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近年来, 情绪对于股票市场的影响日益明显。 这篇论文探讨人工智能在评估多模态情绪在股票预

测中的影响。 在研究方法上具有很强的创新性, 特别是关于多模态情绪在股票预测中的效果取决于模

态间互补性的观点非常有启发价值。

———程聪

摘　 要: 在人工智能尤其是大模型及其多模态技术快速发展的背景下, 研究者

能够更加轻松地从文本、 图像、 音频等非结构化数据中提取出潜在特征并构造研究

指标, 多模态融合也逐渐成为管理学研究中的重要信息表征策略。 现有研究普遍认

为多模态数据的应用和整合可以提升信息表征效果和预测精度, 但是现实有时并非

如此。 本文从信息处理视角出发, 提出 “多模态并非必然带来更优的信息表征效果,

其有效性取决于模态间的互补性结构, 而非单纯的数量堆叠”。 本文以比亚迪为实证

对象, 构建了涵盖股票市场、 文本、 图像与语音的多源数据集, 并在相同模型框架

下比较不同模态融合效果。 研究发现, 本案例中多模态未形成有效互补, 核心特征

权重被稀释, 在更换模态组合、 融合方式后, 新增模态仍未提供任务相关信息增量。

本文验证了边界效应的存在, 并给出了互补性的形式化定义, 为管理学研究中的多

模态信息表征、 指标构造与研究设计提供了方法启示。
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一、 引言

(一) 研究背景与问题提出

随着人工智能技术的广泛应用, 情绪信息已逐渐成为管理研究中刻画外部信息

环境的重要来源。 并且随着文本、 音频、 图像等数据在近年来的快速积累, 基于文

本等非结构化信息提取情绪特征并据此整合构造研究指标, 也日益成为相关管理学
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　 　研究中的常见做法 (部慧等, 2018; 石善冲等,

2018; 许雪晨和田侃, 2021; 于孝建等, 2024;

周颖刚等, 2024; 张飞鹏等, 2024; Fazlija &

Harder, 2022; Ouf et al. , 2024)。 这一趋势显

示人工智能正在对管理研究方法进行深刻重塑,

尤其是以大模型和多模态融合技术为代表的生

成式人工智能正在以前所未有的速度推动管理

决策研究从传统统计范式走向智能化、 数据驱

动的新方法论上。 但上述趋势隐含一个关键问

题, 即: 信息模态的扩展与融合所构造的研究

指标是否拥有有效的信息表征效果?

目前, 一些研究已开始尝试使用深度学习、

预训练模型, 直接从财经文本中学习与市场反

应相关的信号, 而不仅仅停留在简单的情绪极

性判断 (Devlin et al. , 2019; Du et al. , 2024;

Moradi - Kamali et al. , 2024)。 与此同时, 在通

用情感计算领域, 融合文本、 图像、 音频等多

模态信息被普遍认为有助于更全面地识别情绪

(Das & Singh, 2023; Han et al. , 2021; Lai et

al. , 2023), 这一趋势也开始进入具体应用研

究, 已有工作尝试将多种非结构化信息与任务

相关数据进行融合分析 ( Todd et al. , 2024a;

Wang et al. , 2025)。 从技术视角看, 多模态学

习的优势在于不同模态之间可能提供互补信息,

从而 提 升 模 型 的 表 达 能 力 与 预 测 表 现

(Baltrušaitis et al. , 2019; Zadeh et al. , 2018)。

因此, 大量相关工作显示主流研究普遍认为多

模态由于能够获得更丰富的维度信息, 相较于

单一模态在泛化能力、 预测精度、 解释性等多

方面都要更加优秀。

但是从管理学中的信息处理视角来看, 信

息整合并非简单的数量累加过程, 在实际应用

过程中多模态的表现并不稳定, 很多时候它的

表现力要低于单模态。 例如, Simon 指出, 信息

丰富往往伴随着注意力稀缺 ( Simon, 1971),

Eppler 和 Mengis 也指出, 过量信息可能导致信

息过载, 进而降低决策质量 (Eppler & Mengis,

2004)。 换而言之, 更多的信息并不必然带来更

高质量的判断。 特别是在各个模态之间来源不

同、 同质化严重、 信息维度混杂等多方面下,

模型最后很可能由于冗余的信息导致有效特征

被稀释, 导致模型的性能下降 ( Kiela et al. ,

2019; Liang et al. , 2018; Ngiam et al. , 2011)。

因此, 目前 “多模态整合后的特征具有更

有效的信息表征效果” 这一论题值得被继续谈

论探究。 本文通过收集到的文本、 图像、 音频

等数据结合大模型来获得多模态情感信息, 再

与市场信息对齐融合后通过双通道 LSTM 来预测

单一股票的走势、 投资策略的制定、 可解释性

分析等, 并与单一模态文本下得到的结果进行

对比, 发现多模态不仅没有形成有效的信息表

征, 反而造成了预测精度的降低、 关键特征的

稀释以及模拟投资下的亏损。 这一现象表明:

信息整合的有效性并非单纯由模态数量决定,

模态互补性比模态数量更为关键。 这一结论揭

示了多模态信息整合的边界效应, 同时为研究

者在管理学研究上进行信息筛选与变量测量提

供了有意义的实证反思。 与此同时, 可解释人

工智能研究也不断强调: 在高风险管理决策场

景中, 模型不应只追求准确率, 还应关注其可

解释性与适用边界 (Yeo et al. , 2023)。

本文选择股票市场作为研究情境, 主要基

于以下考虑。 一方面, 金融市场是一个信息高

度密集且反应迅速的决策环境, 市场参与者需
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要在短时间内整合不同来源的信息 (如市场数

据、 媒体信息等) 并作出决策, 因此为研究多

模态信息整合机制提供了典型场景。 另一方面,

媒体情绪、 新闻信息等非结构化信息对市场行

为的影响已在既有研究中得到广泛关注, 使得

该情境能够为检验多模态信息整合的有效性提

供较为丰富的数据基础。 因此, 以股票预测任

务作为研究对象, 有助于从信息整合视角探讨

多模态信息融合的边界效应。

(二) 研究目标与核心贡献

针对上面提出的 “信息和模态的融合扩展

具有有效的信息表征效果, 以及其有效性所依赖

的结构条件” 的问题, 本研究用比亚迪 2019—

2024 年的股票市场作为实证对象, 用人民日

报中关于比亚迪的相关新闻作为文本信息, 用

比亚迪发布会、 研讨会的视频作为图像信息和

音频信息的来源, 采用双通道 LSTM, 系统对比

了多模态和单模态在这些条件下模型的预测能

力、 特征贡献性分析等, 基于此, 本研究重点

探讨以下核心问题: (1) 信息来源 (模态) 的

扩展是否真的能够形成更有效的信息表征效果?

(2) 在何种条件下多模态会出现性能下降?

(3) 模态数量与互补性如何影响模型预测能力?

(4) 如何形式化界定信息互补性, 并据此判定

多模态整合的适用边界?

为解决上述问题, 本研究的主要贡献在于:

(1) 从信息处理的角度出发, 修正了 “信

息模态的扩展能够改进信息表征效果” 这一隐

含假设, 通过实证验证了一味地增加模态数量

并不会使模型效果提高, 反而可能会下降, 强

调了多模态融合的有效性取决于模态间是否形成

了有效互补, 而非简单的在数量维度的信息

堆叠。

(2) 给出了模态互补性的形式化界定, 综

合 “信息非冗余性、 任务相关增量与融合可利

用性” 三点作为互补性的判定标准 (互补性三

条件), 明确了多源信息整合存在的边界条件。

(3) 构建了一个多模态的多维结构数据,

通过新闻、 语音、 图像数据情感分析, 与比亚

迪股票信息进行对齐, 得到了一个全方位的多

模态股票市场数据。 通过系统性的对照实验、

可解释性分析、 稳健性检验、 消融实验等从实

证角度验证了信息整合的边界效应的存在, 以

及互补性对信息表征效果的影响路径。

(4) 将多模态融合问题从单纯的技术性能

比较, 提升为信息表征与指标构造的适用边界

问题, 提出基于互补性判定的多源信息筛选框

架, 为研究者在管理学研究中应用多模态方法进

行信息表征、 指标构造与研究设计提供了方法

启示。

二、 相关工作

近年来, 情绪信息逐渐被纳入金融与管理

研究之中, 成为刻画外部信息环境的重要来源。

大量研究显示无论数据是来自新闻还是社交媒

体都能够反映出投资者情绪和股市行情存在较

强的正相关关系 (部慧等, 2018; 石善冲等,

2018; 许雪晨和田侃, 2021; 于孝建等, 2024;

朱莉等, 2022)。 例如, 张宸瑞 (2022) 通过深

度学习技术挖掘出文本情绪和股价之间的关联,

张飞鹏等 (2024) 的研究也验证了将新闻文本

情感加入预测模型中能够提供有价值的增量信

息, 同时还有研究通过情感挖掘来实现交易策
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略的制定和资产配置 (林建浩等, 2022; 孟勇

等, 2022), 尹海员和吴兴颖 (2023) 则是在情

绪基础上又引入了订单流不均衡; 同样, 在英

文文献也有这种类似的研究 (Muhammad et al. ,

2024): Fazlija 和 Harder (2022) 基于情感分析

将新闻中的情绪因子进行量化, 对股价涨跌方

向进行了有效预测, 并取得了优于其他基准模

型的精确度; Ouf 等 (2024) 利用 Twitter 社交

媒体文本中的情绪结合深度学习实现了基于社

交情绪的时间序列建模并显著降低了预测误差,

这些文章显示文本情绪是股票市场的一个重要

信息源, 其所包含的情绪特征能够与其他金融

数据相结合, 被进一步转化为研究指标 (Kiela

et al. , 2019; Ngiam et al. , 2011)。 周颖刚等

(2024) 将市场情绪应用到资产定价中, 这些研

究表明情绪信息作为一种外部信息能够提供传

统市场信息所不具备的额外信息, 为管理学研

究以及组织决策等提供增量信息。

早期金融情感分析以词典规则或机器学习

为主 (徐鹏和尚维, 2022; 姚加权等, 2021;

张宗新和吴钊颖, 2021)。 而近年来由于深度学

习和预训练模型的出现, 情感分类的精准度显

著提 高 ( Devlin et al. , 2019; Jiang et al. ,

2020; Muhammad et al. , 2024), 研究者从非结

构化文本中提取情绪与语义特征的技术门槛显

著降低。 Du 等 (2024) 对金融情感分析技术进

行了综述, 指出如 LSTM、 Transformer 这样的神

经网络已被大量地应用在新闻情绪分析中, 并

利用得到的情绪做行情预测等 (Devlin et al. ,

2019; Sang & Li, 2024; Wang, 2023), 尤其像

BERT 框架下的预训练模型大大提升了大模型对

各种金融文本的情绪识别的能力并降低了使用

门槛 (Devlin et al. , 2019), 越来越多的研究人

员设计了一些针对金融市场的特定情感分类器

来提取乐观 /悲观的情绪信号, 从而进行金融方

面的预测, 并取得较好的效果 (张飞鹏等,

2024)。 例如, Liagkouras 和 Metaxiotis (2025)

采用情绪指标混合 LSTM 预测框架的方式证明增

加新闻情绪指标的混合模型, 可以提升整体预

测精度, 而 Li 等则采用 Transformer 架构进行预

测 (Li et al. , 2023)。 不仅如此, 还有一些学

者利用股票论坛、 Twitter 中的评论和推文等数

据, 探索在主流社交媒体中的情感因子, 再用

来进一步建模 ( Liagkouras & Metaxiotis, 2025;

Usmani & Shamsi, 2021)。 总体而言, 将社会舆

论或者个人观点中的情感融入量化决策之中已

成为一种趋势: 不管是财经新闻文本 (张飞鹏

等, 2024; Du et al. , 2024), 还是社交媒体平

台如 Twitter 的消息都可以通过情感量化作为模

型的输入并提高对市场未来预测的效果 (Liagk-

ouras & Metaxiotis, 2025; Usmani & Shamsi,

2021), 其所包含的情绪信息都越来越多地被转

化为可用于研究的指标变量。 随着信息处理能

力的提升, 管理学研究者能够处理更多非结构

化数据, 这为进一步拓展信息表征方式提供了

技术基础, 但同时也提高了信息整合与指标构

造的复杂性。

在信息处理能力提升的基础上, 现阶段,

相关研究开始将目光转向更加丰富的数据来源

和更复杂的模型架构, 以期从非结构化信息中

提取更深层次的情绪与语义特征。 何勇等提出

了用大型预训练模型加上一些另类数据如新闻、

公告等与传统金融数据来赋能量化投资, 这显

示学界试图用当下最领先的人工智能工具去捕

—07—

管理学研究　 　
第 2 辑



获金融市场情绪 (何勇等, 2024)。 一些最新的

研究尝试利用大语言模型对财经新闻做出深度

解读并从中得到更深层次的情感信息以及对更

复杂性的事件进行分析。 例如, Moradi - Kamali

等 (2025) 重新审视了金融情感分析的各种方

法, 采用领域语言模型直接基于文本和市场反

应训练预测模型, 显示出相较传统情绪指标方

法更强的表征能力。 而 Zhang (2023) 也利用一

系列大语言模型深入解读相关报道中蕴含的情

绪信息, 并将其用于构建投资组合, 说明大模

型能够支持研究者从文本中提取更丰富的语义

信号。 这些研究表明, 随着深度学习和大模型

的发展, 情感分析在金融领域的应用已从简单

的情绪极性判断拓展到更深层的语义理解与情

境解释。 Yeo 等 (2023) 的综合评述也强调了

金融领域可解释人工智能的重要性, 提示相关

研究不应仅关注模型表现, 还应关注其可解释

性与适用边界。 这一转变说明研究者对非结构

化信息的利用正在由 “情绪识别” 走向 “语义

理解与情境解释”, 信息表征的层次与复杂度显

著提升。 情感分析已经从简单的极性分析升级

为了更加复杂的信息表征工具, 但是这种进步

带来了一个新的问题: 当研究者可以整合更丰

富的数据来源时, 如何确保这些新增信息能够

形成有效的结构增益, 而非增加信息整合的复

杂度与噪声风险?

除文本以外的多模态情感信息也开始受到

关注 (Vallarino, 2025; Yang et al. , 2025), 在

通用情感计算领域, 融合文本、 图像、 音频等

多模态信息已被证明有助于更全面地识别情绪

(Baltrušaitis et al. , 2019; Han et al. , 2021)。

例如, 通过分析语调 (音调、 语速、 升调)、 面

部表情以及话语内容, 有助于更全面地刻画情

绪特征 (Das & Singh, 2023; Lai et al. , 2023)。

但在金融问题中, 这类将多个模态结合起来的

情绪研究仍相对匮乏。 大多数研究还是使用单

一文本数据, 而不是使用图像或语音等多模态,

少数研究融合了结构化的市场数据与文本情

绪 (可视为双模态) (Kiela et al. , 2019; Wang

et al. , 2025), 或者是结合了新闻和社交媒体多

源文本情绪 (Ngiam et al. , 2011), 而结合视觉

甚至包括语调这样的非文本因素来进行金融情

感分析的研究少之又少。 已有少量研究开始尝

试将文本、 音频等多模态信息引入金融情感分

析与趋势预测之中, 如 Todd 等 (2024a)、 Wang

等 (2025), 但现有证据尚不足以支持多模态在

不同任务中必然稳定优于单模态, 其效果仍可

能受到新增信息质量、 任务相关性与融合方式

的影响。 这一现象的来源可能正是由于模态间

缺乏有效的互补结构, 信息的扩展反而带来更

多的噪声, 因此, 在管理学研究中引入多模态

信息时, 需要特别关注不同模态之间所存在的

结构性与条件性边界。

已有 研 究 印 证 了 上 面 的 判 断。 Han 等

(2021) 在情感分析融合研究中指出, 未经筛选

的模态简单拼接可能导致模型关注偏移, 需要

通过相关性控制等方法确保各模态贡献互补信

息。 可见, 多模态融合的成效并不取决于信息

来源数量本身, 模态间的互补性是多模态情感

分析能否形成有效增量的关键之一。

总体而言, 现有研究在多源数据融合上主

要采用早融合和晚融合两种方式, 早融合就是

在输出层将多源数据进行直接拼接, 而晚融合

则是先对各个模态进行独立建模, 最后在决策
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层进行融合 (Muhammad et al. , 2024), 前者有

例如将文本情绪因子和市场因子合并输入到深

度学习模型中 (Wang et al. , 2025) 的例子。

部分实验尝试通过引入注意力机制或者协同网

络来提升模型的交互效率 (张飞鹏等, 2024;

Sang & Li, 2024), 但是这些研究都普遍默认多

模态能够提升模型的表现力, 却没有对融合有

效性条件进行理论分析或实证检验 (如模态之

间是否存在信息冗余, 是否存在互补性等), 正

因为这个原因, 才导致现有的金融多模态工作

在对模型性能的提高上有限甚至退化, 因此对

模态互补性的研究是当前文献的主要不足, 也

是本文重点探讨的核心命题。

综上所述, 现有文献的不足在于: 一方面,

金融情感分析大多局限于单一文本模态, 对于

图像、 语音等其他潜在情绪载体的作用缺乏研

究; 另一方面, 已有少数尝试多模态融合的工

作往往默认 “信息越多越好”, 而较少深入探讨

不同模态信息的重叠与干扰问题。 当前研究尚

缺乏对 “信息模态的扩展与融合是否能够形成

更有效的信息表征效果?” 这一问题的系统检

验。 尤其是在模态信息存在冗余的情况下, 额

外模态可能提供的边际增益甚微, 甚至因噪声

引入导致模型过拟合。 这种情形在文献中未有

充分的实证讨论。 为填补上述空白, 本文将多

模态融合问题置于信息整合框架之中, 拟通过

对比单模态与多模态情绪的融合效果, 检验

“多模态并非必然带来更优的信息表征效果, 其

有效性取决于模态间互补结构, 而非单纯的数

量堆叠” 这一命题, 从而丰富金融多模态情感

分析领域的研究视角。 通过系统的实证分析,

本文旨在揭示在多源信息环境下如何实现结构

性增益, 并为研究者在管理学研究中进行信息

筛选、 指标构造与研究设计提供理论依据。

三、 研究方法与实验设计

(一) 研究总体框架

为系统检验 “多模态并非必然带来更优的

信息表征效果, 其有效性取决于模态间互补结

构, 而非单纯的数量堆叠” 这一核心命题, 本

研究设计了两个模型, 一个单模态基线模型以

及一个多模态模型, 意在通过对比两个模型的

实验结果来验证命题的真实性。 本研究构造了

一个完整的实证对比流程, 主要流程包括数据

收集与特征提取、 情感分析模型训练、 多模态

情感分析、 特征融合与预测建模、 结果分析五

个主要环节, 如图 1 所示。

首先, 收集本次实证分析的主要对象, 比

亚迪在 2019—2024 年六年间相关的每日新闻和

每月视频, 构建出包含文本、 视频两种模态的

多源数据集, 值得注意的是, 为节省计算资源,

视频这个模态的数据在后续被分解为人物图像

以及语音两个模态, 同时, 由于视频是月度数

据, 因此在情感分析后通过艾宾豪斯记忆曲线

对这两个模态的日度数据进行插值。 其次, 通

过 Tushare 收集到比亚迪在 2019—2024 年期间

的股票市场数据 (开盘价、 收盘价、 涨跌额

等), 用于为 LSTM 模型提供市场特征。

在情感分析过程中, 对于文本的情感分析,

本研究首先训练了一个专门用于分析新闻情感

的模型, 然后将每天与比亚迪相关的新闻进行

情感分析, 得到每条新闻的情感得分 (Positive

趋向于 1, Negative 趋向于 0), 最后聚合每天的
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图 1　 方法论框架概述

情感得分, 得到按时间顺序的 “文本情感得分

数据” (people_daily_sentiment); 对于图像情感

分析, 由于相关数据收集难度较大, 直接采用

训练好的 Vision Transformer 模型 ( trpakov / vit -

face - expression) 用于人物图像情感分析, 通过

对视频进行抽帧并识别人物脸部提取出人物图

片, 然后输入到图像情感分析模型中并取均值

得到情感得分, 后通过记忆曲线公式对其余日

期进行插值, 得到 “人物图像情感分析数据”

( image_sentiment); 对于语音情感分析, 语音同

样采集自视频, 运用 OpenAI 的开源的语音转写

模型 whisper 先将视频中的语音转化为文本, 再

由 mT5 摘要模型 (csebuetnlp / mT5_multilingual_

XLSum) 对提取出的大文本进行摘要总结, 最

后将摘要输入到自己训练的新闻情感分析模型

中进行打分, 同样使用记忆曲线公式对其余日

期进行插值, 得到 “语音情感分析数据” (au-

dio_sentiment)。

在预测中, 本研究设计了一个双通道 LSTM

模型, 一个市场通道 (市场原有指标, ma_3 等

强化项, 情感交互项)、 一个情绪通道, 分别通

过隐藏层, 进行融合之后通过 Linear 进行映射,

预测未来的股票走势。

在结果分析中, 分别能够得到单模态和多

模态的预测结果、 可解释性分析结果以及策略

回测这一实际应用场景的结果, 通过对二者得

到的结果进行对比, 揭示 “模态的堆叠不一定

提高模型性能, 模态互补性比模态数量更关键”
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的实证结论。

(二) 互补性的形式化界定

直接检验不同模态特征之间的相关性是最

基础、 最常用的确定模态间是否互补的方法,

通过相关性检验能够初步判断多模态信息间是

否能够实现互补而非冗余。 若相关性较高, 说

明二者在一定程度上存在共享的信息, 可能会

造成信息冗余, 引入多余噪声; 如果相关性较

低, 则意味着模态提供的是差异化信息结构,

能够产生信息的增益。 这也是多模态研究普遍

认为 “低相关性模态更可能带来性能提升” 的

理论基础。

但是低相关性并不一定意味着信息互补一

定成立, 其本质上只能揭示信息差异性, 而非

信息的实际增益。 模态之间的信息是否真正与

任务目标相关 (任务相关信息增益), 以及模型

能否有效整合并利用这些差异化信号 (融合机

制可利用性) 才是更深层的决定性因素。

为了增强理论的严谨性, 本文将多模态的互

补性形式化为三个必要条件, 具体为: (1) 模态

间应具备较小的相关性, 即信息非冗余; (2) 需

要具备任务相关信息增益; (3) 融合机制可利

用性。

也就是要满足:

Complementarity = C1∧C2∧C3 (1)

1. 信息非冗余性

多模态互补性的首要前提和第一判断标准

就是模态间应存在较少的信息冗余, 能够提供

多样化的信息, 在形式上可以表示为:

C1:I(A;B) < τr (2)

在实际操作过程中, 可以利用模态间的相

关性作为操作化指标:

Ĉ1: |Corr(A,B) | < τr (3)

如果 A 和 B 两个模态间的相关性低于一定

的阈值, 则认为二者实现了信息非冗余, 具备

了模态互补性的可能性。 类似的, 对于 n 个模

态来说, 通过计算模态之间的成对相关性矩阵

就可以获得整体的信息结构差异, 从而判断是

否具备模态互补的可能性。

2. 任务相关信息增益

在具备信息较少冗余的前提下, 还需要具

备对相关任务具有增益效果, 具体来说可以表

示为:

C2:I(Y;B |A) > τg (4)

即在已知模态 A 后, 模态 B 对预测目标 Y

是否提供 “额外的任务相关信息”。

注意, 这一条件属于后验条件, 也就是判

断实验在模态 A 的条件下引入模态 B 等是否产

生了 “性能增量”:

Ĉ2:Perf(A + B +…) - Perf(A) > τp (5)

3. 融合机制可利用性

除了 C1 这一先验条件和 C2 这一后验条件,

还需要满足方法论层面的可利用性条件, 也就

是融合机制要能够有效整合模态间差异性信息,

而不会引入多余噪声、 对齐困难、 过大提高训

练成本等:

C3:Φ(A,B,…) is effective (6)

(三) 数据来源与预处理

1. 新闻文本数据

新闻文本数据来自 “人民日报” 历年的新

闻, 通过关键词检索收集比亚迪相关新闻数据,

最终共计 10153 条新闻, 本研究考虑到了股票

市场的时效性, 最终选择以日为单位进行后续

数据的构建, 每个交易日有多条新闻, 在后面
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经过自己训练的新闻情感分析模型进行情感分

析后进行聚合并得到每日的文本情感得分 (peo-

ple_daily_sentiment)。

2. 视频数据

视频来自权威主流媒体, 内容包含了比亚

迪的发布会、 发展会等, 共计 72 个视频, 原因

是重要的发布会等不会每天都有, 因此采用月

度数据, 后续通过艾宾豪斯记忆曲线进行日度

数据的扩充。 为了节约计算资源, 并验证 “模

态互补性比模态数量更关键” 这一实证结论,

视频数据会分解为两个模态 (人物图片和语

音), 其中图片数据通过利用 ffmpeg 进行逐帧采

集 ( 每 秒 一 帧 ), 然 后 利 用 人 脸 检 测 网 络

(MTCNN) 进行人脸检测并进行裁剪, 经过 ViT

模型得到每个视频提取出的人物图片情感得分

并取均值, 最后记忆曲线公式插值到每日, 得

到日度数据 ( image_sentiment); 语音数据通过

OpenAI 的开源语音转文本模型 whisper 进行转

换, 然后输入到 mT5 的摘要模型中进行总结以

缩短文本长度, 短文本输入到自己训练的情感

分析模型中进行打分, 同样记忆曲线插值到每

日 (audio_sentiment)。

3. 市场交易数据

运用股票数据接口 Tushare 获取 “比亚迪”

2019—2024 年的股票日线数据, 数据特征包括

日期 trade_date、 开盘价 open、 最高价 high、 最

低价 low、 收盘价 close 等, 这些数据经过筛选后

与情绪得分拼接得到最终的输入到 LSTM 中的数

据。 在原有的股票市场信息的基础上, 增加强

化项, 例如最近 3 日收盘价的平均值 ma_3、 收

益率 return_1 等。 同时增加情感交互项, 对于多

模态, 就将融合情感得分① ( daily _ sentiment _

score) 与市场主要特征收盘价 close、 成交量 vol、

涨跌幅 pct_chg 进行交互项的构造。

具体来说, 强化项有如下几项: (1) 移动

平均线 M Ak( t) 即 ma_k: 最近 k 日收盘价的平

均值, 如 M A3( t) = 1
3 ∑

2

i = 0
P t -i , M A5( t) =

1
5 ∑

4

i = 0
P t -i , M A10( t) = 1

10∑
9

i = 0
P t -i ; (2) 收益率

return_1: rt =
P t - P t -1

P t -1
; (3) 成交量变化率

vol_chg: vt =
Vt - Vt -1

Vt -1
其中 Vt 是 t 日成交量;

(4) 融合情绪 3 日均值: SMA3( t) = 1
3 (St + St -1

+ St -2) 。

交互项有: St·P t (情绪 × 收盘价)、 St·Vt

(情绪 ×成交量) 和 St·R t (情绪 ×涨跌幅)。

4. 数据对齐与缺失值处理

为保证多模态特征在时间维度上的一致性,

本研究采用以交易日为基准, 将三个模态独立

的日度情感得分和日度融合情感得分与市场特

征按交易日对齐, 休息日的情绪得分直接去除。

若某日没有情绪得分, 则使用前一天的进行

补齐。

(四) 文本情绪分析

本研究首先针对新闻文本构建金融情感分

析模型。 采用预训练模型 rbt3 (中文 BERT 全

词掩码模型, 基本架构见图 2) 作为预训练模

型, 对 “比亚迪” 相关的财经新闻进行情感

分类。
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① 融合情感得分经过线性回归调权重, 得到最优的近似

权重比是 1 ∶ 1 ∶ 3, 同时采用标准化后的三个模态情感得分, 也

就是 daily_sentiment_score = 0. 2 × image_sentiment_z + 0. 2 ×
audio_sentiment_z + 0. 6 × people_daily_sentiment_z 。 具体求解过

程详见附录 C. 1。



图 2　 Bert 基本框架 (Transformer Encoder - only)

　 　 由于手工标注大规模金融新闻数据代价高

耗时久, 因此在第二次情感分析模型训练前设

计了弱监督标注机制获取训练样本: 先利用少

量已标注的金融新闻数据 (Dataset - of - finan-

cial - news - sentiment - classification 金融新闻情

感分析数据集) 以及公开情感语料 ( ChnSen-

tiCorp 酒店评论数据集) 混合训练初始模型。 然

后将初始模型大概率预测的大量金融新闻样本

作为伪标签数据进行再训练, 从而扩充财经新

闻情感分类的训练集并提高模型在金融领域的

适应性。 模型输入为新闻文本, 输出为二分类

概率分布, 表示新闻的正面或负面情绪概率。

训练过程中使用交叉熵损失函数优化参数, 其

二分类形式为:

L = - 1
N∑

N

i = 1
[yi logpi + (1 - yi)log(1 - pi)]

(7)

其中, yi ∈ {0,1 } 为真实情感标签 (0 = 消

极, 1 =积极), pi为模型预测新闻为积极的概率。

训练完成后, 对于每一条新闻, 将模型输

出的 “积极” 概率记为该新闻的情感得分 S

(取值 0 ~ 1)。 例如, 若模型输出 (pneg, ppos) =

(0. 2, 0. 8), 则 S = 0. 8 表示该新闻偏正面。 与

此同时, 可以取 argmax 来确定情感标签 (例如

S ≥ 0. 5 判为正面), 本研究使用的是评分而非

二分类标签。 通过将一天内所有新闻的情感得

分取均值, 计算得到日情绪得分 Stext
t = 1

M∑
M

j = 1
St,j

(M 为 t 日新闻数量)。

对于文本情绪分析方法, 关键步骤在于:

(1) 先利用大量公开数据集对中文预训练

模型 rbt3 进行情感分析训练, 得到初步的情感

分析模型;

(2) 为缓解金融新闻人工标注成本高的问

题, 将新闻文本输入到初步训练的模型中进行

情感分析并打上伪标签, 仅保留置信度高于阈

值 τ 的样本作为伪标签训练集, 在该伪标签训

练集上再次微调 rbt3;

(3) 利用得到的伪标签数据作为训练集训

练得到最终的新闻情感分析模型。

(五) 其他模态情绪分析

1. 图像情绪分析

图像情绪分析的主要模型是基于 ViT 训练

的 vit - face - expression 模型 (ViT 基本框架见

图 3), 专门用于人物的面部情感识别, 最终可

以输出属于七个情绪类别的概率分布:

P = { phappy, psurprise, pneutrals, psad, pangry, pdisgust,

pfear} (8)
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图 3　 ViT 基本框架

　 　 为了将离散概率结果聚合为一个最终图像

情感得分, 下面利用映射函数 ϕ: c→ [0, 1]

对每个类别进行了积极程度的数值映射, 使最

终的情感得分位于 [0, 1]:

ϕ(c) =

1. 0, c = happy

0. 8, c = surprise

0. 5, c = neutral

0. 2, c = sad

0. 1, c = angry

0. 0, c = disgust 或 fear

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ïï

(9)

每张图像的情绪得分计算公式为:

Simage = ∑
c∈c

pc·ϕ(c) (10)

至于图片的来源, 图片都是源自收集到的

每月比亚迪发布会等的公开视频, 通过抽帧以

及 MTCNN 人脸识别获取多张人脸图像, 对每张

图像独立计算 Simage , 并取平均值作为该视频的

图像情绪得分:

Simage
v = 1

Nv
∑
Nv

j = 1
Simage,j (11)

其中, Nv 表示该视频中被抽取并识别的人

脸图像数量。

由于视频数据为月度频率, 而后续需要日

度数据来与市场特征数据进行拼接, 因此采用

艾宾豪斯记忆曲线对图像情绪得分进行时间插

值, 得到每日图像情感得分数据:

Simage
t = ∑

K

k = 1
αk·Simage

vk ·e -β( t -tk) (12)

其中, Simage
vk 为第 k 条视频的图像情绪得分,

tk 为该视频发布日期, αk 为归一化系数, β 为遗

忘衰减参数, 最终得到的 Simage
t 表示第 t 日的图

像模态情绪得分序列。

2. 语音情绪分析

针对新闻视频中的音频模态, 本研究构建

了基于语音转写、 长文本摘要和文本情绪识别

相结合的间接语音情绪分析方法, 语音情绪分

析过程涉及三个模型, 分别是语音转写模型

Whisper、 摘要模型 mT5 以及文本情绪分析中自

己训练的基于 rbt3 的文本情感分析模型。 其中,

Whisper 和 mT5 均是完整的 Transformer Encoder -

Decoder 框架, 而 rbt3 是 BERT 模型, 它采用的

是 Transformer Encoder - only 框架。

具体过程如下, 首先利用 OpenAI 的开源语

音转写模型 Whisper 对视频的语音内容进行自动

转写 (Automatic Speech Recognition, ASR):

Tv =Whisper (Av) (13)

由于视频的大量冗余信息以及视频中复杂
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的语音交流环境, 直接进行情感分析显然会对

结果造成不利的影响, 因此, 在中间加入了一

个摘要模型 mT5 - multilingual - XLSum, 对得到

的长文本内容进行总结去噪声:

T􀮨v = mT5(Tv) (14)

随后, 将摘要文本 T􀮨v 输入前述训练好的新

闻情绪分析模型, 计算该语音片段对应的情感

得分:

Saudio
v = fBERT(T

􀮨
v) (15)

同样的, 由于是月度数据, 需要用艾宾豪

斯记忆曲线进行时间插值:

Saudio
t = ∑

K

k = 1
αk·Saudio

vk ·e -β( t -tk) (16)

3. 多模态情感融合

在本研究中, 情绪得分来自文本、 图像和

语音三个模态。 本研究采用线性回归在训练集

上求解三个模态的最优权重, 从而固定融合权

重比例。 设训练集中共有 T 天数据, 每天的真

实目标情绪值为 yt (由人工标注)。 构建回归

矩阵:

X =

Stext
1 Simage

1 Saudio
1

︙ ︙ ︙

Stext
T Simage

T Saudio
T

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

, w =

w text

w image

waudio

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(17)

通过最小化残差平方和得到最佳近似权重

比, 且权重满足w text + w image + waudio = 1。

注意, 在本研究中, 由于很难获得大量人

工标注的实际目标情绪值, 因此仅采用少量样

本进行手动线性回归, 得到的图像、 音频和文

本模态的最优权重比是1 ∶ 1 ∶ 3, 为了避免少量数

据带来的偏差, 还尝试了其他权重比, 最终验

证出确实若要得到多模态最佳结果, 采用 1 ∶ 1 ∶ 3

是合理的。

在得到权重之后, 日度多模态情绪得分:

Sfuse
t = w textzStext

t + w imagezSimage
t + waudiozSaudio

t (18)

其中, zStext
t 、 zSimage

t 、 zSaudio
t 是标准化后的三

个模态的情感得分。

(六) 双通道 LSTM 预测模型设计

1. 双通道设计

为了融合市场技术指标和媒体情绪信息,

提高股价预测准确度, 本研究中设计了双通道

LSTM 模型 (dual - channel LSTM)。 模型结构包

括两个并行的 LSTM 网络通道: 市场通道接收价

格、 成交量等市场特征序列, 情感通道接收情

绪得分序列。 具体而言, 两个通道均采用标准

LSTM 网络结构, 通过输入门、 遗忘门和输出门

实现对时序信息的选择性保留与更新, 各通道

所采用的 LSTM 基本框架如图 4 所示。 在每个交

易日 t, 将过去 T 天的市场特征 (包括强化项和

交互项) { x(m)
t -T+1,…, x(m)

t } 和情绪特征 { x( s)
t -T+1,

…,x( s)
t } 分别构造成长度为 T 的时间序列输入两

个并行的 LSTM 中。 两个 LSTM 分别沿时间步迭

代更新其隐藏状态 hk 和记忆单元 ck 。 设 hk-1 为

上一时刻隐藏状态, xk 为当前时刻输入向量, 则

LSTM 在时间步 k 的更新公式为:

图 4　 单通道 LSTM 基本框架
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遗忘门: fk = σ (Wf [hk - 1, xk] + bf)

输入门: ik = σ (Wi [hk - 1, xk] + bi)

输出门: ok = σ (Wo [hk - 1, xk] + bo)

候选记忆: c~ k = tanh (Wc [hk - 1, xk] + bc)

状态更新: ck = fk☉ck - 1 + ik☉c~ k

隐藏状态: hk = ok☉tanh (ck)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ïï

(19)

其中, σ(·) 是 Sigmoid 激活函数, tanh(·)

是双曲正切函数, Wf,Wi,Wo,Wc 及 bf,bi,bo,bc 为

各门控的权重矩阵和偏置向量, 符号 ☉ 表示按

元素乘积。 经过上述递归计算, 每个 LSTM 在最

后一个时间步 T 输出其最终隐藏状态向量: 市

场通道得到 h(m)
T , 情感通道得到 h( s)

T 。 融合机

制采用向量拼接将这两个通道的隐藏向量进行

合并:

hfusion = [h(m)
T ‖h( s)

T ] (20)

即将长度为 dm 的 h(m)
T 与长度为 ds 的 h( s)

T 连

接为新的特征向量 (在本实验中 ds = dm / 2, 即

市场 LSTM 隐层维度 256 和情感 LSTM 隐层维度

128)。 随后, 融合向量 hfusion 通过输出层的前馈

神经网络进行回归预测: 首先经过一个全连接

隐含层将维度从 dm + ds 变换到 dm , 并使用 ReLU

激活函数及 Dropout 正则化, 最后经由线性层映

射为标量 ŷ t +1 。 这个输出 ŷ t +1 就是模型预测的下

一交易日收盘价。 模型训练以历史数据的实际

收盘价 yt +1 为目标, 采用均方误差损失函数来度

量预测误差:

L = 1
N∑

N

j = 1
( ŷ j - y j) 2 (21)

其中, N 为训练样本数量, ŷ j 和 y j 分别为模

型预测值和真实值。 通过反向传播优化, 使用

Adam 优化器 (学习率为 1e - 4) 迭代更新参

数, 使预测值逼近真实值。 训练完成后, 在验

证集上选择并保存损失最小的模型作为最终模

型用于后续策略回测和解释。

值得注意的是, 在使用双通道 LSTM 时, 我

们将两个通道的隐藏状态拼接来进行融合, 这

种向量拼接的方式可能导致维度膨胀和过拟合

风险, 特别是在模型的复杂度较高时, 特征维

度的增加可能导致计算量的增加, 同时容易引

发过拟合。 因此, 在实验中我们引入了 Dropout

技术, 对网络中部分神经元进行随机丢弃, 以

防止模型对某些特定特征的过拟合, 同时加入

了早停机制, 避免模型的过度训练。

2. 集成梯度可解释性分析

为了探究模型决策的依据, 本研究使用 In-

tegrated Gradients (集成梯度) 方法对双通道

LSTM 模型进行可解释性分析。 Integrated Gradi-

ents 是一种基于梯度的归因技术, 能够衡量输

入特征对模型预测结果的贡献。 其数学定义如

下: 给定模型输出函数 F(x) 和基线输入 x′ (一

般选取一个无信息输入, 例如本研究中使用全

零特征序列作为基线 x′ = 0 ), 对于输入 x, 第

i 维特征的集成梯度 IG i 定义为沿着从基线 x′到

x 直线路径积分梯度:

IG i(x) = (xi - x′i) × ∫1
0

􀆟F(x′ + α(x - x′))
􀆟xi

dα

(22)

上述积分通过数值近似得到, 每个特征最

终得到一个归因分数 IG i , 其符号和大小分别表

示该特征对预测结果影响的方向和强度。 IG 方

法满足完备性等性质, 即所有特征的归因和等

于模型在输入 x 与基线 x′ 输出之差: ∑
i
IG i ≈

F(x) - F(x′) , 从而保证归因分数的可解释
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总量。

在本研究中, 将训练好的双通道 LSTM 模型

视为函数 F, 输入包括最近 T 日的市场和情绪

特征序列。 取基线输入为全零序列 (表示 “无

市场波动且无情绪影响” 的中性状态), 对验证

集中选取的样本应用 IG 算法。 具体实现上, 利

用开源工具 “Captum” 的 Integrated Gradients 模

块逐特征计算梯度并积分。 由于双通道 LSTM 含

有两个通道, 因此对市场特征和情绪特征分别

计算归因结果 IG(m) 和 IG( s) , 最终得到每个指

标在时间序列上的贡献度, 后又引入多样本来

实现全局的特征重要性排序。

3. 投资策略设计与回测

(1) 买入信号构建: 在获得股价预测结果

后, 构建一个简单的阈值交易策略并对其进行

历史回测, 以评估预测模型的实际应用价值。

策略规则如下: 如果模型预测下一日股价将上

涨超过预设阈值 θ (例如 1% ), 则在当前收盘时

产生买入信号, 否则不交易。

具体实现中, 应计算模型预测的下一日涨

幅 r̂ t +1 =
P̂ t +1 - P t

P t
(其中 P t 为当日实际收盘价,

P̂ t +1 为模型预测价), 当 r̂ t +1 ≥ θ 时视为有效

信号。

一旦产生买入信号, 策略将在下一交易日

开盘建仓, 并持有固定 N 天 (如 20 个交易日)

后卖出平仓。 在持仓期间内即使再次出现信号

也不额外买入 (模拟一次交易周期内不重复开

仓), 等待持仓周期结束再继续观察后续信号。

若当日无买入信号, 策略空仓观望。 该机制通

过滑动窗口顺序扫描每一天的数据实现, 模拟

投资者在每个交易日根据昨日预测做出交易决

定的过程。

(2) 回测收益计算: 每次交易的收益率按

照买入持有期间的价格变动计算, 具体公式为:

R trade =
Psell - Pbuy

Pbuy
(23)

其中, Pbuy为买入价 (信号触发后的下一交

易日开盘价), Psell为卖出价 (持有 N 日后的收

盘价)。

将所有历史交易的收益串联, 可计算策略

的累计收益曲线 Cstrategy ( t): 初始资金记为 1,

每次交易收益率依次复合, 例如第 i 笔交易收益

率为 ri 则 Cstrategy = ∏
i
(1 + ri) 。 本研究将策略

曲线与基准策略做对比, 基准采用简单的 “买

入并持有” 策略 (即在回测期初始买入并一直

持有比亚迪股票)。 基准的累计收益可用股票价

格相对起始价的比率表示: Cbench ( t) = P t / P t0。

通过绘制策略与基准的收益曲线, 可以直观比

较模型辅助下的交易策略是否优于直接持股。

(3) 评估指标: 为了全面评估交易策略的

表现, 本文采用了多维度的量化指标体系, 包

括: 最终累计收益 (净 /毛)、 年化收益率 (净 /

毛)、 胜率、 平均盈亏表现、 交易成本影响、 夏

普比率以及 Calmar 比率。 通过上述指标, 从收

益能力、 交易质量与风险调整回报等多个角度,

对策略进行了系统性评估, 评估了融合模型预

测的交易策略相对于简单持有的优势和不足,

为模型在实际投资中的应用提供参考依据, 同

时也为单模态和多模态在金融决策上的表现提

供了一个实际的参考依据。

四、 实证结果与分析

为避免时间序列自相关导致的样本泄露问
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题, 实验均采用时间顺序切分, 以交易日为基

准, 使用过去 30 个交易日的情感数据和市场数

据, 这些数据作为滞后项, 构造输入序列预测

下一交易日收盘价, 切分过程中不进行随机打

乱, 以确保数据的时序性和因果关系的合理性。

(一) 模型预测性能比较

分别在单模态和多模态得到的对齐数据集

下, 用相同的模型框架, 即双通道 LSTM 进行训

练, 并在验证集上进行预测, 最终如表 1 所示,

在单 模 态 下, 模 型 的 最 佳 验 证 集 损 失 为

39. 6875; 在多模态下, 模型的最佳验证集损失

为 61. 1063, 通过对比二者的验证集损失可以看

出, 在单模态下, 模型的预测精度显然比多模

态的高。

表 1 　 验证集损失对比表

最佳验证集损失

单模态 (仅新闻文本) 多模态 (文本 + 语音 + 图像)

Val Loss = 39. 6875 Val Loss = 61. 1063

同时, 还对验证集进行了 “预测曲线 vs 真

实曲线” 的可视化图像的对比, 如图 5 和图 6

所示, 虽然二者都能一定程度地描绘出与实际

曲线近似的预测曲线, 但是通过图像的直观对

比, 可以明显地看出单模态的预测更为精准,

尤其是在后端, 多模态预测曲线呈明显的平滑

趋势, 与实际结果严重不符。

图 5　 单模态预测图像

图 6　 多模态预测图像
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　 　 结论: 不管是从验证集损失还是可视化图

像的直观观察, 单模态的预测表现都要明显强

于多模态的表现, 这说明模态的简单堆叠 (即

使是线性回归进行融合) 并未带来模型性能的

提升, 反而可能由于模态间信息同质化、 互补

性不足, 会给表现较好的特征增加额外的噪声,

使模型泛化能力减弱。 这一结论验证了 “多模态

并非越多越好, 其效果取决于模态间的互补性”。

(二) 特征贡献度分析

本研究主要聚焦在特征贡献性上来深层次

判断单模态和多模态在预测任务中的主要差异。

本实验采用 Integrated Gradients 方法对最优的双

通道 LSTM 模型进行了特征重要性分析, 以得到

不同特征在时间序列上的贡献以及引入情感项

是否真的对模型预测有提高作用。 首先对于单

模态, 如图 7 所示, 可以看到, 情感交互项的

贡献度都要高于对应的市场特征本身的贡献程

度, 说明引入单模态的新闻文本情感得分确实

增强了模型的预测能力, 帮助模型捕捉到价格

波动中的情绪驱动因素。

图 7　 单模态特征重要性排序

　 　 而对于多模态, 从图 8 可以看出, 融合了

多模态情感得分的情感交互项的贡献程度远不

及对应的市场特征本身, 尤其是 sentiment_pctchg

即 “情绪 × 涨跌幅” 交互项对模型几乎没有贡

献作用, 增加的情感因素严重扰乱了特征本身

的有效性。

通过上述单模态和多模态的情感对模型预

测性能的影响可以看到, 单模态文本情感对性

能有提升, 而多模态情感则对性能有抑制。 表

明多模态情绪信息未能形成有效互补 (未满足

互补条件 C2), 削弱了关键特征的作用。

(三) 网格搜索

由于主实验中的权重比例是利用人工打分

的融合情绪得分进行线性回归得来, 因此严重

依赖人类的主观判断和评价标准, 具有不确定

性, 为了减少这种现象对实验结论的影响, 本

节将回归确定的 1 ∶ 1 ∶ 3 作为初始权重, 通过网

格搜索进一步探究在不同权重比例下对模型性

能的影响。 采用步长为 0. 2 进行网格搜索, 通

过图 9 可知, 在多模态融合后, 所有模型的
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图 8　 多模态特征重要性排序

验证 集 损 失 均 大 于 单 模 态 的 验 证 集 损 失

39. 6875, 同时可以观察到随着语音和图像权重

逐渐减小、 融合方式更加接近文本单模态时,

模型的验证集损失越来越低并趋近于单模态损

失。 该现象进一步说明多模态并不是越多越好,

另外两个模态没有提供有效的增益 (网格搜索

的具体验证集损失值详见附录 C. 2)。

图 9　 验证集损失三元热力图

(四) 可解释性分析

本节将针对上面两节的结果进行进一步的

定量剖析, 分析新增的两个模态究竟如何影响

模型的性能, 进一步揭示多模态融合未能产生

性能增益的原因。

从本部分 (二) 中的 IG 特征贡献度结果可

知, 对于多模态模型, 将 IG 归因结果按特征所

属进行分组后, 可以观察到情绪交互项 ( senti-
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ment_ close、 sentiment_pctchg、 sentiment_ vol) 的

归因贡献度显著低于市场特征 (如 ma_5、 ma_

10、 close 等), 并且通过数值可以观察到, 在引

入交互项后也严重影响了其他指标的贡献程度

(例如, ma_10 从单模态贡献度的 0. 46 左右骤

降到了 1. 7e - 6), 说明引入多模态的情绪特征

不仅不能带来信息增益、 不能够被有效利用,

反而在梯度归因层面对市场特征形成明显的

“信息压制” 效应; 相比之下, 单模态模型的情

感交互项的贡献度居于贡献度排行前列, 表明

其在无干扰情形下能够被模型有效利用。

为了进一步验证 IG 归因结果与模型预测性

能之间的结构性对应关系, 在本部分 (三) 中

进行了网格搜索的权重调整, 得到不同模态权

重下的验证集损失 (具体对照表见附录 C. 2)。

通过对比不同权重下的模型性能来看, 权重组

合为 0∶ 0 ∶ 1 时, 验证集损失为 40. 9, 在所有权

重组合中表现最佳, 该权重比实际上就是单模

态, 而随着语音模态和图像模态权重的增加,

验证损失大体上呈现显著恶化的情况 (如

0. 6∶0. 2 ∶ 0. 2 对 应 84. 3; 0 ∶ 0. 6 ∶ 0. 4 对 应

109. 1), 这一现象与 IG 的特征贡献度结果高

度一致, 进一步说明语音和图像两个模态不但

未带来任何增益, 反而导致性能系统性下降,

说明其在表征空间中构成了典型的 “干扰模

态”。

综上所述, 多模态与市场模态的 “交互项”

表现出明显的负向协同结构, 当多模态情绪被

引入后, 模型不能够有效利用多模态情绪并且

对市场指标的梯度归因发生系统性塌陷, 而单

模态却能够被有效利用, 说明三个模态的融合

情绪会带来系统性的干扰, 不满足互补性条件

C2 : 有效信息增益, 多模态间没有形成有效

互补。

(五) 缺乏有效互补的信息整合在实践中的

负面效应

本研究还利用单模态和多模态训练下的

LSTM 模型验证了简单的策略回测来验证实际价

值, 最终结果也表明, 多模态的策略最终收益

惨淡, 而单模态收益较好。

具体操作如下, 首先若预测下一交易日涨

幅 r̂ t +1 =
ŷ t +1 - yt

yt
≥ θ , 则认为存在上涨信号,

人为设定一个阈值 θ , 当信号超过阈值时则

进行买入操作, 并持有特定的天数后卖出。

本次模拟设定的阈值为 0. 5% , 持有天数为 20

天。 在附录 B. 1 中展示了其中一组交易可视化

图像。

从表 2 的回测结果来看, 单模态在收益水

平、 交易成功率以及风险调整收益等核心指标

上均显著优于多模态策略。 单模态能够更加稳

定地识别股票趋势信号, 能够在维持较低风险

下获得更高的收益表现。 相反, 多模态的胜率

显著偏低, 其表现甚至低于随机水平; 多模态

在风险调整后的表现也相对有限, 其夏普比率

为负, 显示在承担风险的情况下, 投资者却并

未获得相应的补偿。

表 2 策略回测结果对比

策略回测结果

绩效指标 单模态策略 多模态策略

交易频率相关

总交易次数 12. 75 8. 80

盈利次数 7. 15 4. 19

胜率 56. 10% 47. 69%
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　 　 续表

策略回测结果

绩效指标 单模态策略 多模态策略

收益能力

最终累计收益 (净) 21. 77% 5. 63%

最终累计收益 (毛) 28. 87% 10. 47%

平均盈利交易 8. 71% 7. 67%

平均亏损交易 - 4. 84% -6. 28%

年化收益率 (净) 2. 85% 0. 44%

年化收益率 (毛) 4. 93% 1. 39%

交易成本拖累 0. 21% 0. 09%

风险调整收益

Calmar 比率 (Net) 0. 20 0. 11

Calmar 比率 (Gross) 0. 32 0. 14

夏普比率 (Net) 0. 12 - 0. 30

夏普比率 (Gross) 0. 26 - 0. 08

(六) 消融实验

为了验证模态的具体干扰效果, 本节通过

消融实验来验证在文本信息的基础上仅加入图

像信息或仅加入音频信息下模型的具体表现,

具体的, 我们通过模型在相同验证集上的损失

值来量化模型的表现能力。 通过图 10 可知 (具

体训练时间和验证集损失如表 3 所示), 随着模

态的增加, 验证集损失不降反增, 而在最终三

种模态融合后, 模型的验证集损失比单模态模

型高了 53% , 说明多模态的引入并未对预测任

务形成有效增益, 反而会由于引入了多余的干

扰, 使模型的预测能力减弱。

图 10　 不同模态组合验证集损失

表 3　 消融实验与融合策略比较

模型名称 训练时间 验证集损失

消融实验结果

Unimodal 51. 1s 39. 6875

Multimodal w / o img 59. 3s 46. 8919

Multimodal w / o aud 60. 8s 50. 8469

FullMultimodal 58. 4s 61. 1063

模型名称 训练时间 验证集损失

融合策略比较

LSTM Fusion 78. 7s 46. 8024

MLP Fusion 61. 9s 47. 9297

Weight Fusion (Main) 58. 4s 61. 1063
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(七) 融合策略比较

由于深度学习融合具有黑箱效应, 因此在

前面的主实验中采用的是回归方法确定权重,

通过权重手动融合来实现更加透明的解释性分

析。 但是为了验证 “多模态并非越多越好” 这

一现象来自模态本身, 而非来自手动设定的权

重所导致的偏差, 我们引入了端到端的深度学

习融合机制, 完全避免了人为融合策略的影响,

从而更准确地评估多模态信息在当前任务下的

真实增益能力与鲁棒性。 在本节的实验中, 我

们新引入了两种融合方式, MLP 和 LSTM。

通过表 3 和图 11 可知, 即使采用端到端的

可学习融合结构, 多模态的验证集损失仍然显

著高于单模态, 由此可以证明在本实验中, 多

模态融合效果不及单模态的现象并非偶然产生,

也并非由手动权重融合造成的偏差所导致, 而

是多模态情绪特征在当前数据条件和特征构造

方式下本身缺乏稳定增益, 从而导致模型性能

下降。

图 11　 融合策略性能比较

(八) 模态互补性分析

在第三部分 (二) 中, 我们对模态的互补

性进行了形式化的界定, 若多模态之间具有互

补性, 需要具备三个必要条件: 存在较少信息

冗余、 具备任务相关信息增益, 以及可融合性。

首先, 验证模态信息是否存在冗余, 为了

验证这一条件, 我们对三种模态进行了相关性

检验, 相关性热力图如图 12 所示。 从相关性热

力图可以观察到三个模态之间的相关性较低,

具有很少的信息冗杂, 满足 C1 这一必要条件。

其次, 验证模态是否有信息增益, 为了量

化信息增益, 我们直接利用单模态模型以及多

模态模型在验证集上的损失, 从表 1 显示的结

果上来看, 单模态在三轮训练后的验证集损失

为 39. 6875, 而多模态在训练三轮后的验证集损

失达到了 61. 1063。 显然, 在文本信息条件下引

入语音和图像两个模态导致了模型的预测性能

下降, 并且从可解释性分析中也可以观察到多

模态的引入并没有带来信息增益 [见第四部分

(四)], 同时为了减少随机性对实验结果带来的
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影响, 通过消融实验更换模态组合、 更换融合

策略, 以及网格搜索调整融合权重 [见第四部

分 (三) (六) (七) 中] 都进一步验证了增加

模态没有对模型产生增益效果, 综上实验能够

证明第二个条件 C2 不成立。

最后, 由于很难对融合效果直接进行量化

比较, 因此对于可融合性的验证, 需要利用不

同融合方法的泛化效果 (即更换多种不同的模

态融合方法, 并观察最终的信息增益效果)、 模

型训练时间等进行间接验证。 表 3 中的 “融合

策略比较” 结果显示, 虽然在训练时间上没有

显著差异, 但是即使切换为 MLP、 LSTM 等融合

方法, 最终的多模态模型预测能力仍然不如单

模态模型, 说明条件 C3 不成立, 模态间不满足

可融合性。

综上所述, 本文的三个模态仅满足条件

C1 , 而不能够满足 C2 和 C3 , 也就是三个模态

不具有互补性, 因此可以得到结论: 多模态数

量不等于模型能力提升, 模型能力的提升关键

在于模态互补, 而非简单的数量堆叠。

同时, 结合第四部分 (六) 中的消融实验

箱型图可以直观观察到边界条件的存在, 在已

知不满足互补性的条件下, 在文本情绪模态的

基础上逐渐增加另外两种模态, 模型的验证集

损失呈现逐渐增加的趋势, 这进一步支持了边

界效应的实证结论: 模态间未能实现有效互补

时, 模态数量的增加反而可能导致性能退化。

图 12　 三模态相关性矩阵

(九) 边界效应的经济和管理学意义

前文通过一系列对比实验对 “多模态的应

用整合可以改进信息表征效果” 这一普遍隐含

假设进行了实证检验与修正, 并且基于本文提

出的 “互补性三条件” 验证出了在本实验条件

下模态之间不具备有效互补性, “互补性三条

件” 因而构成了边界效应的结构判定依据: 当

模态之间不具备有效互补时, 多模态扩展将难

以形成任务相关的信息增量, 反而可能削弱原

有指标的表征效果。 然而, 这种差异的意义不

仅体现在统计指标上, 更体现在其对信息筛选、

指标构造与研究设计所带来的方法论启示上。

1. 边界效应的经济后果: 从统计差异到绩

效代价
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在第四部分 (八) 中, 在 “互补性三条

件” 框架下我们验证出了本实验条件下, 模态

间不具备有效互补。 在此基础上, 返回观察预

测性 能 指 标 对 比 发 现, 多 模 态 的 损 失 为

61. 1063, 而在只使用文本这一单一模态下, 损

失值为 39. 6875, 验证集损失提高幅度超过

50% 。 在策略回测方面, 多模态的年化收益率

(净)、 最终累计收益等指标均低于单模态, 同

时多模态在夏普比率由单模态的正值转为负值,

说明其在承担风险的情况下未能获得相应的经

济补偿。

结果说明, 多模态在不满足互补性的情况

下, 不仅不能带来边际收益的提升, 反而会造

成一定的经济代价: 首先, 预测精度的下降会

带来对交易信号的误判; 其次, 模型风险调整

能力的弱化会造成资本配置效率的下降; 最后,

新增模态所需要的信息成本并不能够转化为有

效的绩效收益, 形成资源投入的负回报。 因此,

本研究所揭示的边界效应并非技术层面的微弱

差异, 而是在互补性条件缺失下所呈现出的具

有显著经济后果的结构性失效。

2. 边界效应的管理学意义: 从信息扩展逻

辑到结构诊断逻辑

从管理学视角看, 本研究的核心贡献不仅

在于修正了 “多模态整合后的特征具有更有效

的信息表征效果” 的这一普遍假设, 更在于为

研究者界定了多源信息整合的结构边界, 从而

为管理学研究中的信息筛选、 指标构造与研究

设计提供了方法启示。

第一, 在信息处理理论框架下, 我们发现

信息扩展并非单调提升绩效。 在信息难以形成

有效互补时, 即使增加多维信息也不能够带来

明显的信息增益, 甚至会导致信息的冗余, 削

弱原有指标的表征效果以及模型的泛化能力。

第二, 在进行模态扩展时, 信息的收集、

数据的标注等会伴随着信息成本的显著提升。

如果新增模态没有能够提供任务相关的信息增

量, 会形成 “无效投资”, 造成不必要的成本浪

费。 因此, 在进行信息或模态扩展前, 应先考

察模态间的互补关系, 避免基于 “信息越多越

好” 的直觉逻辑进行资源投入。

第三, 本文提出了 “互补性三条件” 作为

边界效应的诊断工具, 在正式引入新模态前,

应该按以下顺序对将要新增的模态进行简要验

证: (1) 是否存在信息冗余; (2) 是否提供可

验证的任务相关增益; (3) 融合机制是否具备

可利用性。 只有同时满足这三点, 才可能会带

来有效的信息增益。

总体而言, 本研究将多模态问题从技术优

化层面提升至信息整合边界的理论问题, 强调

多源信息整合应遵循 “结构互补优先于数量扩

展” 的逻辑。 这一结论不仅界定了多模态方法

作为信息表征与指标构造策略的适用边界, 也

为管理学研究中如何审慎引入新增信息来源提

供了理论启示。

(十) 小结

本部分从预测性能比较 (验证集损失, 可

视化图像对比)、 可解释性分析、 冗余信息在实

践中的负面效应、 消融实验、 模态互补性分析

等几个角度系统对比了单模态与多模态模型的

实证结果。 结果表明:

(1) 多模态并未显著优于单模态, 反而在

模态简单堆叠下性能下降, 说明模态数量的增

加并不必然带来更优的信息表征效果;
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(2) 文本情绪是本实验中最稳定且最具解

释力的模态, 通过 “互补性三条件” 分析出图

像与语音模态未能与之形成有效互补, 造成了

特征干扰与学习负担增加;

(3) 策略回测结果进一步表明, 这种性能

差异已转化为现实决策层面的经济后果。

因此, 多模态扩展的绩效效果具有明确的

结构边界, 其关键并不在于模态数量, 而在于

是否形成可利用的互补结构。

五、 结论与启示

本研究采用单模态 /多模态情感分析 + 双通

道 LSTM 方法, 结合单一股票的市场特征, 对多

模态信息整合作为一种信息表征策略的效果进

行了系统分析。 通过最终的预测结果、 可解释

性分析结果、 策略回测结果等多个方面对单模

态和多模态下模型的表现力进行综合性对比研

究, 更正了 “模态的扩展与融合可以改进信息

表征效果” 这一普遍假设, 并揭示了多模态信

息整合的结构性边界条件, 即 “互补性三条

件”: 多模态并非必然带来更优的信息表征效

果, 其有效性取决于模态间互补结构, 而非单

纯的数量堆叠。

首先, 对预训练模型 rbt3 进行了两次训练

(基础训练 + 弱监督再训练), 得到用于金融新

闻情感分析的模型, 然后利用它对收集到的

“比亚迪” 相关新闻文本数据进行情感打分, 并

聚合每天的情感得分; 将视频数据进行抽帧加

人脸识别, 得到每个视频的人脸图像, 输入到

ViT 模型中并聚合每个视频的人脸图像情感得

分; 利用 Whisper 对视频数据进行语音识别转

换, 得到视频内容长文本, 再通过 mT5 模型进

行摘要获得便于情感分析的短文本, 然后输

入到训练后的 rbt3 模型中进行情感分析。 图

像和音频数据的情感得分需要通过艾宾豪斯

记忆曲线进行插值, 得到日度数据, 然后用

固定权重融合三种情感得分, 四种情感得分

与市场数据对齐, 得到最终双通道 LSTM 的

训练数据。

其次, 构造双通道 LSTM 模型, 并通过双通

道分别输入市场特征数据、 情感特征数据进行

训练, 最后再通过全连接层聚合结果, 得到最

终的预测模型。 结合 IG 特征贡献度以及网格搜

索调整权重对该实验进行了详细的可解释性分

析。 同时, 通过策略回测的方法模拟了股票的

买入、 持有、 卖出过程, 验证了模型在实际运

用中的价值。 为了增强结论的严谨性以及对互

补性的进一步探索, 通过消融实验以及更换不

同融合策略来反复验证, 结果均保持一致: 多

模态模型无法超越最佳单模态模型。 综合所有

对比实验, 发现该现象并非由特定参数设定或

样本随机性导致, 而是源自数据结构与任务属

性本身。

最后, 在互补性分析中, 进一步将实证结

果置于 “多模态互补性三条件框架” (非冗余

性、 相关信息增益、 可融合性) 之中进行系统

解释, 尽管相关性低常常被认为存在互补性,

但实际上相关性低仅能说明信息非冗余, 是互

补性的必要条件而非充分条件。 在本实验中虽

然相关性较低, 满足互补性条件一, 但是在引

入另外两个模态后未能产生信息增益同时无论

采用哪种融合方式都不能实现有效融合, 因此

不满足互补性条件二和条件三, 也就不具备互
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补性。 同时结合消融实验的箱型图可知, 在不

满足有效互补性的条件下, 随着模态的增加,

损失逐渐增大, 这一趋势是边界效应存在的直

观体现, 即在模态间不具备有效互补性的情况

下, 简单堆叠模态不仅无法提升模型性能, 反

而会导致性能退化。

本实验最终成功得出结论: 多模态并非必

然带来更优的信息表征效果, “模态互补性” 而

非 “模态数量” 才是影响多模态整合能否形成

有效增量的关键机制。

这一结论也界定了多模态方法在金融与管

理研究中的适用边界: 当多模态信号之间存在

冗余信息或即使非冗余但任务相关性弱、 质量

差异较大或难以实现有效融合时, 采用单一高

质量模态往往比强行叠加多模态更具效率。 反

之, 只有在多模态信号同时具备差异性、 增量

性与可整合性时, 多模态策略才可能带来信息

增益。

从管理实践来看, 这一发现对研究者在高

信息复杂度场景中如何使用多模态方法具有直

接启示。 研究者在引入多模态数据时, 应更加

关注模态间的互补性而非数量本身, 不应简单

以 “信息越多越好” 为前提, 应当充分了解各

个模态之间的信息关联性, 尽量减少冗余信息

的加入, 确保模态互补以达到提高模型性能与

解释力的目的。 具体来说, 多模态只有在满足

一定的互补性条件下才能产生实际效益, 首先

要利用相关性或相似性指标判断模态之间是否

存在过度重叠的冗余信息, 在满足没有过多冗

杂信息这一条件后, 再从引入的多模态中挑选

出较为重要的单一模态, 分别做一次单模态引

入和多模态引入实验, 通过对比实验验证多模

态是否能够带来可观的解释力增量或风险识别

能力的提升。 只有当新增模态确实能在解释力

或风险识别层面提供关键增益时, 并能够在技

术上实现可整合性, 多模态整合才是值得投入

的方向。 换言之, 多模态方法的价值不取决于

信息源多少, 而取决于这些信息源能否共同构

成有效的互补结构。

六、 实验不足及展望

本研究仅研究了 “比亚迪” 这一单一股票,

这种研究设计虽然有助于在相对稳定的情境下

观察不同信息模态之间的结构关系, 从而更清

晰地识别多模态信息整合的机制, 但缺乏对其

他领域股票的横向比较, 其通用性需要进一步

加强; 本实验的弱监督再训练用的是第一次训

练后的模型, 即基础模型打出的伪标签数据,

缺乏人工标注的更为优质的数据, 因此最终的

情感分析模型还有待提高; 由于图片和音频的

训练成本和资源来源有限, 没有训练更为适配

本实验的模型, 而是采用来自 huggingface 等的

开源模型, 且音频模型没有使用专门用于音频

情感分析的模型, 未来还需进一步探索; 本实

验采用的仅为双通道 LSTM, 并未加入注意力机

制等, 在面对更复杂数据和深层关系时可能表

现欠佳。

七、 附录

(一) A. 1 单模态两个通道特征在时间序列

上的贡献作用

附图 1 和附图 2 表示的是单模态两个通道

—09—

管理学研究　 　
第 2 辑



在时间序列上的贡献作用, 首先可以看到在附

图 1 市场通道中, 收盘价 close 的作用从时间步

开始一直到最后都有着明显的贡献作用, 符合

基本逻辑; 而未加入情感交互项的成交量 vol 显

然没有加入情感交互项的 sentiment_vol 在时间步

的贡献持久, 说明加入情感因素确实能够提高

对模型的贡献度。 其次, 在附图 2 情感通道

中, 可以看到单一的情感因素只在时间步的最

后起到一定的作用, 符合在看到新闻时的反应

逻辑。

附图 1　 单模态市场通道时间序列贡献图

附图 2　 单模态情绪通道时间序列贡献图

(二) A. 2 多模态两个通道特征在时间序列

上的贡献作用

附图 3、 附图 4 表示的是多模态两个通道在

时间序列上的贡献作用, 通过两个图可以直观

地看到增加模态数量后融合项和单独情绪项的

贡献度很低, 说明多模态在整个时间序列上都

没有正向影响。
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附图 3　 多模态市场通道时间序列贡献图

附图 4　 多模态情绪通道时间序列贡献图

(三) B. 1 单模态和多模态策略回测 “策略回报率与基准回报率” 图像 (附图 5 和附图 6)

附图 5　 单模态 “策略回报率与基准回报率”
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附图 6　 多模态 “策略回报率与基准回报率”

(四) C. 1 初始权重确定过程

由于数据量的限制, 人工标注大量数据在

短时间内并不现实, 因此我们从中随机选取部

分对齐数据, 对这部分数据进行人工打分得到

融合情绪值 (允许人工的打分范围为 0 ~ 1, 正

向的趋近于 1, 负面的趋近于 0, 允许的最小步

长为 0. 1)。 将人工打分得到的融合情绪值作为

被解释变量, 模型对三个模态的打分作为解释

变量进行线性回归拟合, 得到最终的手动权重

约比为 0. 221∶0. 198∶0. 582, 约为 1∶1∶3。

(五) C. 2 网格搜索不同权重下的性能

附表 1 显示了在网格搜索的权重组合上进

行情绪融合, 然后对模型进行训练并得到的在

验证集上的损失。

附表 1 　 网格搜索不同权重比较

图像权重 音频权重 文本权重 验证集损失

0 0 1 40. 9352

0 0. 2 0. 8 42. 9598

0 0. 4 0. 6 44. 5939

1 0 0 49. 2675

0. 2 0. 8 0 52. 0538

0. 4 0. 4 0. 2 52. 9118

　 　 续表

图像权重 音频权重 文本权重 验证集损失

0. 8 0 0. 2 58. 5047

0. 2 0. 4 0. 4 58. 8479

0 1 0 60. 1925

0. 2 0. 2 0. 6 61. 1063

0. 6 0. 2 0. 2 84. 3478

0 0. 8 0. 2 90. 2988

0. 4 0. 2 0. 4 96. 3307

0. 2 0. 6 0. 2 77. 1845

0 0. 6 0. 4 109. 121
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