
面向金融科技的深度学习技术综述

周帆, 陈晓蝶, 钟婷, 吴劲

引用本文

周帆, 陈晓蝶,  钟婷,  吴劲.  面向金融科技的深度学习技术综述[J ] .  计算机科学, 2022, 49(11A):

210900016-17. 

ZHOU Fan, CHEN Xiao-die, ZHONG Ting, WU Jin. Survey of Deep Learning Technologies for Financial

Technology [J]. Computer Science, 2022, 49(11A): 210900016-17.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

基于差分进化算法的字符对抗验证码生成方法

Adversarial Character CAPTCHA Generation Method Based on Differential Evolution Algorithm

计算机科学, 2022, 49(11A): 211100074-5. https://doi.org/10.11896/js jkx.211100074

融合多层次视觉信息的人物交互动作识别

Human-Object Interaction Recognition Integrating Multi-level Visual Features

计算机科学, 2022, 49(11A): 220700012-8. https://doi.org/10.11896/js jkx.220700012

基于注意力机制的手写体数字识别

Handwritten Digit Recognition Based on Attention Mechanism

计算机科学, 2022, 49(11A): 211100009-5. https://doi.org/10.11896/js jkx.211100009

融合ViT卷积神经网络的木板表面缺陷识别

Wood Surface Defect Recognition Based on ViT Convolutional Neural Network

计算机科学, 2022, 49(11A): 211100090-6. https://doi.org/10.11896/js jkx.211100090

基于YOLOv3与改进VGGNet的车辆多标签实时识别算法

Multi-label Vehicle Real-time Recognition Algorithm Based on YOLOv3 and Improved VGGNet

计算机科学, 2022, 49(11A): 210600142-7. https://doi.org/10.11896/js jkx.210600142

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.210900016
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.210900016
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.211100074
https://doi.org/10.11896/jsjkx.211100074
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220700012
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220700012
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.211100009
https://doi.org/10.11896/jsjkx.211100009
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.211100090
https://doi.org/10.11896/jsjkx.211100090
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.210600142
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210600142


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２１０９０００１６

基金项目:国家自然科学基金(６２０７２０７７,６２１７６０４３);国家重点研发计划(２０１９YFB１４０６２０２);四川省科技计划(２０２０GFW０６８,２０２０ZHCG００５８,

２０２１YFQ０００７)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６２０７２０７７,６２１７６０４３),NationalKeyResearchandDevelopment

ProgramofChina(２０１９YFB１４０６２０２)andSichuanScienceandTechnologyProgram(２０２０GFWO６８,２０２０ZHCG００５８,２０２１YFQ０００７)．
通信作者:钟婷(zhongting＠uestc．edu．cn)

面向金融科技的深度学习技术综述

周　帆 陈晓蝶 钟　婷 吴　劲
电子科技大学信息与软件工程学院　成都６１００５４
　(fan．zhou＠uestc．edu．cn)

　
摘　要　近年来,深度学习技术被广泛应用于金融领域,并受到了国内外学术界和商业界的广泛关注.研究人员利用深度学习

技术对各种金融数据进行发掘和分析,取得了大量的研究成果.深度学习在多个金融关键应用上的表现超过了传统的统计机

器学习模型,包括金融市场预测、交易策略改进和金融文本信息挖掘等.为了更全面地把握深度学习技术在金融领域中的研究

和应用趋势,促进它们之间的深层次融合和发展,着重梳理了近年来深度学习技术在金融科技研究中的发展脉络及前沿动态,

分析和总结了深度学习模型在金融领域的主要应用和最新算法.根据金融领域中的具体应用场景将现有的深度学习金融研究

进行详细分类,分析并总结各个领域的最新研究,并展望了金融科技领域未来的研究热点、技术难点和发展趋势等.
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SurveyofDeepLearningTechnologiesforFinancialTechnology
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Abstract　Inrecentyears,deeplearningtechniqueshavebeenwidelyappliedinaddressingvariousproblemsinfinancialtechnoloＧ

gy(Fintech)andhaveattractedincreasingattentionfrombothacademiaandbusiness．Researchersutilizedeeplearningtechniques

forminingandanalyzingfinancialdatawhilefindingtheeconomicpatternsbehindtremendousdata．Deeplearningoutperforms

traditionalstatisticalmachinelearningmodelsinarangeofcrucialfinancialapplications,includingmarketmovementprediction,

tradingstrategyimprovement,financialtextprocessing,etc．TofacilitatethedevelopmentofFintechandthedeploymentofnew

deeplearningtechniques,thispaperprovidesacomprehensivesurveyofthedeeplearningＧbasedFintechstudiespublishedinreＧ

centyears．OursurveyfocusesonthemostrecentadvancesinFintechandprovidesaroadmapoffinancialproblemsaswellas

correspondingsolutions．Tothisend,weinvestigatethewidelyusedmethodologiesinfinancedataminingandsummarizethe

populardeepmodelsinFintechdatalearning．Besides,weproposeataxonomythatcategorizesexistingFintechresearchintoten

wellＧstudiedapplicationsintheliterature．Subsequently,wesystematicallyreviewthestateＧofＧtheＧartdeeplearningmethodsand

provideinsightsontheimprovementforfutureendeavors．Finally,theprosandconsofexistingresearcharesummarized,followed

byoutliningthetrend,openchallenges,andopportunitiesintheFintechresearchcommunity．

Keywords　Financialtechnology,Deeplearning,Priceprediction,Portfoliomanagement,Trendforecast,Riskassessment
　

１　引言

金融的核心是在不同时间、不同空间的价值交换.金融

在国家经济建设和社会发展的过程中发挥着不可或缺的作

用,同时金融数据也是展现市场表现最直观的形式.２０世

纪,人工智能技术开始应用于金融领域以推动金融行业的发

展,技术革新成为金融创新的重要推动力,技术和金融的融合

体———金融科技(FinancialTechnology,Fintech)应运而生,金

融科技的浪潮席卷全球.金融科技的核心是利用数据科学和

人工智能技术推动经济和金融业务向智能化、个性化方向发

展,从而提升金融系统的效率、客户体验、风险控制水平以及

优化成本和效益等.

金融领域中的数据包括文本、视频、音频和时间序列数据

等,这类数据往往具有高噪声、高维度、时间依赖等特点.早

期金融市场的分析建模方法主要为传统机器学习方法[１],主

要包括 马 尔 可 夫 模 型 (Markov Model,MM)、支 持 向 量 机

(SupportVectorMachine,SVM)、逻辑回归(LogisticRegresＧ

sion,LR)、线 性 回 归 模 型、随 机 游 走 模 型 (Random Walk,

２１０９０００１６Ｇ１



RW)、向量自回归模型(VectorAutoregression,VAR)、自回

归 综 合 移 动 平 均 模 型 (AutoregressiveIntegrated Moving
Average,ARIMA)以及神经网络(NeuralNetworks,NN)等方

法,它们常被用作与新的学习模型进行比较的基线.

随着深度学习的蓬勃发展,深度学习技术已广泛应用于

各个领域,例如图像识别、自然语言处理、医药生物以及金融

等领域,并取得了瞩目的成果[２].深度学习在金融市场上的

应用,主要是利用股票、货币、商品以及衍生品等交易数据来

预测未来市场趋势.这些金融时间序列通常是非线性、不稳

定和具有高噪声的数据,因此如何有效地建模金融时间序列

信息以更好地预测市场规律是一个巨大的挑战[３].

目前有许多不同的深度学习模型已应用于金融领域,例

如深度多层感知器(DeepMultilayerPerceptron,DMLP)、深

层信念网络(DeepBeliefNetworks,DBN)[４]、卷积神经网络

(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)[５]、循 环 神 经 网 络

(RecurrentNeuralNetwork,RNN)、长短期记忆(LongShortＧ

Term Memory,LSTM)[６]、自编码器(AutoＧEncoder,AE)、图

神经 网 络 (Graph NeuralNetwork,GNN)[７]和 语 言 模 型

Transformer[８]等.深度学习在金融市场中的应用主要分为

两大类.第一类应用的研究重点在于如何设计更好的深度学

习模型结构以获得更准确的预测结果.第二类应用侧重研究

如何利用深度学习技术从海量文本数据(如财经新闻、在线社

交媒体上的评论和公司财务报告等)中挖掘与金融相关的先

验信息,从而改善金融市场的预测性能.

人工智能技术应用于金融领域是近年来的一个研究热

点.伴随着深度学习的蓬勃发展,出现了大量相关的综述文

章,但目前关于深度学习在金融领域应用方面没有全面且系

统的文献综述.之前的研究更关注深度学习在金融领域的某

一特定应用,且大多数集中在股票预测[９Ｇ１０]等方面.例如,文

献[９]中总结了近年来支持向量机、神经网络、深度学习等基

于机器学习模型的股票预测技术,但 其 研 究 的 重 点 不 是 深

度学习,且缺乏对除股票预测外的其他应用的研究.文献

[１０]基于统计学习、模式识别、机器学习及情绪分析这４
个方面回顾了股票分析和预测方面的研究成果,同样仅对

金融领域中股票预测这一应用进行分析总结.文献[３]总

结了深度学习在金融领域中的市场运动预测、文本信息处

理以及交易策略改进方面的应用,但在金融领域的细化程

度不够且叙述较少.最新的综述[１１]详细介绍了深度学习

常用的模型,并细分了金融领域的应用,但其重点是金融

时间序列预测的深度学习技术.我们的综述更关注最近

五年(２０１６－２０２１年)深度学习技术应用于各个金融领域

的发展现状.

本文通过梳理目前关于金融科技方面的研究文献,总结

了深度学习方法在各个金融领域的应用,具体包括:提炼了基

于深度学习的金融科技研究的主要流程和实现方法;对近五

年关于金融数据预测和分类任务进行了详细的整理并按具体

应用分别进行阐述;分析了利用自然语言处理技术进行情感

分析和文本挖掘来改善预测结果的方法;归纳出了深度学习

方法之间互相结合或与其他领域的技术进行多模态融合等提

高预测准确率的途径.本文的工作可以帮助相关研究人员全

面地了解基于深度学习的金融领域科技研究现状,并提供研

究和应用的思路和路线图.

本文第２节对深度学习在金融应用中的总体情况进行总

结;第３节针对深度学习技术在金融科技中的应用进行系统

的分类整理;第４节展望了深度学习在金融领域未来的一些

研究方向,并对需要解决的问题进行概括;最后对全文进行

总结.

２　深度学习应用于金融科技的主要框架

本文根据现有的研究总结了深度学习应用于金融科技行

业的主要研究流程框架.如图１所示,该框架包括４个部分:

数据集选择、数据预处理、模型构建以及模型性能评估.数据

集选择为训练模型确定所需数据集,包括时间范围的确定以

及训练集和测试集的分配.数据预处理阶段包括对数据进行

噪声消除,降低输入变量维度,以及规范化和标准化.模型构

建阶段包括深度学习模型和算法的设计,执行训练过程并调

整训练参数.定义评估指标,进行模型性能的评估,并根据评

估指标不断改进和优化模型.

图１　金融科技研究的一般框架

Fig．１　GeneralframeworkofFinTech

２．１　数据集选择

金融市场预测的第一步是选择学习模型的输入数据,这

决定了预测模型的可行性.金融数据大致分为７类,包括历

史市场数据、技术指标、文本数据、财务报告、宏观经济数据、

财务比率和图像数据,如表１所列.

除表１列出的７种数据类型外,还包括在预测商品价格

时往往需要考虑的多种相关环境因素.例如在预测电价时,

需要温度、电 网 负 荷 和 天 气 等 有 意 义 的 解 释 变 量 作 为 输

入[１９].金融风险评估涉及公司/个人的财务信息,其中公司

财务信息包括息差、恢复率、行业和地区等,个人财务信息包

括年龄、债务比率和月收入等.检测信用卡欺诈行为时研究

人员往往选择历史交易信息作为输入数据[２０],该信息包含用

户基本信息、交易信息和行为记录等.

历史市场数据、技术指标、宏观经济数据、财务报告和财

务比率都属于结构化输入数据,这类数据通常以表格形式呈

现,其特征或属性可以描述为表的某一列.非结构化数据,如

金融新闻、社交媒体、搜索引擎中的文本数据以及图像数据,

须通过预处理转换为数字信息才能用作模型的输入和训练.

２１０９０００１６Ｇ２
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表１　主要金融数据集分类

Table１　Finacialdatasetclassification

数据集类型 描述 常用数据集/数据类型

历史市场数据

金融资产市场中发生的所有交易活动,例如开盘价、最高价、最低

价、收盘价和交易量(Open,Close,High,Low,Volume,OCHLV),
股票收益及每日汇率等

美国标准普尔５００S&P５００[１２]、韩国综合股价指数 KOＧ
SPI[１３]、中国沪深３００指数 CSI３００[１４]和美国道琼斯工

业指数 DJIA[１５]

技术指标
通过数学公式计算出来的基于金融市场数据(主要是价格和数量)
的指标集合

移动平均线、指数移动平均线、移动平均收敛发散、相对

强弱指数

文本数据 来自于社交媒体、财经新闻和搜索引擎的海量文本数据 推特、新浪微博、路透社彭博社新闻等

财务报告
由投资银行或研究公司提供的报告,如资产负债表、收益表以及从

出售或购买股票的建议中提取的数据
公司的业务模式与活动[１６]

宏观经济数据 反映了消费者物价指数、国内生产总值等国家或部门的经济状况 汇率[１７]、商品价格[１７]和居民消费价格指数[１８]等

财务比率 可以从财务报表中获得,常用于信用评估和资产预测等
流动性、可解性、劳动生产率、资本生产率、利润率、投资

回报率和收益率变化等

图像数据 与金融数据有关的图像 烛台图和财务报告单等

２．２　数据预处理

由于金融数据包含许多历史数据点,这些数据本质上是

非线性、高维和高噪声的,这些特性使模型难以对该数据进行

分析和建模.通过数据预处理可以过滤数据集中不相关的特

征和噪声,降低数据的复杂性,使金融数据能够用于建模,进
而提高预测模型的准确性.金融科技领域常用的数据预处理

技术如下.
(１)数据插补和纠正:将金融数据输入模型时需要考虑具

有不同采样频率的市场数据和收益、利润率等基本面数据的

一致性.为避免过程中遗失重要信息,可以将采样频率较低

的数据按照从上一有效观察值到下一有效观察值向前传播的

方式依次进行插值或补全[２１].
(２)数据降维:金融市场的预测受到众多因素的影响,如

动态随机的市场条件和各种错综复杂的环境因素等.若直接

使用原始的高维数据会导致算法复杂程度高,且会干扰预测

结果,降低准确性,因此降低原始数据复杂性的同时尽量保留

住原始数据特性至关重要.常见的降维技术有数据分割、主
成分分析、度量学习和数据聚类等.

(３)数据去噪:金融市场数据中的噪声会导致预测误差较

大,通过数据降噪技术可以减小噪声数据的影响,如使用聚类

等常用去噪技术.
(４)数据规范化:数据规范化包括归一化和标准化.特征

归一化指将所有特征值缩放到[０,１]或[－１,１]之间;特征标

准化指将所有数据缩放为均值为０、标准差等于１的数据.
规范化后的数据作为深度学习模型和数据挖掘模型的输入,

可以避免原始数据中较大值对模型训练过程的影响,从而提

高模型的鲁棒性和效率.
(５)特征提取与选择:特征提取过程是从高度随机的金融

数据中学习到包含数据本身的原始属性以及隐式时序依赖关

系的特征.特征选择目的则是从提取到的所有特征中选择有

重要意义的特征输入模型进行训练,这个过程也会降低特征

的维数和算法复杂性.

２．３　基本深度学习模型

根据大量关于金融科技技术的研究,本文总结了１０种常

用的深度学习模型,分别是 DMLP、受限玻尔兹曼机(ReＧ
stricted Boltzmann Machine,RBM)[２２]、DBN[４]、CNN[５]、

RNN[２３]、AE[２４]、生成对抗网络(GenerativeAdversarialNetＧ
work,GAN)[２５]、GNN[７]、Transformer[８]和 深 度 强 化 学 习

(DeepReinforcementLearning,DRL)[２６].

DMLP本质上是全连接神经网络,通过适当的激活函数

来处理非线性问题,具有多层非线性的分层学习能力,从而能

够利用较少数量的计算单元对复杂函数进行建模.

RBM 由包含对应输入参数的输入(可见单元)和对应训

练结果的隐藏单元组成.DBN 是由 RBM 层层堆叠而成,以
探索变量之间复杂的依赖关系.与单个 RBM 相比,堆叠模

型具有更强的学习能力,并能在一定程度上缓解训练过程中

的过拟合问题.

在金融科技领域中,CNN从特定时间点的金融市场中提

取特征图数据或直接将金融市场的财务图像数据作为模型输

入,并从中提取相应时期金融市场的特征,进而构建学习和预

测模型.CNN常用于金融时间序列预测,如股票预测、波动

率预测、欺诈检测和风险评估等.近年来,随着 CNN 日趋成

熟,研究人员发现深层CNN存在传输丢失特征信息、网络收

敛困难以及梯度消失/爆炸等问题,使得网络无法有效地训

练.残差网络(ResidualNetwork,ResNet)[２７]通过将输入信

息跳跃连接到输出,在一定程度上解决了深层 CNN 信息丢

失和梯度消失问题,从而降低了训练的难度.

RNN[２３]使用反馈连接来调用历史时间步长的神经状态,
构建映射以保存来自过去输入的相关信息,能够通过历史信

息预测下一个时间步的数据,适用于对多元时间序列数据的

动态行为进行建模.特定时刻的金融数据通常包含与历史价

格和趋势的某种联系,因此 RNN 非常适用于金融时序数据

的处理.但随着 RNN 网络的加深和时序数据跨度的加大,
梯度消失/爆炸问题开始影响预测结果.为解决这一问题,

LSTM 网络被提出.LSTM 在解决 RNN 长期依赖中梯度消

失和爆炸问题的同时,可以有选择地丢弃不相关的细节,保留

重要的相关信息.在金融应用中,LSTM 具有能够在一段时

间内保留历史数据中有效信息的能力,因此在时间序列建模

过程中往往能更好地揭示延迟状态中非线性时间序列的相关

性.门控循环单元(GateRecurrentUnit,GRU)[２８]与 LSTM
非常相似,也是 RNN的一种扩展.LSTM 与 GRU 都可以缓

解标 准 RNN 的 梯 度 消 失 问 题,它 们 的 主 要 区 别 在 于 门

(Gate)的应用方式.为了从文本数据中捕获上下文参数信

息,每个 GRU单元都封装了不同时刻的信息,它的更新门取

代了LSTM 中的输入门和遗忘门,直接应用于历史的隐藏状

态,无需像 LSTM 单元中那样使用额外的存储单元.由于

GRU的参数少于 LSTM,因此 GRU 训练速度会比 LSTM
快,但是当数据规模很大时,LSTM 往往会带来更好的结果.

AE模型主要包括编码和解码两个部分.编码器将输入

数据编码成潜在表征,而解码器根据该潜在表征重构输入
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数据.在训练过程中通过最小化重构误差来训练模型参数.
此外,由于在编码过程中可以将输入向量变换为低维的潜在

表征,因此 AE也经常被用于数据降维.变分自编码器(VarＧ
iationalAutoencoder,VAE)[２４]是一种广泛使用的基于似然自

编码器模型,它利用变分推断对潜在空间施加限制使其拟合

已知分布,解决了普通 AE在构建输出时可能不连续的问题,

已被广泛用于金融领域[２９Ｇ３２].

GAN[２５]由生成器 G和鉴别器 D两个不同的神经网络组

成.生成器 G负责生成尽可能真实的数据来混淆鉴别器 D;

而鉴别器 D是一个二分类的分类器,用于判断输入数据是实

际数据还是生成数据并向生成器 G提供反馈,从而形成一个

动态的博弈过程.GAN在金融时间序列建模过程中能够恢

复金融时间序列的统计属性,例如线性不可预测性、波动率和

杠杆效应等[３３],并被用于欺诈检测[３４]等应用.

将深度学习方法在图上进行扩展,由此产生了一个新的

研究 热 点 图 神 经 网 络 (Graph NeuralNetworks,GNN)[７].

GNN从节点和图拓扑的局部信息中有效地学习全局属性,相
较于其他深度学习模型能够提供更好的概括性以及关系推理

能力.现有的 GNN 模型,如图卷积网络、图自动编码器、图
注意力网络等,已被广泛应用于金融情绪分析、信用评分和欺

诈检测等方面,并取得了较为瞩目的成果[３５].

近年来,一种完全基于注意力机制的模型架构 TransforＧ
mer[８]在自然语言处理中取得了巨大的成功.Transformer采

用多头自注意力机制来捕获全局上下文信息,以非循环方式

对时间依赖性进行建模,从而增强了学习长期依赖关系的能

力.２０１８ 年 Google 开 发 了 一 种 双 向 Transformer 框 架

BERT(BidirectionalEncoder Representationsfrom TransＧ
formers)[３６],该框架自提出以来便在多项任务自然语言处理

任务 上 均 取 得 了 最 佳 的 性 能[３７Ｇ３８].目 前 在 金 融 领 域 中,

Transformer和BERT常用于金融情绪分析[３９]、股票预测[４０]

以及波动率预测[３７]等.

DRL结合了深度学习和强化学习,从而能够有效与外部

环境进行交互.DRL在金融领域主要应用于投资组合优化.

由于 DRL可根据市场反应来学习交易操作和捕获最佳交易

时机,在动荡的金融市场中动态地重新分配投资组合,从而最

大程度地降低风险和最大化回报[４１],因此 DRL技术也被常

用于股票和外汇趋势预测等.

２．４　模型性能评估

在整个框架中,判断模型的性能表现 并 根 据 结 果 不 断

地对模型进行优化和改进不可或缺.金融科技预测模型

的评估指标分为３种类型:回归任务指标、分类任务指标

和其他指标.
(１)回归任务常用指标

回归指标用于衡量预测的时间序列与实际时间序列之间

的接近程度.常用的度量标准包括平均绝对误差(MeanAbＧ
soluteError,MAE)、平均绝对百分比误差(MeanAbsolute
PercentError,MAPE)、均 方 误 差 (Mean Squared Error,

MSE)、均方根误差(RootMeanSquaredError,RMSE)以及

归一化均方误差(NormalizedMeanSquareError,NMSE)等.
这些误差指标的值越小,意味着预测结果更准确.

(２)分类任务常用指标

分类任务的评估指标用于衡量在资产价格趋势预测上的

表现.常见的度量指标有方向预测准确性(Accuracy,ACC)、
马修斯相关系数(MatthewsCorrelationCoefficient,MCC)、精
确率(precision)、召回率(recall)、FＧ值以及接收者操作特征曲

线(ReceiverOperatingCharacteristicCurve,ROC)和曲线下

面积(AreaUnderCurve,AUC)等.ACC是正确预测在预测

数据总数中所占的比例.MCC则用于描述二分类任务中实

际分类与预测分类之间的相关系数.精确率指正确预测为正

的样本的占全部预测为正的样本的比例.召回率反映的是正

确预测样本占正确样本的比例.FＧ值对精确率和召回率进行

了加权平均.ROC曲线是以真阳性率为纵坐标、假阳性率为

横坐标绘制的曲线,AUC是 ROC曲线下的面积,通常 AUC
值越大的分类器,分类越准确.

(３)其他指标

其他指标包括评估交易模拟结果,即采用的交易策略是

否具有利润或风险.常用总收益、年化收益率、投资组合价

值、夏普比率(SharpeRatio,SR)、最大回撤(MaximumDrawＧ
down,MDD)等作为衡量指标.在金融领域中,总收益指自投

资以来总共获得的收益,年化收益率为投资一年所获得的收

益,投资组合价值即全部买入的资产价值的总和.SR是综合

考虑收益和风险的指标,通过调整投资风险来衡量投资绩效

的常用方法,该方法的好处是即使风险不同,也可以比较不同

的收益.MDD代表了资产价值最大可能的跌幅,可以用于评

估风险.SR和 MDD的计算式分别如式(１)和式(２)所示,其
中Rp 是投资组合的收益,Rf 是无风险利率,而σp 是投资组

合的超额收益的标准差,Pt 和Pτ 分别是t时刻和τ 时刻的

价值.

SR＝Rp－Rf

σp
(１)

MDD(T)＝ max
t,τ∈(０,T)

[Pt－Pτ] (２)

３　深度学习在金融科技中的应用

根据预测目标的输出是一个或多个连续的数值还是一组

有限的类,即特定价格还是价格走势,将现有的深度学习技术

在金融领域中的研究分为预测任务和分类任务两大类,详细

的应用分类如图２所示.

图２　金融应用研究的分类

Fig．２　Taxonomyoffinancialapplicationresearch

诸多因素以复杂的非线性方式影响着金融市场中股票、

加密货币、外汇和大宗商品等资产的价格,在训练过程中探索

这些因素与资产价格之间的关系并将这些影响因素作为学习

模型输入数据的一部分,能提供比仅使用大型历史价格数据

集更好的性能.
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３．１　预测和分类

３．１．１　股票价格预测

股票价格预测旨在为投资者提供正确的投资咨询服务以

及投资建议,是当下金融科技领域一个重要的研究热点.股

票交易涉及跨时间的价值交换,并和未来盈利或亏损状态相

关联.预测股票价格的最大问题是股票原始时间序列是动态

的、非线性的、高维的、非参数的和高噪声的,因此预测股票价

格是极具挑战的.根据预测时间范围,需要动态选择输入参

数,包括高频交易和日内价格变动到每日、每周甚至每月的

股票收盘价.此外,技术面分析、基本面分析、社交媒体反馈

和投资者情绪也是用于股票预测模型的不同参数.研究者通

过将预 测 出 的 股 价 与 实 际 股 价 进 行 对 比,并 利 用 MSE,

RMSE,MAE以及 NMSE等指标来衡量模型预测股票价格

的准确率.股票价格预测的核心是设计一种预测准确率高

的模型.随着研究的深入,深度学习技术应用于股票预测

由最初的单个模型发展到越来越多地使用集成模型并用

于股市预测.表２列出了近年来重要的基于深度学习的

股票预测方法.

表２　深度学习方法预测股价

Table２　Deeplearningmethodsforstockpriceprediction

分类 输入数据 模型 评估指标 基线 文献

股票

预测

历史市场数据

历史市场数据＋宏观经济数据

历史市场数据＋文本数据

历史市场数据＋技术指标

LSTM 收益/损失,SR RRL [４３]

DRL 总利润 － [１２]

DMLP MAE,NMSE,RMSE AR,ANN [１３]

SFM MSE AR,LSTM [４６]

BSdＧRNN RMSE,MAE,MAPE DWTＧFFNN,ARIMA和 GARCH [４２]

带有嵌入层的 LSTM MSE,ACC
AELSTM,ELSTM,DBN,

DBNＧMLP,DMLP
[４７]

CEEMDＧCNNＧLSTM,
EMDＧCNNＧLSTM

RMSE,MAE,MAPE SVR,DTR,CNNＧLSTM,LSTM [４８]

LSTM 收益,年波动率,SR,ACC GAＧSVR [４９]

CNN ACC,MCC,利润 BoW＋SVM,结构化事件元组＋ANN [５０]

GAN ACC,RMSRE, ARIMAＧGARCH,ANN,SVM [４４]

　　(１)股票价格预测的单一模型

针对股票预测,RNN及其变种成为最优先选择的深度学

习模型.例如,Hajiabotorabi等[４２]采 用 优 化 的 RNN 预 测

了４种不同的股票价格.为了解决高噪声股票市场数据

没有可学习 的 监 督 信 息 的 问 题,并 保 证 交 易 决 策 的 鲁 棒

性,Si等[４３]采用四层全连接网络和 LSTM 对中国股市进

行预测,通过不同权重的目标对模型进行训练,获得了更

好的预测效果.

AE和 DRL等也是研究人员常用的深度学习模型.在

一项多特征研究中,Jeong等[１２]使用 DRL预测S&P５００指数

价格,并通过迁移学习方法防止因财务数据不足而过度拟合

的问题,该方法使得在交易系统中的交易总利润成倍增加.

Chen等[１４]利用沪深 ３００期货中的高频交易数据,将 AE、

RBM、径向基函数神经网络和极限学习机在大、中、小３种规

模的数据集中进行股票价格预测,并比较了这几种不同机器

学习模型的性能,发现深度学习的预测性能优于传统机器学

习方法,并且不同规模的数据集实验对比结果表明增加样本

量会大大提高深度学习的预测准确性.

(２)股票价格预测的集成模型

单一深度学习方法有其自身的优缺点.如 DMLP具有

解决复杂非线性模式的能力,但局部最小化会影响其训练过

程;LSTM 虽然能够长时间记住信息并分析数据中的交互作

用和隐藏模式,但在写入和读取数据时缺乏索引,计算费时.

因此,部分研究尝试将两个或多个深度学习模型融合,以结合

单一模型的优点构建新模型来改善性能.现有的许多研究已

经表明集成学习方法比单一深度学习模型具有更好的性能.

Chong等[１３]将 DMLP应用于自回归模型来预测基于高

频数据进行交易的 KOSPI中的股票价格,并展示了 DMLP
和自回归模型集成具有良好的预测性能.文献[４４]是首个将

GAN用于价格预测的研究.该研究通过 LSTM 与 CNN 进

行对抗训练获得的混合模型 GANＧFD 来预测股价,采用１３
个技术指标作为输入数据来预测中国股票市场数据,具有优

于其他基准方法的预测能力.此外,该研究发现模型更新周

期对预测性能有影响,较小的模型更新周期可以获得较好的

预测性能.文献[４５]使用堆叠式降噪自编码器(StackedDeＧ

noiseAutoencoder,SDAE)结合 LSTM 的方法来提高预测精

度.Zhang等[４６]受离散傅里叶变换的启发,设计了一种状态

频率记忆(StateFrequencyMemory,SFM)循环网络,模拟股

票价格波动的频率,然后用反傅里叶变换的方式进行非线性

映射,从而预测具有多种频率交易模式的股票价格.

最近,Pang等[４７]基于词向量的方法将数据向量化以减

少向量维数,从而在低维空间进行表示学习,提出了带有嵌入

层和带有自编码器的 LSTM 网络以预测中国股市价格.其

中,嵌入层和自编码器用于过滤掉无关信息,从而减少输入数

据的维数.文献[４８]在CNNＧLSTM 混合的基础上引入频率

分解算法来降低数据序列复杂性.

３．１．２　外汇汇率预测

随着经济全球化,汇率变化的不确定性很容易造成货币

危机,甚至金融危机.对国家而言,汇率预测可以为指定合适

的汇率政策提供指导意见,从而避免或减轻汇率波动对国内

经济的不利影响.对于个人投资者而言,准确的汇率预测可

以帮助投资者及时调整投资策略,降低资产风险,并获取更多

利润.基于深度学习的汇率预测方面的部分研究见表３.

文献[５１]在预测欧元与美元(EUR/USD)汇率时指出,

在给定数量不断增长的数据的情况下,具有自主学习能力的

LSTM 比 ARIMA 具有更好的预测性能.Shen等[５３]通过共

轭梯度算法来不断微调 DBN模型以预测英镑(GBP)、巴西雷

亚尔(BRL)、卢比(INR)与美元的每周汇率过程中的误差
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权重矩阵,以最小化误差.在文献[５３]的基础上,Zheng等[５２]

通过共轭梯度算法改进后的 DBN 模型预测人民币(CNY)、

INR与 USD的汇率,使用多元方差分析来确定输入节点、

隐藏节点的敏感范围,并分析了 DBN的节点和隐藏层数对预

测误差的影响.实验表明,随着隐藏层数的增加,隐藏层节点

对 DBN误差的影响减小.

表３　深度学习方法预测汇率

Table３　Deeplearningmethodsforexchangeratepredicition

分类 输入数据 模型 汇率 评估指标 基线/比较模型 文献

汇率

预测

历史市场数据

历史市场数据＋
宏观经济数据

LSTM EUR/USD RMSE ARIMA [５１]

DBN＋CRBM CNY/USD,INR/USD MAPE DMLP [５２]

DBN
GBP/USD,BRL/USD,

INR/USD
RMSE,MAE,MAPE,ACC DBN,FFNN,RW,ARMA [５３]

SAE＋SVR
USD,GBP,EUR,JPY,AUD,

CAD,CHF的组合
MAE,MSE,RMSE ANN,SVR [５４]

AE＋CNN USD/GBP SR,收益率 MLP,B&H [５５]

CDBNＧFG EUR/USD,GBP/USD 利润 CDBN,BPＧFG [５６]

DCＧLSTM USD/CNY ACC,MAE,RMSE ARIMA,SVR,CNN,LSTM [５７]

　　Shen等[５４]使用集成堆叠式自编码器(StackedAutoenＧ
coder,SAE)网络和支持向量回归(SupportVectorRegresＧ
sion,SVR)的集成模型SAEＧSVR预测美元、英镑、欧元、日元

(JPY)、澳元(AUD)、加元(CAD)和法郎(CHF)等货币之间

的汇率.SAEＧSVR模型由一个输入层、K 个隐藏层和一个

SVR输出层组成,训练过程中每个隐藏层都可以学习数据集

的部分特征,并将此特征作为下一隐藏层的输入,以此类推,
直到第K 个隐藏层提取的高维抽象特征,然后将提取到的特

征送入SVR模型中进行预测,最后对整个SAEＧSVR训练模

型进行反向传播微调来降低预测结果的误差.研究表明,

SAEＧSVR模型在其中２１个货币对中的预测性能优于传统的

机器学习方法.Korczak等[５５]在基于多主体的交易环境中结

合使用 AE和CNN作为预测模型,利用几种不同的输入参数

来预测 GBP/PLN汇率,结果表明该混合模型降低了预测误

差.Zhang等[５６]将模糊理论与深度神经网络相结合,先将数

据输入到模糊粒化体系结构中,再使用连续深度信念网络来

预测EUR/USD和GBP/USD的汇率.Cao等[５７]考虑到影响

汇率预测的多个因素之间的相互作用即耦合,提出了深度耦

合的长短期记忆结构以实现 USD/CNY 的汇率预测.该结

构是由LSTM 堆叠而成的分别捕获影响汇率预测的市场级

和宏观级耦合,然后将这两部分的耦合馈入堆叠 LSTM 用于

模拟市场级耦合和宏观级耦合之间的深层交互.

３．１．３　大宗商品价格预测

另外有许多研究关注一些贵金属商品如黄金、白银和铜

的价格预测,还有部分研究关注能源商品如天然气、碳、电和

石油的价格预测,具体研究情况如表４所列.

表４　深度学习方法预测大宗商品价格

Table４　Deeplearningmethodsforcommoditypriceprediction

分类 商品类型 输入数据 模型 评估指标 基线/比较 文献

商品

铜价

一般商品

金价

原油

电价

历史市场数据

历史市场数据＋
技术指标

技术指标

历史市场数据＋
宏观经济数据

历史价格

历史市场数据

历史市场数据＋
环境变量

历史市场数据

ElmanRNN RMSE ARIMA,MLP [６０]

CNN ACC LR,SVM [１７]

DMLP,RNN ACC － [５８]

DBN RMSE,MAPE,MAE
传统BPNN,GAＧBP,

ARIMA
[５９]

CNNＧLSTM MAE,RMSE SVR,DMLP,LSTM [６１]

ARMA＋DBN,
RW＋LSTM

MSE RW,ARMA,DBN,LSTM [６２]

EEMDＧLSTM RMSE,MAPE
EEMDＧELM,EEMDＧKRR,
EEMDＧLSSVR,EEMDＧANN

[６３]

GRUＧDMLP,CNN,
LSTMＧDMLP,DMLP

MAPE
移动平均模型,机器学习与统计

方法,基于fARX的模型
[１９]

WTＧSAEＧLSTM MAE,MAPE,RMSE LSTM,BiLSTM,BP,ELM [６４]

　　(１)贵金属商品

在商品价格预测中,输入深度学习网络的变量包括单

变量和多变量这两种形式.单变量输入即仅将历史价格

数据作为深度学习网络的输入,多变量方法即除历史价格

数据外还将其他影响价格的变量作为模型的输入.实验

表明在输入变量均有效的情况下,多变量模型通常比单变

量模型表现更好[１７,５８Ｇ５９].
现代社会中,金属与许多行业如电线、建筑和投资等紧密

相关,因此预测金属价格尤为重要.如 Lasheras等[６０]仅将纽

约商品交易所COMEX的每日收盘价作为RNN网络的输入来

预测铜的现货价格.另有部分研究关注多种因素对黄金价格

的影响.如 Widegren等[５８]将外汇、索引数据集、技术指标等作

为输入数据,用于预测黄金价格.Dingli等[１７]还探讨了石油对

黄金价格的影响,将黄金和石油价格的时间序列数据作为输入

数据,使用CNN模型预测黄金的价格.Zhang等[５９]使用 DBN
模型将原油价格、联邦基金利率和美国的消费者物价指数等数

据作为输入变量对黄金价格进行预测.与传统的神经网络模

型和线性模型相比,DBN 模型具有更高的准确性.Livieris
等[６１]在黄金价格的预测中将 CNNＧLSTM 混合模型与SVR,

FFNN和LSTM 进行了比较,该模型的表现比其他模型较好.
(２)能源商品

原油和电力的价格预测是能源商品价格预测中研究最为
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广泛的.Chen等[６２]基于DBN,LSTM,ARMA和RW 这４种

模型以及它们的混合模型来预测 WTI原油价格,构 建 出 来

的混合模型包括 RWＧDBN,ARMAＧDBN,RWＧLSTM,ARＧ
MAＧLSTM.使用 MSE来衡量模型预测性能,以上几种模

型在预测 WTI原油价格时,RWＧDBN 的 MSE最小,获 得

最佳性能.文献[６２]的研究验证了 DBN和 LSTM 这两种

深度学习方法可用于对原油价格走势预测的非线性动力

学建模.部分原油价格预测的研究还结合了其他时序处

理方法.如 Wu等[６３]基于 LSTM 和总体经验模态分解方

法(EnsembleEmpiricalModeDecomposition,EEMD)提 出

了 EEMDＧLSTM 模型预测原油价格,其中 EEMD 将 原 始

信号分离成多个分量并从中提取相关信息.从实验结果

来看,在预 测 原 油 价 格 的 不 同 模 型 中 EEMDＧLSTM 模 型

表现最佳,但该研究仅使用原油价格的高频信息预测价格

走势.
通过深度学习技术提升电价预测准确度,发电公司不仅

可以获得经济利益,还可以确保电网的稳定性.Lago等[１９]

将４种不同的深度学习模型即 DMLP,CNN,GRUＧDMLP和

LSTMＧDMLP模型用于预测电价,并与其他电价预测文献中

提出的２３种传统的统计模型(例如随机森林和梯度增强方

法)进行比较.最近,作为处理各种规模数据的有效方法 WT
被应用于电价预测中.Qiao等[６４]将 WT、SAE和 LSTM 模

型集成,构造出一个新的预测模型 WTＧSAEＧLSTM.实验结

果表明,WTＧSAEＧLSTM 模型在预测准确度方面优于其他单

一预测模型(如LSTM),这表明该混合模型在一定程度上弥

补了LSTM 模型的弊端.

３．１．４　投资组合管理

在金融市场上,个人投资者通常希望了解他们投资资产

收益率的变化、未来收益率的发展趋势以及应该采取哪些措

施来获取最好的投资组合.投资组合管理是一个决策过程,
往往与股票预测和货币预测相结合,需要将一定数量的资金

分配给多个金融资产,通过不断调整分配权重实现最大化回

报和最小风险.因此,在金融投资中将预测模型纳入投资组

合管理具有极大的应用前景.表５列出了深度学习在投资组

合管理方面的应用,这里我们同样按照单一方法和混合方法

的方式进行总结.

表５　深度学习方法预测投资组合

Table５　Deeplearningmethodsforportfolioforecasting
分类 输入数据 模型 评估指标 基线 文献

投资

组合

历史市场数据

历史市场数据＋
技术指标

CNN＋RL SR,总收益,MDD
B&H,BestStock,UniformConstant,

再平衡投资组合
[６５]

CNN,RNN,LSTM 投资组合价值,MDD,SR BestStock,UCRP,UBAH [６６]

DDPG,PPO SR,MDD UCRP [６７]

SRNN,LSTM,GRU ACC,月收益 EWP [６８]

HCＧCNN,HCＧLSTM 年化收益率,SR B&H,布林带方法 [７１]

LSTM＋MV MSE,RMSE,MAPE,MAE SVM,RAF,DMLP,ARIMA [７０]

　　(１)单一深度学习模型进行投资组合管理

投资组合管理需要模型能够与外部环境交互、自学习并

具有决策能力.深度学习模型中,DRL能够有效与外部环境

进行交互,基于外部环境而行动以取得最大化的预期利益,同
时具有深度学习的自学习能力和强化学习的决策能力,因此

其是目前最适合应用于投资组合管理的模型.Jiang等人在

加密货币投资组合管理方面进行了许多研究,例如在文献

[６５]中利用CNN模型来预测一年内１２种加密货币的价格,

在选定的加密货币上应用了确定性策略梯度的 DRL模型来

解决权重的分配和调整问题;在训练过程中使用投资组合权

重作为模型的输出,以实现加密货币管理的最大长期回报.

文献[６６]提出了可扩展的 DRL框架,并基于 RNN,LSTM 和

CNN３种模型以及该框架进行加密货币投资组合管理,结果

显示该框架的盈利能力超过传统投资组合选择方法.Liang
等[６７]采用了不同的 DRL 模型,包括深度确定性策略梯度

DDPG、近端策略优化PPO和策略梯度PG在内的最新算法,

用于金融投资组合的相关决策,并评估了这些模型在中国股

票市场中的表现.研究结果表明,PG在股票交易方面比其他

两种模型更优,DDPG次之.

此外,部分研究人员试图在投资组合中应用 LSTM 对

组合收益 进 行 预 测.Lee等[６８]使 用 简 单 RNN,LSTM 和

GRU 对未来股票收益进行预测,实验结果表明３种 RNN
模型中 LSTM 网 络 表 现 最 好.此 外,该 研 究 还 对 LSTM
网络的股票收益预测结果设定阈值,从而构建了基于阈值

的投资组合,获得了较好的性能.
(２)混合深度学习模型进行投资组合管理

许多研究表明,在优化投资组合管理方面,混合 模 型 往

往优于单一深度学习模型[６９Ｇ７１].为解决金融环境描述困

难和交易执行动态性的问题,Deng等[６９]基于深度神经网

络和强化 学 习 提 出 了 一 种 新 的 结 构 增 强 深 度 神 经 网 络

RDNN,利用深度神经网络自动感知动态的金融市场情况

以进行特征 学 习,RL与 深 度 表 示 交 互 并 作 出 交 易 决 策.

该研究还引入了模糊学习以减少原始时间序列中的不确

定性,结果表明该结构能同时进行市场情况总结和最优行

为学习.为了优化投资组合结构,Wang等[７０]首先深入探

讨了最优投资组合形成之前的资产预选过程,从而保证了

最优投资组 合 的 高 质 量 输 入,然 后 结 合 了 LSTM 网 络 和

MarkowitzMV方法来构建投资决策模型.该模型考虑了

金融市场波动的长期依赖性,并从时间序列数据中捕获了

股票的长期变化模式,以找到最佳模型来预测资产的累计

收益.

３．１．５　波动率预测

金融资产的波动性预测是在目标时间段内预测金融资产

价格的波动程度并衡量不确定性或风险的程度,在风险评估

和资产定价方面至关重要.通常,较高的波动性表示较高的

市场风险,直接影响金融市场的稳定和宏观经济.预测波动

性的方法主要包括深度学习方法和传统机器学习方法,其中

传统机器学习方法中基于 GARCH[７２]的方法使用得较多.
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表６列出了常用于波动率预测的深度学习模型.
(１)单一模型的波动率预测

LSTM 是深度学习方法中用于预测波动率的常用模型.

Zhou等[７３]利用股市数据和百度每日搜索中２８个与金融市

场和家庭消费相关的关键词数据作为 LSTM 的输入来预

测 CSI３００的波动率.文献[７４]为解决在预测过程中容易

引入误差以及计量经济学模型与深度学习模型优化目标

不同等问题,引 入 负 对 数 似 然 函 数 作 为 LSTM 的 损 失 函

数,仅使用指数收益作为模型的输入,更公平地比较了深

度学习模型和基于 GARCH 的模型.最终结果表明深度

学习模型能更准确地预测波动率.此外,文献[３７]将新模

型 BERT应 用 于 波 动 率 预 测,结 合 了 文 本 和 音 频 特 征,

显著地改善了预测结果.
(２)混合模型的波动率预测

一些文献将LSTM 和计量经济学方法混合来提高波动

率预测的准确性.与以往仅将单个计量经济模型与单个神经

网络模型相结合的方法不同,Kim 等[７５]开发了一种将 LSTM
模型与多个GARCH 类型模型相集成的混合方法,使用２２个

交易日和解释变量作为输入数据预测韩国综合股票价格指数

(KOSPI２００)股票指数第二天的波动性.实验结果显示与结

合单一 GARCH 类型模型的混合神经网络模型相比,结合两

个或多个 GARCH 模型的神经网络模型的预测性能显著提

升.文献[７６]则将LSTM 和 GARCH 混合,用于改善对铜价

波动性的预测.

表６　深度学习方法预测波动率

Table６　Deeplearningmethodsforvolatilityprediction

分类 输入数据 模型 评估指标 基线/比较 文献

波
动
率

历史市场数据＋
文本数据

历史市场数据

历史市场数据＋
图像数据

LSTM MSE,MAPE GARCH [７３]

BERT MSE GARCH,基于文本的模型 [３７]

RNNＧBoost ACC,MAE,MAPE,RMSE 单一 RNN,DMLP,ANN,SVR [７７]

LSTM,DMLP 损失 ARMAＧGARCH [７４]

LSTM＋GARCH MAE,MSE,HMAE,HMSE
LSTM,GARCH,

以及它们的混合模型
[７５]

CNNＧLSTM MSE CNN,LSTM,SVR,GARCH [７８]

　　Chen等[７７]提出的 RNNＧBoost模型在 RNN 模型中加

入了自适应集成 Adaboost技术,并通过潜在 Dirichlet结合

主题建模以及使用混合后验概率计算的情感特征提高预

测模型的准确性.实验结果表明,该模型优于其他流行方

法并 在 预 测 指 数 波 动 性 方 面 有 显 著 提 升.最 近,Vidal
等[７８]通过在多层 CNN 网络中加入 LSTM 构建了一种全

新的方法,使用时间序列到图像的转换,同时能够捕获静

态和动态序列数据,通过马尔可夫转换模型来预测黄金价

格的波动性.

３．１．６　加密货币价格预测

加密货币价格飙升和暴跌之间的高波动性和快速过渡对

预测加密货币价格构成了巨大挑战.随着加密货币市场的

蓬勃发展,泡沫的形成及其急剧爆发可能会影响全球金融

市场的稳定 性,因 此 在 最 近 几 年 吸 引 了 众 多 研 究 者 的 关

注.对加密货币的研究大多集中在价格预测和交易策略

方面.与股票价格预测相比,关于加密货币价格预测的研

究较少,而且这些研究中大多没有考虑文本信息对预测的

影响.

深度学习方法预测加密货币价格主要依赖于两个组

件:输入特征和预测模型.我们根据输入的来源分为仅使

用加密货 币 价 格、数 量 等 技 术 指 标 的 研 究,以 及 在 技 术

指标的基础上加入如 Google趋势、Twitter文 本 等 社 会 指

标的研究.

文献[７９Ｇ８１]仅使用历史市场数据作为模型输入.其中

文献[７９]比较了贝叶斯优化的 RNN,LSTM 和 ARIMA在预

测比特币价格时的准确性.文献[８０]将深度学习方法用于预

测比特币、数字现金和瑞波币的价格,并比较了 LSTM 和加

密货币市场中常用的广义回归神经网络方法(GeneralReＧ

gressionNeuralNetwork,GRNN)的预测性能,发现在信号长

度和样本规模不是非常大时,与 GRNN 相比,LSTM 模型具

有更高的准确率但训练更加耗时.同样,文献[８１]利用 CoinＧ

Market和CoinDesk存储库中每天、每小时和每分钟的数据,

基于DMLP和LSTM 来预测以太币的价格.结果表明,相比

于 DMLP模型,LSTM 在性能上略胜一筹,LSTM 模型对于

长期依赖关系更加健壮和精确.文献[８２]首次集成深度学

习、分解方法和基于元启发式优化算法来预测加密货 币 价

格.该方法具有较好的可靠性,可以捕获加密货币时间序

列的非线性特征.Lopes[８３]使用社会指标加技术指标作为

LSTM 模型的输入来预测比特币 BTC和莱特币 LTC这两

种货币的价格,实验结果表明,使用了社会指标的预测模

型效果更好.表７列出了目前深度学习技术用于加密货

币预测的研究.

表７　深度学习方法预测加密货币价格

Table７　Deeplearningmethodsforcryptocurrencyprediction

分类 输入数据 模型 评估指标 基线 文献

加

密

货

币

历史市场数据

历史市场数据＋
技术指标＋文本数据

贝叶斯优化的 RNN和 LSTM 精确率,ACC,RMSE ARIMA [７９]

LSTM RMSE GRNN [８０]

DMLP,LSTM MAE,MSE,RMSE,MAPE － [８１]

EWTＧLSTMＧCS MAE,RMSE,MAPE 单一 LSTM [８２]

CNN,LSTM,SFM MSE － [８３]
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３．１．７　趋势预测

预测资产的未来状态一直是金融市场投资者的兴趣

所在.资产价格波动较为频繁且具有非线性特点,因此部

分研究工作将预测资产价格问题转换为二分类问题,通过

价格变化是否超过阈值来判断价格是上涨还是下跌,这比预

测具 体 资 产 价 格 更 容 易 实 现.CNN[８４Ｇ８５],LSTM[８６],

RNN[８６],DBN[８７],DMLP[８８]等是预测资产价格趋势的常用深

度模型,详见表８.

表８　深度学习方法用于趋势预测

Table８　Deeplearningmethodsfortrendprediction

分类 输入数据 模型 评估指标 基线/比较模型 文献

资

产

趋

势

预

测

历史市场数据

历史市场数据＋
技术指标

历史市场数据＋
文本数据

历史市场数据＋
技术指标＋图像数据

历史市场数据＋
技术指标＋宏观经济数据

历史市场数据＋
图像数据

DMLP,GBT,RF 回报,SR,MDD 简单 DMLP [８８]
小波＋CNN ACC,MSE MLP,CNN,LSTM [８４]

Transformer ACC,MCC CNN,LSTM,ALSTM [４０]

RNN,LSTM ACC,FＧscore
决策树,RF,SVM,Adaboost,XGBoost,

朴素贝叶斯,KNN,LR,ANN
[８６]

DBN MSE,召回率,精确率 SVM,LR [８７]

CNNＧLSTM 精确率,召回率,ACC,F１Ｇ分数 PCA＋ANN,SVR,CNNＧcor,CNNpred [９０]

VAE＋GRU ACC,MCC HAN,ARIMA,TSLDA,RAND [２９]

CNNＧTA 精确率,召回率,FＧ分数,年回报 LSTM,MLP回归 [８５]

CNNpred SR,回报 PCA＋ANN,ANN,CNNＧcor [８９]

DSPNN ACC RF,AdaBoost,LSTM [９１]

　　(１)单一模型预测资产趋势

文献[８８]通过 DMLP、梯度增强树(GBT)和 RF方法对

次日S&P５００股票指数中的股票趋势进行判断,并将这３种

不同的机器学习模型进行比较,指出深度学习模型没有表现

出最佳预测性能,因为其没有进行详细的超参数优化.该工

作还将这几种模型等权重组合在一起进行实验,结果显示等

权重组合模型的性能优于单一模型.

对于金融时间序列趋势预测,许多研究者更倾向于使用

RNN和LSTM 模型.Nabipour等[８６]通过对德黑兰股市的

股票 进 行 预 测,比 较 了 ９ 种 机 器 学 习 模 型 以 及 RNN 和

LSTM 两种深度学习模型在预测股票走势方面的性能.研究

者将近十年的股票历史数据中的１０项技术指标作为输入数

据并将其转换为二进制数据和连续数据,分别进行实验.结

果表明,在使用二进制数据作为输入的评估中,深度学习方法

是性能最好的,但与其他预测模型的差异不大.在使用连续

数据作为输入数据时,RNN 和 LSTM 明显优于其他预测模

型.将输入数据转换为二进制数据后,预测模型性能均有提

高,这表明合适的预处理方法可以提高股票趋势预测准确率.

为了捕捉金融时间序列中的极长依赖关系,例如几个月内的

依赖关系,文献[４０]提出了多尺度高斯先验改进的 TransＧ
former进行股票走势预测的方法,该方法能够捕捉金融时间

序列的长期、短期和层次依赖性.
(２)混合模型预测资产趋势

由于非线性时间序列预测较为复杂,部分研究人员将预

测分为两阶段进行,即先提取特征,然后将其作为模型的输入

进行预测.文献[８７]结合了 DBN 和 MLP来构建预测模型,

使用历史价格数据以及技术指标作为输入.与基线模型相

比,混合模型均呈现出更好的结果.CNN模型适用于多变量

环境,因此也常被用于两阶段预测中的特征提取.为了解决

一维输入张量[８４]和二维输入张量[８５]作为 CNN 的输入在提

取特征过程中往往会忽略相关股票市场的潜在影响问题,文
献[８９]设计了一种三维输入张量构造方法,该方法能够从包

含相关股票市场历史信息的多源数据中提取特征,从而提高

模型的预测性能.基于此,文献[９０]做出了一些改进,虽然依

然沿用三 维 输 入 张 量 构 造 方 法 进 行 特 征 提 取,但 结 合 了

LSTM 组成混合模型,最终实验结果表明三维输入张量和

CNNＧLSTM 的 组 合 可 以 明 显 改 善 模 型 的 性 能.类 似 地,

Long等[９１]的研究结合真实交易数据,基于CNN和BiＧLSTM
构建了一个新的模型深层趋势预测神经网络DSPNN,并建立

了公司知识图谱来获得股票之间的相关性,从而预测股价趋

势,并且将交易数据形成的矩阵作为 CNN 网络的输入进行

特征提取,然后将 CNN 网络的输出与股票信息结合输入到

BiＧLSTM 中来预测中国的三只股票(中信证券、广发证券和

中国平安)在下一个交易日的价格走势.该研究中不仅使用

了投资者真实交易记录和公共市场数据融合构建知识图谱,

而且使用CNN网络和基于注意力的BiＧLSTM 集成来提高模

型预测性能,实验结果表明 DSPNN 趋势预测的准确率已达

到７０％甚至更高.

另有部分研究将集成模型作为整体进行训练,而不是单

纯地将训练分为两阶段.Buczkowski等[９２]将GRU和LSTM
集成为一个新的模型,结合金融专家的建议来预测股票价格

趋势,该集成模型在ISMIS２０１７数据挖掘竞赛中获得了第五

名的成绩.将深度学习模型与其他先进技术结合起来提高预

测性能是常用方法.Xu等[２９]受 VAE的启发,提出了一种具

有变分架构的新型解码器模型StockNet,使用推特文本和价

格信号作为输入,使用 VAE对其进行编码并引入时间辅助,

以捕获随机性,从而对股票走势作出预测.StockNet尽管在

技术上可行,但由于股票市场的高度随机性,此方法也具有泛

化能力不足等问题.

３．１．８　风险评估和欺诈检测

风险评估包括破产预测、信用评分、信用评估、贷款/

保险违约预测、债券评级、贷款申请、消费者信用确定、企
业信用评级、抵押贷款选择决策、财务困境预测、逃税漏税

预测等.由于企业、银行的安全和稳健性评定高度依赖于

这些风险评估措施,因此正确识别风险状态至关重要.许

多研究人员 将 深 度 学 习 应 用 于 风 险 评 估 以 提 高 准 确 性.
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大多数风险评估的深度学习研究集中于信用评分和银行

困境分 类,可 用 于 检 测 是 否 存 在 欺 诈 行 为.但 是,也 有

一些论文涉及抵押违约的可能性,风险交易检测或危机预

测等,详见表９.

表９　深度学习用于风险评估和欺诈检测

Table９　Deeplearningforriskassessmentandfrauddetection

分类 具体分类 输入数据 模型 评估指标 基线/比较 文献

风
险
评
估
和
欺
诈
检
测

破产

预测

信用

评分

欺诈

检测

违约预测

股市危机

预测

财务报告＋财务比率＋
图像数据

个人财务信息

历史交易记录＋
个人财务信息

历史交易信息

历史交易信息＋
其它相关变量

个人财务信息

历史价格数据＋
宏观经济数据

CNN F１Ｇ分数,AUC
CART,LDA,SVM,

MLP,AdaBoost
[９４]

DCNN ACC,误报/漏报 DMLP [９５]

CNN＋Relief AUC,ACC LR,RF [９９]

LSTM AUC RF [９６]

CNN,SLSTM,CNNＧLSTM ACC,AUC,ROC － [９７]

DAE 召回率,精确率,ACC,FＧ分数 LR [９８]

DMLP＋RF 召回率,精确率,ACC LR [１０３]

LSTM,GRU ACC ANN,RNN [２０]

CNN＋RF ACC,AUC CNN,RF [１００]

LR,CART,RF,SVM,NN,
XGBoost,DMLP

AUC － [１０２]

　　(１)单一模型进行风险评估和欺诈检测

在２００８年的金融危机之后,公司违约和财务困境预测在

金融中变得越来越重要.Luo等[９３]将 DBN 用于信用评分,
将公司违约掉期(CDS)数据用于公司信用评级并输出相应的

信用分级.在测试时与其他常用的信用评分模型如逻辑回

归、多层感知器和支持向量机进行比较,结果显示 DBN 能够

更有效、更准确地预测信用风险.Hosaka等[９４]将２１６４家公

司的财务报表中得出的财务比率数据转换为灰度图像,使用

CNN模型对图像进行训练和测试,从而进行破产预测.
金融机构可以利用消费者信用评分评估借贷人是否有违

约风险,还有部分研究关注利用深度学习评价消费者信用.

Neagoe等[９５]分别使用 DMLP和CNN网络,根据客户特征例

如年龄、收入、就业、婚姻状况等,对客户信用进行了分类,两
种模型之间的性能差异非常明显,深度 CNN 模型优于 DMＧ
LP及其多层变体模型.

还有一 些 研 究 致 力 于 识 别 交 易 中 的 欺 诈 行 为.Roy
等[２０]使用LSTM 网络对包含８０００万笔信用卡交易的数据集

进行分类,以检测是否存在信用卡欺诈.Jurgovsky等[９６]使

用LSTM 从信用卡交易序列中检测信用卡欺诈,结果显示

LSTM 对线下交易检测的准确性较高.Heryadi等[９７]探索了

３种用于印度尼西亚银行信用卡欺诈检测的深度学习模型,

分别是CNN、堆叠 LSTM 和 CNNＧLSTM 混合模型,分析了

欺诈和非欺诈数据之间数据不平衡问题对性能指标的影响.
之后,AlＧShabi等[９８]发现 AE 模型对处理不平衡数据集更

有效.
(２)混合模型进行风险评估

许多集成方法也被用于信用风险评估.２０１８ 年,Zhu
等[９９]首次尝试将CNN应用于信用评分,并且基于CNN提出

了 ReliefＧCNN的混合模型.
消费者信用评分分类是通过将输入的消费者数据转换为

二维像素矩阵,将得到的矩阵作为图像输入 CNN 进行训练,
最后利用CNN对消费者数据转换得到的图像进行分类.在

一个抵押贷款风险评估应用中,Kvamme等[１００]引入了一种新

的信用评分模型,该模型根据消费者交易数据使用 CNN 和

随机森林分类器 RF组合的模型来预测客户是否会违约.Yu
等[１０１]研究了用于客户信用风险分类的 DBN 和 SVM 级联

混合模型,还利用重采样技术应对不平衡数据,最终结果显示

该方法能够提高分类性能.Chatzis等[１０２]将深度学习技术和

统计机器学习方法(如SVM,RF,XGBoost等梯度提升方法)

结合来预测股票市场危机,该研究结果表明深度学习技术显

著提高了分类准确度.

３．２　金融文本挖掘和情绪分析

研究者们发现除了历史市场数据外,投资者情绪、公司丑

闻和金融新闻对金融市场的走向也有一定的影响.社交媒

体、实时新闻、网络和微博的迅速发展,使用户能够在在线平

台上表达对资产、服务或任何其他要素的态度或观点,但由于

这些观点都是用自然语言表达的,机器系统很难理解新闻和

网络消息的含义,更难于将其与资本市场联系起来[１０４].近

年来,自然语言处理技术开始被用于金融科技研究,部分研究

通过文本挖掘技术对新闻报道进行情绪分析、观点挖掘或事

件提取,推动非结构化文本数据成为金融市场预测的重要信

息来源.

３．２．１　金融文本挖掘

在线社交网络作为信息共享平台具有大量信息,但与金

融市场相关的在线内容的质量、可靠性和全面性差异很大,其
中很大一部分由低质量的新闻、评论甚至谣言构成.因此想

要利用这些信息对金融市场进行预测需要提取其中相关且可

靠的高质量信息,而使用文本挖掘技术结合深度学习进行是

一个改善预测结果的重要途径.本节根据研究所采用的文本

粒度(词、句和段落、文档)进行总结分析.
(１)词嵌入

Shi等[１０５]利用词向量技术,从路透社和彭博社的财经新

闻中提取有效信息作为模型输入.该研究表明将从新闻文本

中获得的特征输入到模型中可以提高分类准确率.Pinheiro
等[１０６]Ding等[５０]的模型和评估框架使用由字符级嵌入语言

模型预训练的 LSTM 神经网络来探索金融新闻对公司股票

价格的影响.结果表明,基于LSTM 字符级别的模型与其他

模型相比,其体系结构复杂度更低,性能更好.文献[１０７]结
合卷积、词嵌入、序列建模等方法从金融新闻中提取信息,然
后加入技术分析指标,利用 CNN 和 LSTM 的组合模型 RCN
对股票价格进行预测,结果表明 RCN 的价格预测性能优于

LSTM.该研究还显示可以通过卷积网络从复杂的金融文本
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数据中提取有效信息.另有部分研究将词向量技术和深度学

习应用在风险预测中,如 Rawte等[１０８]通过 GloVe词嵌入来

表示单词,使用CNN 网络对文本文档进行分类,从而对２１９
家银行的风险进行分类和预测.

(２)句子和段落嵌入

词嵌入捕获单个词的含义,而不能捕获上下文的信息,并
且文本的含义并不总是单词含义的总和.继词嵌入研究后,

学者们开始尝试利用较大文本块的含义.句子向量技术常常

用于银行和公司的财务风险分析中.为了简化在更广泛的上

下文中 检 索 定 位 相 关 部 分 和 特 定 段 落 的 过 程,Rönnqvist
等[１０９]采用句子级别的语义建模来进行银行困境预测,具体

方法是从金融新闻文章中提取数据,通过句子嵌入提取固定

长度语义句子向量,将其作为深度前馈网络的输入来预测是

否存在银行困境.Cerchiello等[１１０]基于文献[１０９]中开发的

框架进行扩展,使用全连接神经网络,通过从财经新闻中挖掘

金融信号对银行困境进行分类,证明了新闻数据在预测银行

困境过程中的重要性.

在股价走势预测中,Akita等[１１１]同时使用数字信息和文

本信息作为输入数据,其中文本信息通过段落向量技术将可

变长度的新闻文章映射到固定长度的向量来获得分布式表

示,然后使用LSTM 对１０家公司的收盘价进行预测.实验

结果表明,文本信息的分布式表示优于单纯的数字数据方法

和基于词袋的方法.Matsubara等[１１２]使用段落向量嵌入方

法从路透社、彭博社的金融新闻文章中提取信息创建输入向

量,通过深度神经生成模型(DeepNeuralGenerativeModel,

DGM)来预测S&P５００股票指数每日股票价格走势.
(３)文档级

在文档层面,大多研究人员将金融文章作为一个整体,进
行主题和事件提取分析.金融文章的语义被分解为多个主题

和相关系数,或根据定义的事件类型和角色对象来提取有关

事件的复杂结构化信息,以便系统捕获新闻和网络消息的含

义.Wang等[１１３]先使用基于LDA的文本主题模型来提取索

赔中出现的事故文本描述特征,再将该文本特征、传统数值特

征和文本数据的处理经验作为 DMLP模型的输入数据进行

训练,以 检 测 汽 车 保 险 索 赔 是 否 为 欺 诈.FrançoisＧLavet
等[１１４]参照文献[３０]中的结构,同样直接从具有分层注意力

机制的推特文本中挖掘新闻向量,结合基于 VAE的 StockＧ
Net深度生成模型预测股票趋势.

有关新闻驱动的股票预测任务中,词袋和名词短语这些

浅层特征无法捕获结构化的实体关系信息,从而无法准确表

示完整的事件.因此 Ding等[５０]采用神经张量网络从路透社

和彭博社新闻文本中提取事件并表示为向量,其中事件由“角
色Ｇ动作Ｇ对象Ｇ时间”的四元组组成,例如“Google于２００６年

１０月９ 日 收 购 了 YouTube”.然 后 将 提 取 到 的 信 息 用 于

CNN网络对长期和短期事件的综合影响进行建模,从而进行

价格预测和指导股票交易.实验结果表明,从新闻中提取事

件信息作为输入可以提高预测性能.Liu等[１１５]提出了一种

联合特征提取方法,该方法使用由事件元组和财经新闻构建

的特征向量,并把所有提取到的特征向量作为 LSTM 网络的

输入用于股票预测.除上述方法外,Hu等[３０]考虑到每则金

融新闻对股票市场的影响程度是不同的,提出了一种新的混

合注意力网络.通过使用新闻嵌入和基于金融新闻的混合

注意力网络对具有不同影响力的金融新闻进行区分,模仿人

类面对混乱的在线内容时的学习过程,最后将 DMLP网络作

为最终的判别网络对股票趋势做出更可靠的预测.

３．２．２　金融情绪分析

金融情绪分析也是金融科技领域的重要研究内容,大多

通过统计社交媒体、金融新闻和评论等文本数据中情感词出

现频率或对不同类型的情感词赋予不同的权重来计算情感值

得到文本的情感倾向性,从而挖掘公众情绪和用户观点(尤其

是负面观点).正面评价增加表示该公司状况良好,股价可能

会上涨,反之亦然.金融情绪分析最初被定义为二分类问题,

但是随着研究的深入,衍生了细粒度的情感分类,即将用户情

绪分为多种类型.金融情绪分析有利于个人在股票交易时做

出明智的决定,同时相关机构可以利用这些信息来预测未来

公司收益和股票波动情况.金融文本情绪分析方法大致可以

分为基于词典的方法和基于机器学习的方法.
(１)基于词典的情感分析方法

基于词典的情感分析方法一般先将文本中特定的意见词

或短语提取出来,然后在该领域的意见词典中查找其代表的

情绪,最后通过平均或求和相关的分数来组合它们各自的语

义方向,从而决定文本的整体情感.这种方法的优点是不需

要收集数据和训练数据,而它的缺点是需要该领域的意见词

典且不具有处理上下文相关词的机制.
近年来,研究人员密切关注在线社交平台(如 Twitter和

新浪微博等)文本,通过情绪词典分析公众情绪来提高金融市

场预测的准确率.基于 Twitter数据的情绪分析研究很多,

例如文献[１１６]将微博数据作为情绪分析来源,设计了一个用

于预测金融市场趋势的深度随机子空间集成分类方法.该方

法首先在与金融相关的社交媒体情感计算中采用基于词典的

方法进行情感分析,然后结合得到的情感特征和价格特征来

预测股票的价格.此外,部分研究使用其他金融文本数据如

路透社和彭博社的新闻进行情绪分析.例如,Dang等[１１７]利

用金融文本挖掘和情绪分析对每日财经新闻和股票价格数据

提取特征后输入双流式 GRU(TwoＧstream GatedRecurrent
Unit,TGRU)模型,以预测标准普尔５００指数的价格趋势.

结果显示所提出的词嵌入方法比普通的嵌入方法(如 Glove
和 Word２Vec)更有效,因为它充分考虑了单词的情感价值.

TGRU与 GRU和LSTM 相比具有更高的准确性,但其网络

较复杂,需要较长训练时间和大量的计算资源.

尽管有许多研究检验了将情绪分类加入股票预测有助于

改善预测性能,但很少有研究涉及不同文本数据来源.Day
等[１１８]在对４个不同来源的金融新闻财务情感分析中发现新

闻来源不同导致模型的预测能力不同,再一次验证了结合情

感分析的深度模型能够提高股票价格趋势预测的准确性.
(２)基于机器学习的情感分析方法

基于机器学习的情感分析方法通常是把文本情感分析作

为分类任务进行处理,通过从文本数据中提取特征构建分类

器并进行训练和实现情感分类.基于机器学习的方法比基于

词典的方法更耗时且成本更高,但分类准确率通常高于基于

词典的方法.

在股票市场预测中,Das等[１１９]使用了 LSTM 对 Twitter
帖子进行了情绪分析,以预测 Google,Microsoft和 Apple等

股票价格变化.实验结果显示 LSTM 的性能优于基准模型,

２１０９０００１６Ｇ１１

周　帆,等:面向金融科技的深度学习技术综述



加入情感特征使准确性显著提高.Zhuge等[１２０]利用朴素贝

叶斯方法学习在线论坛评论中的情绪来改进 LSTM 网络的

预测性能,与仅输入历史股票价格数据的模型相比较表现

更好.Prosky等[１５]使用 LSTM 网络和 CNN 对路透社 的

新闻文本进行情绪分析,并将这些情绪分析数据用于股市

预测,以 验 证 情 感 与 其 他 各 种 随 机 事 件 的 关 系.Wang
等[１２１]考虑到情感和事件之间的联系,使用分层神经网络

对情感进行分类,使用了 CNN 来从转换后的事件表示中

提取显著特征.
除了股票市场预测外,基于机器学习的情绪分析方法也

被用于加密货币的价格预测、寻找金融专家以及欺诈识别等

应用中.例如,Lopes[８３]使用来自StockTwits的加密货币微

博数据源作为情感挖掘模型的输入,获得带标签的情感值,并
将该情感值与该时间段的相应价格数据作为价格预测模型的

输入以对加密货币价格进行预测.其中情感挖掘模型采用

CNN和 LSTM 的组合模型提取文本挖掘中的情感,预测模

型则使用具有解决爆炸性和梯度递减问题能力的 LSTM 网

络来预测比特币BTC和莱特币LTC这两种货币的价格.实

验结果表明,使用了情感数据的预测模型比没有使用情感数

据的模 型 效 果 更 好.Sohangir等[１２２]使 用 CNN,LSTM 和

doc２vec等几种神经网络,在金融社交媒体平台 StockTwits
中对专家发布的股市意见进行情绪分析,以判断这几种方法

是否能提高情感分析的准确性.研究结果表明,CNN在这几

个方法中预测金融专家情绪的准确性最高.该研究同时还在

StockTwits消息中使用CNN来查找专家[１２３].
以上研究表明,主观情绪和客观事件、事实的结合及相互

利用将产生更好的预测结果.文献[１５,８３,１２０,１２４Ｇ１２５]在
研究投资者情绪对股票价格走势的影响中均使用了 LSTM
网络,但采用的文本数据来源、输入数据以及情绪分类有所不

同,具体情况如表１０所列.

表１０　金融文本数据挖掘

Table１０　Financialtextdatamining
文献 模型 数据集 输入数据 情绪分类 结论

[８３] CNN,LSTM 比特币,莱特币,StockTwits
OCHLV,技 术 指 标,情

绪分析
３类

在加密货币价格预测中,使用了情绪数据的

预测模型比没有情绪数据的模型效果好

[１１９] LSTM
Yahoo(谷 歌、苹 果、微 软 股 价),
Twitter数据集

Twitter情绪,历史股价 ７类
引入基于情绪分析和股价趋势的预测模型,
将提高其预测的可靠性和可信度

[１２０]
朴素贝叶斯方法＋

LSTM
东方财富的股票帖子,网易交易数

据

论 坛 评 论,OCHL 的 变

化率和价格
２类

采用机器学习的情绪分类方法,结合 LSTM
获得了出色的预测性能

[１５] LSTM,CNN,word２vec
DJIA３０种股票,S&P５００,DJI,路
透社新闻

新闻标题,价格数据 ３类

使用 CNN 没有达到比基线模型更好的结

果,因此尚不清楚情绪分析是否有助于股票

预测

[１２５] LSTM
东方财富中的在线评论,CSMAR
的１２５只股票

在线评论,股票交易数据 ３类 投资者的情绪对交易量有积极影响

３．３　深度学习在金融领域的其他应用

有部分关于金融科技的研究论文不属于前面列出的主

题,包括社会保障、银行营销等.这些应用领域的研究相对较

少,存在较大的研究空间.比如,社会保险包括社会保障、医

疗保险等,也属于金融产品,它们在保护社会功能方面起到了

不可忽视的作用[１２６].另外,已有部分研究利用深度学习技

术来分析银行营销策略的有效性[１２７Ｇ１２８].我们认为这些方面

的研究亟待提高,也是从事金融科技的研究者未来可以重点

关注的领域.

４　深度学习在金融科技中的研究趋势及展望

４．１　金融数据的数据增强以及多模态学习

根据我们的综述可以知道深度学习模型在金融领域的应

用可以大大提高预测的准确性,但是深度学习模型需要依赖

大量数据来学习和训练,然后做出决策.因此可以通过数据

增强技术,确定更多数据是否有助于解决金融业务中的数据

复杂性问题,带来更好的数据挖掘和预测性能.从前面总结

的表格中可以看出,文献的输入数据集中在历史时间序列数

据和新闻文本上,未来的工作可以侧重于多模态学习(MultiＧ

modalLearning)和多视图学习(MultiＧviewLearning)等方面.

４．２　大规模金融数据预处理和预训练

不少研究验证了数据集中类别平衡性和数据规范化的重

要性[１７,９７,１２９].数据规范化能够提高深度学习模型输入数据

的质量,有助于构建稳健且可操作的金融科技.其次,选择输

入数据中与金融相关且最具代表性的特征作为输入以减少输

入数据维数,从而提高训练速度和鲁棒性.

在金融领域中,标签数据稀少,以至于大多数金融文本挖

掘模型往往不能直接利用深度学习技术.针对此问题,预训

练模型能够更有效地捕获金融文本数据中的语言知识和语义

信息,并且与深度学习技术结合可以较为简单并显著提高整

体预测性能[１３０].更重要的是,预训练技术可以借助于大量

额外的数据进行表征学习,从而提高下游金融任务的学习表

现.因此,使用预训练模型也是金融科技领域未来的一个重

要研究方向.

４．３　模型和算法改进

深度学习技术在大数据分析中已取得了巨大成功,但在

训练数据有限时,需要更强大的模型来实现更强的学习能力,

因此探索新的深度学习算法在金融领域的应用至关重要.最

近几年,一些研究者尝试将新的深度学习模型应用于金融数

据挖掘.例如,将在数据增强方面取得成功的 GAN 模型应

用于金融领域[３４];利用迁移学习解决跨市场分析问题[１２];探

索 DRL在算法交易系统中的应用[６７];将图神经网络框架应

用于多元时间序列预测[１３１];探索对未知网络类型的泛化能

力[１３２];将 Transformer应用于金融文本情绪分析[３９]等.可

以预见的是未来将会有更多新的深度学习模型应用于金融领

域,探索优化组合的集成深度学习模型,以及将其他领域技术
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发展应用于金融数据分析.

其次,改进现有深度学习模型,例如解决模型训练过程中

过拟合和欠拟合问题.一般情况下更深的神经网络模型或神

经元可以减小误差,迭代次数的增加有助于解决欠拟合问题;

更大的输入数据以及规则化数据有助于缓解过拟合问题,未

来还需要进一步研究如何在复杂金融市场数据分析中平衡过

拟合和欠拟合及其负面影响.

４．４　可解释性

深度学习模型作为预测模型性能是非常优秀的,但由于

难以解释预测结果,它通常被作为“黑箱”模型.如果能对深

度学习模型的预测结果和模型的运行规则给出合理的解释,

随后有方向性地进行优化,将可以减少大量不必要的工作并

提升模型的可信度,这对其在金融领域的应用会有很大的

帮助[１３３].

４．５　通用金融科技框架

在各深度学习模型结构中,提炼出适用于金融市场分析

与预测的通用框架或规律性方法,总结各种模型和方法的普

遍性,从而进行算法和模型的模块化应用.目前,还缺少适合

于金融科技的通用深度学习框架和大规模应用的开源平台.

这个方向的研究将有助于从整体上推动金融科技的发展,也

是值得深入研究的方向.

４．６　金融科技应用创新

在可预见的未来,投资组合、算法交易、风险评估以及加

密货币和区块链技术可能会继续占据金融科技领域的主导地

位.另外一个值得思考和研究的方向是探索深度学习在金融

领域的新型应用.例如,采用计算机视觉等方面的深度学习

技术来对金融市场中诸如图表之类的类型更丰富的数据进行

分析和处理;尝试利用深度学习提取深层文本信息的能力自

动生成金融研报;利用深度学习捕捉信息(特别是尾部信息)

的能力在风险管理方面进行应用探索;利用深度学习技术完

善金融体系结构和监管体系;加快提高资金配置的能力和金

融创新能力等.

结束语　金融市场对投资者和研究者有巨大的吸引力,

深度学习是推动金融科技发展的关键技术.目前,研究人员

和机构做了大量的工作来探索如何利用深度学习模型在金融

大数据上进行可靠的数据挖掘工作.

本文对深度学习在金融领域的应用进行了全面详细的综

述,归纳整理了金融领域内深度学习的经典方法以及近年来

为提高金融市场预测准确率所提出的新模型.更具体说来,

本文讨论了将深度学习技术应用于金融领域实现有效预测的

一般框架,包括数据集选择、数据预处理、基本模型构建以及

模型性能评估４个部分;将相关研究工作根据具体应用场景

分为股票价格预测、外汇汇率预测、大宗商品价格预测、投资

组合管理、波动率预测、加密货币价格预测、趋势预测、风险评

估以及金融文本挖掘和情绪分析１０个应用领域进行归纳整

理;并且讨论了基于深度学习的金融科技未来可能的发展方

向.笔者希望本文能为金融科技的从业人员提供有价值的参

考和技术路线图.
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