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中国 A 股上市公司行业分类数据集构建 

——基于大语言模型的方法 

 

摘要：行业分类是金融经济学实证研究的基础性工具，但现有中国 A 股市场多套行业

分类标准普遍存在更新滞后、区分度不足等问题。本文基于 2007 至 2023 年 52702 份 A 股

上市公司年报“管理层讨论与分析”（MD&A）文本，利用大语言模型的文本嵌入能力与层次

聚合聚类算法，构建了一套涵盖 26 个一级、102 个二级和 271 个三级行业的中国 A 股上市

公司行业分类数据集。实证结果显示，该分类体系在行业间差异性和行业内相似性两个维度

上均显著优于中上协、申万和万得等主流分类标准，表明其能够更有效地实现“类内相似、

类间差异”的分类目标。拓展性分析表明，基于 LLM 分类构造的领先-滞后对冲投资组合能

够产生统计显著的月度平均收益，并且在 Fama-French 五因子和中国四因子模型调整后仍然

显著；Fama-MacBeth 回归进一步证实，LLM 分类在捕获高价股同行业动量效应方面具有最

强的预测能力，为该分类体系的准确性提供了基于资产定价的证据。本文为中国 A 股市场

提供了一套分类精准、数据驱动、可动态更新的行业分类框架，为公司金融、资产定价等实

证研究提供新的分析工具。 

关键词：上市公司  行业分类  大语言模型  文本嵌入 
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一、引言 

行业分类是金融经济学与实证会计研究的基石性工具。行业效应能够解释公司利润差异

中相当可观的部分（McGahan and Porter，1997），在面板回归中控制行业固定效应是公司金

融与资产定价领域最为常见的研究设计。然而，现有中国 A 股市场的行业分类体系普遍存

在更新滞后和区分度不足等问题，已逐渐难以满足当前对精准行业分类及动态产业趋势研判

的需求。 

目前，中国 A 股市场并存着中国上市公司协会（中上协，原证监会）分类、申万分类、

万得分类等多套行业分类标准，各标准在分类逻辑、层级结构和更新频率上差异显著。中上

协分类作为官方管理型标准，其框架直接参照《国民经济行业分类》国家标准，首要目标是

服务于国民经济统计和行政监管，而非金融研究和投资分析，其更新机制相对滞后，难以及

时反映新兴产业的快速涌现。申万、万得等投资型分类标准同样也有更新滞后的问题，尽管

在市场适应性方面有所改善，但其编制过程高度依赖人工判断，缺乏公开透明的分类算法。 

基于上述事实，中国学术界与市场目前尚缺乏一套分类准确，基于公开数据和方法构建，

并能够高频动态更新、捕捉新兴业态的行业分类体系。Hoberg 和 Phillips（2016）开创性地

利用美国上市公司年报文本构建了动态 TNIC 行业分类，实证表明其比传统的 SIC 和 NAICS

分类能更准确地刻画企业间的竞争关系与行业边界。这种基于上市公司公开文本的行业分类

体系构建为中国市场的新型行业分类提供了重要的方法论借鉴。同时，近年来大语言模型技

术的飞速发展，为处理上市公司文本、实现高精度的行业分类提供了技术工具。因此，本研

究旨在利用中国上市公司年报这一公开文本数据，使用大语言模型构建一套分类准确、可高

频动态更新、方法透明可复现的行业分类体系，以填补这一空白。 

本文基于 2007 至 2023 年中国 A 股上市公司年报中“管理层讨论与分析”（MD&A）章

节的 52702 份文本，利用大语言模型的文本嵌入能力对各公司 MD&A 文本进行语义向量化，

并通过层次聚合聚类方法构建三级行业分类体系。在得到分类结果后，本文借助大语言模型

设计了“局部摘要-全局命名”的两阶段提示词策略对行业进行语义命名，最终形成了一套

涵盖 26 个一级、102 个二级和 271 个三级行业的中国 A 股上市公司行业分类数据集。 

本文的实证分析从多个维度验证了该分类体系的准确性。首先，在行业间差异性分析中，

本文发现在同等颗粒度下，LLM 分类体系在营业利润率、资产回报率、营业收入增长率和

资本支出增长率等财务指标上的行业间标准差均显著高于申万、万得和中上协等主流分类标
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准，表明该方法能够更有效地将财务特征相异的公司归入不同行业类别。其次，在行业内相

似性分析中，行业哑变量回归的 R²显示 LLM 分类体系在多数指标上具有更高的解释力，能

够更好地将财务特征相近的公司汇聚于同一行业。上述两组分析共同表明，本文构建的分类

体系在“类内相似、类间差异”这一分类质量的核心标准上具有显著优势。 

接下来，在拓展性分析中，本文进一步检验了该分类体系在实证资产定价框架下的有效

性。结果显示，基于LLM二级和三级分类构造的领先-滞后对冲投资组合能够产生月均 1.29%

和 1.53%的等权平均收益，且在 Fama-French 五因子和中国四因子模型调整后仍然显著，而

其余分类体系在同等检验框架下均未能超越基于 LLM 的分类体系。基于流通市值加权的投

资组合也呈现出类似结果。在 Fama-MacBeth 横截面回归中，LLM 二级分类在捕获高价股同

行业动量效应方面具有最强的预测能力，交乘项系数在控制了资产增长率、公司规模、账面

市值比和毛利率后仍显著，而其他分类体系的交乘项系数均不显著。 

本文相比现有文献主要有以下三点贡献。首先，本文构建了一套涵盖三级行业分类的中

国 A 股上市公司行业分类数据集，填补了中国市场缺乏方法透明、公开数据驱动、可动态

更新的行业分类体系这一研究空白。其次，研究方法上，本文通过行业间差异性、行业内相

似性、投资组合构造和 Fama-MacBeth 回归等多维度实证检验，系统地将本文分类体系与申

万、万得和中上协等主流标准进行了定量比较，为中国市场行业分类质量的评估提供了可复

制的方法框架。最后，本文构建的分类体系为实证研究与金融实务提供了更具区分度的行业

测度，并在方法论上突破了传统行业分类的规则驱动范式，开创了大模型结合的数据驱动方

法，进一步拓展了大语言模型在金融文本分析中的应用边界。 

本文结构安排如下：第二部分梳理现有行业分类标准及其局限；第三部分为文献综述；

第四部分介绍数据来源与分类体系构建流程；第五部分为实证检验及分析；第六部分为拓展

性分析；第七部分为本文的研究结论。 

二、现有行业分类标准 

目前，中国 A 股市场并存着多种行业分类标准，按其制定主体与目的可大致分为两类：

一是基于国民经济统计的官方或半官方标准，如中国上市公司协会（中上协）行业分类；二

是服务于投资分析与指数编制的投资型标准，如申万行业分类、万得（Wind）行业分类等。

此外，中信行业分类、中证指数分类、恒生指数分类以及国际通行的全球行业分类系统（GICS）

也在特定领域被广泛使用。尽管这些标准在各自的应用场景中发挥了重要作用，但它们普遍



5 

 

采用基于主营业务的静态划分方法，在应对市场快速变化、产业结构升级和企业跨界转型时，

逐渐暴露出更新滞后、结构固化和区分度不足的缺点。本节将对主流标准进行简要梳理，并

系统阐述其固有局限，为后续构建基于大语言模型的动态分类体系提供问题背景。 

（一）中国上市公司协会（中上协）行业分类 

中国上市公司协会于 2023 年 5 月施行了《中国上市公司协会上市公司行业统计分类指

引》，该文件在遵循 2012 年证监会标准框架的基础上，将分类原则、更新周期等具体细节进

行了进一步明确和细化，成为当前执行的官方分类标准。 

在分类结构上，中上协严格参照《国民经济行业分类》国家标准（GB/T 4754-2017），构

建起门类、大类和中类三个层级。其中，门类以一位拉丁字母表示（如 C 代表制造业），大

类以两位数字表示，中类则以三位数字表示。目前，该分类体系覆盖了国民经济的 20 个门

类、97 个大类，上市公司根据其主营业务被归入相应的行业类别中。对于上市公司数量众

多、业务复杂的制造业（门类 C），体系还特别设置了次类作为辅助，以便更精细地反映行

业内部结构。 

该分类体系的依据是客观的量化规则与专家判断相结合。具体而言，体系设立了三项递

进的量化规则：首先，当公司某一类业务的营业收入比重大于或等于 50%时，原则上直接划

入该业务所属行业。其次，在满足前一条件的同时，若另一类业务的营收占比超过 30%且其

毛利润占比超过 50%，公司可申请划入后者。最后，当公司无任何一类业务的营收占比达到

50%时，则需综合比较各业务的营收与毛利润占比进行判定，若仍无法确定，则提交专家委

员会根据公司实际经营状况进行最终裁定，或归入综合类。 

（二）申万行业分类 

申万行业分类由申万宏源研究所制定并持续维护。自 2003 年正式发布第一版以来，申

万行业分类迄今已完成了五次修订，最新的两次修订分别发生在 2014 和 2021 年。2021 版

申万行业分类有 31 个一级行业，134 个二级行业和 346 个三级行业。 

在分类依据上，申万行业分类始终坚持“盈利驱动、估值聚类、物理形态和使用习惯”

四大核心原则。其判定逻辑与基于经济统计的“管理型分类”存在本质区别，更侧重于上市

公司的经营实质与市场表现。具体而言，分类过程中主要考察上市公司各项业务的营业收入

与毛利润来源结构，优先将公司划入对其利润贡献最大、业务关联度最高的行业类别中。 

（三）万得（Wind）行业分类 

万得行业分类是由万得信息技术股份有限公司自主研发的投资型行业分类标准，自2004
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年正式推出，最新版（2024 年 11 月）采用四级层级架构，共划分为 11 个一级行业、36 个

二级行业、82 个三级行业和 169 个四级行业。与申万分类侧重盈利贡献不同，万得行业分

类以全球行业分类系统（GICS）为基础进行本土化调整，其核心特征在于“以产品为核心、

以数据为驱动”的分类逻辑。 

（四）其他行业分类标准 

中信行业分类是由中信证券研究部编制的投资型分类标准，自 2010 年发布，最新版

（2020 年）设 30 个一级行业、109 个二级行业和 285 个三级行业，其核心特征是以上市公

司收入与利润来源结构为判定依据。中证行业分类由中证指数有限公司编制，采用四级层级

架构，共 11 个一级行业，其核心特征在于与指数编制的深度绑定，通过在宽基指数基础上

叠加行业筛选构建宽基行业指数（如 300 医药指数），为指数化投资及 ETF 产品设计提供了

直接依据。恒生行业分类由恒生指数公司编制，共 12 个一级行业，主要服务于港股市场，

随着内地与香港市场互联互通的深化，该分类在 A 股与港股跨市场比较研究中具有重要应

用价值。全球行业分类系统（GICS）由标准普尔（S&P）与摩根士丹利资本国际（MSCI）

于 1999 年联合编制，采用四级分类架构，共 11 个行业板块和 163 个子行业，以企业的主营

业务为核心，侧重全球投资视角下的行业可比性。 

（五）目前分类标准的局限 

尽管上述分类标准在投资框架中各具价值，但其共同面临着标准更新严重滞后于产业高

速更迭的普适性挑战。从具体逻辑来看，不同标准的局限性侧重各异：中上协行业分类因严

格遵循营收比例的原则，往往难以捕捉跨界经营企业的创新增长点或软科技属性；申万、中

信等民间投资型分类虽然更贴近市场风格，但在分类底层的打分权重与判定细则上往往缺乏

公开透明度，导致研究者难以复现其逻辑；而万得等旨在对接 GICS 等国际标准的体系，在

追求全球可比性的过程中，时常会削弱对白酒、新能源产业链等具有中国特色支柱产业的细

分刻画，导致在本土化应用中出现“水土不服”的现象。这种静态且标准不一的分类现状，

已逐渐难以满足当前对产业深度分析及动态行业趋势研判的精准需求。 

三、文献综述 

（一）上市公司行业分类 

行业分类是金融经济学与实证会计研究的基石性工具。其重要性首先体现在对公司基本

面差异的解释力上。McGahan 和 Porter（（1997）的研究表明，行业效应能够解释公司利润差
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异中相当可观的部分，这一效应在零售、服务、运输等非制造业中尤为显著。Alford（（1992）

的研究证实，基于行业分类来选择可比公司，能够最显著地降低市盈率估值模型的误差，确

立了行业分类在界定相似企业时的核心地位。在公司财务领域，Frank 和 Goyal（2009）在

系统检验资本结构的决定因素时发现，“行业杠杆率中位数”是解释公司间杠杆率横截面差

异的最核心基准因素之一。此外，在资产定价研究中，Moskowitz 和 Grinblatt（（1999）揭示

了显著的“行业动量”效应，证明个股层面的动量收益在很大程度上是由行业整体的回报动

量所驱动的。在中国市场，郭鹏飞与孙培源（2003）的研究同样证实了行业因素的重要性。

他们发现，中国上市公司存在最优资本结构，行业是重要影响因素之一。段丙蕾等（2022）

在中国市场也发现了行业关联回报率在月度上显著。这些研究表明，无论在美国还是中国市

场，行业分类都是理解公司财务、回报率等特征不可或缺的分析工具。 

在美国市场，主流行业分类体系大致可分为三类：一是以生产过程为导向的政府统计型

分类，包括标准行业分类系统（SIC）和北美行业分类系统（NAICS），前者自 1937 年创立，

依据企业的主要产出和生产工艺，以四位数层级结构对经济活动进行划分，长期作为学术研

究和监管实践的核心分类工具；后者于 1997年由美国、加拿大和墨西哥联合推出以替代SIC，

在沿用生产导向逻辑的基础上采用六位数编码体系，扩展了对信息技术、专业服务等新兴行

业的覆盖。二是以资本市场为导向的商业型分类，其代表为全球行业分类标准（GICS），由

MSCI 与标准普尔于 1999 年联合开发，以企业的主营业务收入来源为首要分类依据，构建

了"行业板块、行业组、行业、子行业"的四级体系，旨在更精准地反映投资者视角下的公司

相似性。三是学术研究中广泛使用的 Fama-French 行业分类，其本质上是对 SIC 代码的再归

并，由 Fama 和 French 根据研究需要将四位数 SIC 代码映射为不同粒度的行业组合，便于

资产定价和投资组合研究中的行业控制。 

然而，上述分类体系，尤其是长期占据主导地位的 SIC，其固有缺陷已被大量文献所揭

示。Clarke（1989）较早指出，SIC 代码在界定经济市场边界时存在显著偏差，同一 SIC 代

码下的企业可能在产品特征、竞争格局和盈利模式上存在实质性差异。Kahle 与 Walkling

（1996）发现，Compustat 和 CRSP 两大主流数据库中同一家公司的 SIC 代码在两位数层面

存在超过 36%的不一致，在四位数层面更是高达近 80%的不一致，这种数据源之间的分类

差异可能导致基于行业匹配的实证研究产生系统性偏误。Bhojraj、Lee 与 Oler（（2003）在对

SIC、NAICS、GICS 和 Fama-French 行业分类四大体系的系统性比较中发现，GICS 在解释

股票收益共变性、估值倍数的横截面差异以及增长率预测等方面均显著优于其他三种分类，
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而 SIC、NAICS 与 Fama-French 分类之间的表现差异则相对有限。这一发现表明，以生产过

程为导向的政府统计型分类在捕捉资本市场中公司相似性方面的能力存在明显不足。此外，

Hoberg 和 Phillips（（2016）指出，包括 SIC 和 NAICS 在内的固定行业分类体系极少对业务发

生变化的公司进行重新分类，并且它们不允许行业本身随时间演变。 

相较于美国市场 SIC/NAICS 分类的上述问题，中国市场的行业分类体系面临的挑战更

为复杂和突出。首先，中上协（原证监会）、申万、万得、中信等多套标准并行，分类逻辑

各异，导致研究结果缺乏可比性和可复制性；其次，以中上协为代表的官方管理型标准服务

于国民经济统计，其按生产活动物理属性划定行业边界的方式难以反映资本市场的估值逻

辑，且更新机制滞后，无法及时覆盖新能源汽车、人工智能等新兴业态；最后，申万等投资

型标准虽然市场适应性更强，但其分类过程依赖人工判断、缺乏透明度，且仍采用按主营业

务收入占比归类的静态单行业划分方法，无法有效刻画多元化经营和跨界转型企业的真实业

务结构。 

面对传统行业分类体系的局限，学者们开始探索基于公司披露文本的新型分类方法。

Hoberg 和 Phillips（2010）开创性地提出了基于文本分析的产品市场相似性度量方法，通过

分析公司 10-K 年报中的产品描述文本，计算公司两两之间的文本相似度，从而识别产品市

场上的竞争关系。Hoberg 和 Phillips（（2016）正式提出了“基于文本的网络行业分类”（Text-

based Network Industry Classification，简称 TNIC）。TNIC 的核心创新在于：它不是将公司归

入离散的行业类别，而是构建一个包含所有公司两两相似度的全连接网络。研究者可以根据

研究需要设定相似度阈值，只有当两家公司的文本相似度高于阈值时，才被视为同一行业。

这一方法的优势在于：其一，它每年基于最新的年报文本重新计算，实现了行业分类的动态

更新；其二，它不再依赖预设的行业定义，而是让数据自身揭示公司之间的相似结构；其三，

它保留了相似度的连续信息，为研究者提供了更丰富的分析维度。 

国内学术界对行业分类方法的系统性研究起步较晚，且现有成果主要集中在实务层面的

标准梳理和简单的分类比较上，缺乏对分类方法本身的深入理论探讨和创新。与美国学术界

围绕 SIC、NAICS、GICS 和 TNIC 等分类体系展开的大量实证比较研究不同，中国学者更

多地将行业分类视为一个既定的外生工具，直接将其应用于公司金融、资产定价等研究场景

中，而较少审视分类体系本身的质量和有效性。相比于 Hoberg 和 Phillips（（2016）基于美国

市场构造的动态、数据驱动的 TNIC 分类方法，中国市场目前尚缺乏一套基于数据驱动、方

法公开、能够逐年动态更新的行业分类体系。这种方法论上的空白使得中国市场的行业分类
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研究在很大程度上仍停留在对现有标准的被动使用阶段，缺乏对分类质量本身的系统性审视

和改进。 

本研究从两个方面贡献于上述工作。首先，本研究构建了一套数据驱动的，准确、动态、

可拓展的三级行业分类数据集，填补了目前中文学术界暂无上市公司行业分类体系的空白。

其次，本研究通过多种度量检验，系统地将本文提出的分类体系与申万、万得和中上协等主

流标准进行了定量比较，为中国市场行业分类质量的评估提供了可复制的方法框架。 

（二）金融文本分析与大语言模型 

金融文本分析是利用自然语言处理（NLP）技术从非结构化的金融文本数据中提取有价

值信息的研究方法。随着金融市场中新闻报道、公司年报、分析师报告、社交媒体等文本数

据的爆发式增长，文本分析已成为金融经济学研究的重要方法论工具（沈艳，2019；洪永淼、

汪寿阳，2021）。早期的金融文本分析主要依赖基于词典的方法。Tetlock（2007）利用《华

尔街日报》专栏文本中的悲观情绪词频构建了媒体情绪指标，发现该指标能够显著预测股市

的短期下行趋势和交易量变化。Loughran 与 McDonald（（2011），姜富伟等（2021）针对金融

文本的特殊性，分别构建了专门适用于英文和中文金融文本的情感词典。 

然而，基于词典的方法忽略了词语的上下文信息和语义关系。随着深度学习技术的发展，

词嵌入（word embedding）方法实现了对文本语义的分布式表示。Mikolov 等（2013）提出

的 Word2Vec 模型能够将词语映射到低维连续向量空间，使得语义相似的词语在向量空间中

彼此接近。Le 与 Mikolov（（2014）进一步提出了 doc2vec 模型，将词嵌入的思想从词级扩展

到文档级，能够为变长文本生成定长的向量表示。这两项技术为金融文本分析带来了新的可

能性。在行业研究领域，Hoberg 和 Phillips（2025）引入了基于 doc2vec 嵌入模型的公司业

务范围度量方法，胡楠等（2020）采用“种子词+Word2Vec 相似词扩充”的方法，基于年报

文本对企业竞争战略进行度量。 

以 GPT 系列为代表的生成式大语言模型的快速发展，进一步拓展了金融文本分析的应

用边界（洪永淼、汪寿阳，2024）。值得注意的是，大语言模型在金融文本分析中的应用可

以大致分为两类技术路径： 

一是利用生成式模型的文本理解和推理能力，直接对金融文本进行情感判断、信息提取

和分析推理。例如，Siano（2025）利用微调后的 Bert 模型捕捉盈余公告中的复杂信息，显

著提升了对短期股票异常收益变化的解释力度 ；陆瑶等（2025）结合 FinBERT 和 GPT、

ChatGLM 等大模型，基于上市公司年报文本，构建了多层次的企业数字技术风险暴露指标 ；
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Li 等（2026）使用 Bert 与 GPT，对分析师报告、盈余电话会议等进行文本分析，不仅精准

识别并分类了企业文化类型，还提取了关于企业文化的因果关系逻辑并构建了知识图谱。 

二是利用模型的文本嵌入能力，将文本映射为语义向量，进而通过向量间的相似度度量

支持下游任务。文本嵌入方法的核心优势在于：它能够将大语言模型预训练过程中积累的丰

富语义知识提炼为一个定长的稠密向量，与 Word2Vec 和 doc2vec 等浅层模型相比，基于预

训练语言模型的文本嵌入能够学习到远比浅层神经网络更丰富的语法和语义知识，从而生成

信息量更密集的稠密向量（Devlin 等，2019）。例如，Breitung 和 Müller（2025）运用 GPT-

3 生成历史业务描述，并利用文本嵌入模型处理了全球 63000 多家上市公司的文本数据，首

次构建了动态的全球商业网络。 

在上述研究基础上，本文将大语言模型的文本嵌入能力应用于中国 A 股上市公司年报

MD&A 文本，通过语义向量化与层次聚类相结合的方法构造行业分类数据集，为文本数据

和基于大模型的嵌入技术在金融领域的应用开辟了新的视角和探索路径。 

四、数据来源及分类体系构建 

（一）样本选择与数据来源 

本文使用中国 A 股上市公司年度报告中的“管理层讨论与分析”（MD&A）章节文本构

造行业分类体系。样本时间跨度为 2007 至 2023 年，覆盖沪深两市全部 A 股上市公司的年

度报告，共计 52702 份。 

本研究使用企业年报中的 MD&A 章节文本构造行业分类体系基于以下两个原因：第一，

根据《公开发行证券的公司信息披露内容与格式准则第 2 号——年度报告的内容与格式》中

二十一至二十六条的相关规定，上市公司需要在年报的 MD&A 章节中详细披露公司从事的

业务情况、行业情况、核心竞争力以及报告期内主要经营情况等内容，这一部分业务信息正

是我们行业分类的核心依据。相较于年报全文，MD&A 部分的业务信息更集中，并且噪音

更少。第二，基于 MD&A 文本匹配相似公司的做法在国内外得到诸多应用，比如，徐巍等

（2025）使用 MD&A 部分“报告期内从事的主要业务和产品”相关内容的文本相似度来确

定上市公司竞争对手。 

本研究选取 2007 年作为样本起始年份，主要源于 2007 年 1 月 1 日正式施行的新《企业

会计准则》及配套信息披露规则。新准则体系强制要求上市公司年报中标准化披露主营业务、

行业及经营范围，显著提升了文本信息的规范性与丰富度；同时，新制度强调会计信息可比
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性并清晰界定主营业务边界，有效消除了因会计制度差异导致的语义噪音。鉴于 2007 年前

年报披露标准不一，选取 2007 年为起点能够确保研究期间内信息披露制度环境的一致性，

从而保证基于年报文本构建的行业分类体系具有可靠的数据基础与研究结论的稳健性。 

本研究其余行业分类数据来自于万得（Wind）数据库，分析所使用的市场和公司财务数

据来自国泰安（CSMAR）数据库。 

（二）分类体系构建流程 

本文参考 Hoberg 和 Phillips（（2016，2025）的文本相似度行业分类框架，采用文本嵌入

大模型对各公司 MDA 章节文本进行语义向量化，并通过层次聚合聚类方法构建三级行业分

类体系。在得到分类结果后，本文借助大语言模型对分类结果进行行业命名。通过两阶段提

示词策略，为每个行业类别赋予符合中国 A 股市场惯例的行业名称，从而构建出一套同时

具备文本数据驱动特性与经济语义可解释性的多层次行业分类体系。以下是具体的步骤： 

1.文本嵌入与归一化 

本研究首先对 52702 份 MD&A 进行文本嵌入向量化处理。文本嵌入向量化是将非结构

化的文本映射为高维、稠密的实数向量，向量方向表示了文本的语义。本研究首先将所有

MD&A 文本去除全部空白字符，并且切分为最大长度𝐿𝑚𝑎𝑥 = 6500个字符的文本块。1在切

分文本块时，分块算法在候选窗口内寻找最后一个中文句号作为切分点，以保留语义完整性；

若候选窗口内不存在句号，则在第 6500 个字符处进行切分。设第𝑖篇公司年份文档𝑑𝑖经分块

后得到𝐾𝑖个文本块，记为 {𝑐𝑖,1, 𝑐𝑖,2, … , 𝑐𝑖,𝐾𝑖
}，其中每个块满足 ∣ 𝑐𝑖,𝑘 ∣≤ 𝐿𝑚𝑎𝑥。 

获取文本块后，本研究使用 Qwen-text-embedding-v4 文本嵌入模型对各文本块进行语义

向量化。该模型输出向量为 2048 维。为增强嵌入对行业语义的捕捉能力，本文在调用模型

时加入任务指令（Prompt）： 

为所提供的公司年报“管理层讨论与分析（MD&A）”部分的文本生成一个语义嵌入。

该嵌入应当概括公司的核心商业模式，运营重点及其经济活动。 

设文本块𝑐𝑖,𝑘对应的嵌入向量为𝑣𝑖,𝑘 ∈ ℝ2048，则该嵌入向量由模型𝑓𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑𝑑𝑖𝑛𝑔生成：  

 𝑣𝑖,𝑘 = 𝑓𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑𝑑𝑖𝑛𝑔(𝑐𝑖,𝑘; Prompt) (1) 

对于同一企业年份(𝑠, 𝑡)（（其中𝑠为股票代码，𝑡为年份），若其 MDA 文本被分割为𝐾𝑠,𝑡个

 

1 
 所使用的嵌入大模型Qwen-text-embedding-v4最大输入长度为 8000tokens，在实际研究中，

切分为 6500 字符的最大文本块不会出现文本 tokens 数量超过上下文限制的情况。 

 



12 

 

文本块，则通过对各块嵌入向量取算术平均值的方式，得到该企业年度的代表性语义向量：  

 𝑒𝑠,𝑡 =
1

𝐾𝑠,𝑡
∑ 𝑣𝑠,𝑡,𝑘

𝐾𝑠,𝑡

𝑘=1

 (2) 

其中 𝑒𝑠,𝑡 ∈ ℝ2048为企业𝑠在年份𝑡的行业语义嵌入向量。整个嵌入流程通过阿里云批处理API

接口实现，以满足大规模文本处理的效率要求。 

在进行聚类分析之前，对所有企业年度嵌入向量es,t（实施𝐿2（归一化处理，以消除向量模

长差异对距离度量的影响：  

 𝑒̃𝑠,𝑡 =
𝑒𝑠,𝑡

∥ 𝑒𝑠,𝑡 ∥2
 (3) 

归一化后，全部企业年度观测值构成矩阵 𝑋 ∈ ℝ𝑁×2048，其中𝑁为样本总量 52702。 

2.层次聚合聚类 

本研究采用层次聚合聚类方法进行不同 MD&A 的聚类。层次聚合聚类（Agglomerative 

Hierarchical Clustering）是一种自下而上的贪心策略，通过将每个样本初始化为独立簇，并

在迭代中基于特定的距离度量与连接准则，不断合并相似度最高的簇对，最终构建出一个嵌

套的树状结构，直至达到预设的簇数量或收敛条件。这一方法完全由数据自下而上驱动，避

免了预设行业定义和范围可能带来的先验偏差。本文使用平均链接（Average Linkage）准则

衡量簇间距离。具体地，两个簇𝒜与ℬ之间的距离定义为所有跨簇样本对之间欧氏距离的均

值：  

 𝐷(𝒜, ℬ) =
1

∣ 𝒜 ∣∣ ℬ ∣
∑ ∑ ‖𝑥𝑖 − 𝑥𝑗‖

2
𝑥𝑗∈ℬ𝑥𝑖∈𝒜

 (4) 

平均链接方法能够产生较为平衡的聚类结构，适合大规模文本嵌入的聚类场景。在文本

分析中，通常嵌入向量距离计算会使用余弦距离。在本文中，我们使用归一化后的欧式距离，

是考虑到，在归一化前提下，欧式距离和余弦距离存在以下单调映射关系： 

 

∥ 𝑒̃𝑖 − 𝑒̃𝑗 ∥2 = √𝑒̃𝑖
𝑇𝑒̃𝑖  −  2𝑒̃𝑖

𝑇𝑒̃𝑗 + 𝑒̃𝑗
𝑇𝑒̃𝑗  

= √1 − 2𝑐𝑜𝑠(𝑒̃𝑖 , 𝑒̃𝑗) + 1  

= √2 (1 − 𝑐𝑜𝑠(𝑒̃𝑖 , 𝑒̃𝑗))   

(5) 

在单点聚合的情况下，归一化后的欧式距离和余弦距离是等价的。在计算两个较大簇的平均

距离时，MD&A 文本中可能存在语义相对偏离的“离群文本块”，这些块会产生极大的单对
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余弦距离。直接平均余弦距离容易受到这些极端值的影响；而归一化欧氏距离的平方根特性

在聚合过程中有效压缩了极端样本对的惩罚权重。这使得聚类算法对 MD&A 文本中的局部

噪声更加鲁棒，从而构建出更紧凑、语义凝聚度更高的行业簇。 

具体而言，本研究构建了一个自底向上的三级级联聚类架构，并创新性地引入了动态小

簇合并机制，以解决传统层次聚合聚类容易产生大量极小簇的缺陷。该聚类流程可拆解为以

下三个核心步骤： 

（1）第三级聚类。本研究以全体归一化样本向量为输入，直接进行基于欧氏距离的层

次聚合聚类，采用平均链接准则，将所有样本聚合为 300 个基础簇。聚类完成后，对所有基

础簇执行小簇合并：统计每个簇的样本量，将样本量严格小于阈值𝛿3 = 5的微小簇识别为（“孤

岛簇”。对于每个孤岛簇，计算其质心向量与所有满足𝑛𝑘 ≥ 𝛿3的大簇质心向量之间的欧氏距

离，并将该孤岛簇中的所有样本重新分配至最近的大簇，从而保证第三级分区中每个有效簇

均具有一定的样本规模，并且这种方式也可以保证不同层级分类的完全嵌套关系。重新分配

后，本研究获得了 271 个第三级簇。 

（2）第二级聚类。在构建第二和第一层级分类体系时，本研究不再直接依赖原始样本

向量，而是基于上一级的聚类结果构建簇间距离矩阵。具体做法为：在第二（一）级聚类中，

提取第三（二）级聚类中任意两个簇，计算这两个簇内所有跨簇样本向量对之间欧氏距离的

均值，将其作为这两个簇的距离。随后，以第三（二）级的簇间距离矩阵为输入，继续执行

平均链接的聚合，从而严格保证了层次结构的嵌套性。这一方法相当于给第三（二）级每个

类，无论大小，都赋予了相同权重，可以有效遏制聚类过程中大类吞并小类的情况。 

按照上述方法，在第二级聚类中，基于第三级聚类的结果，构建簇间距离矩阵𝐷(3) ∈

ℝ∣𝒞3∣×∣𝒞3∣（。矩阵中第(𝑖, 𝑗)（个元素定义为第三级簇𝒜𝑖（与𝒜𝑗（之间所有跨簇样本对欧氏距离的均

值，即：  

 𝐷(𝒜𝑖 , 𝒜𝑗) =
1

∣ 𝒜𝑖 ∣∣ 𝒜𝑗 ∣
∑ ∑ ‖𝑥𝑝 − 𝑥𝑞‖

2
𝑥𝑞∈𝒜𝑗𝑥𝑝∈𝒜𝑖

 (6) 

采用平均链接准则，将 271 个第三级簇进一步聚合为 150 个第二级簇。之后同样执行小簇合

并：将样本量𝑛𝑘 < 𝛿2 = 30的簇并入最近的大簇，以确保中间层分区的类别平衡性。 

（3）第一级聚类。类比第二级聚类的步骤，基于第二级聚类的结果，重新构建第二级

簇间距离矩阵𝐷(2) ∈ ℝ∣𝒞2∣×∣𝒞2∣，并以预计算方式输入层次聚合聚类，采用平均链接准则，将

所有第二级簇进一步聚合为 50 个一级行业簇。完成后执行小簇合并，阈值𝛿1 = 300，以保



14 

 

证一级类别具有足够的样本规模和统计代表性。 

经过上述聚类过程，本研究最终获得了三级分类数量分别为 26、102、271 的三层中国

A 股上市公司分类体系。整个分类体系完全嵌套，即若任意两家上市公司归属于同一三级行

业，则它们必然也归属于同一个二级行业和一级行业。 

3.行业语义命名 

按照行业分类的惯例和使用上的便利，我们需要对第二步中分出来的行业进行命名。在

参考了申万和万得分类体系的命名方式后，考虑到三级行业分类过于详细，仅凭行业名称可

能无法显著区分，本研究只对第一和第二级的行业进行了名称命名，对于三级的行业则采用

其所属的二级行业名称加上罗马数字后缀以示区分。 

本研究创新性采用了基于 LLM 的命名方式，这一方法可以有效避免人工命名带来的偏

好偏差，并且可以最大限度捕获同一层级不同行业的区别。由于直接将大量原始文本输入模

型进行全局比对命名会导致严重的上下文超限问题，本研究利用大语言模型设计了一套“局

部摘要-全局命名”的两阶段提示词策略。2该策略依次对第一层级和第二层级分类结果进行

处理，具体步骤如下： 

（1）一级行业摘要与命名。首先，本研究采用具备长上下文处理能力的 Qwen-Long 模

型，对各个一级行业进行底层文本特征提炼。该模型的最大输入长度为 1000 万 tokens，足

够覆盖本研究的需要。为平衡样本代表性与模型 API 容量限制，针对每个行业，随机抽取不

超过1500篇企业年度MD&A文档，并截取每篇文档的前1000个字符以捕捉核心业务陈述。

在提示词中，设定模型为“专业行业业务分析师”，要求其基于输入的簇内截断文本，深度

提炼并输出一份详尽的行业业务画像总结（涵盖核心产品、关键技术及服务对象等）。 

在获取所有一级行业的业务摘要后，本研究转用 Qwen3-Max 模型进行全局统筹命名。

为了保证各行业名称的互斥性，本研究将所有行业的业务摘要整合为单一输入，要求模型进

行全局对比分析。通过在一轮对话中输入所有数据，有效避免了孤立命名导致的语义重叠。

约束条件严格限制输出名称必须符合中国A股市场通用术语（如“基础化工”、“食品饮料”），

长度限制在 2 至 6 个中文字符，并强制以标准 JSON 格式输出映射字典。 

（2）二级行业摘要与命名。二级行业的命名逻辑与第一层级相似，同样也是先提炼各

个二级行业的特征，再进行统一命名。但为了确保分类体系在经济语义上的严格嵌套与从属

 
2  完整的提示词详见附录部分。 



15 

 

关系，本研究的命名并非对所有二级行业进行一次性混合处理，而是采取了以一级行业为基

本单元的“分批命名”策略，并在提示词工程中显式引入了一级行业信息。 

所有二级行业在生成业务摘要时，都会先被其所属的一级行业分组。除了向 Qwen-Long

模型输入该一级行业下所有二级行业抽样获得的 MD&A 文本片段外，本研究还将该一级行

业的名称及对应的行业业务总结作为先验背景一并置于提示词中。这使得模型在提炼二级行

业特征时，能够紧密结合其在一级行业宏观图景下的具体定位，产出具备层级关联性的业务

画像。 

在随后的二级行业命名环节，本研究同样以一级行业为基本单元进行分组批处理。对于

每个一级行业，将其背景信息与其下属所有二级行业的业务摘要同时输入到 Qwen-Max 模

型。提示词明确要求模型结合一级行业背景，生成体现强从属或细分关系的名称（例如：在

一级行业为“汽车”的背景下，即使某二级行业涉及机械加工，也应侧重命名为“汽车零部

件”）。名称长度被放宽控制在 4 至 10 个中文字符，以适应细分行业更具体的表述需求。最

后，算法通过全局遍历进行名称重复性检验，确保整套分类体系中 102 个第二层级行业名称

的绝对唯一性与精准映射。 

五、实证检验及分析 

（一）LLM 分类概述 

经过上述构建流程，本研究最终形成了一套三级嵌套的中国 A 股上市公司行业分类体

系（以下简称 LLM1-3 级分类体系），具体包括 26 个一级行业、102 个二级行业与 271 个三

级行业。从整体颗粒度来看，该体系在一级层面的类别数量（26 个）与主流分类标准（申万

31 个、万得一级 11 个、万得二级 36 个）大体相当；在二级层面（102 个）对标申万二级

（134 个）与万得三级（82 个），颗粒度处于两者之间；而三级层面（271 个）与申万三级

（346 个）规模相近，相较于万得四级（169 个）层次更为精细。 

图 1 展示了一级分类体系下 26 个行业每年平均公司数量分布。在一级行业中，超过 70%

的行业都有不少于 50 个公司，其中最小的两个行业年平均有 18、19 个公司。 
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图 1  LLM 一级分类下行业平均数量分布 

注：图 1 展示了本文构建的 LLM 一级行业的平均公司数量分布情况。横轴表示行业内年度平均公司数量，

纵轴表示处于各区间内的行业数量占全部一级行业的百分比。 

表 1 展示了 26 个一级行业的名称、平均公司数量以及 2007、2015 和 2023 年的各行业

公司数量情况。这 26 个一级行业涵盖了中国 A 股市场的主要经济活动领域，包括：高端装

备、食品饮料、医药生物、电子元件、软件服务、农林牧渔、基础化工、种子农业、交通运

输、电力设备、公用事业、纺织服装、文化传媒、建筑材料、商业零售、房地产、综合转型、

交运能源、金融服务、家电部件、旅游酒店、轨道交通、造纸包装、高速公路、石油化工和

环保水务。 

从平均规模来看，制造类行业（如高端装备、基础化工、电子元件等）平均容纳公司数

量超过 300 家，而部分细分领域（如轨道交通、种子农业等）平均不足 25 家，行业间规模

差异显著。时间上来看，2007 年至 2023 年间，中国 A 股上市公司数量整体呈现大幅增长，

但各行业表现分化明显。绝大多数行业公司数量显著增加，其中电子元件、软件服务、文化

传媒、环保水务和电力设备等行业扩张最为迅速。然而，部分行业增长缓慢甚至出现萎缩：

综合转型行业公司数量从 2007 年的 294 家骤降至 2023 年的 3 家，可能由于企业逐步完成

转型或行业整合；房地产行业在 2015 年达到 147 家的高点后回落至 122 家，呈现先升后降

的态势；商业零售和旅游酒店行业公司数量基本持平。此外，一些细分领域如种子农业、交

运能源、高速公路等，公司数量长期维持在较低水平，2023 年均不足 30 家，增长幅度有限，

显示出这些行业的高度集中或市场容量限制。总体而言，表 1 的数据揭示了中国 A 股市场
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行业结构的动态演变，高新技术产业和先进制造业快速扩张，而部分传统行业则面临调整或

增长瓶颈。 

表 1  LLM 一级分类下 26 个行业名称与公司数量 

行业编号 行业名称 平均公司数量 2007 年公司数量 2015 年公司数量 2023 年公司数量 

1 高端装备 363.7 111 320 715 

2 食品饮料 63.5 24 58 110 

3 医药生物 240.5 96 211 449 

4 电子元件 324.4 71 255 766 

5 软件服务 269.8 60 240 504 

6 农林牧渔 84.8 31 87 134 

7 基础化工 309.5 162 313 464 

8 种子农业 24.9 20 25 27 

9 交通运输 78 48 75 106 

10 电力设备 138.4 34 133 242 

11 公用事业 126.6 88 126 171 

12 纺织服装 176.1 97 158 265 

13 文化传媒 99.9 16 105 158 

14 建筑材料 130.1 61 131 196 

15 商业零售 55.4 45 59 52 

16 房地产 139.6 116 147 122 

17 综合转型 95.1 294 18 3 

18 交运能源 19.1 17 20 21 

19 金融服务 66.2 29 52 110 

20 家电部件 46.6 18 45 85 

21 旅游酒店 24.1 19 27 25 

22 轨道交通 24.8 9 23 48 

23 造纸包装 73.1 36 70 105 

24 高速公路 17.9 15 18 19 

25 石油化工 25.8 13 27 34 



18 

 

26 环保水务 82.2 17 78 162 

注：表 1 展示了本文构建的 LLM 一级分类体系下 26 个行业的名称及公司数量分布情况。其中，行业

名称由“行业语义命名”小节所述方法生成，“平均公司数量”为 2007—2023 年各行业公司数量的年度平

均值；“2007 年公司数量”“2015 年公司数量”和“2023 年公司数量”分别列示了样本区间起点，中间节点

和终点年份各一级行业的公司数量。 

图 2 和图 3 进一步展示了二级和三级分类体系下各行业的平均公司数量分布。从二级

分类来看，行业平均公司数量分布呈现较为集中的特征：超过 20%的二级行业年平均公司数

量超过 50 家，其余多数行业分布在 5 至 50 家之间，仅有极少数细分类别的公司数量相对偏

低，没有单公司行业。三级分类方面，由于行业粒度最细（共 271 个），平均每个三级行业

涵盖的公司数量更少，超过 50 家的仅占 5%左右，其中有接近 30%为单公司行业，这一发

现也与 Hoberg 和 Phillips（（2016）的发现类似，这一聚类方法倾向把独特的公司单独列为一

个行业。这也表明，三级分类体系适用于对行业内部差异进行精细刻画的研究场景。 

总体来看，三级嵌套分类体系在类别数量与每类样本量之间取得了良好的平衡：一级行

业提供了较为宽泛的行业分类，同时能够较好区分各经济活动领域并揭示行业的演变过程，

二级分类提供了适中的行业划分，三级分类则提供了更细颗粒度的行业结构。 

 

图 2  LLM 二级分类下行业平均数量分布 

注：图 2 展示了本文构建的 LLM 二级行业的平均公司数量分布情况。横轴表示行业内年度平均公司数量，

纵轴表示处于各区间内的行业数量占全部二级行业的百分比。 
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图 3  LLM 三级分类下行业平均数量分布 

注：图 3 展示了本文构建的 LLM 三级行业的平均公司数量分布情况。横轴表示行业内年度平均公司数量，

纵轴表示处于各区间内的行业数量占全部三级行业的百分比。 

（二）行业间差异性分析 

衡量分类质量的一个关键维度是行业间的差异性，一个理想的分类体系应当使不同行业

在财务特征上呈现出尽可能大的差异。参照 Hoberg 与 Phillips（（2016）的做法，本研究计算

了各分类体系下不同行业在四个核心财务指标上的标准差，以此衡量分类体系的行业间区分

能力。四个财务指标分别为：营业利润率（OpMargin）、资产回报率（ROA）、营业收入增长

率（RevGrowth）和资本支出增长率（CapxGrowth）。标准差越大，表明各行业在该指标上的

分布越分散，即行业间的财务特征差异越显著，分类质量越高。本研究的行业分类每年更新

一次，有效期为当年 7 月 1 日至次年 6 月 30 日。LLM 分类基于年报文本构建（年报于每年

4 月 30 日前披露），因此我们于每年 7 月 1 日确定申万、万得及中上协的行业分类，并将该

时点的分类结果与当年披露的对应年报的 LLM 分类共同作为该公司未来一年的行业归属。

为避免前瞻性偏差，所有财务指标均选取每年年底的数据，确保其至少滞后于分类结果半年

以上。3 

 
3  为进一步确保财务数据的准确性，在本节及后续分析中，本研究剔除了𝑡年拥有行业分类

但在𝑡 + 1年 4 月 30 日之后才首次上市的公司-年份观测。此类公司在财务指标观测日（𝑡年

12 月 31 日）尚未上市，其𝑡年度财务数据仅在 IPO 时通过招股说明书首次公开披露，而非

在𝑡 + 1年 4 月 30 日（年报法定披露截止日）前通过上市公司年报渠道公开可得。以𝑡 + 1年

4 月 30 日（年报法定披露截止日）为判断节点，可确保样本中所有公司的𝑡年度财务数据均
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表 2汇报了 2007至 2023年全样本期间，基于本研究构建的三级LLM分类体系（LLM1—

LLM3）与申万三级分类（SW1—SW3）、万得四级分类（WIND1—WIND4）及中上协分类

（CAPCO）在上述指标上的等权与行业内公司数量加权标准差。4 

表 2  各分类体系行业间财务指标标准差 

分类 类数 OP 等权 OP 加权 ROA 等权 ROA 加权 Rev 等权 Rev 加权 Capx 等权 Capx 加权 

LLM1 26 0.113 0.081 0.025 0.022 0.156 0.123 0.706 0.485 

SW1 31 0.064 0.056 0.022 0.02 0.135 0.119 0.566 0.452 

WIND1 11 0.097 0.056 0.019 0.016 0.126 0.105 0.453 0.344 

WIND2 35 0.079 0.061 0.022 0.019 0.149 0.125 0.645 0.467 

LLM2 98 0.188 0.104 0.044 0.029 0.284 0.159 1.626 0.764 

SW2 125 0.102 0.081 0.037 0.029 0.198 0.157 0.951 0.676 

WIND3 69 0.098 0.075 0.031 0.023 0.198 0.141 1.1 0.579 

LLM3 221 0.266 0.132 0.066 0.035 0.381 0.194 2.713 1.112 

SW3 290 0.131 0.1 0.048 0.035 0.255 0.188 1.511 0.964 

WIND4 131 0.132 0.083 0.042 0.027 0.236 0.158 1.468 0.726 

CAPCO 123 0.146 0.083 0.051 0.026 0.309 0.149 2.081 0.737 

注：本表汇报了不同分类标准下不同财务指标的标准差。LLM1—LLM3 分别指本研究构建的一级、二级和

三级分类；SW1—SW3 为申万一至三级分类；WIND1—WIND4 为万得一至四级分类；CAPCO 为中上协分

类。"类数"为各分类标准历年行业数量均值。"等权"指行业内先对指标算均值后，在年份-行业层面计算标

准差；"加权"指基于行业内公司数量加权后计算标准差。所有指标在全样本 1%和 99%分位数处缩尾处理。 

为了便于比较，本节以及之后的分析都把不同的分类标准按照行业数量大致划分为三个

层级：第一层级有 LLM1，SW1，WIND1 和 WIND2；第二层级有 LLM2，SW2 和 WIND3；

第三层级有 LLM3，SW3，WIND4 和 CAPCO。其中 WIND4 和 CAPCO 虽然数量上相较于

LLM3 和 SW3 偏少，但其都代表了该分类标准下颗粒度最细的分类，因此放在第三层级统

 

在该日期前通过标准信息披露渠道向市场公开，从而保证所用数据在相关时点均为真实可得

的公开信息。 

4  由于中上协分类中，不同行业分类颗粒度不同。因此此处的分类是选取了每个行业最细的

分类进行统计（例如，金融业只有门类和大类二级分类，而制造业有门类-大类-中类三级分

类，此处就是把金融业的每个大类视为一类，制造业的每个中类视为一类）。 
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一比较。 

从表 2 可以观察到几个显著规律。第一，在同等类别数量粒度下，本研究构建的 LLM

分类体系在多数指标上均优于同级别的申万、万得和中上协分类。以营业利润率（OP）为

例，在等权算法下，LLM 分类的标准差普遍高于其他体系：LLM1（（0.113）高于 SW1（（0.064）、

WIND1（（0.097）和 WIND2（（0.079）；LLM2（（0.188）显著超过 SW2（（0.102）与 WIND3（（0.098）；

LLM3（（0.266）亦明显高于 SW3（（0.131）、WIND4（（0.132）及 CAPCO（（0.146）。第二，各

分类体系的行业间差异性随分类颗粒度的细化而提升，这是符合预期的规律性结论，但 LLM

体系在每个层级上的提升幅度均更为显著。以资本支出增长率等权标准差为例，从 LLM1

（0.706）到 LLM2（（1.626）再到 LLM3（（2.713），呈现出近乎翻倍式的递增，而 SW 体系从

SW1（（0.566）到 SW3（（1.511）的增幅相对温和。第三，数量加权标准差普遍低于等权标准

差，这表明规模较大的行业内部财务指标相对集中，而规模较小的细分行业财务特征差异更

为突出。 

为确保上述结论的稳健性，本研究设计了两组稳健性检验。稳健性检验一（表 3）对 2007

至 2023 年逐年进行 1%和 99%分位数缩尾处理并计算各年标准差，最终汇报各年标准差的

时序均值，以避免某一年份的极端情况对整体结果产生过度影响。稳健性检验二（表 4）在

逐年缩尾的基础上，进一步将各分类方法的样本取交集后计算标准差，以规避因样本覆盖范

围不同而导致的可比性问题。 

表 3  财务指标标准差稳健性检验（逐年计算） 

分类 类数 OP 等权 OP 加权 ROA 等权 ROA 加权 Rev 等权 Rev 加权 Capx 等权 Capx 加权 

LLM1 26 0.112 0.091 0.024 0.022 0.137 0.102 0.742 0.521 

SW1 31 0.067 0.059 0.022 0.02 0.116 0.098 0.571 0.48 

WIND1 11 0.097 0.056 0.018 0.014 0.111 0.078 0.46 0.331 

WIND2 35 0.089 0.065 0.022 0.018 0.137 0.106 0.622 0.487 

LLM2 98 0.2 0.126 0.045 0.03 0.3 0.16 1.792 0.901 

SW2 125 0.109 0.087 0.037 0.029 0.191 0.146 0.965 0.756 

WIND3 69 0.109 0.081 0.031 0.023 0.188 0.127 1.115 0.637 

LLM3 221 0.298 0.157 0.068 0.036 0.41 0.206 2.786 1.292 

SW3 290 0.14 0.108 0.048 0.036 0.271 0.189 1.717 1.137 

WIND4 131 0.154 0.094 0.042 0.027 0.233 0.15 1.558 0.819 
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CAPCO 123 0.149 0.094 0.046 0.026 0.294 0.149 2.015 0.892 

注：同表 2。方法为 2007—2023 年逐年 1%和 99%缩尾后分别计算标准差，再取时序均值。 

表 4  财务指标标准差稳健性检验（逐年计算+统一样本） 

分类 类数 OP 等权 OP 加权 ROA 等权 ROA 加权 Rev 等权 Rev 加权 Capx 等权 Capx 加权 

LLM1 26 0.099 0.077 0.023 0.021 0.128 0.095 0.649 0.455 

SW1 31 0.067 0.06 0.022 0.02 0.117 0.098 0.57 0.48 

WIND1 11 0.097 0.056 0.018 0.014 0.112 0.079 0.459 0.331 

WIND2 35 0.09 0.065 0.022 0.018 0.138 0.107 0.623 0.488 

LLM2 96 0.157 0.104 0.042 0.028 0.269 0.144 1.641 0.793 

SW2 124 0.109 0.087 0.037 0.029 0.193 0.147 0.961 0.758 

WIND3 69 0.109 0.081 0.031 0.023 0.19 0.128 1.117 0.638 

LLM3 211 0.218 0.128 0.06 0.033 0.356 0.183 2.448 1.131 

SW3 289 0.14 0.108 0.048 0.036 0.274 0.191 1.718 1.138 

WIND4 131 0.154 0.094 0.043 0.027 0.238 0.152 1.555 0.819 

CAPCO 116 0.15 0.094 0.045 0.026 0.294 0.15 1.834 0.873 

注：同表 2。方法为取所有分类方法样本的交集，逐年缩尾处理后计算标准差并取时序均值。 

两组稳健性检验的结论与主回归结果高度一致：在控制了年份效应以及样本差异后，本

研究构建的 LLM 分类体系在同等颗粒度下仍表现出更高的行业间差异性。综合来看，本研

究构建的 LLM 分类体系在行业间差异性维度上具有显著优势，表明该方法能够更有效地将

财务特征相异的公司归入不同行业类别。 

（三）行业内相似性分析 

行业分类质量的另一核心评价维度是行业内的相似性，一个优质的分类体系应当将财务

特征相近的公司汇聚于同一行业内。本研究采用行业哑变量回归的 R²作为衡量行业内相似

性的指标。具体而言，对于每个财务指标（营业利润率 OpMargin、资产回报率 ROA、营业

收入增长率 RevGrowth、资本支出增长率 CapxGrowth），本研究在每年将该指标对行业哑变

量进行 OLS 回归，并将逐年回归得到的调整后 R²计算均值，所得 R²均值反映了行业分类

能够解释该财务指标横截面差异的比例。R²均值越高，表明同一行业内的公司在该指标上越

趋同，即分类体系的组内同质性越强。为了避免前瞻性偏差，本节继续使用了滞后半年以上

的财务指标。 
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表 5 报告了各分类体系在四个财务指标上的调整后 R²均值。从表 5 可以看出，在同等

颗粒度比较下，本研究的 LLM 分类体系在多数指标上具有较高的行业内 R²。在一级分类层

面，除了在收入增长率的平均 R²上 LLM1 略低于 WIND2，在其它三个指标上 LLM1 均领

先于 SW1，WIND1 和 WIND2 分类。在二级分类层面，LLM2 在营业利润率与资产回报率

上仍有更强的解释力，而在收入增长率指标的解释力上略微落后于SW2，但领先于WIND3。

在三级分类层面，LLM3 同样优势明显，除了资产回报率的平均 R²略低于 SW3 外，其他指

标均显著优于 SW3，WIND4 和 CAPCO 分类。 

表 5  各分类体系行业内财务指标回归 R² 

分类 类数 OpMargin R² ROA R² RevGrowth R² CapxGrowth R² 

LLM1 26 0.064 0.067 0.034 0.009 

SW1 31 0.046 0.057 0.034 0.009 

WIND1 11 0.032 0.033 0.025 0.006 

WIND2 35 0.051 0.046 0.041 0.008 

LLM2 97 0.11 0.103 0.054 0.016 

SW2 125 0.08 0.103 0.056 0.002 

WIND3 69 0.079 0.069 0.051 0.01 

LLM3 211 0.144 0.124 0.071 0.031 

SW3 289 0.102 0.132 0.061 0.001 

WIND4 131 0.095 0.083 0.058 0.011 

CAPCO 116 0.079 0.073 0.049 0.018 

注：本表汇报了不同分类标准下不同财务指标对行业哑变量的回归 R²。"类数"为各分类标准历年行业数量

均值。表格中汇报的 R²为每年各指标对行业固定效应回归的调整后 R²的逐年均值，反映行业分类解释财

务指标横截面差异的比例。所有财务指标逐年在 1%和 99%分位数处缩尾处理。 

表 6 汇报了对上述结果的稳健性检验，处理方法为：在年份-公司的面板数据基础上，

控制行业×年份固定效应进行回归，所汇报的是不同财务指标、不同分类标准下该回归的调

整后 R²。 

表 6  财务指标回归稳健性检验（交互固定效应） 

分类 类数 OpMargin R² ROA R² RevGrowth R² CapxGrowth R² 
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LLM1 26 0.059 0.068 0.07 0.014 

SW1 31 0.048 0.066 0.069 0.015 

WIND1 11 0.034 0.042 0.058 0.012 

WIND2 35 0.052 0.057 0.077 0.016 

LLM2 97 0.096 0.104 0.095 0.024 

SW2 125 0.088 0.113 0.102 0.014 

WIND3 69 0.078 0.078 0.09 0.019 

LLM3 211 0.125 0.122 0.114 0.046 

SW3 289 0.11 0.143 0.113 0.016 

WIND4 131 0.09 0.09 0.102 0.022 

CAPCO 116 0.08 0.083 0.088 0.028 

注：同表 5。表格中汇报的 R²为在年份-公司的面板数据基础上，控制行业×年份固定效应回归的调整后 R

²。所有财务指标在全样本 1%和 99%分位数处缩尾处理。 

稳健性检验的结论与主回归基本一致，LLM 行业分类体系在三个层级的多数指标上仍

维持领先地位。综合行业间差异性与行业内相似性两个维度的证据，本研究构建的 LLM 分

类体系在同等颗粒度下能够更好地实现"类内相似、类间差异"的分类目标，具有显著的质量

优势。 

六、拓展性分析 

（一）投资组合构造 

行业分类质量的另一重要检验维度来自资产定价领域的“领先-滞后（lead-lag）”效应。

Moskowitz 与 Grinblatt（（1999）发现，在美国股市中存在显著的行业动量效应，即属于同一

行业的公司股票回报之间具有一定的序列相关性，先行公司的回报能够预测滞后公司的未来

回报，这一效应本质上源于信息在行业内相似公司之间的传播存在摩擦。在中国 A 股市场，

段丙蕾等（2022）同样证实了行业关联回报率在月度上的显著性。若某一分类体系能够更准

确地界定“同行业”范围，则基于该分类构造的领先-滞后投资组合应当能够捕获更高的超

额回报，从而提供行业分类质量的间接证据。 

然而，中国股市的交易机制与美国市场存在显著差异。Du 等（2025）发现，由于 A 股

市场“100 股一手”的买入规则，高价股的持有者多为机构投资者，散户比例较低，因而高
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价股的个股动量效应更为显著，噪音交易和短期反转对高价股的干扰相对更少。基于这一发

现，本研究假设：在高价股子样本中，同行业公司之间的领先-滞后效应同样更为显著，即

当焦点公司与关联公司均为相对高价股票时，关联公司的历史回报能够更有效地预测焦点公

司的未来回报。 

投资组合的具体构造流程如下。首先，在每月月底（t-1 月），从全市场中筛选出收盘价

不低于 10 元且流通市值位于市场前 70%的股票作为候选股票池，以排除微市值和低价股的

噪音干扰。随后，对于股票池中的每只股票，计算其 t-12 至 t-2 月（即过去 11 个月中排除

最近一个月）同行业公司的等权平均累计回报率（（排除自身），作为该股票当月的“领先-滞

后”特征变量；若某股票在过去 11 个月内任意一个月的同行业有效公司数量少于 5 家，则

剔除该观测，以确保同行业参照组的统计可靠性。 

在构造多空组合时，参考 Du 等（2025）的做法，本研究采用双重独立排序方法：首先，

在 t-1 月底，分别基于收盘价将股票划分为前 10%（高价组）和后 10%（低价组），并基于

“领先-滞后”特征将股票独立划分为前 20%（（高领先-滞后组）和后 20%（（低领先-滞后组）；

然后，取上述两组独立排序的交集构建双重分类组合。最终的对冲投资组合为：做多同时属

于“高价组”与“高领先-滞后组”的股票，做空同时属于“高价组”与“低领先-滞后组”

的股票，考察第 t 月的投资组合收益。上述策略同时考察等权加权和流通市值加权两种组合

方式。5 

 
5  由于中上协（CAPCO）行业分类在 2012 年经历过一次重大调整，所有行业代码都完全更

换，调整前后不具有可比性，无法构造投资组合，因此在拓展性分析部分只对比 LLM、SW

和 WIND 三种分类结果。 
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图 4 等权对冲投资组合累计收益 

注：该图展示了基于不同行业分类体系构造的领先-滞后对冲投资组合在等权加权方式下的累计收益表现。

每月末，在收盘价不低于 10 元且流通市值位于市场前 70%的股票池中，分别按收盘价（前 10% vs 后 10%）

和同行业领先-滞后动量（前 20% vs 后 20%）进行双重独立排序，取交集构造多空组合：做多“高价股+高

动量”组，做空“高价股+低动量”组。组合每月调整一次，收益率为等权平均。LLM1—LLM3 为本文构

建的一至三级分类，SW1—SW3 为申万一至三级分类，WIND1—WIND4 为万得一至四级分类。 

 

图 5 流通市值加权对冲投资组合累计收益 
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注：该图展示了基于不同行业分类体系构造的领先-滞后对冲投资组合在流通市值加权方式下的累计收益表

现。组合构造方法与图 4 一致，但个股收益按流通市值加权计算组合收益率。其余设定同图 4。 

图 4 与图 5 分别展示了等权和流通市值加权对冲投资组合在各分类体系下的累计收益

曲线。可以看出，不论是等权还是市值加权下，基于 LLM 二级和三级分类构造的对冲投资

组合表现均显著优于其他投资组合。 

表 7 与表 8 分别报告了等权和流通市值加权对冲投资组合在各分类体系下的月均回报、

T 统计量（经 Newey-West 六阶滞后调整）及 p 值。 

表 7  等权对冲投资组合表现 

分类方法 平均股票数 平均回报 T-Stat P-Value 

LLM1 40  0.25% 0.42  0.68  

LLM2 38  1.29% 2.43  0.02  

LLM3 34  1.53% 2.81  0.00  

SW1 43  0.64% 1.25  0.21  

SW2 37  0.68% 1.34  0.18  

SW3 26  0.97% 1.46  0.14  

WIND1 44  -0.30% -0.54  0.59  

WIND2 44  0.58% 1.19  0.23  

WIND3 42  0.68% 1.41  0.16  

WIND4 38  0.49% 0.96  0.33  

注：该表展示了等权下对冲投资组合的月度平均回报率与显著性水平。"平均股票数"为每个分类方法下每

月平均进入投资组合的多头+空头股票总数；T 统计量经 Newey-West 滞后 6 阶调整。 

表 8  流通市值加权对冲投资组合表现 

分类方法 平均股票数 平均回报 T-Stat P-Value 

LLM1 40  0.37% 0.48  0.63  

LLM2 38  1.03% 1.76  0.08  

LLM3 34  1.16% 1.86  0.06  

SW1 43  0.27% 0.46  0.65  

SW2 37  0.32% 0.54  0.59  
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SW3 26  0.80% 0.94  0.35  

WIND1 44  0.00% 0.01  0.99  

WIND2 44  0.46% 0.74  0.46  

WIND3 42  0.45% 0.69  0.49  

WIND4 38  0.40% 0.65  0.51  

注：该表展示了流通市值加权下对冲投资组合的月度平均回报率与显著性水平。"平均股票数"同表 7；T 统

计量经 Newey-West 滞后 6 阶调整。 

从等权组合结果（表 7）来看，本研究构建的 LLM 二级和三级分类表现尤为突出。LLM2

的等权月均回报为 1.29%（（T=2.43，p=0.02），LLM3 为 1.53%（（T=2.81，p=0.00），均在统计

上显著优异。相比之下，申万体系在二级（SW2：0.68%，T=1.34，p=0.18）和三级（SW3：

0.97%，T=1.46，p=0.14）均未达到常规显著性水平；万得体系在所有层级上均未能产生显著

正收益，部分分类（WIND1）甚至呈现负收益（-0.30%）。LLM 一级分类（LLM1：0.25%，

T=0.42，p=0.68）由于颗粒度过粗，同行业范围过宽，领先-滞后效应未能被有效识别。流通

市值加权组合（表 8）的整体回报水平有所下降，但相对排名基本保持一致：LLM2（（1.03%，

T=1.76，p=0.08）和 LLM3（（1.16%，T=1.86，p=0.06）仍显示出统计显著的较为可观的正收

益，而申万和万得体系在同等加权方式下均未能产生统计显著的正收益。 

为进一步排除市场共同因子对组合收益的影响，表 9 基于 Fama-French 五因子（FF5）

模型与中国四因子（CH4）模型对上述对冲组合的原始收益进行因子调整，计算风险调整后

的 Alpha。 

表 9  基于 FF5 与 CH4 模型的对冲投资组合 Alpha 

分类 
FF5 等权 

Alpha 

FF5 等权 

T 值 

FF5 加权 

Alpha 

FF5 加权 

T 值 

CH4 等权 

Alpha 

CH4 等权 

T 值 

CH4 加权 

Alpha 

CH4 加权 

T 值 

LLM1 0.002  0.370  0.003  0.460  0.006  0.822  0.008  1.019  

LLM2 0.012  2.178  0.009  1.489  0.016  2.325  0.014  2.264  

LLM3 0.016  2.999  0.012  1.979  0.018  2.835  0.015  2.141  

SW1 0.006  1.185  0.001  0.136  0.011  1.940  0.007  1.122  

SW2 0.009  1.750  0.006  0.924  0.012  1.973  0.009  1.315  

SW3 0.013  1.835  0.011  1.195  0.016  2.270  0.015  1.636  

WIND1 -0.004  -0.817  -0.001  -0.132  -0.001  -0.213  0.002  0.269  
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WIND2 0.005  1.016  0.003  0.505  0.012  1.881  0.012  1.516  

WIND3 0.008  1.649  0.005  0.811  0.011  2.100  0.006  0.898  

WIND4 0.006  1.095  0.005  0.788  0.009  1.646  0.006  0.976  

注：该表展示了基于 Fama-French 五因子（FF5）和中国四因子（CH4）模型的对冲投资组合风险调整后的

Alpha，T 统计量经 Newey-West 滞后 6 阶调整。 

风险因子调整后的 Alpha 检验结果（表 9）进一步强化了前述结论。在基于 LLM 分类

构造的领先-滞后投资组合中，LLM2 的 FF5 等权 Alpha 为 0.012（（T=2.178），CH4 等权 Alpha

为 0.016（（T=2.325），均在 5%水平上显著；CH4加权Alpha亦达到 5%显著水平（Alpha=0.014，

T=2.264），仅 FF5 加权 Alpha 未通过常规显著性检验（T=1.489）。LLM3 的表现更为突出，

其 FF5 等权 Alpha（（0.016，T=2.999）和 CH4 等权 Alpha（（0.018，T=2.835）均在 1%水平上

显著，FF5 加权 Alpha（0.012，T=1.979）和 CH4 加权 Alpha（0.015，T=2.141）亦在 5%水

平上显著。这表明，即便控制了市场、规模、价值、盈利、投资和流动性等系统性风险因子，

基于 LLM 分类构造的领先-滞后投资组合仍能产生统计显著的超额收益，说明其所捕获的信

息传播效应并非已知风险溢价的替代。相比之下，LLM1 在所有模型设定下的 Alpha 均不显

著，表明过粗的 LLM 分类粒度不足以有效捕捉行业间的信息联动。 

在传统行业分类体系中，申万分类（SW）的表现整体弱于 LLM 分类。SW3 在 CH4 等

权下 Alpha 为 0.016（（T=2.270），达到 5%显著水平，FF5 等权下 T=1.835 仅在 10%水平上边

际显著；SW2 的 CH4 等权 Alpha 为 0.012（T=1.973），刚过 5%临界值，FF5 等权 T=1.750

处于 10%显著水平；SW1 仅在 CH4 等权下边际显著（T=1.940），其余设定下均不显著。值

得注意的是，上述三组在流通市值加权下的 Alpha 均未通过常规显著性检验，表明申万分类

下的超额收益主要集中于小市值股票，稳健性有限。 

万得行业分类（WIND）的表现最弱。WIND1 在所有设定下 Alpha 均为负值或接近零，

不具有经济与统计意义。WIND3 在 CH4 等权下表现相对较好（Alpha=0.011，T=2.100，5%

显著），FF5 等权下边际显著（T=1.649，10%水平）；WIND2 和 WIND4 仅在 CH4 等权下达

到 10%边际显著水平（T 分别为 1.881 和 1.646），其余设定下均不显著。此外，万得分类在

加权下同样缺乏显著的 Alpha 表现。 

综合而言，无论在 Alpha 的绝对水平还是统计显著性上，基于 LLM 分类构造的投资组

合（尤其是 LLM2 和 LLM3）均系统性地优于传统申万和万得行业分类，且这一优势在等权

和流通市值加权、FF5 和 CH4 两种因子模型下均保持一致，进一步验证了 LLM 在行业信息
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联动识别方面的增量价值。 

综合来看，投资组合构造检验表明，本研究基于大语言模型构建的 LLM 行业分类体系

能够更准确地界定“同行业”的边界，从而有效捕获 A 股市场中信息在同行业公司间传播

所产生的领先-滞后效应，为该分类体系的经济有效性提供了基于资产定价的直接证据。这

一结论与上述行业间差异性和行业内相似性分析相互印证，共同支持了本研究分类体系的综

合质量优势。 

（二）Fama-MacBeth 回归 

本小节通过 Fama-MacBeth（FMB）横截面回归进一步检验行业分类质量的经济含义。

具体而言，本研究在每月对截面股票回报进行回归，考察同行业领先-滞后特征（MOM）能

否预测个股未来一期回报，以及这一效应是否在高价股中更为显著。参照 Du 等（2025）关

于高价股动量特征更为突出的理论框架，本研究预期：若某一行业分类体系能够更准确地界

定"同行业"范围，则基于该分类构造的同行业回报动量与高价股哑变量的交叉项系数应当更

大且更为显著——这意味着信息在更精准同行业边界内的传播效应能够更有效地被资产价

格所反映。 

截面回归模型的设定如下： 

 

𝑅𝑒𝑡𝑖,𝑡 = 𝛼 + 𝛽1𝑀𝑂𝑀𝑖,𝑡−1 × 𝐻𝑖𝑔ℎ𝑃𝑟𝑖𝑐𝑒𝑖,𝑡−1 + 𝛽2𝑀𝑂𝑀𝑖,𝑡−1 

+𝛽3𝐻𝑖𝑔ℎ𝑃𝑟𝑖𝑐𝑒𝑖,𝑡−1 + 𝛾𝐶𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙𝑠𝑖,𝑡−1 + 𝜖𝑖,𝑡 
(7) 

其中，𝑅𝑒𝑡𝑖,𝑡为股票 i 在 t 月的回报率，𝑀𝑂𝑀𝑖,𝑡−1为 t-1 月末基于各行业分类体系构造的股票

i 过去 11 个月（t-12 至 t-2 月）同行业公司等权平均回报（排除自身），𝐻𝑖𝑔ℎ𝑃𝑟𝑖𝑐𝑒𝑖,𝑡−1为高

价股哑变量（收盘价位于 t-1 月市场第 90 百分位以上取 1，否则取 0）。𝑀𝑂𝑀与𝐻𝑖𝑔ℎ𝑃𝑟𝑖𝑐𝑒

的交叉项系数𝛽1是本研究的核心关注系数，捕获了同行业动量效应在高价股中的差异性增强。

控制变量包括资产增长率（Asset Growth）、公司规模（Size）、账面市值比（Book-to-Market）

和毛利率（Gross Profitability）。除回报率外，所有连续变量均在每月按第 0.5 和第 99.5 百分

位进行缩尾处理。时序均值系数的显著性检验采用 Newey-West 方法（滞后 6 阶）进行调整。 

表 10 和表 11 分别报告了不含控制变量和含控制变量情形下的 FMB 回归结果，各列依

次对应 LLM 三级分类（LLM1—LLM3）、申万三级分类（SW1—SW3）和万得四级分类

（WIND1—WIND4）。 

表 10 Fama-MacBeth 回归（不含控制变量） 

 LLM1 LLM2 LLM3 SW1 SW2 SW3 WIND1 WIND2 WIND3 WIND4 
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𝑀𝑂𝑀 × 

 𝐻𝑖𝑔ℎ𝑃𝑟𝑖𝑐𝑒 
0.0085 0.0175** 0.0124 0.0067 0.0028 -0.0069 0.0085 0.0044 0.0098 0.0106 

 (0.96) (2.21) (1.56) (0.73) (0.35) (-0.23) (0.81) (0.52) (1.32) (1.34) 

𝐻𝑖𝑔ℎ𝑃𝑟𝑖𝑐𝑒 -0.0006 -0.0005 -0.0005 -0.0005 0.0004 -0.0015 0.0020 0.0011 -0.0002 -0.0005 

 (-0.16) (-0.13) (-0.14) (-0.16) (0.12) (-0.26) (0.49) (0.34) (-0.06) (-0.15) 

𝑀𝑂𝑀 0.0027 0.0047 0.0073 0.0064 0.0061 -0.0122 -0.0007 0.0062 0.0068 0.0065 

 (0.30) (0.68) (1.13) (0.87) (0.86) (-0.50) (-0.06) (0.80) (0.97) (1.07) 

控制变量 NO NO NO NO NO NO NO NO NO NO 

观测值 189541 167765 144379 185929 145388 96758 191053 184996 171451 153838 

平均 R² 0.0281 0.0291 0.0315 0.0300 0.0357 0.0562 0.0294 0.0296 0.0290 0.0301 

注：该表展示了同行业领先-滞后特征对个股月度收益率的预测能力。被解释变量为个股月度回报率。𝑀𝑂𝑀

为同行业领先-滞后特征（t-12 至 t-2 月同行业等权平均回报），𝐻𝑖𝑔ℎ𝑃𝑟𝑖𝑐𝑒为高价股哑变量（收盘价高于当

月市场第 90 百分位取 1）。括号内为经 Newey-West（（滞后 6 阶）调整的 t 统计量。***、**、*分别代表 1%、

5%、10%的显著性水平。 

表 11 Fama-MacBeth 回归（含控制变量） 

 LLM1 LLM2 LLM3 SW1 SW2 SW3 WIND1 WIND2 WIND3 WIND4 

𝑀𝑂𝑀 × 

 𝐻𝑖𝑔ℎ𝑃𝑟𝑖𝑐𝑒 
0.0047 0.0148** 0.0082 0.0008 -0.0046 -0.0280 0.0050 0.0004 0.0051 0.0054 

 (0.53) (2.05) (1.17) (0.10) (-0.64) (-0.65) (0.46) (0.04) (0.69) (0.70) 

𝐻𝑖𝑔ℎ𝑃𝑟𝑖𝑐𝑒 0.0010 0.0010 0.0016 0.0006 0.0025 0.0036 0.0040 0.0026 0.0021 0.0019 

 (0.31) (0.34) (0.55) (0.22) (0.96) (0.57) (1.07) (0.93) (0.75) (0.77) 

𝑀𝑂𝑀 0.0027 0.0049 0.0072 0.0066 0.0079 -0.0055 0.0005 0.0065 0.0070 0.0064 

 (0.31) (0.81) (1.29) (1.03) (1.29) (-0.29) (0.05) (0.96) (1.15) (1.18) 

控制变量 YES YES YES YES YES YES YES YES YES YES 

观测值 186366 165326 141940 183154 143788 95224 187740 182221 169432 152374 

平均 R² 0.0682 0.0721 0.0771 0.0696 0.0811 0.1119 0.0693 0.0697 0.0707 0.0742 

注：同表 10。控制变量包括 Asset Growth、Size、Book-to-Market 和 Gross Profitability。括号内为经 Newey-

West（滞后 6 阶）调整的 t 统计量。***、**、*分别代表 1%、5%、10%的显著性水平。 

从表 10（不含控制变量）的结果来看，本研究 LLM 分类体系中，LLM2 的交叉项

𝑀𝑂𝑀 × 𝐻𝑖𝑔ℎ𝑃𝑟𝑖𝑐𝑒系数为 0.0175（t=2.21），在 5%水平上显著为正，表明基于二级 LLM 分
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类构造的同行业动量在高价股中具有显著更强的预测能力；LLM1（（0.0085，t=0.96）和 LLM3

（0.0124，t=1.56）的交叉项系数虽方向一致但未达到统计显著水平。相比之下，申万分类

三个层级的交叉项系数均小于相同颗粒度的 LLM 分类的系数，且均不显著，万得分类同样

不显著。 

表 11 加入资产增长率、公司规模、账面市值比和毛利率四个控制变量后，结果呈现出

较高的稳健性。LLM2 的交叉项系数为 0.0148（t=2.05），维持在 5%显著性水平，说明其对

高价股同行业动量效应的捕获能力并非来源于对已知风险因子的被动暴露。其他分类体系的

交叉项系数在加入控制变量后均统计不显著，与不含控制变量的结果高度一致。 

综合来看，FMB 回归检验表明，在同行业领先-滞后动量与高价股的交互效应这一维度

上，本研究构建的 LLM 二级分类（LLM2）具有最强的预测能力。这一结论与投资组合构造

检验中 LLM2 和 LLM3 表现突出的发现相互印证——LLM 行业边界更为精准，信息传播的

时序特征得以更清晰地体现在高价股的回报预测中，而申万和万得体系的行业划分则不足以

有效识别这一效应。 

七、结论 

本文立足于当前中国上市公司行业分类更新滞后与区分度不足等核心痛点，使用上市公

司年报文本，引入大语言模型的文本嵌入技术与聚类算法，构建了一套完全由数据驱动、涵

盖三级行业的中国上市公司动态行业分类体系。在此基础上，本文从行业间差异性、行业内

相似性、投资组合收益及横截面定价等多个维度，系统评估了该分类体系相较于主流标准的

分类准确性。 

本文研究发现，所构建的 LLM 分类体系在分类质量核心维度上显著优于同颗粒度的申

万、万得及中上协分类，其在多项财务指标上的行业间标准差更高、行业固定效应回归 R²

更高，能更好实现（“类内相似、类间差异”的分类标准，且结论经稳健性检验依然成立；资

产定价领域的拓展分析进一步验证了该体系的有效性；同时，本文在方法论层面突破了传统

行业分类范式，依托文本嵌入模型、自底向上的嵌套聚类流程及大语言模型的两阶段命名策

略，打造出兼具层级连贯性、数据客观性与语义可解释性的分类体系，为金融文本分析应用

拓展和行业分类动态更新奠定了方法论基础。 

综上所述，本文构建的中国 A 股上市公司行业分类数据集在各项分类指标上均展现出

显著优势。这不仅为金融经济学实证研究提供了一套更精确、更动态的基础分析工具，也为
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监管层优化行业统计标准、为市场参与者深化产业认知提供了有益参考。未来研究可进一步

引入多源文本信息、探索更先进的嵌入模型与聚类算法，或将该分类体系应用于公司估值、

同业比较、产业链分析等更广泛的研究场景，以持续推动中国资本市场基础数据建设与学术

研究的高质量发展。 
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附录：大语言模型提示词（Prompts） 

本附录说明了行业分类体系命名流程，并列出了行业分类体系命名过程中，各阶段使用的大

语言模型提示词，其中花括号{}内的内容为动态替换的变量。为了保持输出的稳定性，大模

型的温度参数被设置为 0. 

一、一级行业分类 

（一）一级行业业务画像总结 

说明：针对每个一级行业聚类，将该聚类下所有公司的 MDA 文本片段输入模型，生成

行业业务画像总结。使用模型为 Qwen-Long。每篇 MDA 截取前 1000 字，每个聚类最多抽

取 1500 家公司。以下是完整的提示词： 

 

你是一名专业的行业业务分析师。我输入了一批中国 A 股上市公司“管理层讨论与分析”的

部分文本，这些公司由聚类算法汇总为同一个一级行业，请你撰写一份非常详尽、全面的行

业业务画像总结。请基于提供的该聚类下所有公司的全量文本进行深度分析，确保在不遗漏

任何主要业务形态的前提下，详尽描述并且突出展示该群体的核心业务特征（涵盖核心产品、

关键技术及服务对象），并对聚类内部可能存在的细分业务方向进行逐一梳理与列示，最终

输出一份篇幅不超过 6000 字的详实业务总结。请直接输出总结内容。 

以下是聚类 ID {聚类 ID} 包含的 MDA 文本片段 (共 {N} 篇)：   

### 文档 {股票代码}_{年份}: {MDA 文本前 1000 字}   

### 文档 {股票代码}_{年份}: {MDA 文本前 1000 字}   

...... 

（二）一级行业全局命名 

说明：将所有一级行业的 ID 与业务总结一次性输入模型，进行全局对比后统一命名。

使用模型为 Qwen3-Max，启用 JSON 输出模式。以下是完整的提示词： 

 

你是一位资深的金融行业分类专家。你需要接收用户提供的多组“行业 ID”及其“业务总
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结”，通过对比分析，为每一个行业赋予一个一级行业名称。你必须详细对比所有行业 ID 的

业务总结，再赋予类别名称，不同 ID 的名称必须有明显区分，绝对禁止重复。名称必须精

准覆盖该类下绝大多数公司的核心业务。在命名规则上使用中国 A 股市场通用的行业术语

（如：基础化工、公用事业、食品饮料、高端装备、电子元件等）。类别名称长度严格控制

在 2-6 个中文字符，不要包含标点符号。请仅返回一个标准的 JSON 对象，JSON 的 Key 必

须是输入的行业 ID，Value 是你命名的行业名称，不要包含任何解释性文字。 

输出示例： {      

"1": "石油化工",      

"2": "医药生物",      

"15": "食品饮料" } 

待命名数据列表：   

ID: {聚类 ID_1} Content: {该聚类的业务画像总结全文}  

ID: {聚类 ID_2} Content: {该聚类的业务画像总结全文} 

...... 

二、二级行业分类 

（一）二级行业业务画像总结 

说明：针对每个二级行业聚类，同时提供其所属一级行业的名称与总结作为背景信息，

连同该二级聚类下所有公司的 MDA 文本一起输入模型。使用模型为 Qwen-Long。以下是完

整的提示词： 

 

你是一名专业的行业业务分析师。我输入了一批中国 A 股上市公司“管理层讨论与分析”的

部分文本，这些公司由聚类算法汇总为同一个二级行业，请你撰写一份非常详尽、全面的行

业业务画像总结。为了帮助你分析，我还输入了这些公司所属的一级行业的名称和行业业务

总结。请基于提供的一级行业的名称和行业业务总结以及该二级聚类下所有公司的全量文本

进行深度分析，确保在不遗漏任何主要业务形态的前提下，详尽描述并且突出展示该群体的
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核心业务特征（涵盖核心产品、关键技术及服务对象），并对聚类内部可能存在的细分业务

方向进行逐一梳理与列示，最终输出一份篇幅不超过 6000 字的详实业务总结。请直接输出

总结内容。 

【参考：该二级行业所属的一级行业信息】  

一级行业名称：{一级行业名称}  

一级行业总结：{一级行业业务画像总结}   

【核心分析数据：二级行业包含的所有 MDA 文本片段】  

以下是该二级行业（ID: {二级聚类 ID}）包含的所有 MDA 文本片段：   

### 文档 {股票代码}_{年份}: {MDA 文本前 1000 字}   

### 文档 {股票代码}_{年份}: {MDA 文本前 1000 字}   

...... 

（二）二级行业全局命名 

说明：按一级行业分组调用，每次将该一级行业的背景信息及其下属所有二级行业的全

量业务画像输入模型。使用模型为 Qwen3-Max，启用 JSON 输出模式。该阶段的温度参数

设为 0.1。以下是完整的提示词： 

 

你是一位资深的金融行业分类专家。请基于一级行业【{一级行业名称}】的背景，深度分析

其下属若干二级子行业的全量业务描述，为每个二级子行业赋予一个精准的名称。名称必须

在语境上体现出对【{一级行业名称}】的从属或细分关系。即使业务存在跨界，命名时也应

侧重描述其在该一级行业视角下的特定属性（例如：一级为“汽车”，二级应命名为“汽车

零部件”而非单纯的“机械加工”）。在我的分类标准中还有三级行业，因此你也不能够写的

过于详细或者具体，颗粒度应该介于一级行业和三级行业之间。你必须详细对比所有二级行

业 ID 的业务总结，再赋予类别名称，不同 ID 的名称必须有明显区分，绝对禁止重复。名称

必须精准覆盖该类下绝大多数公司的核心业务。二级分类名称应使用中国 A 股市场通用的

二级行业术语，严格控制二级行业名称长度为 4-10 个中文字符，严禁包含标点。请仅返回
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一个标准的 JSON 对象，JSON 的 Key 必须是输入的二级行业 ID，Value 是你命名的行业名

称，不要包含任何解释性文字。 

 

输出示例： {  

"19_1": "化学原料药",  

"19_2": "生物制品与疫苗",     

"19_3": "医疗器械耗材" } 

【一级行业背景】  

ID: {一级行业 ID}  

名称: {一级行业名称}  

总结: {一级行业业务画像总结}   

【待命名的二级子行业列表】  

以下是属于该一级行业的所有子集，请根据其详细描述进行命名：   

二级行业 ID: {二级聚类 ID_1}  

二级行业全量业务画像: {该二级行业的业务画像总结全文} 

二级行业 ID: {二级聚类 ID_2}  

二级行业全量业务画像: {该二级行业的业务画像总结全文} 

...... 

【输出要求】 

请仅返回一个 JSON 对象，格式如 System Prompt 所示。 

 

 


