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摘　要　金融资产配置的关键问题是资产的价格,资产定价是现代金融学的核心内容,揭示资产定价规律一直是金融研究热点

之一.文中回顾了机器学习在资产定价领域使用的方法与研究进展,将机器学习资产定价的方法分类为基于特征处理的机器

学习方法与端到端处理的深度学习方法;围绕当前机器学习资产定价遇到的主要问题,比较了不同算法在原理和应用场景方面

的区别;指出了两类机器学习方法的适用性与局限性;讨论了机器学习资产定价未来可能的研究趋势.
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１　概述

资产定价指在不确定条件下对未来资产的价格或者价值

进行重估.本文所指资产为金融工具或某类证券,而价格指

反映了各种影响因素(如基本面、风险和情绪等),由市场需求

与供给共同决定的价格.已有众多学者从不同角度研究该类

资产定价的规律,如随机漫步理论、有效市场假说及行为金融

学等.随机漫步理论指市场对随机事件的反应具有布朗运动

随机性,该理论认为价格不具有可预测性,把预测股票走势认

定为“傻瓜的游戏”;有效市场假说将市场分为弱型有效市场、

半强型有效市场和强型有效市场,该理论认为股票价格能完

全反映所有关于该资产的有效信息,然而随着反转效应、动量

效应以及市值效应被相继发现,有效市场假说理论的有效性

较低[１];行为金融学则认为股价不仅受企业的内在价值影响,

也受投资者个体行为、群体主体行为的影响.

金融市场是十分复杂且不断变化发展的系统,股票市场

的运行规律一直受到高度关注[２],分析方法主要包括基本面

分析和技术分析.众多方法分析了对股市有影响的因子,从

而产生了因子动物园的说法[３].这些方法包括简单的线性回

归和非线性拟合、传统方法和机器学习等[２,４Ｇ８].一方面,随着

数据的爆发,金融市场包含大量的噪声及不确定性因素,当因

子特征维度变大时,非线性的考虑使得预测函数形式的搜索

复杂度急剧增加,因此传统计量方法和线性方法不适用于分

析复杂、高维且具有噪声的金融市场数据序列[９];另一方面,

机器学习在海量数据的处理与分析上取得了重要突破,已

经被广泛应用于计算机、生物、医疗、传媒和金融等领域.

其中,使用机器学习进行资产定价的相关研究具有算法效

果好、适用性强、易于处理大数据的特点,带来了新的解决

思路.

相比传统计量与统计模型资产定价分析方法,机器学习



的优势主要体现在以下几个方面.１)机器学习利用端到端的

处理方式,取消了复杂的经济金融学原理知识与模型设定,具

备从历史数据中学习经验知识与特征的能力,并基于此预测

资产的未来价格.２)机器学习算法具有天然的处理非结构化

数据的能力,能抽取深层次的潜在特征,其取消了传统计量方

法中假定数据特征关系与协方差矩阵等的计算,能更加全面

地描述金融规律,是对结构化数据分析的重要补充.３)金融

时序数据具有非线性、非平衡性、高维度特性和高噪声性质等

特点,传统计量模型的研究范式难以取得进一步的突破,而机

器学习并未对模型函数形式做出严格的假定,取消了金融市

场的变量概率统计分布等假设,更为简便且更具优势.机器

学习方法不仅能有效处理大量金融数据,更是一种新的思维

研究模式.

从数学的角度来看,机器学习表现为一种变量空间的映

射关系,其使学习到的函数能较好地表征原有数据规律,最大

化逼近真实函数曲线.传统的计量资产定价研究主要关注市

场规律研究,而机器学习主要关注数据处理与算法本身的改

进、特征深层次提取和特征相互关系研究等,因此本文重点从

技术角度综述资产定价,为从事资产定价的研究人员提供技

术方面的借鉴.本文主要从基于特征处理的机器学习资产定

价方法与基于端到端的深度学习资产定价方法两个方面进行

了介绍,回顾了机器学习在资产定价领域已有的方法与研究

进展,讨论了当前机器学习资产定价方法遇到的主要问题,

指出了不同算法应用场景的区别,分析了不同算法的原理、优

势与劣势,并对机器学习金融资产定价问题进行了展望,最后

总结全文.

２　机器学习资产定价方法类别

本文所述的资产定价模型属于广义资产定价,包括风险Ｇ
收益比(RiskＧReturnTradeＧOff)模型与直接预测资产价格模

型.资产定价数据包括结构化数据与非结构化数据,数据的

质量决定了模型性能的上限.结构化数据包括股票交易数

据、期货交易数据、外汇交易数据、宏观数据等,以及衍生出的

市场因子、规模、价值、动量、盈利、换手率等.非结构化数据

包括Facebook,Twitter和 Youtube等社交媒体数据,以及上

市公司季报内容、年报内容、金融中介分析报告、金融图片、企

业知识图谱数据等.需要注意的是,结构化数据与非结构化

数据并非完全对立,而是存在交叉的情况.根据对数据类型

的处理方式,将机器学习模型分成两类:１)基于特征处理的机

器学习方法,包括主成分分析、奇异值分解、独立成分分析、

贝叶斯 算 法、马 尔 可 夫 算 法、自 动 编 码 机、支 持 向 量 机

(SupportVectorMachine,SVM)、决策树 算 法、随 机 森 林、

粒子群算法、遗传算法、迁移算法和集成学习算法等;２)端

到端处理深度学习方法,包括 CNN、LSTM、强化学习、文

本分析、知识图谱和模型融合等.机器学习模型的基本架

构如图１所示.

图１　机器学习资产定价算法的流程

Fig．１　Processofmachinelearningassetpricingalgorithm

３　基于特征处理的机器学习方法

特征工程是提高预测准确率的关键步骤,其基于领域知

识从原始数据中最大限度地提取输入特征,减少特征损失,以

供后续模型使用.数据特征决定了机器学习的上限,特征工

程包括数据清洗、去噪、异常样本处理、数据不均衡处理、数据

归一化处理、数据离散化和缺失补齐等[１０].基于特征处理

的机器学习方法又可细分为:１)基于高维数据维度约减算

法,即主成分分析、奇异值分解和独立成分分析;２)基于数

理统计算法,即贝叶斯算法和马尔可夫算法;３)基于高低

维转换算法,即自动编码机和 SVM;４)基于传统机器学习

分类理论算法,即随机森林、决策树算法;５)基于启发式算

法,即粒子群算法、遗传算法;６)其他算法,如迁移算法、集

成学习算法.

３．１　基于高维数据维度约减算法

(１)主成分分析

主成分分析(PrincipalComponentsAnalysis,PCA)是一

种统计分析与简化数据集矩阵的方法.传统金融数据分析需

要考虑多个协同变量之间的相互作用,使分析和预测具有一

定的难度,而PCA 利用正交变换对变量观测值进行线性变

换,产生一系列线性不相关变量,即主成分(PrincipalCompoＧ

nents),从而达到变量降维的目的,其可用于消除金融时序数

据多元回归方程多重共线性问题,是一种多变量大样本数据

处理的有效方法,在经济金融应用中较为常见.文献[１１]扩

展了主成分分析,将主成分分析与套利定价相结合,解释了数

据中同方向变化无套利因素,提出了一种针对高维度财务面

板数据的预期超额收益模型,解释了产生预期回报和协方差

结构的原因,考虑了预期收益中的定价误差,在 PCA 中加入

７７２许　杰,等:机器学习在金融资产定价中的应用研究综述



无套利惩罚项可以解决金融数据低信噪比的问题,并获取与

内核定价相关的信息.文献[１２]将PCA用于股票预测模型,

使用指向性主成分分析,用可观察到的特征来引导那些不能

观察到的动态因子,获得与风险补偿相应的收益/补偿关系.

相反,如果此类因子不存在,则推断这些特征效应是无风险补

偿,被认定为异象因子.文献[１３]将高频数据与面板数据集

相结合,使用PCA方法处理局部波动和跳跃协方差矩阵,非

平均地捕捉跳跃性因子的时序变化.传统方法分析一个因素

结构仅限于一组预先指定的因子,而文献[１３]估计了面板数

据上未知的连续跳跃因子的结构,该方法无须事先了解收益

的结构类型.文献[１４]提出了一种漂移参数渐近框架,当因

子不能解释截面与时间相关的情况时,显式地将这些偏差与

特殊项协方差结构联系起来,在只有中等偏置的情况下估计

渐近参数,解释了主成分估计器失效的原因.MonteCarlo实

验证明了渐近公式和估计值在较小的可观测矩阵上也能取得

较好的效果.文献[１５]提出了一种在采样频率和协方差矩阵

维数都增加的情况下,利用高频数据对高维数据公共因子进

行估计的方法.股票投资组合协方差矩阵表示为低秩公共结

构与稀疏残差矩阵,PCA揭示的因子比可观察到的投资组合

因子(如市场投资组合、FamaＧFrench投资组合以及 ETF投

资组合)解释的资产收益比例更大、样本外估计效果更好.文

献[１６]使用PCA方法研究基于期权未平仓权益,指出市场因

子由隐含波动率回报加权日复利来决定,分析了９个决定性

影响因子和数据冗余.

从上述文献可以看到,PCA的优势在于其将随机信号中

最有意义的子信号包含在方差逐渐减小的不相关随机变量

中,善于处理高频高维金融数据.对大规模面板型数据进行

矩阵分解,可提取潜在因子.此外,PCA 不需要预先指定可

观察公共因子,降低了对研究人员的专业性要求.但是,PCA
未能利用已有条件变量来确定因素结构,增加了从数据中构

建最有信息价值特征的难度 .基于PCA的统计因素分析在

识别小方差因子方面效果一般,且对于大量冗余股票特征子

集,其只能解释特定排序组合中的小部分变化,导致主成分向

量方差减小,降低了算法的效果.

(２)奇异值分解

与PCA 相似,奇异值分解(SingularValueDecomposiＧ

tion,SVD)也是一种有效处理维度约减的方法,在机器学习

领域应用广泛,可用于特征分解降维、压缩去噪、推荐系统、自

然语言处理等领域.奇异值分解并不要求被分解矩阵为方

阵,通过 M＝UΣV∗变换,其中U 是m×m 阶酉矩阵,V 是

m×n阶实数对角矩阵,Σ是奇异值矩阵,在低秩条件下,对矩

形数据进行近似,可同时获得左奇异向量和右奇异向量矩阵.

奇异值分解常被用于金融数据降维与压缩.文献[１７]设计了

基于奇异值分解的道琼斯工业指数成分股熵矩阵,计算每日

数据和月数据的熵时变度量,熵越大,系统混乱情况越严重,

此外还对时变熵指数和道琼斯工业平均指数进行格兰杰因果

检验.文献[１８]引入了多尺度奇异值分解熵概念.在两个非

平稳、非高斯分布之间,两组序列滑动点积采用奇异值分解相

关矩阵,在不同时间规模上估计两组时间序列的相关性,结果

表明,在周期不足一个月时,奇异值分解熵对道琼斯工业平均

指数具有较好的预测能力.文献[１９]提出了一种基于可调奇

异值分解算法,利用SVD提取股票收益因子模型中的财务因

子,通过调整算法参数来减小模型对数据矩阵的误差敏感性,

提高了模型的鲁棒性和有效性.

可以发现,当不同来源的数据的分量量纲不一致时,不能

直接套用PCA,如某国的 GDP(美元)、失业率(比率)、政府清

廉指数(比率)等,对 PCA 分量进行直接运算没有实际意义.

PCA对噪声 敏 感,在 低 信 噪 比 情 况 下,其 算 法 效 果 较 差.

SVD可以获得两个方向上的主成分,通常比直接使用 PCA
更稳定.

(３)独立成分分析

独立成分分析(IndependentComponentAnalysis,ICA)

是近年来迅猛发展的数学挖掘工具,其目的是通过观察随机

信号x来估计混合信号矩阵A 以及源信号s,将数据或信号

分离成独立的非高斯信号线性组合,并且在源信号非高斯的

情况下,将独立成分分解成唯一线性组合,可携带更多信息.

ICA是PCA的一个扩展,其使用两步法来实现,即经PCA得

到向量组y,再将y正交变换,输出独立信号.PCA考虑了金

融数据的二阶统计量,但对于更高阶的非高斯分布数据,ICA
更能发现数据的内在特征,能更有效地挖掘随机变量、测量数

据和隐藏变量关系.对于股票金融市场数据,找到数据中最

大的独立信号,即可最大限度地降低风险,获得最优投资组

合.同样地,在进行ICA 之前,需要对金融数据进行去噪等

基础操作.文献[２０]使用ICA 处理多变量金融序列股票投

资的组合应用,ICA的核心思想是将观测到的多元时间序列

线性映射到独立分量空间,具有导致股票价格发生重大变化、

频率较高但对股票的总体水平贡献不大两类特征,噪声大小

取决于幅度大小,与频率无关,ICA为理解影响股票市场数据

的机制提供了一个新的视角.

不管是 PCA 还是ICA,均不需要假定源信号的具体分

布.PCA通过原始数据降维,可以成为ICA 预处理的步骤.

ICA主要关注独立性,对信号的能量与方差不敏感.ICA 根

据数据对证券价格的不同影响程度,将映射后的独立分量细

化分类.混合信号经线性变换不会影响ICA 的结果,但会对

PCA的结果造成影响.如果观测到的信号为高斯分布,此时

PCA和ICA等价.

３．２　基于数理统计算法

(１)贝叶斯分类算法

贝叶斯分类算法是一类以贝叶斯定理为基础的分类算

法,由一个无环图 G 和n 个条件概率组成的贝叶斯网络,又

称为贝叶斯置信网络.基于网络拓扑结构的有向图描述,适

用于推理不完全事件或概率性事件,在金融数据稀少的情况

下可取得较好的分类或预测效果.金融领域在实际应用贝叶

斯模型时,一般都会限定各事件之间的先后发生关系与内在

因果关系,使用反向算法取得有向图中各状态之间的转移概

率,然后由先验概率推导出后验概念.将先验知识纳入评估

过程,不仅考虑了资产配置中所涉及的财务风险等因子,还考

虑了资产定价模型中由不确定参数值带来的估计风险.投资

者可以使用特定资产定价模型来做出投资决策[２１].文献

[２２]实现了一种贝叶斯学习方法,由于资产价格和基本因子
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具有共同趋势,在正常时期,资产价格除以股息被假定遵循一

个围绕长期均值波的动回归过程.在股市泡沫期间,资产价

格剧烈波动,采用贝叶斯学习方法对所提模型的潜在状态和

参数进行实时联合估计,在S&P５００上的实证分析表明,该

模型能较好地发现股市是否存在泡沫.文献[２３]研究了资产

定价模型参数的先验信念对市场投资组合和动量投资组合之

间的最优资金配置影响.投资者在决策时可获得的信息总量

为下一期超额收益概率密度函数与收益相乘后再求总积分,

使用蒙特卡罗方法求得解.贝叶斯方法检验动量效应强度,

表明当投资者对CAPM 定价缺乏信心时,先验知识越少,越

依赖于动量翻转,持有更多头寸.文献[２４]提出了一种显著

随机波动特征与累积消费贝叶斯过程,通过捕获消费、股息增

长和资产回报联合动态,使用高频数据,预测包含消费和红利

的多个随机波动过程.文献[２５]基于 CAPM 贝叶斯来预测

未来alpha值,以推断最能反映投资者行为的一组先验信念,

比较了贝叶斯估计共同基金业绩与频率测量方法获得的业

绩,证实投资者相信基金经理可以获得超额回报.

贝叶斯方法使我们能够对参数以及潜在状态进行有限样

本推断,实时监测市场动态,其对缺失数据的敏感度较低、训

练速度较快、结果解释度较高.

(２)马尔可夫算法

与贝叶斯算法相同,马尔可夫算法也属于概率模型.马

尔可夫过程为状态空间中从一个状态转换到另一个状态的随

机过程,规定下一状态的概率分布只能由当前状态决定,与该

状态之前的状态无关,该算法常用于时序数据处理.与贝叶

斯网络相似,其也是一种概论图模型(ProbabilisticGraphical

Model,PGM)算法,但马尔可夫网络是一种有向图推导网络,

两个状态之间具有不可逆向推导性,其结构简单、鲁棒性强且

可解释性好,多应用于股票价格序列标注难度较大的情况.

文献[２６]中的模型是马尔可夫正态混合模型的推广,在混合

成分数和马尔可夫过程的限制条件下,推导了时间序列自协

方差函数和整数幂线性表示,使用模型先验预测分布来研究

模型对资产回报收益函数的影响.文献[２７]提出由不同利率

调整引起的长期均衡背离马尔可夫误差修正模型,当股价长

期偏离价值时,可以看成对偏离长期均衡关系的调整.为了

捕捉这些数据特征,提出了自适调整率长期均衡二阶段误差

修正模型,即马尔可夫纠错模型,将高价格本利比与长期均衡

特征相融合.

３．３　基于高低维转换算法

由于金融市场数据维度较大,一种常用的思路是先将高

维数据转换为低维数据,将低维数据进行分类或预测后,再将

其还原为高维数据,以解决维数灾难与过学习问题.自动编

码机与SVM 便属于此类方法.区别于 PCA,自动编码机与

SVM 使用非线性的方式降维.

(１)自动编码机

由于对非线性模型线性逼近会导致预测股权溢价或回报

幅度出现较大误差,因此可以采用自动编码机的方法来处理.

自动编码机是机器学习中的维度约减模型,属于一种特殊的

无监督神经网络模型.类似PCA,自动编码器可用于特征降

维,其由模型编码器和解码器组成,作为特征提取器,可以由

神经网络提取特征,然后输入其他分类模型中.自动编码器

适合处理高维数据,其将高维特征表达成低维特征,是一种压

缩数据无监督算法,输入变量通过隐藏层中的少量神经元形

成输入变量压缩表示,通过非线性激活函数g(􀅰)进行变量

转换,与PCA算法的思路相似,但自动编码器可通过神经网

络进行非线性映射,因此其更灵活,应用范围更广.对于不平

衡数据,自动编码器从样本中直接学习特征,对相似类的训练

可以移植到新的样本中,属于有损特征抽取与信息压缩.传

统自动编码方法没有考虑协变量对特征因子及风险Ｇ收益的

影响,因此文献[２８]使用自动编码器将收益压缩成低维因子

集,为个股收益引入条件自动编码器模型,允许资产特征协变

量对因子暴露的非线性影响,非线性特征通过协变量神经网

络映射,以贝塔形式展现出来,构建具有经济指导意义的自动

编码器,在贝塔限定下,通过嵌入神经网络增强传统自动编码

器.文献[２９]提出了一种灵活描述收益率的曲线模型,为评

估政府债券市场价格提供了参考,３个自动生成的因子分别

代表了水平、曲率和斜率.文献[３０]将自动编码器和多层感

知器相结合,在预训练期间分别训练多个自动编码器,后两层

MLP自动编码器和sigmoid层共享参数.这种贪婪分层过

程比随机初始化深度网络能产生更好的局部极小值,实现更

好的泛化.但在样本数较少的情况下,自动编码分类的效果

差于其他分类方法.

对比 PCA、奇异值分解、ICA 和自动编码机这４种方法

可知,通过增强、减少或改良原有的交易数据特征,减少外部

干扰信息,可以有效地提高效果.上述４种方法既可以作为

预测方法,也可以作为其他算法的“准备”工作,即经过处理后

的数据作为其他算法的输入.

(２)支持向量机

支持向量机是在分类与回归分析中的一种监督式学习模

型,早期主要应用于模式识别领域,是一种特殊的学习算法.

由于金融数据不断变化,市场实效性很强,前期预定模型可能

在后续的金融数据中发生变化,模型适用性降低.此外,小样

本数据(如风险暴露数据、欺诈数据等)的样本规模不大,使用

神经网络等方法存在欠拟合问题.SVM 建立在结构风险最

小化理论的基础上,使用核函数 Kernels连续变化,通过最小

化泛化误差上界来估计函数,可以较好地处理高维数据,泛化

性能较好.SVM 以训练误差为优化问题约束条件,将置信范

围值最小化作为优化目标,将低维空间数据通过核函数转换

为高维空间数据,从而实现高维空间分类.因此,SVM 在小

样本、动态变化数据预测上能力更强.另外,SVM 的时间训

练开销较小,算法运算速度更快.另一个关键特性是训练

SVM 等价于求解线性约束二次规划问题,因此SVM 的解总

是全局唯一最优,不容易陷入局部极小.文献[３１]提出了一

种使用支持向量回归(SupportVectorRegression,SVR)及遗

传演算法(GeneticAlgorithm,GA)的选股方法,该方法使用

SVM 按照股票回报对各支股票进行排名,排名靠前的股票被

选择形成资产组合,通过遗传演算法进行特征选择,在参数空

间使用全局最优化方法寻找参数最优解,从而获得输入变量

的最优子集.文献[３２]采用SVM 与混合特征选择方法对股

票趋势进行预测,结合滤波方法和包装方法的优点,从原始

９７２许　杰,等:机器学习在金融资产定价中的应用研究综述



特征集中选择最优特征子集,在３个常用方面(信息增益、对

称不确定性和基于相关性特征选择),将通配t检验与BPNN
算法的性能进行比较.文献[３３]使用SVM 模拟市场每周的

变化,在技术分析方法中,SVM 的输入为 RSI和 MACD两个

指标,输出为股票集合和市场波动的程度(看涨或看跌).文

献[３４]提出了一种财务决策支持系统风险评估,该系统融合

了统计智能技术(如多层感知器和支持向量机),训练了１１２
个SIMLPs和SVM,并在不同的数据库上与基准算法进行

了对比,实证结果显示,具有sigmoidAF函数以及线性核函

数SVM 训练能达到更好的预测结果.文献[３５]使用 SVM
来预测东京证券交易所２２５只股票指数的周趋势,由于日本

的利率几乎长期为零,国内市场的消费能力有限,最大的出口

目标是美国,因此选择 S&P５００作为模型的输入参数之一,

并将其与线性判别分析、二次判别分析、Elman神经网络性能

进行了比较.文献[３６]用SVM 与反向传播神经网络来预测

亚洲六大市场的股票走势,分析了亚洲资本市场的不稳定性

特点,即对好事或坏事反应过度,实证结果表明,与早期研究

相比,这两种模型都具有优越性.

相比支持向量机,传统神经网络模型遵循经验风险最小

化原则,而SVM 遵循结构风险最小化原则.SVM 的解可由

凸优化得到,且具有全局唯一性,达到了较高的泛化性能.

可以看到,SVM 的主要问题包括:选取与优化 SVM 惩

罚因子、参数时间和空间的成本较高,SVM 的训练速度受到

训练集规模的影响.SVM 属于浅层学习方法,其学习能力有

限,在金融时间序列中受噪声干扰较多,但在解决小样本、高

维数和非线性等问题方面性能较好.

以上方法的主要思路是使用其他方法提取特征集,然后

输入SVM 进行预测或分类,再使用传统的参数最优化方法

求解SVM 模型参数.

３．４　基于传统机器学习分类理论算法

(１)决策树与随机森林

决策树与随机森林是金融市场常用的方法之一,其优点

在于对特征的重要性进行了排序,且对数据分布没有限定.

决策树是一系列决策规则的集合,将特征空间划分成有限不

相交子区域,叶子节点代表分类结果.随机森林是一种基于

决策树的集成算法,适用于大量数据超高频交易等.在文献

[３７]中,当候选变量数量很大时,投资组合排序和FamaＧMacＧ

Beth回归法很难判断出影响横截面变化的变量,因此基于随

机森林方法,以数据驱动方式在每个投资组合中最优地选择

阈值,产生基于树的条件投资组合排序,并以此来平滑多个决

策树的边界参数,提升了预测效果.文献[３８]调查了不同宏

观经济变量的波动如何影响加纳股票市场的流动性,提出了

利用宏观经济变量来预测股票市场的 RF和 RNN 混合机器

学习模型,消除宏观因子在股票市场预测中的多重共线性问

题.通过改进交叉验证策略,选择关键宏观经济预测因子,将

随机森林应用于数据集特征排序,减小非排列树和排列树的

误差差异.文献[３９]分析了深度神经网络、梯度增强树、随机

森林以及这些方法在S&P５００数据集上统计套利的有效性,

实证结果表明,随机森林的表现优于梯度增强树和深度神经

网络,资本市场的异常现象大多集中在月度数据上,盈利模式

优先从最近的收益和每日数据中发现.

决策树与随机森林的优势如下:１)金融数据可能存在过

采样或欠采样的情况,需要重新调整不同数据的采样频率以

及占比权重.对于不平衡数据,决策树与随机森林有着天然

的优势,通常表现良好.２)用多种不同模型和不同数据子集,

将效果较差的模型合并成最终的预测模型,有助于解决过拟

合问题.

３．５　基于启发式算法

粒子群算法(ParticleSwarm Optimization,PSO)属于群

智算法,其模拟鸟类捕食的过程,在固定区域内通过信息共享

找到最大的食物源(全局最优解),从随机解出发,通过迭代寻

找最优解.该方法容易实现且收敛速度快.遗传算法是计算

数学中用于解决全局最优化的搜索算法,属于运筹学方法.

两种算法都在全局解空间中集中搜索高可能性部分.文献

[４０]综述了PSO在股票组合优化、股票价格趋势预测等方面

的优势,以及粒子群算法的应用意义,对群体智能和进化算法

进行了分类.与遗传算法类似,粒子群算法是一种自然启发

的群体智能方法,可以解决局部最优问题,被应用于各种连续

价值优化问题.传统金融理论算法未考虑投资中的一些实际

限制因素,如卖空机制、交易成本、投资比例和金融摩擦等,如

果采用约束条件下的线性或非线性方程来求解,效果较差,而

启发式的粒子群和遗传算法则能较好地处理.一般而言,两

种算法会结合其他模型(如深度学习算法)共同使用.启发式

算法的主要作用在于寻找配套模型的最优化参数,缩短参数

调试时间,其在一些研究工作中已取得不错的效果.文献

[４１]提出了由 ARIMA,ESM 和 RNN 组成的统一股票价格

预测模型,包括混合线性和非线性方法,使用遗传算法确定各

组模型对预测结果的影响权重.类似地,文献[４２]提出了一

种将模板匹配与遗传算法相结合的方法,在该算法交易系统

中,模板匹配主要用于识别整体上升趋势,对于具体买卖时间

确定、噪声消除、滑动窗口大小等参数,则使用遗传算法调优

得到.

相比遗传算法,粒子群优化算法的实现流程更简单,该算

法在位置变动上具有较好的导向性,空间最优解逼近能力较

强,但容易陷入局部最优解.遗传算法不论是交叉操作还是

变异操作,都缺乏明确的导向性,其对空间最优解的搜索能力

较强,但最优解逼近能力较弱.遗传算法具有较强的鲁棒性,

不依赖金融数据的具体特征,算法并行能较快速地完成全局

搜索.

单独运用粒子群算法或遗传算法来分析金融数据的情况

较为少见,比较常见的是将其与其他算法融合,转而求解其他

模型的参数,如求解神经网络中的权重参数、选取SVM 的最

优参数,将问题转化为在全局解空间中搜索最优参数.

３．６　其他算法

(１)迁移学习

迁移学习(TransferLearning,TL)是将已经学习过的源

域(SourceDomain)知识应用到新目标域(TargetDomain)中

进行辅助学习.在图像处理领域,迁移学习方法在解决小数

据问题中取得了较好效果,包括基于样本的迁移、基于特征的

迁移和基于模式的迁移.迁移学习包括减小在新的空间源域
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和目标域的距离以及原有算法在源域和目标域上的性能差

距,将源域特征样本集与目标域特征样本集经再生核 Hilbert
空间映射后,使迁移后两类特征样本集边的缘概率分布尽可

能相同.在金融市场中,以下３种情况可考虑使用迁移算法:

１)训练集标签数据过少;２)新数据集比原数据集大,但数据类

型与数据规律不完全一致;３)训练新数据模型的成本太高.

因此,在时间序列数据量较少、股票预测效果受到了限制或者

股票市场中相似行业的公司的股票价格变动规律具有相关性

和联动性的情况下,可以使用迁移学习的方法.文献[４３]通

过对样本应用不同权重,对不同幅度的价格波动进行处理,使

用迁移学习来处理数据稀缺性,将股票价格预测问题表述为

市场收益回归问题,讨论了每个数据点的不同权重,从相同股

票分布中提取新闻、技术指标和价格波动之间关系,因此迁移

学习应用于不同市场波动中表现出较好的性能.文献[４４]提

出了一种考虑了因果关系的金融新闻机器学习模型来预测股

票的价格波动,该方法利用转移熵寻找因果关系,基于韩国市

场数据集与样本的测试表明,即使目标公司没有财务新闻,该

模型使用具有因果关系公司的财务新闻也能预测股价走势.

由于一年内每日收集的数据样本有限,文献[４５]提出了一种

基于特征迁移的模型,首先选择与给定股票有关系的股票,相

似定义由最高余弦相似度(Cs)、相似场(SF)和最高 市 值

(HMC)确定,然后基于给定股票、指数 (即 KOSPI２００ 或

S&P５００)和相近股票的特征共同作为模型输入,精调模型从

而提高其性能.新闻文章在不同股票中的分布为偏态分布,

因此新闻少的股票训练样本少,文献[４６]基于３个原则,即来

源和目标股票的历史价格时间序列高度相关、来源和目标股

票在相同工业分类部门和源数据具有最优预测性能,将源数

据与目标财经新闻映射到同一个情感特征空间中,将源股票

特征转移到目标股票,最后采用多数投票机制对生成的候选

股票进行排名.

随着时间的推移,时效性要求很高的原有金融标签数据

可能不可用,如利用上月份的训练样本学习得到的模型并不

能较好预测本月的新样本.不同于传统机器学习,迁移学习

方法不要求训练数据与测试数据作同分布假设,并且可避免

对获得的金融数据重新标注标签而引起的人力和物力耗费.

对于源数据,必须有足够可利用的训练样本才能学习得到一

个好的分类模型.

(２)集成学习算法

集成学习算法并不是指某种具体算法,而是使用多种学

习算法来获得比使用单一算法更好的性能.随着训练样本容

量的增长,文献[４７]对bootstrap样本训练的二进制预测器进

行多数投票,以构造bagging,实验结果表明,当训练样本规模

较小且 预 测 器 不 稳 定 时,bagging 是 有 效 的.自 适 应 增 强

(AdaptiveBoosting,AdaBoost)也称增强学习或提升法,是一

种重要的集成学习,当一个基本分类器被错误分类时,该样本

权值增大,错误分类样本权值则减小,作为下一个次分类器训

练的基础.基于综合少数过采样技术 (Synthetic Minority
OversamplingTechnique,SMOTE)和时间加权支持向量机集

成算法(AdaboostＧSVMＧtw),文献[４８]提出了不平衡动态财

务困 境 预 测 方 法.该 方 法 使 用 SMOTE 处 理 类 平 衡,将

SMOTE嵌入到adaboostＧSVMＧtw 的迭代中,设计了一种样

本加权机制,在每一轮迭代中,不仅通过时间加权对大多数财

务样本进行重采样,而且合成少数样本,使训练数据集再

平衡.

３．７　小结

对比以上基于特征处理的机器学习算法可以发现:

(１)金融时间序列一般是非平衡的,存在大量噪声.为了

减少数据噪声和不确定性,通常手工提取金融特征,因此需要

对金融市场有着较为深入的理解.从技术面、基本面和信息

面提取的数据特征产生的结果不尽相同,限制了模型效果的

提升.此外,外部的现实限制性因素(如交易成本、流动性、市

场情绪、投资者心理等)可能并不能通过模型进行有效表示.

(２)采用多元分析方法来解决将宏观经济变量(如汇率、

利率、货币供应量等)集中在一个模型中而导致的数据多重共

线性问题,通过矩阵分解与维度约简进行预处理(PCA 和

ICA)的效果较好.

(３)多因子资产定价存在的问题.因子的过度重复使用

导致因子失效.不同的金融数据选择的因子不同,导致不同

资产组合对因子模型的选择也不同,进而影响算法结果.

(４)在传统的机器学习预测方法中,当市场出现牛熊市转

换时,使用固定模型拟合数据的算法可能不再适用.

(５)早期的机器学习资产定价所使用的常见变量为开盘

价、成交量等,随着研究的深入,许多“潜在”的金融组合特征

被开发出来,提升了预测的效果.这种提取更深层次特征的

方法也是深度学习的主要思路.

４　端到端处理深度学习方法

端到端的方法能够从大量原始数据中提取特征,无须专

业人员深刻复杂的先验知识,其将复杂的深度特征分解为逐

级嵌套简单特征表示,对不同来源的数据进行矩阵式表示,在

将其向量融合后统一作为输入,增加了数据来源的多样性.

深度学习具有强大的复杂特征提取能力和非线性函数拟合能

力,部分方法取消了复杂的内部逻辑设计.随着金融大数据

的发展,端到端的方法适应了金融大数据与高频金融数据分

析的需要[４９].接下来将介绍的端到端机器学习方法包括

CNN、LSTM、强化学习、文本分析、知识图谱和模型融合.

４．１　CNN
卷积神经网络是一种前馈神经网络,其主要结构由输入

层、卷积层、池化层、全连接层和输出层组成.卷积层使用一

个卷积核,对输入的特征图进行卷积操作,此操作可以增强原

输入中的某些特征.卷积神经网络应用包括两个步骤:１)将

金融时间序列进行标准对齐等步骤,转化为可被 CNN 识别

的向量或向量集数据;２)通过多层卷积操作深度抽取数据的

潜在特征.其主要可用于时间序列价格预测模型、市场趋势

分类和投资组合优化等问题.文献[５０]提出了一种利用

CNN来预测 ETF价格预测股票价格变动方法,通过每天在

受限窗口时间段内生成图像快照,提取常用的趋势指标、势头

指标以及一些常用的基本面分析指标作为输入特征;在数据

集方面,使用了多个 ETF来增加数据集规模,减小了包含的

信息方差.为了考察不同市场之间的相关性,文献[５１]提出
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了专用CNN框架,该框架可应用于多种来源的数据集合,主

要有S&P５００、纳斯达克、道琼斯 NYSE、道琼斯 DJI和罗素

指数,以此聚集成三维张量表,每个预测模型都可以使用三维

张量表中所有的信息作为输入,预测某一具体市场的未来走

势.文献[５２]用相同数据的不同表示形式,生成股票时间序

列和股票图表图像(包括价格 K 线图、最高价格和最低价格

折线图、交易量数据的柱状图),融合 LSTM 与 CNN 模型以

预测股票价格,并且创建了不同的模型表现形式来适应变化

的数据.从以上文献可以发现,基于 CNN 算法的预测效果

一般,但能多角度融合多种来源的数据,有效地稳定模型,提

高算法的鲁棒性.但是,对于交易型金融时序数据,由于不存

在类似图像像素之间的空间联系,因此 CNN 与循环神经网

络(RNN)存在一定的差距.

４．２　LSTM
循环神经网络(RNN)已被有效地用于预测非平稳数据,

LSTM 是解决消失梯度的一种特殊递归神经网络.LSTM
的本质上是一种特殊的循环神经网络,其中控制记忆单元包

括忘记门(ForgetGate)、输入门(InputGate)和输出门(OutＧ

putGate),每一个门单元由一个Sigmoid神经网络层和一个

点乘法运算组成.LSTM 解决了 RNN 因逻辑单元距离增加

而出现的长期性依赖问题,被广泛地应用于金融时间序列并

取得了显著成果.文献[５３]提出在线 LSTM 模型,用于处理

非平稳高频股票市场数据,以大量的技术分析指标作为网络

输入,按照每时段数据对模型贡献的重要性分别进行加权.

在线 LSTM 模型包括两组 LSTM,第一层能够处理一般特

征,第二层则针对特定特征.文献[５４]提出利用 LSTM 模型

来学习股票月收盘价,介绍了５种不同投资组合构建策略,包

括对smartＧbeta策略的修改,将每支股票的月度历史数据

(开、高、低、收盘价和成交量)作为模型输入,预测每月的收盘

价,最终输出组合中股票的不同权重.

与CNN相比,LSTM 可以发现长、中、短不同周期的数

据规律,快速捕捉新变化的市场规律,提升了模型效果.提取

各类不同来源的金融交易数据指标与金融市场数据指标是一

件复杂的事情,并且提取哪些指标始终未能取得共识.CNN
与LSTM 则跳过了手工特征提取过程,其模型结果以一种端

到端的方式呈现.CNN 与 LSTM 也存在一定的缺陷:１)暗

箱操作与不可理解性;２)两种方法是基于过去的时间序列来

表明历史发生的规律,即假定时间序列分布、数据分布模式是

重复的,然而随着时间向前推移,模型的适用性程度不断下

降,导致错误率上升,在实际交易过程中会产生新的风险.基

于此类情况,基于强化学习的资产定价方法随之被提出.

４．３　强化学习

强化学习是机器学习中的子领域,其强调如何基于环境

来行动,从而取得最大化预期利益,即如何在环境给予的奖励

或惩罚的刺激下执行相应动作,产生最大化预期收益.强化

学习是一种从状态到动作的映射,智能体在与环境的交互中

学习策略,取得了最大回报收益.区别于监督和非监督式学

习,强化学习由代理、观察、动作、激励和环境５部分组成,是

一种广义的马尔可夫决策过程.深度强化学习通过计算长期

马尔可夫决策的激励的折现值,使用深度神经网络前馈计算

来解决状态空间过大的问题.深度强化学习融合了深度学习

和强化学习,集成了深度学习在图形、语音等问题上的感知能

力和强化学习的决策能力,扩大了策略函数的应用范围,能够

直接从高维数据中学习特征并实时调整策略,将预测价格与

投资动作相结合,直接以投资收益目标为优化目标,避免了因

CNN与LSTM 的高预测率而不能取得高收益的困境.文献

[５５]主要有两个目的:１)如果实际表现在某种程度上是异质

的,那么这些认知心理参数对代理人的表现是否重要? ２)探

索个人心理特征对交易行为的影响.从实证结果来看,受试

者的收入表现与他们使用限制订单交易之间存在着普遍的正

相关关系.因此,通过估计强化学习模型,重点研究了测试者

使用极限订单或市场订单方面的学习行为,结果显示了参考

者之间的巨大异质性.该异质性反映了受试者人格特质的多

样性,反过来又影响了受试者的收入表现.文献[５６]讨论了

股权溢价之谜和改善家庭财务结果的关系,以及个人４０１(k)

储蓄率与４０１(k)收益的高平均回报与低方差回报之间的关

系.实证表明,在做储蓄决定时,个人投资者遵循一种朴素的

强化学习法则,会过度从他们的个人回报经验中作推断.文

献[５７]研究了存在交易成本时,如何利用强化学习来推导衍

生品最优对冲策略.当目标是最小化对冲成本和标准差时,

使用两个不同的 Q 函数来获得不同状态与行为组合下的成

本期望值;另外引入学习算法,扩大了可以使用的目标函数范

围.文献[５８]开发了深度神经网络增强递归模型,以估计交

易的短期和长期影响,评价价格对股票收益的影响.在特定

市场条件下采取交易行动后,临时价格影响为每个时间点预

期影响的总和,证实了交易价格、交易量以及市场状况的关

系.将股票交易时的跟单行为分为８类,预测每类行为发生

的概率,描述了交易行为及其引起的行为之间的非线性关系.

文献[５９]将股票图像作为输入来构建数据矩阵,上下部分分

别代表收盘价和成交量,使用当前股价值与前一日股票的变

化比例来决定激励值大小,预测相近的股票价格在全球股票

市场的变动.

强化学习可分为基于模型(ModelBased)的强化学习与

无模型(ModelFree)的强化学习两类,与深度学习的结合使

得强化学习变成一个数据驱动的自动动态决策问题.一般而

言,深度强化学习算法的决策逻辑与人类决策逻辑相似,代表

了自动化交易最有可能的发展方向,对基于深度强化学习资

产定价的研究也越来越多.

４．４　文本分析

计算机技术的发展扩大了数据来源.多来源文本数据具

有信息冗余高、信息密度低、数据量大和时频高等特点,可用

于监测不同市场参与主体的情绪、舆情分析和投资者意见分

歧等.文献[６０]将文档表示为密集向量,使用事件嵌入神经

张量网络进行训练,使用深度卷积神经网络对输入事件序列

进行语义组合,从而预测股价变动.文献[６１]解释了股票收

益与市场误判之间的关系,这种关系由投资者的情绪导致.

提取新浪微博上的宏观资讯来衡量投资者的宏观经济情绪,

实证表明,不同类别情绪(包括愤怒、厌恶、恐惧、喜悦和悲伤)

对上证综合指数影响显著;能否快速传递金融信息是影响金

融市场稳定的重要因素之一,在某种程度上是资产交易定价
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的核心竞争力.文献[６２]表明,大众传媒可以有效缓解信息

摩擦,即使传媒未能提供有价值的新闻,资产定价也能受其影

响.通过研究媒体报道和股票预期收益之间的横截面关系可

知,即使控制了已知的风险因素,没有媒体报道的股票也能比

有媒体报道的股票获得更高的回报.

４．５　知识图谱

知识图谱是语义网络(SemanticNetwork)知识库,是包

含多种类型节点和多种类型边的多关系图.其本质上是一种

大型的语义网络,以实体概念为节点,以关系为边,从关系的

角度抽象世界,更适合人类思维逻辑过程.知识图谱三元组

由实体、属性和关系组成,知识图谱由知识抽取、知识融合和

知识推理等部分组成.证券市场中同一板块中的股票数据有

时会呈现相似走势,不同的市场之间存在某种关联关系,很多

开源数据库(如 FreeBase和 Wikidata)都提供了知识图谱数

据,近年来各种知识图谱为资产定价研究提供了新的思路.

传统的分析(如股权融资、公司合作、供应商供需关系等)忽略

了公司之间的业务关系.文献[６３]提出了一种利用企业知识

图谱嵌入的方法来计算上述因子对股票的影响程度,不仅考

虑了新闻中涉及的公司,也考虑了与之相关的公司,为每种股

票构建了情绪向量,并在此基础上将焦点股票的新闻情绪向

量和焦点股票量化特征结合起来,共同预测股票走势.文献

[６４]将目标公司的关联公司信息纳入其股价预测,根据真实

市场的投资事实,构造公司投资知识图谱,并通过图节点嵌入

方法学习每个公司的投资分布概率,通过卷积操作关联企业

信息.整合相关企业信息的预测模型能够对股市做出更准确

的预测.文献[６５]以知识图谱为基础,通过多通道连接,将价

格向量和事件嵌入作为预测模型的输入,展示事件之间的因

果联系,指出由知识驱动的事件是价格反转的常见原因.

当前知识图谱的发展还不够成熟,主要用于描述企业股

权关系、投资关系、合作与供应、客户关系等.其在资产定价

应用领域以辅助决策为主,即形成各类金融知识库,然后对金

融知识库使用知识关联、知识检索和知识推理等,提供了知识

服务支撑.

４．６　模型融合

为了充分利用各模型的优势,常使用模型融合来研究资

产定价问题.文献[６６]融合统计方法和模式识别方法,将隐

马尔可夫模型与决策树相结合,基于历史收盘价、股息和收

益,利用决策树来预测孟买证券交易所敏感指数.文献[６７]

融合指数平滑模型(ESM)、自回归综合移动平均模型(ARIＧ

MA)和反向传播神经网络(BPNN)模型,不同模块之间的权

重值由遗传算法确定.文献[６８]采用玻尔兹曼约束机作为潜

在特征提取器,将支持向量机作为分类器,并使用巴西证券市

场５种资产的真实数据.文献[６９]从中国社交网络新浪微博

上选择内容,通过提取情感特征和潜在的 LDA 特征,使用

RNN与 Adaboost的混合预测模型来预测中国股票市场的波

动率.文献[７０]提出了一种基于不同时间跨度的双重特征提

取方法,以获得更多市场数据特征;采用PLR和CNN从市场

数据中提取长期时间特征和短期空间特征,使用基于双注意

力机制的编码Ｇ解码框 架 来 区 别 特 征 权 重,预 测 股 票 价 格

趋势.

从以上研究可以看出,模型融合主要有以下几种形式.

１)将前期抽取的数据特征向量与后期分类算法融合.２)融合

多个不同模型以提高泛化能力,如基于PCA的支持向量回归

(SVR)及遗传演算法(GAs)、LSTM 与CNN的融合等.３)启

发式算法与分类算法相融合.启发式算法求解分类模型参数

的最优解,如遗传算法优化SVR参数,或遗传算法先处理离

散特征,然后确定神经网络连接权值.４)对来源不同的数据

集进行融合,将每个不同来源的数据集构建为一个分类模型,

最终合并成一个大的分类器.

４．７　小结

对比以上端到端处理深度学习方法可以发现,从已有文

献总结来看,应用机器学习资产定价方法的研究人员主要是

计算机领域的研究人员,这一点在深度学习资产定价领域更

加明显.由于数据来源不一致,评价标准不同,公认性机器学

习资产定价的文章较少.相对而言,对PCA、SVM、贝叶斯和

决策树的研究比较充分,对其他模型的研究则相对较少.端

到端算法研究虽然较少,但呈现逐年增加的趋势.

５　未来展望

机器学习资产定价方法与现代信息技术融合具有较大的

应用潜力,其未来可能的研究方向如下.

(１)拓展性.相比传统的分析研究方法,近年来在图像、

声音和自然语言处理方面取得显著进展的 CNN和 LSTM 等

算法在资产定价方面使用得较少,这可能是这些深度学习模

型本身的复杂性导致抽取了过多的深层次特征,这些深层次

特征所具有的弱性因子暴露特性与研究发掘金融市场本质规

律不一致,未来可进行进一步的研究.

(２)数据有限性.随着短样本和非结构化数据的增加,金

融数据时间跨度相对较短.例如,社交媒体数据最多只有十

余年的数据可供使用;比较完备的美国股市数据,即使从

１９７０年算起,大概也只有６００个月度数据.这些数据对于机

器学习的大规模训练的作用十分有限,会影响模型的准确性;

而非传统另类数据的作用则越来越明显,迁移算法就是一种

可能性方案.现有的许多机器学习模型没有考虑现实交易的

限定因素,如资产流动性、交易成本、交易摩擦和法律限制等,

如何将研究成果应用到具体的商业环境中,以辅助或替代人

力,是未来的重要研究方向.

(３)可解释性.机器学习方法面临准确率和模型复杂度

之间的权衡,模型越复杂,金融规律解释难度越高.线性回归

可解释性强,但无法处理复杂的数据关系,而深度神经网络可

以处理变量之间的深层关系,但模型容易成为黑箱,只能使用

准确率等来替代传统资产定价模型评估标准.投资者希望对

投资逻辑有清晰的解释,以处理不断变化的市场状况.考虑

加强事实认知推理的解释作用,采用知识计算方法,将全流程

资产定价问题转换为多重函数组合而成的知识图谱计算问

题,使得推理路径和推理逻辑可以为人类所掌握,这是提高资

产定价模型效果的重要研究方向.

(４)跨学科融合性.对于衍生品类资产定价,如果采用传

统的金融模型,由于生成模型经过多层嵌套,容易导致传统模

型过于复杂,反而不易刻画变量与资产价格之间的关系;使用
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机器学习则可以较为轻松地拟合,但同时增加了理解金融规

律的难度.因此需要更多地从交易市场自身规律与交易者的

博弈出发,行为金融和机器学习技术相结合的混合方法可能

会被证明更有效.

(５)泛化性.机器学习资产定价需要解决如何有效地从

数据中提取出需要的特征并形成样本外拟合能力(即模型的

泛化能力)的问题,但市场动态性强,同一股票概率分布前后

并不一致.此外,随着资讯越来越便捷,迅速处理交易者博

弈,更快纠正价格,对金融领域的模型自适应能力有更高的

要求.

结束语　本文通过梳理机器学习在资产定价领域的相关

文献,总结了机器学习资产定价方法的应用现状、发展趋势和

存在的问题,包括常用算法、常用框架以及不同算法的优势与

缺点,较为全面地了解了该领域的发展现状及发展趋势,展望

了未来可能的研究方向.总体而言,机器学习资产定价方法

从最开始的手工提取特征,依赖假定模型建立并求解模型参

数,逐步转向端到端的处理,增加了数据来源的多样性,特别

是随着近些年深度强化学习的发展,模型可解释性得到了提

高.利用模型融合优势,通过智能体直接与环境的交易,来展

示推理路径与推理逻辑,成为了下一步研究的重点.
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