于价格的起点［10］，相较于仅对现状进行客观统计

的低频数据，新闻文本不仅有更高的数据频率和

时效性［11］，在内容上也包括了更多的关于未来趋

势的预期．近年来基于非结构化文本的原油期货
研究逐渐丰富，如从新闻内容中提取的经济不确

定性［12］、地缘政治风险［13］等信息． 然而，现有研
究在强调新闻内容对资产价格影响的同时，往往

忽视了新闻语调这一独立维度． 与新闻内容所传
递的客观事实不同，新闻语调反映的是信息的情

感极性与叙事强度，其通过影响投资者的注意力

分配与风险感知，改变订单流与风险溢价，从而对

期货定价产生独立于内容的边际作用． 在原油市
场高度国际化与波动性强的背景下，投资者在有

限注意力条件下更倾向依赖语调的直观情绪信号

做出快速决策; 国际新闻语调也更容易通过情绪

共振引发跨市场风险传染; 在市场剧烈波动期，极

端化的新闻语调往往更敏锐地预示潜在的尾部风

险．因此，在原油期货市场这一高度复杂的场景
中，如何更准确地测度其相关新闻语调，并识别其

对市场收益率和风险的边际作用，具有重要意义．
值得注意的是，在该情境下，采用传统文本情

绪测度方法来量化新闻语调易失效: 其一，通用金

融词典 /规则计数存在术语覆盖不足与极性错置
的问题( 如“钻井平台增加 /供给增加”在通用词
典里易被误判为利好;“需求增加”与“供给增加”
虽同含“增加”，但对价格方向相反) ，对“套期保
值”“逐日盯市”等期货语汇体系的映射也不充
分，且 常 因 事 后 扩 充 词 条 而 引 入 前 视 偏

差［11，14，15］; 其二，通用大语言模型虽具上下文理

解与语义建模优势［16］，但缺乏垂直领域预训练与

跨语种 /跨市场语境对齐，同样容易对语义极性的
方向与强度识别不稳健．基于此，在原油期货这样
信息密集且跨市场耦合强的衍生品市场，仅依赖

词典或通用模型，难以得到对收益与风险真正有

解释力与可预测力的语调指标．
基于上述考虑，本文提出一种基于大语言模

型与垂直领域词典的原油新闻语调集成测度方

法，并利用 2018 年 3 月—2022 年 12 月来自 Info-
Bank与 Factiva 的 93 004 篇中英新闻为原始语
料，检验经垂直领域语料预训练、收益信号微调是
否能够在语调测度的解释性与预测性能上显著优

于文献中常见的词典法与通用模型所构建的新闻

语调，并探究语调影响收益的传导机制来以验证

集成方法的经济一致性． 主要贡献与意义在三个
方面: 1) 本文集成大语言模型与垂直领域词典的
语调测度方法，为原油期货等高波动、跨语种、跨
市场场景下复杂金融语料的定量化研究提供了可

解释的建模工具． 该方法在保留模型语境理解能
力的同时嵌入领域知识约束，实现语义方向的可

控性与经济含义的透明化，解决了传统语调测度

方法可解释性弱、极性漂移和经济一致性不足等
问题; 2) 在经济理论上，本文发现原油期货市场
中的新闻语调对收益率和尾部风险均具有显著影

响，为理解原油等市场收益与风险的驱动机制提

供了新的影响因素．具体而言，新闻语调无论在样
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本内还是样本外的收益率预测都显著，说明情绪

并非对价格的被动反应，而是对市场预期形成的

主动输入．另外，在风险溢出模型( CoVaＲ 框架)
中，国际新闻语调能够显著影响上海原油期货市

场的尾部风险，体现出明显的跨市场传导特征，有

助于深化对金融风险形成与跨市场传导机理的理

解; 3) 在现实意义上，本文的集成方法不仅在实
证中展现出优于传统模型的解释力与预测性能，

更为人工智能在金融领域的可解释化应用提供了

新的思路．通过将领域知识约束融入大语言模型
的语义学习过程，该方法实现了技术逻辑与经济

逻辑的结合，克服了通用人工智能模型在金融场

景中普遍存在的黑箱化问题． 这一框架为人工智
能在其他高专业度领域的应用提供了可推广的范

式，也为金融监管部门利用人工智能技术识别市

场情绪极化、监测系统性风险提供了理论支持和
可执行路径．

1 文献综述与研究假设

1． 1 新闻语调及其市场影响
早期基于新闻文本的研究主要聚焦于新闻内

容所承载的事实性信息．例如，Baker 等［18］提出的
经济政策不确定性( EPU) 指数，用新闻报道度量
宏观政策不确定性; Caldara 和 Iacoviello［19］构建
地缘政治风险( GPＲ) 指数，捕捉重大事件冲击;
Brandt和 Gao［20］则比较了宏观基本面新闻与地缘
政治事件新闻对原油期货的影响． 这类基于新闻
内容的研究强调新闻如何通过传递显性信息改变

市场对未来供需、政策与宏观环境的预期，进而进
入资产定价模型［13，21］;

随着行为金融学的发展，学者们认识到新闻

的作用不仅在于传递事实，还在于引发投资者情

绪． Tetlock［22］的开创性研究发现，基于新闻报道
中的负向词频统计构建的投资者情绪指数能够显

著预测股票市场回报．此后，大量研究表明，媒体
报道会影响投资者的心理预期与市场情绪，从而

对股票、债券、外汇乃至加密货币市场产生广泛影
响［15，23 － 25］; 这一阶段的文献大多通过构建情绪指

数( sentiment index) ，强调投资者心理偏差在资产
定价中的作用．

在此基础上，研究进一步发现新闻报道除了

情绪内容外，还存在影响市场的独立维度———新
闻语调( news tone) ．新闻语调指新闻在表述事件
时所体现的情感极性( 正 /负) 与叙事强度( 强调 /
弱化) ［14，26 － 28］．与新闻内容强调事实不同，语调
不改变事件本身，但会通过投资者的有限注意力

分配与风险感知偏差直接作用于市场定价． 与投
资者情绪不同，语调并非投资者心理反应，而是信

息传递方式的差异，它是情绪的外生触发器． 例
如，Huang等［27］明确提出新闻语调不会改变新闻
的事实性内容，但会影响投资者对信息的感知与

反应，并证明机构交易对新闻语调高度敏感; 在能

源与商品市场领域，已有证据显示语调相较内容

具有增量预测力，能够提升对油价和期货收益的

预测表现［28］．在中文语境下，汪昌云和武佳薇［26］

则在 IPO定价研究中表明，“媒体语气”并非投资
者情绪本身，而是影响和引致情绪的重要渠道．姚
加权等［14］通过区分正式文本( 年报语调) 与非正

式文本( 社交媒体情绪) ，展示了语调与情绪在文

本体裁和信息载体上的差异．
为了量化新闻语调对市场的影响，现有文献

发展了多种文本分析方法，主要包括从早期使用

文章长度衡量新闻信息量［29］发展到后来的人工

标注和机器学习模型［15］． 例如，部分文献采用人
工方式逐篇标记新闻情感，但由于人工标记成本

高且口径难以统一，该方法难以规模化应

用［24，29］．相较之下，词典法因不依赖人工标注而
被广泛采用，其中以 Loughran和Mcdonald［10］构建
的 LM 金融情感词典最具代表性． 大量研究证实
了基于 LM词典的情绪指标在不同市场情境下具
有良好的解释效果［30 － 32］． 然而，通用情感词典难
以准确匹配不同行业和市场的特定术语和语境，

导致情绪度量偏差．唐国豪等［24］指出在特定领域
应对现有情感词典进行改进升级，以提高情绪识

别的准确性．以原油市场为例，Lucey 和 Ｒen［28］发
现，用通用金融情感词典提取的原油新闻语调无

法有效预测原油期货收益．因此，针对特定领域定
制情感词典或语调指标，是提高新闻语调量化准

确性的有效途径．
鉴于原油期货市场作为全球最重要的大宗商

品市场之一，具有高度的国际联动性和信息敏感

性［33］，其价格不仅受到宏观环境与地缘事件的直
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接冲击，更依赖市场新闻信息的传导［34］． 已有研
究表明，上海原油期货市场与国际原油市场高度

相关: 上海原油期货作为“人民币计价 +国际平
台”的市场，信息接受程度较高，被视为国际能源
市场的信息净接受者［35］，国际油价的波动可对国

内原油期货产生显著冲击［36］． 因此，新闻语调不
仅在本土市场具有定价意义，其跨市场作用同样

不容忽视．现有研究多聚焦对收益的影响，而对语
调在极端市场条件下的风险传导与溢出效应关注

不足，本文将进一步检验其对尾部风险的影响．
1． 2 基于大语言模型应用与发展的金融文本分析
随着人工智能的发展，基于 Transformer 架构

的大语言模型( LLM) 在金融文本分析中得到广
泛应用［1，16］． 大语言模型通过“通用预训练 +任
务微调”自动学习语言模式，在情感分析中具备
更强的上下文理解与迁移能力． 相比依赖静态词
库的词典法，其可生成上下文相关词向量，更有效

识别金融文本中的多义与隐喻［14，16］． 例如，许雪
晨和田侃［2］采用预训练的 BEＲT模型对中文财经
新闻语调进行分析，发现提取的情绪指标对股指

走势有良好的预测能力，且优于传统的 LSTM 模
型预测效果．预训练语言模型 EＲNIE 对上市公司
年报文本的理解与分类效果明显优于基于情感词

典的方法［37］．此外，大语言模型还能自动学习文
本特征，避免了人工选择情绪关键词的主观偏差．
这些进展表明，通用大语言模型为金融情绪量化

提供了新的技术路径．
尽管具备上述优势，通用大语言模型( 未经

专业领域预训练的模型) 在高度专业化的领域应

用中仍面临挑战［1］． 一方面，大语言模型的训练
语料来源广泛、主题泛化，因而缺乏特定领域的专
业聚焦．对于原油期货专业领域，通用大语言模型
难以准确识别行业术语和复杂交易语境． 例如，
“backwardation( 现货升水) ”、“超额产能”等专业
术语在通用模型中缺乏正确的语义权重，导致情

绪判断失真．通用大语言模型直接用于金融场景
时出现“术语误判”、“极性漂移”等问题，即模型
对领域术语的情感极性判断错误或偏离真实含

义．另一方面，原油期货市场具有跨市场特征和复
杂逻辑，通用模型未经过领域语料训练，难以捕捉

国际原油新闻与国内市场反应之间的细微关联．
若大语言模型未针对原油领域进行适配，其对原

油新闻情绪的识别结果可能难以显著提升市场预

测; 通用模型的上下文感知能力若缺乏领域知识

支撑，其情绪指标的市场解释力亦相对有限． 因
此，有必要检验通用大语言模型在原油新闻语调

测度中的有效性．基于以上研究，本文提出:
假设 1 未经原油领域语料预训练的通用大

语言模型难以准确衡量该领域新闻语调，因而不

能显著提高对原油期货收益率的解释和预测

能力．
针对上述局限，学术界与业界开始探索大语

言模型的垂直化发展． 垂直领域大语言模型是指
在特定行业或领域的海量文本上进行二次预训练

或训练，从而使模型更深入地掌握领域术语、语法
风格和知识结构． 将深度学习模型的语境理解优
势与领域知识的专业优势相结合，是当前金融文

本智能分析的关键课题之一． 文献转向证明领域
适配的有效性，例如在英文语境中，通过在金融新

闻和报告上继续预训练 BEＲT 开发出的 FinBEＲT
等金融专用模型，大幅提高了金融情感分析的准

确性［38］; 在中文领域，有学者类似地使用财经新

闻、研报等语料对通用模型进行再训练，以获取贴
近金融语境的语言模型［16］．这类领域大语言模型
能够更准确地识别专业词汇的语义极性，理解复

杂表述，从而为下游预测提供更可靠的特征表示．
然而，仅靠深度学习模型仍然存在可解释性

不足与前视偏差风险．其中，前视偏差是指当训练
语料与回测样本在时间上重叠时，模型无意间

“看到了未来”，从而在历史拟合中表现优异，但
在真实预测中失效［39］． 金融语言的动态演化( 术
语含义变化、叙事逻辑演进) 加剧了这一问题［40］．
已有研究尝试通过时间限制提示或遮蔽关键信息

来缓解信息泄露，但效果有限［41］．在这一背景下，
融入领域知识约束以降低前视偏差，成为金融人

工智能应用亟待解决的核心问题． 为兼顾情绪测
度的准确性和可解释性，一种思路是将领域情感

词典与大语言模型相结合，形成集成指标．词典提
取的情绪得分直接、透明，能够体现重要的情感词
汇和方向; 而深度模型输出的情感概率融入了上

下文和语义信息，具备更高的识别精度［15］． 通过
融合两者，有助于同步提升解释性以及预测能力．
一方面，已有词典法研究为领域术语情绪极性提

供了先验知识［24］，提供情绪分析的专业支撑; 另
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一方面，领域训练的 BEＲT 模型提供了对隐含情
感的深度挖掘［2］．这种“知识 +数据驱动”融合的
方法在包含大量行业术语和跨市场叙事的原油市

场情绪分析中尤为适用．
本文在原油领域语料上进行预训练和微调，

并与垂直领域情感词典相集成，在模型架构、算法
优化和特征提取三个层面均做出针对性改进，构

建新的原油新闻语调指标．与单一词典法相比，该
方法通过知识约束提升了可解释性; 与通用大语

言模型相比，减少了前视偏差和噪声依赖，从而提

高了预测稳健性．这种改进应当体现在两个方面:
其一，解释力方面，领域适配模型识别的语调指标

应当能够更充分地解释原油期货收益率的波动来

源; 其二，预测力方面，集成方法更准确捕捉新闻

中的先导信号，因而在未来走势预测上表现更为

稳健．因此本文提出:
假设 2 经垂直领域语料预训练并以原油期

货收益数据微调的大语言模型，相较于单一的词

典法或未经领域适配的通用模型，能够更准确解

释和预测原油期货收益率．
1． 3 基于集成方法测度的新闻语调对市场收益
率影响机制研究

上述分析表明，新闻语调作为独立于内容与

情绪的维度，在金融市场中具有独特定价效应．然
而，在新闻信息向市场定价的传导过程中，语调并

非直接作用于价格，而是通过影响投资者的信息

处理方式与注意力配置，进而改变交易行为和风

险补偿要求．其中，投资者关注度是指投资者对于
特定事件、信息或资产表现出来的兴趣和信息处
理行为，是新闻情绪影响市场的重要渠道．
已有研究广泛使用搜索引擎数据、社交媒体

热度等指标来捕捉投资者关注度，发现关注度对

资产价格、交易量以及市场波动均有显著的预测
和解释能力［42，43］． 在大宗商品市场中，Fiszeder
等［9］发现，投资者关注度的提升会明显增加原油

及其关联市场( 如黄金、股票) 的价格波动和跨市
场联动程度．新闻语调会影响投资者关注度进而
传导至市场价格．在原油市场中，当国际新闻呈现
明显负向语调时，受有限注意力约束下的投资者

更倾向于聚焦此类高极性信息，增加搜索、讨论与
交易行为，表现出更强的风险厌恶与对冲需求，从

而引发原油期货收益率的显著波动． 传统词典法

因缺乏语境理解，易导致极性误判或情绪稀释，使

语调信号在传导过程中被削弱; 而通用大语言模

型虽具备上下文理解能力，但在原油等高专业性

市场中易出现术语识别偏差和前视偏差，从而削

弱机制检验的有效性．与之相比，本文提出的基于
大语言模型与垂直领域词典的集成方法，并非单

纯追求模型性能提升，而是通过引入领域知识约

束，确保语调指标所反映的经济逻辑更加稳定和

可解释．具体而言，集成方法在三个层面改进了语
调指标的信号质量与经济一致性: 其一，在模型架

构上，引入垂直领域词典作为专业知识约束，确保

语调识别贴合原油市场语境，减少无关信息干扰;

其二，在算法优化上，通过交叉验证与样本外滚动

预测有效缓解前视偏差，使语调—关注度—收益
的因果链条更具时序严谨性; 其三，在特征提取

上，结合语义聚类与情绪密度筛选，提升了情绪信

号的强度和区分度，从而持续有效地引导投资者

注意力的集中与转移．
因此，本文验证集成语调指标下的经济机制

是否与理论预期保持一致，提出:

假设 3 新闻语调通过投资者关注度这一中
介渠道影响原油期货收益率; 在集成方法下，该机

制的方向与显著性与经济逻辑保持一致．
1． 4 新闻语调对尾部风险的影响及其跨市场溢
出效应

上述研究主要关注新闻语调对收益或波动的

平均效应，而在极端市场条件下，负面语调集中可

能导致情绪同步化、风险偏好骤降、资产相关性上
升，从而放大系统性尾部风险［14，44］． 这一现象在
高杠杆、强联动的衍生品市场中尤为突出［28，33］．
由于投资者在极端情绪下往往表现出羊群行为与

流动性挤兑倾向［15，26］，语调引发的情绪共振会加

速价格下跌和风险外溢，使市场由个体性冲击演

变为系统性波动． 其中，姜富伟等［16］引入市场换
手率、平滑波动率等变量测度噪音交易者带来的
非理性波动和市场风险的风险水平的影响，并分

析了大模型情绪变量的极端事件预测能力，但是

依然聚焦于是否助力于预测各种极端事件期间市

场回报变化．针对大宗商品尤其是原油期货的跨
市场尾部风险传导研究仍然有限，更没有基于大

语言模型检验人工智能时代相关跨市场风险的表

现与影响因素．

—58—第 2 期 陈荣达等: 原油新闻语调与期货市场收益率: 基于大语言模型与垂直领域词典集成研究



在此背景下，本文从新闻语调角度出发，关注

其在极端市场情境下的风险传导效应，将 CoVaＲ
框架引入新闻语调研究，旨在从尾部风险视角识

别国际新闻语调对上海原油期货市场的风险溢出

效应．相较于传统的方差或波动指标，CoVaＲ 能
够度量在极端负向情绪冲击下市场间的条件风险

依赖关系，从而捕捉语调信号对系统性风险的边

际贡献．与围绕收益率的检验不同，尾部风险分析
更能揭示情绪极化下的系统性耦合机制，为理解

金融市场尾部联动提供了新的文本化解释路径．
综上，本文的风险主线旨在回答两个关键问

题: 其一，国际新闻语调是否在极端市场条件下对

上海原油期货的系统性风险具有显著溢出效应;

其二，这种溢出效应是否表现出方向性与动态性

特征．基于此，本文提出以下假设:
假设 4 在极端市场条件下，国际新闻语调

对上海原油期货具有显著的尾部风险溢出效应．

2 基于大语言模型与垂直领域词典
的原油新闻语调集成方法

2． 1 原油新闻样本集
对于新闻文本的获取通常选择具有多种新闻

源的新闻文本数据库，以便获得更加丰富的语料，

对于同一事件，不同媒体也可以提供更具有差异

性语调的报道文本． 本文采用中国资讯行数据库
( InfoBank数据库) 和 Factiva 道琼斯新闻数据库
获得原油新闻文本． 具体地，选取 2018 年 3 月—
2022 年 12 月窗口期，英文语料全部来自 Factiva
道琼斯新闻数据库，选择英文“Crude Oil Market”
新闻主题共计选择 67 949 条新闻． 对于中文语
料，在 InfoBank 数据库中选择“中国经济新闻
库”，并搜索关键词“原油”来新闻链接、标题、标
签以及发布日期等信息，共得到 20 107 条数据;
其中，为了防止噪音，剔除标签中含有“石化”和
“燃料”的新闻，再根据获取的新闻链接，得到新
闻的正文内容，共包含了 12 379 条新闻文本． 同
时，在 Factiva道琼斯新闻数据库选择“原油市场”
这一新闻主题以同样获得新闻链接、标题、来源以
及发布日期，共包含了 15 406 条新闻文本． 考虑
到不同数据库提供的新闻可能存在的重复问题，

本文剔除了标题完全相同的新闻，获得 25 055 条
中文原油新闻文本．综上，本文样本共包括 93 004篇
中英文原油新闻文本．
2． 2 集成式原油新闻语调构建
现有金融文本分析研究［9，14，15］主要表现出

两方面问题: 其一，金融行业的高度专业化正在推

动大语言模型由通用化向垂直化演进． 通用大语
言模型虽具备强大的语言理解能力，但面对原油

市场特有的专业术语、交易逻辑与事件语境时，往
往难以给出细粒度且一致性的情绪判别; 其二，已

有中文金融大语言模型［15］主要依赖微博财经新

闻等宽口径语料进行进一步预训练，虽然提升了

对一般金融文本的适应性，但对原油期货这一更

窄、更国际化的子领域仍显“口径过宽”．基于此，
为充分挖掘原油新闻文本所蕴含的情绪信息，本

文提出了一种基于大语言模型与垂直领域词典的

原油新闻语调集成测度方法．
2． 2． 1 基于词典知识约束的原油垂直领域语料
初始新闻样本主要依据资讯供应商对“原油

板块”或“石油能源”标签的粗粒度归档一次性抓
取而来，这种“全量收集”策略虽然保证了覆盖
面，却不可避免地引入了两类噪声: 其一，大量宏

观经济报道、企业公告乃至广告软文仅在标题或
正文边角处提及“原油”字样，却并未包含任何与
原油供需、价格预期相关的情绪信息; 其二，相当
部分快讯类稿件( 如库存数据播报、航运日程更
新) 以纯客观陈述为主，缺乏可量化的情绪极性．
若将这两类文本直接用于语调建模，不仅会稀释

情绪信号、拉低极性分布的方差，导致模型在预训
练阶段过度学习无情绪特征的中性模式，还会在

微调阶段放大类别不平衡，最终削弱对收益率波

动的解释力．因此，本文在检验国际新闻语调对上
海原油期货市场的跨市场影响过程中，首先参照

Loughran等［17］的英文原油垂直领域词典构建办
法，在第一轮词典标注后先行剔除“零情绪”或
“弱情绪”文本，再借助语义聚类与人工校验去除
主题游离于原油基本面的边缘新闻，并同步将残

留高频新词迭代补充进词典． 如此既压缩了无效
样本规模，也确保语料在主题聚焦、情绪表达与极
性平衡三方面均服务于后续大语言模型的领域学

习需求，提高了预训练的信噪比与情绪判别精度．
在剔除无效聚类样本后，本文对保留语料进
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一步执行词典反向扩展．具体方法为: 统计当前语
料中词典未覆盖的高频词与短语，挖掘其与原油

市场核心概念的情绪关联性． 在此基础上引入新
词条并人工审核后，将其纳入更新后的领域词典．
随后对保留语料执行第二轮情绪标注． 基于词典
知识约束的原油垂直领域语料迭代优化不仅有效

剔除了语义偏离领域主题或缺乏情绪表达的低质

量文本，同时增强了剩余语料在领域相关性与情

绪极性分布方面的判别性．
2． 2． 2 使用垂直领域语料对 BEＲT模型预训练
与微调

鉴于词典法在语调分析中的可迁移性有限，

难以充分适应不同语境和复杂文本结构，本文进

一步引入大语言模型对原油新闻语调进行重构分

析．借助其在上下文理解与语义捕捉方面的优势，
大语言模型能够更准确地识别原油新闻中的潜在

语调特征，从而提升语调识别的广泛适应性与预

测能力．目前主流的 Transformer 模型的核心创新
在于其自注意力机制，该机制能够有效捕捉输入

序列中任意两个位置之间的依赖关系，突破了传

统序列模型在处理长距离依赖时的限制．此外，注
意力机制使模型能够并行处理输入序列的不同部

分，显著提升了计算效率［1］．本文使用基于 Trans-
former的代表性模型 BEＲT 对原油新闻进行文本

语调分类．
原油新闻等高度专业化的领域文本通常包含

大量行业术语、隐含逻辑以及特定的表达方式，原
始 BEＲT模型难以有效捕捉其中隐含的语调信息
与语义细节． 因此，若缺乏针对性垂直领域预训
练，模型很难建立起对该类文本的深层理解，进而

影响其在语调识别与原油期货市场预测任务中的

表现．为了检验专业领域语料的预训练是否对模
型识别的精确度产生显著的影响，本文使用原油

新闻语料对 BEＲT 模型进行预训练和微调． 具体
做法如下: 首先使用新闻语调对模型进行预训练，

鉴于从头开始的预训练过程需要极高的资源和成

本，通常使用“进一步训练”的方式进行［16］． 随机
抽取已经获取的新闻样本作为语料执行遮掩语言

模型( masked language model，MLM) 和下文预测
任务( next sentence prediction，NSP) 两个预训练任
务． MLM通过遮蔽特定词汇，使模型依据上下文
推断被遮蔽内容． NSP 则通过判断两个句子的先
后顺序，考察模型对文本连贯性的理解．这两个预
训练任务使 BEＲT模型能够有效捕捉文本的上下
文关系和动态特征，从而更准确地把握语义信息

和句法结构．相较于传统词典法模型，这种基于上
下文的动态学习机制显著提升了模型的语义理解能

力．图 1 展示了使用语料进行预训练的具体过程．

图 1 BEＲT预训练过程
Fig． 1 BEＲT pre-training process

注: 在第一步输入语料，以［CLS］作为句子 A和句子 B的开头，以［SEP］为两句话的分隔，最后以［SEP］作为两句话的结尾，第二步将其

中的部分词元( economic、investors) 遮掩，进行嵌入操作后对 BEＲT模型进行预训练，模型的输出即是预测 T［Mask］．而 C的输出向量代

表了［SEP］前后两句话的上下文关系．

其次，参考姜富伟等［16］的做法，使用当日的

市场回报对当日的新闻文本进行标记，作为语调

的标签，当市场回报为正时标记为 1，否则标记为
0．并用带标签的语料对经过上述预训练的 BEＲT
模型进行微调．通过使用带标签的语料对模型进
行微调可以进一步优化上一步骤中产生的模型参

数，提高模型对于特定分类任务的适用性，得到更

加准确的文本分类结果，而在标记文本时使用市

场回报可以规避人工标记造成的主观偏差． 具体
过程如图 2 所示．最后，将前述步骤中未被使用过
的语料代入微调过的 BEＲT 模型进行情绪判断，
使用新数据的目的是避免过拟合问题和可能造成

的估计偏差［16］，并且考虑到与词典法的整篇匹配

不同，由于 BEＲT模型基于注意力机制，避免句子
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超过 BEＲT 模型最大输入长度 ( 默认 512 To-
kens) ，并确保模型能充分利用上下文，而不因截
断导致信息丢失②．

图 2 BEＲT模型微调过程
Fig． 2 BEＲT fine-tuning process

注:对于文本分类的微调任务，与预训练过程类似，但此时输入为

单个文本，输出为分类结果( Class Label)

每个输入语调若为积极取 1，若为消极取 0．
取均值后得到第 t日中第 i篇新闻文本语调 toneit ．
进一步根据式( 1) 计算当日新闻语调

NewsToneBertt =
∑
Nt

i = 1
tonei

Nt
( 1)

其中 Nt 为第 t天的新闻总数．
因此，如图 2 所示，本文以原油期货市场为应

用场景，通过“专用词典—语料精炼”形成垂直领
域语料，并应用“领域语料预训练—收益率微调”
共四步递进的流程，构建面向原油新闻的集成式

语调指标，以期兼顾模型的上下文理解能力与词

典的专业知识约束．
2． 2． 3 对比实验
总体上，与现有单一词典法或通用大语言模

型相比，本研究提出的集成方法具有三方面创新:

一是模型架构创新，即在深度学习框架中引入领

域词典作为知识约束; 二是算法优化创新，即在预

训练—微调流程中设置交叉验证与稳健性检验，
减少前视偏差; 三是特征提取创新，即通过词典先

验筛选与语义聚类，提高语料的信噪比与极性分

布，确保集成方法在原油市场这一高专业性场景

中的适用性．
为了检验本文提出的基于垂直领域词典与大

语言模型的原油新闻语调集成构建方法，对比另

外三种原油新闻语调( 基于垂直领域词典的新闻

语调、基于通用语料的大语言模型构建的原油新
闻语调、基于全部原油新闻语料的大语言模型构
建的新闻语调) 对原油期货市场收益率的影响．
对于采用了大语言模型训练的构建方法，为

保证模型结果的稳健性，本文在训练过程中采用

了 10 折交叉验证，并将数据划分为训练集、验证
集和测试集: 验证集用于调节超参数，测试集用于

最终评估．以 F1 分数作为主要评估指标，同时参
考准确率和精确率，以平衡模型的精度与召回表

现．此外，本文引入了早停机制，当验证集的 F1 分
数在连续两个训练轮次内无明显提升时，便停止

训练，以避免过拟合和计算浪费③．
另外，基于词典法的原油新闻语调构建参考

姚加权等［14］、Loughran 等［17］的方法． 具体地，在
单篇中文新闻的语调分析中，本文采用以下处理

流程: 首先对文本进行分词处理． 提取情绪( posi-
tive、negative或 neutral) 维度词汇的前后最多四个
词语构成分析单元④． 对于 positive 和 negative 维
度词语构成的单元，分别赋予初始语调值 1 和 －
1．针对 neutral维度词语构成的单元，若存在 posi-
tive modifier或 negative modifier维度词语，则根据
modifier词语的方向与 neutral 词语的初始方向计
算语调值; 若无 modifier 词语，则忽略该单元． 这
种分层处理方法有效提升了语调分析的精确性和

可靠性．并且与 Lucey和 Ｒen［28］一致，本文不考虑
存在多个修饰语的情况． 接着计算单元中否定词
的个数 n，并按照( － 1) n调整该单元的语调．最后
加总每个单元的语调得到单个句子的语调，若语

调大于 0，该句语调为正，计为 1，使得原油价格上
升; 反之，该句语调为负，计为 － 1，使得原油价格
下降．将一篇新闻中使得原油价格上升的句子数
量减去原油价格下降的句子数量，并除以全文的

词语数量以剔除极性，则为该篇新闻的语调．根据
每条新闻的发布时间，加总每一天内新闻的语调，

此外，同样考虑非交易日中新闻报道的影响，即可
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②

③

④

在文本分类模型的训练中，采用 AdamW优化器．初始学习率设置为 2 × 10 －6，并配合逐步衰减策略，以避免过快收敛造成的不稳定．每
批次输入 32 条样本，在整个数据集上反复迭代 5 轮训练．损失函数使用交叉熵，最终在验证集上模型性能在第 5 轮后趋于稳定．
该验证过程省略，需要者可向作者索要．
若前后四个词语中存在同类维度词语，则缩小提取范围直至排除同类词语．



得到日度原油新闻语调指标．

3 新闻语调与原油期货收益

3． 1 原油期货数据样本与变量构建
原油期货较于现货具有更好的流动性［17］，投

资者和金融机构普遍将原油期货价格视作对原油

现货价格的最佳预测． 本文对应原油新闻样本时
间窗口选择 2018 年 3 月 26 日—2022 年 12 月
31 日期间共 1 161 个交易日，选择各个原油期货

的主力连续合约作为研究对象，使用收盘价的自

然对数差分作为原油期货收益率的代理变量． 数
据来源为 Wind数据库．
根据现有文献对原油期货其他影响因素的梳

理［45］，本文选取贸易加权人民币指数作为汇率的

代理变量; 使用上海金交所黄金现货收盘价作为

黄金市场情况的代理变量; 采用十年期国债收益

率描述市场宏观经济因素．对上述变量，均取指数
或者价格序列的自然对数差分． 所有变量说明及
其描述性统计如表 1 及表 2 所示．

表 1 变量说明
Table 1 Descriptions of variables

变量含义 变量符号 数据来源

原油期货收益率 Ｒeturn 基于 SC连续合约收盘价计算的原油期货收益率

原油新闻语调

NewsTone

Dict-NT 使用词典法构建的新闻语调

BEＲT-NT 使用原始 BEＲT模型识别的新闻语调

FT-BEＲT-NT 全部原油新闻适配的 BEＲT模型识别的新闻语调

VT-BEＲT-NT 垂直领域语料适配的 BEＲT模型识别的新闻语调

汇率指数变化率 Exchange 根据贸易加权人民币指数计算

黄金收益率 Gold 根据上海金交所黄金现货收盘价计算

国债收益率差分 Treasury 十年期国债收益率取对数差分

表 2 描述性统计
Table 2 Statistical summary

变量 观测数 Mean SD Min Max Skewness Kurtosis

Ｒeturn 1 160 0． 000 2 0． 025 － 0． 141 3 0． 101 1 － 0． 210 4 5． 665 1

BEＲT-NT 1 160 － 0． 095 5 0． 123 － 0． 863 6 0． 342 2 － 0． 792 4 5． 888 1

FT-BEＲT-NT 1 160 0． 026 5 0． 025 0． 000 0 0． 200 0 1． 344 8 6． 701 9

VT-BEＲT-NT 1 160 0． 469 2 0． 172 0． 062 5 0． 952 4 0． 067 7 2． 448 1

Dict-NT 1 160 0． 602 0 0． 206 0． 034 0 1． 000 0 － 0． 403 8 2． 369 2

Gold 1 160 0． 000 3 0． 008 － 0． 061 9 0． 050 3 － 0． 377 8 9． 386 1

Treasury 1 160 － 0． 000 8 0． 025 － 0． 144 9 0． 113 2 － 0． 398 0 6． 894 6

Exchange 1 160 － 0． 000 0 0． 004 － 0． 079 2 0． 074 7 － 1． 053 7 198． 046 5

3． 2 国际原油新闻语调对国内原油期货收益的
跨市场影响

在人民币国际化的战略背景下，上海原油期

货作为我国首个上市交易的原油期货合约，采用

了与国际市场接轨的日夜盘交易模式． 而通过交
易模式的设定，国内原油期货市场与国际能源交

易市场产生了更为密切的关联［33］． 因此，本文重
点分析国际市场中的新闻语调是否能够影响国内

市场的收益，讨论跨市场的新闻语调、投资者关注
度与原油期货收益率之间的关系．
不同模型度量的新闻语调对收益率的影响结

果如表 3 和表 4 所示． 表 3 报告了基于词典法
( Dict-NT) 与通用大语言模型( BEＲT-NT ) 的结
果．可以看到，词典法在滞后一阶的系数显著为正
( 0． 022，均在 1%水平显著) ，而通用大语言模型
在各期均未呈现显著性．这一发现表明，国际原油
新闻的语调确实能够通过跨市场传导影响国内原

油期货的次期收益，从而验证了假设 1． 然而，通
用大语言模型未能有效捕捉这一效应，其原因在

于通用模型在能源领域术语识别与极性判别方面

存在偏差．例如，“钻井平台增加”“减产协议”等
高频术语在缺乏领域适配时容易被误判，导致模
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型提取的信号被削弱．此外，跨市场传导往往通过
夜盘交易窗口才能在次期收益中显现，词典法依

赖极性词计数在这一时点表现更为稳健，而通用

大语言模型因过度依赖语境解释而稀释了滞后效

应．因此，在缺乏领域约束的情境下，词典法在捕
捉国际新闻滞后效应方面反而更具解释力．

表 3 不同模型度量的跨市场新闻语调对收益率的影响
Table 3 The impact of cross-market news tone on returns measured by different models

变量
( 1) ( 2) ( 3) ( 4)

基于 Dict-NT 基于 Dict-NT 基于 BEＲT-NT 基于 BEＲT-NT

NewsTone
0． 016＊＊＊

( 3． 352)

0． 015＊＊＊

( 3． 451)

0． 018

( 0． 936)

0． 017

( 0． 885)

L． NewsTone
0． 022＊＊

( 2． 842)

0． 022＊＊

( 2． 819)

－ 0． 034

( － 1． 182)

－ 0． 035

( － 1． 254)

L2． NewsTone
－ 0． 007

( － 1． 039)

－ 0． 008

( － 1． 048)

0． 026

( 1． 261)

0． 028

( 1． 330)

L． Gold
0． 049

( 0． 657)

0． 050

( 0． 710)

L． Treasury
0． 041

( 1． 374)

0． 042

( 1． 348)

L． Exchange
0． 223

( 1． 172)

0． 250

( 1． 386)

_cons
0． 003＊＊＊

( 4． 007)

0． 003＊＊＊

( 3． 998)

0． 000

( 0． 018)

0． 000

( 0． 034)

Year FE Yes Yes Yes Yes

Month FE Yes Yes Yes Yes

Week FE Yes Yes Yes Yes

N 1 158 1 158 1 158 1 158

Ｒ2 0． 026 0． 030 0． 011 0． 015

注: 变量前 L表示滞后，数字表示滞后期; ＊＊＊、＊＊、* 分别代表 1%、5%和 10%的显著性水平．在表格中所有列的被解

释变量均为原油期货收益率 Ｒeturn，对于解释变量 NewsTone，列( 1) 与列( 2) 使用由词典法构建的新闻语调 Dict-NT

对收益率回归，列( 3) 与列( 4) 代表使用通用 BEＲT模型构建的新闻语调 BEＲT-NT对收益率回归．

表 4 全量原油新闻语料训练的大语言模型与垂直领域语料训练大语言模型语调的回归结果
Table 4 Ｒegression results of large language models trained on full-scale oil news corpora and those trained on domain-specific corpora

变量
( 1) ( 2) ( 3) ( 4)

基于 FT-BEＲT-NT 基于 FT-BEＲT-NT 基于 VT-BEＲT-NT 基于 VT-BEＲT-NT

NewsTone
0． 030＊＊＊

( 5． 463)

0． 030＊＊＊

( 5． 374)

0． 061＊＊＊

( 10． 987)

0． 061＊＊＊

( 11． 132)

L． NewsTone
0． 050＊＊＊

( 9． 229)

0． 050＊＊＊

( 9． 243)

0． 018＊＊＊

( 4． 857)

0． 018＊＊＊

( 4． 826)

L2． NewsTone
－ 0． 014＊＊

( － 2． 505)

－ 0． 014＊＊

( － 2． 496)

－ 0． 023＊＊＊

( － 6． 462)

－ 0． 023＊＊＊

( － 6． 546)

L． Gold
0． 065

( 1． 121)

－ 0． 026

( － 0． 390)

L． Treasury
0． 032

( 1． 160)

－ 0． 001

( － 0． 026)

L． Exchange
0． 116

( 0． 987)

0． 015

( 0． 112)
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续表 4

Table 4 Continues

变量
( 1) ( 2) ( 3) ( 4)

基于 FT-BEＲT-NT 基于 FT-BEＲT-NT 基于 VT-BEＲT-NT 基于 VT-BEＲT-NT

_cons
－ 0． 031＊＊＊

( － 7． 149)

－ 0． 031＊＊＊

( － 7． 071)

－ 0． 034＊＊＊

( － 11． 212)

－ 0． 034＊＊＊

( － 10． 895)

Year FE Yes Yes Yes Yes

Month FE Yes Yes Yes Yes

Week FE Yes Yes Yes Yes

N 1 158 1 158 1 158 1 158

Ｒ2 0． 186 0． 187 0． 284 0． 284

注: 变量前 L表示滞后，数字表示滞后期; ＊＊＊、＊＊、* 分别代表 1%、5%和 10%的显著性水平．表格中所有列的被

解释变量均为原油期货收益率 Ｒeturn，对于解释变量 NewsTone，列( 1) 与列( 2) 使用由全量原油新闻预训练的
BEＲT构建的新闻语调 FT-BEＲT-NT对收益率回归，列( 3) 与列( 4) 代表使用垂直领域语料预训练的 BEＲT 构

建的的新闻语调 VT-BEＲT-NT对收益率回归．

表 4 进一步比较了全量新闻语料预训练模型
( FT-BEＲT-NT ) 与垂直语料预训练模型 ( VT-
BEＲT-NT) 的差异．结果显示，两类模型识别的语
调变量在当期和滞后一阶均显著为正，表明大语

言模型在提取跨市场情绪信号时具有一致性． 然
而，两者在解释力上存在显著差异: FT-BEＲT-NT
的Ｒ2 仅为 0． 186，而 VT-BEＲT-NT 的Ｒ2 提升至

0. 284．这一结果验证了假设 2，即经垂直领域语
料预训练并结合收益符号微调的大语言模型，能

够更为准确和稳健地解释及预测原油期货收益

率．机制上看，垂直语料训练显著提升了模型的信
噪比，剔除了与原油市场关联度较低的泛金融新

闻，使模型学习到的特征更集中于价格驱动因素．
同时，词典知识约束与收益微调提供了方向性校

准，使模型在语义表征与市场反应之间建立了更

紧密的映射关系，降低了极性漂移的风险．更重要

的是，领域特化语料增强了模型对供需冲击类叙

事的识别能力，从而提高了跨市场信息对齐的

效率．
为进一步验证实证结果的稳健性，本文从交

易时段与模型参数设定两个角度开展扩展检验．
一方面，考虑到国际新闻的发布时间与传播通常

集中在欧美交易时段，其影响更可能通过夜盘交

易传导至国内原油期货市场，因此选取夜盘样本

( NightSession) 有助于评估新闻语调在不同交易
时段下的适用性与一致性． 另一方面，在方法层
面，为避免结论受到特定技术设定的质疑，本文将

大语言模型的最大输入长度由默认的 512 Tokens
调整为 256 Tokens ( ShortTokens) ，以检验模型在
文本截断情境下的表现． 该检验能够揭示模型输
出是否依赖于特定的参数选择，从而提高结论的

可信度与普适性．检验结果如表 5 所示．
表 5 更换样本和训练参数的稳健性检验

Table 5 Ｒobustness test of replacement samples and training parameters

变量

( 1) ( 2) ( 3) ( 4)

NightSession NightSession
ShortTokens

BEＲT

ShortTokens

BEＲT

VT-BEＲT-NT
0． 022＊＊＊

( 7． 838)

0． 023＊＊＊

( 7． 849)

0． 074＊＊＊

( 10． 823)

0． 074＊＊＊

( 17． 738)

L． VT-BEＲT-NT
0． 013＊＊＊

( 2． 774)

0． 013＊＊＊

( 2． 788)

0． 010＊＊

( 2． 409)

0． 010＊＊

( 1． 958)

L2． VT-BEＲT-NT
－ 0． 013＊＊＊

( － 3． 573)

－ 0． 013＊＊＊

( － 3． 537)

－ 0． 025＊＊＊

( － 5． 735)

－ 0． 025＊＊＊

( － 5． 323)

L． Gold
0． 070

( 1． 128)

0． 010

( 0． 123)
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续表 5

Table 5 Continues

变量

( 1) ( 2) ( 3) ( 4)

NightSession NightSession
ShortTokens

BEＲT

ShortTokens

BEＲT

L． Treasury
－ 0． 027

( － 1． 446)

0． 000

( 0． 003)

L． Exchange
－ 0． 107

( － 0． 747)

0． 023

( 0． 185)

_cons
－ 0． 014＊＊＊

( － 5． 443)

－ 0． 015＊＊＊

( － 5． 725)

－ 0． 037＊＊＊

( － 10． 426)

－ 0． 037＊＊＊

( － 10． 061)
Year FE Yes Yes Yes Yes

Month FE Yes Yes Yes Yes

Week FE Yes Yes Yes Yes

N 863 863 1 158 1 158

Ｒ2 0． 125 0． 129 0． 277 0． 277

注: 变量前 L表示滞后，数字表示滞后期; ＊＊＊、＊＊、* 分别代表 1%、5%和 10%的显著性水平．

表 5 报告了在不同样本区间与训练参数设
定下的稳健性检验结果． 首先，基于表 5 列( 1 )
和列( 2 ) 的夜盘样本，新闻语调的滞后一期变量
在所有模型中均在 1%的显著性水平下为正，显
示出国际新闻语调在境外投资者主导的夜盘交

易中对价格波动的持续驱动作用． 其次，如表 5
列( 3 ) 和列( 4 ) 所示，在将大语言模型的最大输
入长度由 512 Tokens 缩短至 256 Tokens 的情况
下，当期语调变量的显著性略有下降，但滞后一

期的语调依然高度显著，且系数方向与规模保

持稳定，表明新闻语调对市场回报的预测效应

并非由样本选择或技术设定所驱动． 值得注意
的是，Token 长度缩短导致回归模型整体 Ｒ2 较

基准设定有所下降，这说明输入文本长度直接

影响模型对复杂语义关系的捕捉能力，从而间

接影响语调指标的解释力． 总体来看，集成方法
在不同市场环境与技术设定下均表现出良好的

稳定性与可迁移性．
该稳健性检验从实证上强化了集成方法的可

靠性，并揭示出两个层面的理论与实践意义．一方
面，夜盘样本的结果显示，国际新闻语调在境内外

投资者信息交互与交易时段差异中，仍然能够通

过跨市场风险传导显著作用于国内原油期货收

益，进一步印证了新闻语调对跨市场原油期货定

价的重要影响．另一方面，大语言模型在处理金融
新闻时需要兼顾文本覆盖度与建模效率，较长的

Token 长度能够更全面地捕捉跨市场叙事与专业

术语，从而提升语调指标的经济学解释力．这不仅
证明了集成方法在不同实验设定下的稳健性，也

提示未来研究与实践应重视模型参数选择对金融

语义挖掘和风险预测的影响．
3． 3 中文新闻语境下新闻语调对上海原油期货
收益的影响

为考察实证结果的稳健性与广泛适用性，本

文基于中文原油期货的垂直领域词典检验集成方

法在中文新闻语境下对上海原油期货收益的

影响．
参考 Loughran 等［17］构建英文原油垂直领域

词典的方法，首先构建中文原油垂直领域词典，进

而通过“专用词典—语料精炼”形成垂直领域语
料，并应用“领域语料预训练—收益率微调”流
程，最终获得获得中文原油新闻的集成语调指标，

以此检验该方法的可复制性．具体如下:
首先，翻译 Loughran 和 McDonald［10］、Lough-

ran等［17］提出的 LM 英文金融情感词典为母库，
并在此基础上结合中文词典，包括姚加权等［14］和

姜富伟等［15］构建的金融情绪词典、清华大学李军
中文褒贬义词典、知网 Hownet情感词典和台湾大
学 NTUSD简体中文情感词等［44］，初步获得适用
于中文语境的情感词条，借助词频统计与共现网

络分析，对国际及国内原油新闻语料中的高频词、
共现词进行筛选，并结合专家复核，迭代生成涵盖

正向、负向、中性及其修饰词的“原油新闻语调词
典”．该词典不仅保留了“钻井平台”“套期保值”
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等行业专属词汇，还对“需求增加”“库存下降”等
在原油定价中方向效应相反的同义表达进行了极

性重定向，显著提高了词典的领域贴合度．其次，
选取余弦相似度在 80%以上的词语，并人工筛选

确定其是否属于原油语调词典以及相应的维度;

最后，使用 Word2Vec模型，以原油新闻样本集作
为语料库，使用 Skip-gram 模式进行训练，得到一
个词向量矩阵．具体如图 3 所示⑤．

图 3 集成大语言模型与中文垂直领域词典的原油新闻语调构建
Fig． 3 Flow chart of Chinese crude oil tone construction based on the combination approach

如表 6 所示，中文新闻语调的回归结果与前
文基于英文新闻的结论保持高度一致，进一步验

证了本文方法的跨语种稳健性．具体地，在词典法
( 表 6 的列( 1) 与列( 2) ) 下，滞后两期的新闻语调

表 6 不同方法测度的国内新闻语调对收益率的影响
Table 6 The impact of Chinese news tone on returns measured by different models

变量
( 1) ( 2) ( 3) ( 4)

基于 Dict-NT 基于 Dict-NT 基于 BEＲT-NT 基于 BEＲT-NT

NewsTone
－ 0． 013
( － 0． 328)

－ 0． 011
( － 0． 286)

－ 0． 005
( － 1． 523)

－ 0． 005
( － 1． 363)

L． NewsTone
－ 0． 017
( － 0． 404)

－ 0． 021
( － 0． 485)

－ 0． 011＊＊

( － 2． 485)
－ 0． 011＊＊

( － 2． 520)

L2． NewsTone
－ 0． 090＊＊

( － 2． 124)
－ 0． 086＊＊

( － 1． 995)
0． 001
( 0． 164)

0． 001
( 0． 204)

L． Gold
0． 056
( 0． 565)

0． 040
( 0． 544)

L． Treasury
0． 038
( 1． 045)

0． 043
( 1． 365)

L． Exchange
0． 224
( 1． 410)

0． 241
( 1． 331)

_cons
0． 001
( 1． 274)

0． 001
( 1． 275)

0． 006＊＊

( 2． 485)
0． 006＊＊

( 2． 572)
Year FE Yes Yes Yes Yes
Month FE Yes Yes Yes Yes
Week FE Yes Yes Yes Yes

N 1 158 1 158 1 156 1 156

Ｒ2 0． 018 0． 021 0． 016 0． 019

注: 变量前 L表示滞后，数字表示滞后期; ＊＊＊、＊＊、* 分别代表 1%、5%和 10%的显著性水平．在表格中所有列的被解
释变量均为原油期货收益率 Ｒeturn，对于解释变量 NewsTone，列( 1) 与列( 2) 使用由词典法构建的新闻语调 Dict-NT
对收益率回归，列( 3) 与列( 4) 代表使用通用 BEＲT模型构建的新闻语调 BEＲT-NT对收益率回归．
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系数显著为负( － 0． 090 与 － 0． 086，分别在 5%
和 10% 水平显著) ，表明投资者对新闻报道存在一
定的过度反应: 前期乐观语调的累积效应在随后两

个交易日转化为价格下跌，符合行为金融学中“过度
自信—反转效应”的解释．而通用大语言模型( 表 6
的列( 3) 与列( 4) ) 在当期未能显著解释收益率，但在
滞后一阶出现了稳定的负向作用( 系数约为

－0． 011，且在 5% 水平显著) ，显示出其在捕捉短期
延迟反应时具备一定能力．这与英文结果中“通用模
型相对滞后、解释力有限”的表现相吻合．
值得注意的是，无论是基于词典法还是通用

大语言模型，其构建的新闻语调对收益率的解释

力整体较低( Ｒ2 在 0． 016 ～ 0． 021 之间) ，明显低
于表 7 中基于领域预训练的大语言模型结果． 这
说明，仅依靠词典计数或未经领域适配的通用模

型，难以充分揭示国内新闻语调与期货收益之间

的系统性关系．结合前文的跨市场检验可以得出
结论: 尽管词典法在方向性识别上表现稳健，通用

大语言模型在局部滞后效应上具备一定解释力，

但只有引入领域预训练与收益微调的集成方法，

才能显著提升语调指标的解释力与预测力．因此，
该部分稳健性检验不仅验证了集成方法的跨语种

可迁移性，也进一步印证了假设 1 与假设 2 的
结论．

表 7 中文全量原油新闻语料训练与垂直领域语料训练大语言模型语调的回归结果

Table 7 Ｒegression results of large language models trained on Chinese full-scale oil news corpora and those trained on domain-specific corpora

变量
( 1) ( 2) ( 3) ( 4)

基于 FT-BEＲT-NT 基于 FT-BEＲT-NT 基于 VT-BEＲT-NT 基于 VT-BEＲT-NT

NewsTone 0． 059＊＊＊

( 10． 100)
0． 059＊＊＊

( 10． 061)
0． 059＊＊＊

( 11． 310)
0． 059＊＊＊

( 11． 269)

L． NewsTone
－ 0． 005
( － 1． 109)

－ 0． 005
( － 1． 179)

－ 0． 007＊＊＊

( － 3． 555)
－ 0． 007＊＊＊

( － 3． 625)

L2． NewsTone － 0． 006*

( － 2． 176)
－ 0． 006*

( － 2． 186)
－ 0． 001
( － 0． 408)

－ 0． 001
( － 0． 421)

L． Gold
0． 056
( 0． 923)

0． 077
( 1． 293)

L． Treasury
0． 033
( 1． 398)

0． 036
( 1． 618)

L． Exchange
0． 116
( 0． 678)

0． 136
( 0． 758)

_cons － 0． 017＊＊＊

( － 6． 679)
－ 0． 017＊＊＊

( － 6． 656)
－ 0． 022＊＊＊

( － 6． 966)
－ 0． 021＊＊＊

( － 7． 118)

Year FE Yes Yes Yes Yes

Month FE Yes Yes Yes Yes

Week FE Yes Yes Yes Yes

N 1 155 1 154 1 156 1 156

Ｒ2 0． 230 0． 232 0． 331 0． 333

注: 变量前 L表示滞后，数字表示滞后期; ＊＊＊、＊＊、* 分别代表 1%、5%和 10%的显著性水平．表格中所有列的被解释变量

均为原油期货收益率 Ｒeturn，对于解释变量 NewsTone，列( 1) 与列( 2) 使用由全量原油新闻预训练的 BEＲT构建的新闻

语调 FT-BEＲT-NT对收益率回归，列( 3) 与列( 4) 代表使用垂直领域语料预训练的 BEＲT构建的新闻语调 VT-BEＲT-NT

对收益率回归．

3． 4 样本外预测检验
本文进一步进行样本外预测分析．具体而言，

使用 2018 年—2022 年新闻文本训练得到的大语
言模型，对 2023 年—2024 年的原油新闻进行预
测检验．其中，模型( 2) 与模型( 4 ) 使用新样本单
独进行回归，但由于控制变量( 如人民币实际有

效汇率) 仅更新至 2024 年 3 月，为避免样本量不

足引致的偏误，模型( 1) 与模型( 3) 将全部样本合
并进行回归．
在实证设计上，本文不仅进行常规的样本外

回归，还参考姜富伟等［15］的做法，构建样本外预

测 Ｒ方( Ｒ2
out ) ．具体地，将样本外的样本逐次加入

回归，并产生新的拟合值．设 P为设定的初始训练
区间大小，则本文需要对时刻 t = P + 1，P + 2，…，
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T的回报进行样本外预测，从而共有 q = T － P个
样本外预测值． 初始训练区间内数据用于估计
第一个预测性回归方程参数，并得到第一个样

本外预测值． 此后，随时间推移，不断增添新的
训练样本，以滚动回归的方式得到新的回归方

程参数，并以此计算对应的样本外预测值． Ｒ2
out

表示如下

Ｒ2
out = 1 －

∑
T

P+1
( Ｒt － Ｒ�t )

2

∑
T

P+1
( Ｒt － Ｒt )

2
( 2)

其中 Ｒ�t 为预测性回归方程得到的未来回报预测，

Ｒt 代表历史均值预测基准，即将股票回报的历史

均值当作回报预测值，计算方法如下

Ｒt = 1
t － 1∑

t －1

s = 1
Ｒs ( 3)

表 8 的结果显示，无论是基于全量语料还是
垂直领域语料训练的大语言模型，其识别的新闻

语调在样本外回归中均对未来一期收益率保持显

著预测力，表明预测效果并非样本内拟合的虚假

结果．进一步比较发现，垂直语料训练的大语言模
型在解释力( Ｒ2 ) 与样本外预测 Ｒ2

out 统计量上均

优于全量语料训练的模型．根据姜富伟等［15］的标
准，只要 Ｒ2

out 大于 0，即可说明预测指标超越了历
史均值基准，具备现实应用价值．显然，集成方法
在样本外预测中表现更优越．

表 8 全量原油新闻语料训练的大语言模型与垂直领域语料训练大语言模型语调的样本外预测结果
Table 8 Out-of-sample prediction results of large language models trained on full-scale oil news corpora and those trained on domain-specific Corpora

变量
( 1) ( 2) ( 3) ( 4)

基于 FT-BEＲT-NT 基于 FT-BEＲT-NT 基于 VT-BEＲT-NT 基于 VT-BEＲT-NT

NewsTone
0． 030＊＊＊

( 7． 921)
0． 049＊＊＊

( 3． 956)
0． 059＊＊＊

( 19． 094)
0． 059＊＊＊

( 6． 221)

L． NewsTone
0． 047＊＊＊

( 11． 526)
0． 022*

( 1． 711)
0． 018＊＊＊

( 4． 761)
0． 018＊＊

( 2． 020)

L2． NewsTone
－ 0． 015＊＊＊

( － 3． 797)

－ 0． 018
( － 1． 570)

－ 0． 024＊＊＊

( － 6． 667)
－ 0． 032＊＊＊

( － 3． 656)

L． Gold
0． 103
( 1． 174)

0． 316
( 1． 201)

0． 043
( 0． 502)

0． 390
( 1． 577)

L． Treasury
0． 036
( 1． 094)

0． 130
( 0． 585)

0． 006
( 0． 185)

0． 179
( 0． 786)

L． Exchange
0． 135
( 1． 001)

0． 330
( 0． 672)

0． 024
( 0． 183)

0． 090
( 0． 185)

_cons
－ 0． 032＊＊＊

( － 9． 344)
－ 0． 037＊＊＊

( － 3． 224)
－ 0． 033＊＊＊

( － 11． 090)
－ 0． 033＊＊＊

( － 3． 466)

Year FE Yes Yes Yes Yes

Month FE Yes Yes Yes Yes

Week FE Yes Yes Yes Yes

N 1 447 289 1 447 289

Ｒ2 0． 168 0． 125 0． 266 0． 236

Ｒ2
out 0． 030 0． 096

注: 变量前 L表示滞后，数字表示滞后期; ＊＊＊、＊＊、* 分别代表 1%、5%和 10%的显著性水平．表格中所有列的被解释变量
均为原油期货收益率 Ｒeturn，对于解释变量 NewsTone，列( 1) 与列( 2) 使用由全量原油新闻预训练的 BEＲT构建的新闻语
调 FT-BEＲT-NT对收益率回归，列( 3) 与列( 4) 代表使用垂直领域语料预训练的 BEＲT构建的新闻语调 VT-BEＲT-NT对收
益率回归．

上述结果表明，集成方法不仅能够在样本内

解释市场收益，更能在样本外环境中保持有效性，

避免前视偏差带来的虚假拟合． 相比通用大语言

模型，经过领域预训练与收益微调的垂直模型在

捕捉新闻语调与收益率的动态关系方面更具泛化

能力和解释力．这一证据说明，领域化大模型能够
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更贴近投资者当期可获得的信息集，从而提升预

测结果的现实适用性．对于实践而言，该方法为投
资者风险管理和监管部门跨期市场预警提供了一

个可操作、稳健的量化工具．
3． 5 影响机制分析
作为全球最重要的战略性能源商品之一，原

油市场的动态始终受到媒体的高度关注． 媒体对
原油供需变化、地缘政治冲突等重大事件的报道
具有即时性和持续性特征．研究表明，当原油市场
发生重大事件时，媒体报道的频次与强度呈现显

著正相关［46］: 事件重要性越高，媒体报道数量越

多，用词强度越大，新闻语调也越强烈．这种强烈
的新闻语调能够有效吸引投资者关注，引导其将

注意力资源投向原油期货市场，进而影响其交易

决策，最终作用于市场价格形成机制．基于上述信
息传递机制，本文聚焦我国原油期货市场，重点检

验原油新闻语调、投资者关注度与原油期货收益
率三者之间的传导路径．
具体地，参考江艇［47］，本文建立如下回归模

型以分析中介效应．其中，以集成语调( VT_BEＲT-
NT) 为主要检验变量，控制变量包括汇率、黄金市
场以及宏观经济变量的代理变量，并且同样控制

年份、月份以及周内等固定效应
Ｒeturnt =α0 +α1 VT_BEＲT_NTt－1 +α2Controlst－1 +

γ + η + ρ + ε ( 4)
Attentiont = λ0 + λ1VT_BEＲT_NTt－1 +

λ2Controlst－1 +γ+η+ρ+ε ( 5)
其中式 ( 4) 中 回 归系数 α1 表示新闻语调
VT_BEＲT_NTt－1对原油期货收益率 Ｒeturn影响的
总效应． 式( 5) 中回归系数 λ1 表示新闻语调
VT_BEＲT_NTt－1对投资者关注度 Attention的影响
效应．通过依次估计式( 4) 和式( 5) ，若α1、λ1 均

显著不为 0，则说明投资者关注度在新闻语调影
响原油期货收益率的过程中起到中介作用，从而

证明假设 3．
表 9 的回归结果表明，滞后一期的集成语调

对原油期货收益率呈显著正向影响 ( 表 9 列
( 1) ) ，这一结论与前文的跨市场回归结果保持一
致，说明语调能够在较短时滞内影响价格波动．同
时，集成语调对投资者关注度亦呈显著负向作用
( 表 9 列( 2 ) ) ，表明新闻报道中更为强烈的情绪
极性和叙事强度能够有效吸引投资者的注意力，

但这些新闻报道降低了主动讨论和搜索行为． 在
引入关注度变量后，新闻语调对收益率的直接作

用系数下降，而关注度保持显著，反映出投资者关

注度在二者之间发挥了部分中介效应． 这一结果
说明，新闻语调不仅直接作用于市场价格，还通过

塑造投资者的注意力分布和交易预期，间接影响

市场收益．
为检验该结果的稳健性，本文采用东方财富

“原油期货吧”的浏览量( Click) 、发帖量( Post) 与
评论量( Comment) 对数值等社交媒体行为变量作
为投资者关注度的替代性指标，结果同样显示滞

后一期的集成语调能够显著提升投资者关注度
( 表 9 列( 3) ～列( 5) ) ，说明语调不仅存在于媒体
文本之中，还会在投资者的实际行为中得到体现，

并通过关注度这一渠道对市场产生放大效应．
从机制上看，集成语调与投资者关注度之间

的负向关系揭示了一个重要特征: 语调越强烈，投

资者越容易被新闻吸引而转移注意力，导致降低

进行主动的搜索和讨论行为． 这与有限注意力理
论相契合，即当市场面临信息过载时，投资者更倾

向于依赖直观的新闻语调或者情绪信号来分配注

意力和做出决策． 部分中介效应的结果进一步表
明，新闻语调对收益率的影响并非完全由关注度

驱动，语调仍保留了直接作用路径．这意味着市场
价格既对新闻的情绪极性敏感，也受到投资者注

意力分布的调节，二者共同决定了价格的短期波

动．这种“直接作用 +间接作用”的双路径机制，
也解释了原油期货市场中情绪冲击往往表现为放

大且持续的特征，上述结果验证了假设 3．
在政策层面，这一发现具有多重启示． 首先，

对于投资者而言，关注度的中介效应意味着新闻

语调不仅反映在价格中，更体现在行为活跃度上，

因此，投资者在进行交易决策时应警惕情绪化报

道引发的“羊群效应”．其次，对于监管者而言，集
成语调指标与关注度指标的结合可成为监测市场

情绪与跨境风险传染的重要工具，特别是在极端

市场情境下，可以通过对新闻语调和投资者关注

的联动监测实现更及时的预警．最后，对于市场制
度建设而言，新闻语调通过关注度影响价格的链

条提示监管部门应重视媒体在市场预期管理中的

作用，适度引导新闻报道的平衡性和专业性，以降

低极端语调放大市场波动的风险．
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表 9 中介效应检验结果
Table 9 Ｒesults of mediating effect test

变量 ( 1)

Ｒeturn

Attention

( 2) ( 3) ( 4) ( 5)

BaiduIndex Click Post Comment

L． VT-BEＲT-NT
0． 036＊＊＊

( 8． 851)
－ 2． 236＊＊＊

( － 3． 958)
－ 0． 406＊＊＊

( － 3． 614)
－ 0． 393＊＊＊

( － 3． 635)
－ 0． 524＊＊＊

( － 3． 104)

L． Gold
0． 022
( 0． 231)

10． 807
( 0． 934)

0． 532
( 0． 192)

0． 928
( 0． 375)

2． 431
( 0． 626)

L． Treasury
0． 019
( 0． 541)

2． 696
( 0． 683)

1． 447
( 1． 417)

0． 754
( 0． 805)

0． 583
( 0． 388)

L． Exchange
0． 166
( 1． 115)

30． 388＊＊

( 2． 041)
7． 569*

( 1． 880)
9． 943＊＊

( 2． 415)
14． 524＊＊＊

( 2． 702)

_cons
－ 0． 021＊＊＊

( － 7． 893)
1． 400＊＊＊

( 3． 652)
9． 897＊＊＊

( 138． 727)
3． 135＊＊＊

( 45． 732)
3． 410＊＊＊

( 31． 840)

Year FE Yes Yes Yes Yes Yes

Month FE Yes Yes Yes Yes Yes

Week FE Yes Yes Yes Yes Yes

N 1 159 1 159 1 151 1 151 1 151

Ｒ2 0． 090 0． 366 0． 564 0． 369 0． 426

注: 变量前 L表示滞后，数字表示滞后期; ＊＊＊、＊＊、* 分别代表 1%、5%和 10%的显著性水平．

4 新闻语调与风险溢出

上述分析考察了新闻语调与原油期货收益

率间的线性关系，但是在诸多资产市场中，情绪

具有显著的非对称影响［48］． 为了进一步从信息
和风险传导的角度验证新闻语调的跨市场影

响，本文使用 CoVaＲ 对原油新闻语调的风险溢
出效应进行分析． 该模型最初被用于分析银行
资产所面临的极端风险，以便考察金融体系可

能存在的系统性风险［49 － 51］，后续研究将这一模

型进一步扩展为变量的极端变动对其他变量的

影响［52］．相较于线性的回归分析，CoVaＲ方法不
仅能够刻画变量之间的相关性，还能够进一步

揭示在极端市场情境下变量间的非线性影响关

系．它通过条件风险溢出效应衡量一个变量在
极端情况下对另一个变量风险水平的影响，因

此更适用于考察新闻语调等外生冲击因素在尾

部风险传染、市场压力集中释放等情形下对原
油期货收益率的潜在影响． 这一方法有助于捕
捉在常规分析中可能被忽视的尾部依赖结构，

提升风险识别的敏感性与准确性． 本文进一步
通过考察尾部风险依赖关系的方式检验原油新

闻语调对原油期货收益率的影响． 首先进行分
位数回归，回归模型如下

Qτ ( NewsTonet∣ Ft－1) =α0( τ) +
α1( τ) Controlst－1 + εt ( 6)

Qτ ( Ｒeturnt∣Ft－1) = β0( τ) +β1( τ) ×NewsTonet－1 +
γ( τ) × Controlsk，t－1 + εt ( 7)

其中 Qτ ( NewsTonet∣Ft－1 ) 为信息集 ( Ft－1 ) 条件

下，原油新闻语调在分位数 τ ∈ ( 0，1) 处的条件
分位数．在 CoVaＲ方法中代表了新闻语调的极端
情况．而 Qτ ( Ｒeturnt ∣Ft－1 ) 为信息集 ( Ft－1 ) 条

件下，原油期货收益率在分位数 τ∈( 0，1) 处的条
件分位数． NewsTonet－1 为滞后一期的新闻语调指
标，Controlst－1 为滞后一期的控制变量．本文使用
5%的分位数进行估计

VaＲt ( q) = α�0 + α�1Controlst－1 ( 8)

CoVaＲt ( q) = β
�
0 +β

�
1VaＲt ( q) +β

�
3Controlst－1

( 9)
最终得到 ΔCoVaＲ

ΔCoVaＲt ( q) = CoVaＲt ( q) －CoVaＲt ( 50% )
( 10)

通过分位数回归计算得到的原油期货市场收

益率在四种语调( 使用词典法构建的国际新闻语
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调、使用原始模型或全部原油新闻语料训练的大
语言模型构建的国际新闻语调、使用垂直领域语

料预训练的大语言模型构建的国际新闻语调) 下

的 ΔCoVaＲ描述性统计如表 10 所示．

表 10 ΔCoVaＲ描述性统计

Table 10 Statistics summary of ΔCoVaＲ

变量 观测数 Mean SD Min Median Max

ΔCoVaＲ1 1 159
－ 0． 005 2

［－ 0． 013 6，0． 003 1］
0． 001 － 0． 009 5 － 0． 005 2 0． 000 0

ΔCoVaＲ2 1 159
0． 000 4

［－ 0． 004 7，0． 005 3］
0． 000 0． 000 2 0． 000 4 0． 000 5

ΔCoVaＲ3 1 159
－ 0． 023 8

［－ 0． 028 5，－ 0． 019 0］
0． 000 － 0． 027 8 － 0． 023 8 － 0． 019 8

ΔCoVaＲ4 1 159
－ 0． 022 0

［－ 0． 029 4，－ 0． 014 5］
0． 001 － 0． 026 5 － 0． 022 0 － 0． 017 0

注: 表中 ΔCoVaＲ1 代表词典法构建的国际市场语调对期货收益率的跨市场风险溢出; ΔCoVaＲ2 代表使用原始大语言模型构建的国际新

闻语调对期货收益率的跨市场风险溢出; ΔCoVaＲ3 代表使用全部原油新闻语料预训练的大语言构建的国际新闻语调对期货收益率

的跨市场风险溢出; ΔCoVaＲ4 代表使用垂直领域语料训练的大语言模型构建的国际新闻语调对期货收益率的跨市场风险溢出． 在

第 3 列 Mean下列了 95%置信区间．

图 4 原油期货市场收益在四种语调条件下的 ΔCoVaＲ

Fig． 4 Crude oil futures market returns in four tones of ΔCoVaＲ

表 10 与图 4 均报告了不同语调测度下的
ΔCoVaＲ结果，词典法( ΔCoVaＲ1) 与原始大语言
模型( ΔCoVaＲ2) 的置信区间均跨越零值，说明其
在极端市场条件下缺乏稳健的风险溢出解释力，

甚至出现与经济直觉相悖的负向结果． 基于全量

语料预训练的大语言模型( ΔCoVaＲ3) 在统计上
虽显著，但其识别出的负向溢出效应与市场逻辑

并不完全一致［53，54］，可能源于模型在非筛选语料

下对语调特征的模糊提取． 而基于垂直领域语料
训练并结合收益信号微调的大语言模型
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( ΔCoVaＲ4) ，不仅在统计上显著不为零，且所反
映的溢出方向与市场经验相符，能够准确刻画国

际新闻情绪在极端情况下对国内原油期货收益率

的正向风险传导．

上述结果表明: 传统词典方法因过度依赖

既有词条扩展而忽视极端语境，难以在尾部风

险条件下捕捉真实的情绪冲击; 通用大语言模

型虽然具备语境理解能力，但因缺乏领域适配

而在极端市场环境下表现失效; 相比之下，集成

方法通过结合领域词典的知识约束与大模型的

语境建模能力，能够更好地识别新闻语调的尾

部依赖结构，验证了假设 4，同样支撑了假设 1
与假设 2．这一发现不仅验证了新闻语调在跨市
场风险传导中的作用机制，也说明大语言模型

的领域化与弱监督微调对于提升金融市场极端

风险识别的有效性具有关键价值，为完善风险

预警工具和制定跨市场监管政策提供了新的实

证支持．

5 结束语

近年来，大语言模型( LLM) 在金融文本分析
领域的应用迅速扩展，其基于海量语料的语义捕

捉能力为市场情绪测度提供了新工具．然而，现有
研究多聚焦于通用场景，对原油期货等专业领域

复杂语义的适配性不足———通用模型易因行业术
语歧义与跨语言信息损耗等问题容易导致新闻语

调误判．鉴于此，本文围绕原油市场新闻语调，提
出了基于大语言模型与垂直领域词典的原油新闻

语调集成方法，为金融大语言模型的垂直化应用

提供了可复制路径．
首先，现有文献多强调新闻内容的事实性信

息，而忽视了语调在情绪传递与注意力分配中的

独立作用．本文通过验证新闻语调对原油期货收
益率的显著影响，揭示了语调在跨市场信息传导

与尾部风险形成中的重要角色，并进一步明确了

其通过投资者关注度中介影响价格的机制． 这一
发现为投资者情绪与市场定价关系提供了新的理

论证据．其次，本文提出的集成方法有效结合了领
域词典的专业知识约束与大语言模型的上下文建

模能力，并通过收益符号的弱监督微调实现了与

市场反应的一致性． 与词典法或未经适配的通用
大语言模型相比，该方法不仅在收益预测和风险

刻画上表现出更高的显著性和稳健性，而且在样

本外预测和极端市场事件的风险溢出检验中均展

现出优势．这一结果说明，集成方法能够克服传统
方法的前视偏差与语义漂移问题，为金融大语言

模型的垂直化应用提供了可复制的路径，也为未

来文本分析方法在金融市场中的发展提供了

借鉴．

本文为市场参与者提供了新的风险识别与管

理工具．一方面，对于投资者而言，基于集成方法
的语调指标能够在高频环境下提供更及时、可靠
的情绪信号，有助于优化交易决策和风险对冲策

略．另一方面，对于监管部门而言，采用集成方法
测度新闻语调有助于识别对国际新闻冲击下市场

异常波动，从而提高对跨境风险传染的防范与应

对能力．更为重要的是，实证结果表明国际新闻语
调对上海原油期货收益具有显著的跨市场影响，

并在极端市场情境下加剧尾部风险溢出，这揭示

了我国原油期货市场在全球能源金融体系中的深

度嵌入．在这一背景下，本文的研究不仅有助于监
管层更好地把握国际情绪冲击下的风险传导机

制，也为健全风险防控机制和深化金融开放提供

了政策参考，凸显其在我国金融战略中的现实

价值．

需要指出的是，本文提出的集成方法更适用

于在原油期货市场这类复杂、跨市场耦合度极高
的场景，在语料有限或缺乏稳定收益信号的市场

中，其依然可行但是相较于传统词典法活通用大

语言模型的优势可能受到一定制约．另外，在股票
或债券等信息结构与交易机制差异较大的市场

中，直接迁移该方法会面临语境适配与语料特征

差异的挑战．因此，在这些市场中需在领域词典构
建和模型微调环节进行进一步改进，以确保方法

的稳健性与解释力． 未来研究可在跨市场、跨语
种、多模态数据的维度上进一步拓展集成方法的
适用性，从而提升金融情绪测度与风险管理的普

适性．
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Crude oil news tone and futures market returns: An integrated approach
based on large language models and domain-specific lexicons

CHEN Ｒong-da1，2，XIAO Wen-hao1，JIN Cheng-lu1* ，LI Han1

1． School of Finance，Zhejiang University of Finance and Economics，Hangzhou 310018，China;
2． Zhejiang Financial College，Hangzhou 310018，China

Abstract: The verticalization of large language models ( LLMs) has become an important trend． In highly spe-
cialized and cross-market contexts，such as crude oil futures，general-purpose LLMs struggle to accurately in-
terpret domain-specific terminology and complex semantics，and they are prone to look-ahead bias． This paper
proposes an integrated approach that combines LLMs with a domain-specific sentiment lexicon to measure the
tone of crude oil news． By integrating the prior knowledge of a domain lexicon with the semantic understanding
of LLMs，the proposed method enhances both the interpretability and predictive power of tone measures． Spe-
cifically，based on 93 004 Chinese and English crude oil news articles from InfoBank and Factiva between
2018 and 2022，this study constructs a vertical domain lexicon，refines high signal-to-noise corpora，performs
domain-specific pretraining on a general BEＲT model，and applies weakly supervised fine-tuning guided by fu-
tures return signs to generate an integrated tone index． Empirical results show that the tone measure derived
from the proposed method significantly outperforms dictionary-based and general LLM methods in explaining
and predicting Shanghai crude oil futures returns． Ｒobustness tests confirm consistent results，and the method
also exhibits superior out-of-sample predictive performance for 2023 ～ 2024． Further analysis reveals that the
impact of news tone on crude oil futures returns is transmitted through investor attention as a mediating chan-
nel，and under the integrated framework，this mechanism aligns closely with economic logic in both direction
and significance． Moreover，the risk spillover analysis indicates that the integrated tone measure effectively
captures the tail-risk transmission from international news sentiment to China’s crude oil futures market． This
study contributes by proposing a reproducible vertical application framework for financial large language mod-
els，revealing the dual role of news tone in market return formation and risk transmission，and providing new
quantitative tools for risk identification and policy formulation in the crude oil futures market．
Key words: news tone; large language model; domain-specific lexicon; integrated method; domain-adapted

BEＲT model
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