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人工智能在金融领域的数据预测方法综述

陈夏伊

悉尼大学商学院　悉尼２００６
　
摘　要　面对金融市场的高度复杂性与数据的高噪声、非线性特性,以机器学习和深度学习为代表的人工智能技术已成为金融

数据预测领域的核心驱动力.文中系统性地梳理与总结了近３年人工智能在该领域的最新研究进展与核心方法论.在传统机

器学习层面,研究趋势已从单一学习器的应用,发展至以堆叠(Stacking)为代表的模型融合策略,以及结合优化算法进行自动化

特征选择与超参数调优的混合范式.在深度学习层面,其应用展现出一条清晰的演进路径,即从作为基石的循环神经网络

(RNN)及其与数据分解、注意力机制的融合,到能够捕捉多维度信息的 CNNＧRNN混合架构;并进一步聚焦于更前沿的图神经

网络(GNN)、Transformer架构以及深度强化学习(DRL),系统阐述了它们如何分别在网络关联建模、长序列依赖捕捉以及实

现“预测到决策”的范式转变中展现出独特优势.此外,还归纳了关键的特征工程与数据处理技术,并创新性地提出一个旨在反

映金融产品内在拓扑结构的“结构化神经网络建模”新范式,以增强模型的可解释性.最后,在对现有成果进行总结的基础上,

指出了当前研究在数据质量、模型可解释性与鲁棒性等方面面临的核心挑战,并对深度多模态融合、因果推断、金融大语言模型

(LLM)以及可信赖 AI(XAI)等未来关键研究方向进行了展望,以期为相关领域的学术研究与业界实践提供全面且具有前瞻性

的参考.
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SurveyofDataPredictionMethodsUsingArtificialIntelligenceintheFinancialSector
CHENXiayi
BusinessSchool,UniversityofSydney,Sydney２００６,Australia

　

Abstract　Giventhehighcomplexityoffinancialmarketsandtheinherentlynoisy,nonＧlinearnatureoftheirdata,artificialintelliＧ

gence(AI),particularlymachinelearninganddeeplearning,hasemergedasacoredrivingforceinfinancialdataprediction．This

papersystematicallysummarizesthelatestresearchprogressandcoremethodologiesinthisdomainoverthepastthreeyears．In

traditionalmachinelearning,thetrendhasshiftedfromapplyingsinglelearnerstowardsophisticatedmodelfusionstrategies,such

asStacking,andhybridparadigmsthatintegrateoptimizationalgorithmsforautomatedfeatureselectionandhyperparametertuＧ

ning．Deeplearningapplicationsdemonstrateaclearevolutionarytrajectory,startingwithfoundationalRecurrentNeuralNetＧ

works(RNNs)enhancedbydatadecompositionandattentionmechanisms,andprogressingtohybridarchitectureslikeCNNＧ

RNNforcapturingmultiＧdimensionalfeatures．ThispaperfurtherdetailstheadoptionofcuttingＧedgemodels:GraphNeuralNetＧ

works(GNNs)formodelingentityrelationships,TransformersforcapturinglongＧrangedependencies,andDeepReinforcement

LearＧning(DRL)forshiftingtheparadigmfrompredictiontoautonomousdecisionＧmaking．Furthermore,thereviewoutlineskey
featureengineeringtechniquesandintroducesaninnovative“structuredneuralnetworkmodeling”paradigm,whichproposesaligＧ

ningthemodel’sarchitecturewiththeintrinsictopologyoffinancialproductstoenhanceinterpretability．Finally,thispapersynＧ

thesizesthecorechallengesfacingthefield—includingdataquality,modelrobustness,andinterpretability－andprovidesaforＧ

wardＧlookingperspectiveonfutureresearchdirectionssuchasdeepmultiＧmodalfusion,causalinference,financialLargeLanguage

Models(LLMs),andexplainableAI(XAI)．

Keywords　Financialforecasting,Timeseries,Portfoliomanagement,Artificialintelligence,Machinelearning,Deeplearning
　

１　引言

在高度全球化和数字化的今天,金融市场已演变为一个

瞬息万变、极其复杂的生态系统.对各类金融数据进行精准

的预测,不仅是投资者制定有效投资策略、获取超额回报的

基石,更是金融机构进行风险控制、维护市场稳定的核心环

节.然而,金融数据以其高噪声、非线性、非平稳以及多源异

构等内在特性,对传统的预测方法构成了严峻的挑战.以线

性假设为基础的经典计量经济学模型,在捕捉金融市场复杂

的动态规律时往往显得力不从心.



随着大 数 据 时 代 的 到 来,人 工 智 能 (ArtificialIntelliＧ

gence,AI)技术,特别是机器学习与深度学习,为金融预测领

域带来了革命性的变革.与传统方法不同,人工智能技术以

其强大的数据驱动和模式识别能力,能够从海量、高维的数据

中自主学习隐藏的非线性关系和抽象特征,无需过多的先验

假设.这为处理金融市场的不确定性和复杂性提供了全新

的、更有效的解决方案,也因此成为近年来学术界与业界共同

关注的焦点.

近年来,人工智能在金融数据预测领域的应用呈现出百

花齐放、纵深发展的态势.在传统机器学习层面,研究者们不

仅验证了随机森林[１Ｇ４]等经典集成算法在信用风险和财务预

警等任务中的卓越性能,更在模型集成与优化方面进行了大

量探索.以堆叠(Stacking)[５]为代表的集成策略通过多层次

模型融合,显著提升了预测的准确性与稳健性.同时,将元启

发式优化算法与传统机器学习模型结合[６],用于自动化的特

征选择和超参数调优,也已成为提升模型性能的主流范式.

此外,研究的焦点也从模型本身扩展到更广泛的方法论探讨,

如融合文本信息的特征工程[７],构建网络关联特征以捕捉系

统性风险,以及应用可解释性 AI(XAI)工具[５]来增强模型的

透明度和可信赖度.在深度学习层面,研究呈现出从基础架

构应用到复杂模型创新的清晰演进路径.循环神经网络

(RNN)[８]及其变体,特别是 LSTM[９Ｇ１０]和 GRU[１１]作为处理

时间序列数据的基石,被广泛应用于价格、波动率和宏观指数

的预测中.在此基础上,结合数据分解技术,如EMD[１２Ｇ１３]、小

波变换[７]和注意力机制[１４]的混合 RNN 模型,进一步提升了

对高噪声、非平稳数据的建模能力.为了捕捉金融市场的多

维度信息,融 合 CNN,RNN 和 自 编 码 器 的 多 模 态 混 合 架

构[１５]也成为研究热点.

更前沿的研究则聚焦于更先进的深度学习架构.图神经

网络(GNN)[１６]因能够直接对金融实体间的关联网络进行建

模,在系统性风险预警、市场波动性传导等涉网问题的研究中

展现出独特优势.Transformer模型[１７]则凭借其强大的长序

列依赖捕捉能力,在金融长序列预测和资产配置等领域迅速

崛起;其高效变体,如 FxＧspot[１８]和 Linformer[１９]与数据分解

技术的结合,正成为新的研究前沿.最终,深度强化学习

(DRL)[２０]将研究范式从“预测”推向了“决策”,通过构建能够

与市场环境交互、以最大化长期回报为目标的智能体,在算法

交易和投资组合管理领域开辟了全新的应用场景.

本文旨在系统性地回顾和梳理近三年来人工智能在金融

数据预测领域的最新研究进展,所选文献分布如图１和图２
所示.第２章对金融数据预测进行概述,详细阐述了金融数

据的特征与挑战、当前研究的主要任务以及科学的评价体系;

第３章聚焦于传统机器学习方法,从单一学习器的应用,到基

于集成学习的混合与优化模型,再到关键的辅助技术与方法

论,对该领域的研究进行了全面梳理;第４章深入探讨深度学

习的应用,分别从循环神经网络、多模态与混合架构、图神经

网络、Transformer架构以及深度强化学习５个主流方向,系

统回顾了其在金融预测中的创新与实践;第５章单独探讨金

融预测中具有共性的关键技术、方法论,并对重要的领域综述

进行评述;第６章给出了金融预测的结构化神经网络建模

范式;第７章对当前研究面临的挑战进行归纳,并对未来的研

究方向如多模态融合、因果推断、金融大语言模型等进行展

望,为未来的研究和实践提供参考.

图１　本综述所选文献的人工智能方法分布

Fig．１　Distributionofartificialintelligencemethodsintheselected

literatureforthisreview

图２　本综述所选文献的金融预测任务分布

Fig．２　 Distributionoffinancialforecastingtasksintheselected

literatureforthisreview

２　金融数据预测:挑战、任务与评价体系

金融数据预测作为连接金融理论与市场实践的关键桥

梁,旨在利用历史和当前信息,对未来的市场走势、风险状况

或金融实体的表现进行科学的推断.本章将首先剖析金融数

据的独特特征及其带来的处理策略,随后归纳当前人工智能

在金融预测中的主要任务,最后对衡量模型性能的常用评价

指标进行总结,为后续章节的方法论探讨奠定基础.

２．１　金融预测的数据困境与处理策略

金融数据预测之所以被公认为极具挑战性的任务,其根

源在于金融数据本身具有复杂特性.这些特性不仅对预测模

型的构建提出了严苛要求,也催生了多样化的数据处理策略.

金融数据最显著的特征是高噪声、非线性与非平稳性.

市场中充满了大量的随机波动和无规律的“噪声”,使得从数

据中提取有效的、可预测的“信号”变得异常困难.同时,驱动

市场变化的因素之间往往存在复杂的非线性关系,金融时间

序列的均值、方差等统计特性也会随时间发生改变,呈现出典

型的非平稳特征.为此,许多研究采用数据分解技术作为预

处理步骤,先将复杂的原始序列分解为多个相对平稳的子序

列,再进行建模,如协整分析[２１]和小波变换或希尔伯特Ｇ黄变

换[２２]等.

影响金融市场的因素数量庞大,从宏观经济指标、行业数

２７２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１２,Dec．２０２５



据、公司财报到各类技术指标,构成了一个高维度的特征空

间,其中也常常伴随着特征冗余.如何从众多特征中筛选出

有效的预测因子,避免“维度灾难”和模型过拟合,是特征工程

的关键挑战.因此,特征选择成为多数研究的必要环节,方法

涵盖了基于信息增益的过滤法、基于 LASSO[２３]的嵌入法,以

及基于图神经网络的演化多尺度图神经网络[２４].

此外,在许多金融风险预测任务中,风险事件本身是小概

率事件,这导致训练数据中正负样本极度不平衡.标准的分

类模型在这种情况下往往会倾向于预测多数类,从而失去对

关键风险事件的预警能力.为此,研究中普遍采用特殊方法

来应对,主要包括数据层面的采样技术,如SMOTE过采样、

随机欠采样,以及算法层面的成本敏感学习.

金融预测所依赖的数据类型也日益多样化,早已超越传

统的价格和交易量数据.当前研究广泛应用的数据类型包

括:结构化的历史交易数据、公司财务报表数据、宏观经济指

标,以及非结构 化 的 新 闻 文 本、社 交 媒 体 情 感 数 据 等[２５].

有效地处理和融合这些多源异构数据,已成为提升预测模

型性能的前沿研究方向.例如,将新闻文本量化后的情感

指数与历史价格数据结合,或将描述实体间关系的网络图

数据引入模型,都已被证明能够为预测提供更丰富的信息

维度.

２．２　人工智能在金融预测的应用

基于上述数据特征和挑战,近年来人工智能在金融预测

领域的应用主要集中在以下几个核心任务.

首先是最经典的任务,涵盖了对股票、股指、外汇、商品期

货和加密货币等各类资产未来价格或变动方向的预测[８].其

目标是为投资决策提供直接依据,例如采用 LSTM 模型预测

加密货币价格,或利用混合模型预测股票指数的涨跌趋势.

其次是微观层面的任务:信用风险、财务困境与欺诈检

测.这类任务旨在评估公司或个人的违约概率或陷入财务困

境的可能性,是银行信贷、供应链金融和投资决策中的关键环

节.研究者们利用机器学习和深度学习模型,结合财务指标、

文本信息和网络关联特征,构建了高效的财务预警和信用评

分系统.此外,识别财务报表舞弊等欺诈行为[２６]也是其重要

应用方向.

然后是宏观层面的任务:波动率、协方差与系统性风险预

测.波动率是衡量市场风险和不确定性的核心指标,对于衍

生品定价、风险管理和资产配置至关重要.研究者们利用

GNN和 Transformer等模型,结合高频数据或宏观不确定性

指标,对市场未来的波动性进行预测.此外,对高维资产协方

差矩阵的精准预测也是投资组合优化[２７]的关键一环.

最后这类任务不仅要求模型进行预测,还需要基于预测

做出最优的交易或资产配置决策.深度强化学习在该领域展

现出巨大潜力,能够构建直接与市场交互、以最大化长期回报

为目标的端到端决策智能体.

综上所述,人工智能在金融预测领域的应用可以被概括

为一个系统性的框架(见图３).该框架始于多源异构数据的

输入,经过一系列针对金融数据特有挑战的预处理和特征工

程后,将处理后的高质量数据送入核心的人工智能预测模型,

最终输出针对不同金融任务的预测结果.

图３　基于人工智能的金融预测通用框架

Fig．３　Generalframeworkforfinancialforecastingbasedonartificialintelligence

２．３　金融预测模型的评价体系

为了科学地衡量和比较不同预测模型的性能,研究中采

用了多种评价指标,这些指标大致可分为两类.

分类任务中,如趋势预测、风险预警中常用的指标包括:

准确率、精确率、召回率和综合两者的 F１分数.考虑到金融

风险事件的稀缺性,能够更好地衡量不平衡数据分类性能的

ROC曲线下面积(AreaUndertheCurve,AUC)和 GＧmean[２８]

也备受青睐.

回归任务中,如价格预测中常用的指标包括均方误差

(Mean Squared Error,MSE)、均 方 根 误 差 (Root Mean

SquaredError,RMSE)和平均绝对误差(MeanAbsoluteErＧ

ror,MAE)等,它们用于度量预测值与真实值之间的差距.

３７２陈夏伊:人工智能在金融领域的数据预测方法综述



在算法交易和投资组合管理等应用场景中,仅有统计上

的高精度是不足的,模型必须能够转化为可盈利的策略.因

此,研究者们普遍采用基于模拟交易回测的金融学指标来评

估模型的经济价值.最常用的指标包括累积回报率、年化回

报率、夏普比率,其用来衡量经风险调整后的回报以及最大回

撤,以衡量策略在最坏情况下的亏损程度.这些指标能够更

直观地反映模型在真实金融市场环境下的实用性和稳健性.

为了科学地衡量和比较不同预测模型的性能,研究中普

遍采用一个包含统计学和金融学两个维度的综合评价体系

(见图４).

图４　金融预测模型的双维度评价体系

Fig．４　Dualdimensionalevaluationsystemforfinancialforecasting

models

统计学评价主要从模型的分类或回归精度出发,而金融

学评价则更侧重于模型在模拟交易中的经济价值和风险控制

能力,两者共同构成了对模型有效性的全面评估.下面对这

些指标进行更精确的定义.

针对二 分 类 任 务,假 设 TP(TruePositive),TN(True

Negative),FP(FalsePositive)和 FN(FalseNegative)分别代

表真正例、真负例、假正例和假负例的数量.

准确率为:

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(１)

精确率(Precision)为:

Precision＝ TP
TP＋FP

(２)

召回率(Recall)为:

Recall＝ TP
TP＋FN

(３)

F１分数(F１ＧScore)为:

F１＝２􀅰Precision􀅰Recall
Precision＋Recall

(４)

针对回归任务,假设yi是第i个样本的真实值,y
∧
i是预测

值,样本总数为n.

均方误差(MSE)为:

MSE＝１
n ∑

n

i＝１
(yi－y

∧
i)２ (５)

平均绝对误差(MAE)为:

MAE＝１
n ∑

n

i＝１
|yi－y

∧
i| (６)

３　基于传统机器学习的金融数据预测方法

３．１　基于单一学习器的预测模型

尽管集成学习是当前的主流趋势,但将单一的、经典的机

器学习算法应用于特定金融场景,以验证其有效性和适用性

的研究,仍具有重要价值.这类研究的重点在于深入挖掘特

定算法的潜力,并常常通过与其他基准模型进行对比来凸显

其性能.

在基于树的模型方面,其因强大的非线性关系捕捉能力

和相对较好的可解释性而备受青睐.例如,Sebastião等[２９]在

一项关于加密货币可预测性的研究中,系统性地比较了包括

随机森林(RandomForest,RF)在内的多种经典机器学习模

型.他们在一个覆盖了市场牛熊转换的完整周期内,检验了

模型在动态变化市场条件下的稳健性,并构建了基于模型集

成的交易策略,发现在熊市等不利条件下,机器学习策略依然

能够获得正收益.Chi等[３０]展开的研究则采用极限梯度提升

(XGBoost),结合粒子群优化算法(PSO)进行超参数调优,构

建了高效的上市公司违约风险预测模型.此外,Yin等[３１]则

聚焦于如何系统性地优化随机森林模型,以提升其中长期股

票趋势预测的能力.他们还提出了一个名为 DＧRFＧRS的完

整优化流程,该流程创新地结合了指数平滑法进行数据预处

理,结合决策树进行特征筛选,并结合随机搜索进行超参数调

优.实验证明,经过该流程优化的随机森林模型的预测准确

率显著高于基准模型.

在其他经典模型的应用上,研究者们同样取得了丰富的

成果.Cheng等[３２]对比了多种模型在比特币价格预测任务

上的表现,其中包括经典的季节性差分自回归移动平均模型

(SARIMA)和 Facebook开源的 Prophet模型.他们的研究

覆盖了多个极端市场环境,为不同技术流派的模型在高度波

动市场中的适用性提供了宝贵的实证依据.而在企业信用评

级这一重要领域,Dag等[３３]将树增强朴素贝叶斯(TAN)模型

应用于价格趋势分类,通过允许特征间存在树状依赖结构,有

效提升了传统贝叶斯模型的预测能力.与此同时,Henrique
等[２３]的研究对多种经典模型在真实预测场景下的表现进行

了系统性评估,强调了在一个务实的前向验证框架下,严谨的

特征工程和验证流程比追求“开箱即用”的模型更为重要.而

在信用评分领域,Abdoli等[２８]则提出了一种基于监督自编码

器(SAE)的新颖模型,将深度学习的特征表示能力与Bagging
集成等处理不平衡数据的方法相结合,为信用评分提供了一

个强大的新范式.

３．２　基于集成学习的混合与优化预测模型

为了突破单一学习器的内在局限性并进一步提升预测模

型的准确性与稳健性,将多种算法进行有效结合的集成学习

(EnsembleLearning)策略[３４]已成为金融预测领域的主流研

究方向.近年来,研究者们不再满足于简单的投票或平均法,

而是探索了更为复杂的模型融合、堆叠以及结合优化算法的

混合框架,旨在解决金融领域中普遍存在的数据不平衡、高维

度和非线性等挑战.
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Stacking作为一种先进的集成策略,通过一个多层次的

结构来组合多个不同的预测模型,在金融风险预警领域得到

了广泛应用.其核心思想可通过图５所示的框架进行理解.

该框架通过一个多层次的结构来组合多个不同的预测模型.

Park等[３５]针对深度学习模型在高维输入下面临的过拟合问

题,提出了一个名为LSTMＧForest的新颖框架.该框架借鉴

了随机森林的思想,但创新性地用 LSTM 模型替换了其中的

决策树.通过对训练数据和输入特征进行随机抽样来训练多

个低相关性的 LSTM 模型,并将它们的预测结果进行集成,

该框架有效结合了 LSTM 强大的时序模式学习能力和随机

森林防止过拟合的鲁棒性.此外,他们还将每个基础 LSTM
模型进一步设计为能够同时预测收益率(回归)和涨跌方向

(分类)的多任务学习器,从而在学习过程中捕捉到更泛化的

特征表示,显著提升了模型的综合预测性能和交易策略的盈

利能力.针对公司财务困境问题,Wang等[３]将 Stacking方

法与成本敏感学习进行了深度融合,提出了名为 CSStacking
的新框架.该框架在Stacking的每一层都嵌入了成本敏感策

略,为错误分类少数类(财务困境公司)赋予更高的惩罚成本,

从而在处理不平衡金融数据,尤其在识别财务困境公司的能

力方面表现出强大的优势.在个人信用风险评估领域,EmＧ

manuel等[３６]也构建了一个基于Stacking的预测引擎系统,该

系统将多种经典机器学习模型通过堆叠集成的方式进行组

合,并结合了信息增益进行特征选择,利用SMOTE算法处理

数据不平衡问题,构建了一个完整的、自动化的信用风险预测

流程.

图５　堆叠集成学习框架示意图

Fig．５　SchematicdiagramofStackinglearningframework

除了并行的集成策略,许多研究开始探索两阶段或序列

化的集成框架,以实现一种层层递进、逐步优化的预测流程.

在小微企业信用评分领域,Zhou等[３７]设计了一个巧妙的两

阶段专家系统:第一阶段利用随机森林进行重要性排序和预

筛选;第二阶段将筛选后的重要特征输入到逐步逻辑回归模

型中,构建最终的评分卡,兼具了准确性与可解释性.在投资

组合优化领域,Chou等[４]同样采用了一种序列化的集成框

架,在利用元启发式算法进行特征选择后,按顺序应用随机森

林、XGBoost和LightGBM 这３种模型,旨在逐步提炼预测信

号.此外,将数据分解与模型集成相结合也是一种有效的两

阶段策略.例如,Çelik等[５]提出的 EMDＧANNRCＧRF模型,

先采用经验模态分解和人工神经网络对股价序列进行分解和

初步预测,再将这些结果作为新特征输入到随机森林中进行

最终预测,并通过可解释性AI工具LIME对结果进行可靠性

评估,极大地增强了模型的实用性.

另一大主流研究方向是将经典的机器学习预测器与先进

的优化算法相结合,用于特征选择和超参数调优.在股票市

场趋势预测中,Kuo等[６]提出了一种名为JSＧPSO 的新型混

合元启发式算法,用于同时优化支持向量机的特征选择和超

参数.在国际金融压力预警领域,Del等[３８]首次系统性地检

验了气候风险这一非传统因子对多国金融系统压力的预测能

力.面对包含大量预测变量(本国压力滞后项、多国溢出效应

以及气候风险指标)的复杂模型,他们采用随机森林进行预

测.该研究不仅证实了气候风险的预测价值,还通过分位数

随机森林进一步发现这种预测能力具有状态依赖性,即其预

测能力在市场平稳时更强,在动荡时减弱.这项研究成功地

将机器学习应用于前沿的宏观金融问题,为气候金融领域的

风险管理提供了新的视角和工具.同样,在网络小额贷款的

个人信用风险评估中,Lv等[３９]采用了一种流程化的组合模

型,依次使用SMOTEENN 算法处理数据不平衡、极端随机

树(ExtraTrees)以进行特征选择,最后将优化后的数据输入

到深度神经网络中进行风险评估,为应对该领域的特定挑战

提供了系统性的方案.

３．３　核心算法的改进与方法论探讨

除了优化预测流程,对机器学习算法的核心机制本身进

行改进,或提出新的方法论框架,同样是重要的研究方向.近

年来,研究者们在这一领域进行了诸多有益的探索,其核心技

术方向可被归纳为如图６所示的几个方面,包括但不限于融

合多源异构数据、构建网络关联特征等.

图６　金融预测中的关键特征工程技术

Fig．６　Keyengineeringtechniquesinfinancialforecasting

Borup等[４０]针对随机森林在节点分裂时特征选择的均匀

随机性可能导致效率低下的问题,提出了目标性随机森林

(TargetedRandomForest,TRF).TRF的核心改进在于,它

根据每个特征与目标变量的关联度来“目标性”地赋予其不同

的抽样概率,关联度越高的特征被选中的概率越大,从而在

稀疏或高维 数 据 环 境 中 提 升 模 型 的 预 测 精 度 和 稳 定 性.

为了更好地建模金融数据固有的不确定性并提升模型的

可解释性,Wang等[４１]提出了一种可解释的直觉模糊推理

模型(IIFI),该方法论的创新之处在于将直觉模糊集理论

引入预测模型的构建中.与传统的模糊系统仅考虑“隶属

度”不同,直觉模糊集额外引入了“犹豫度”维度,能够更全
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面地量化数据中的不确定性.

在高频交易数据分析领域,Mantilla等[４２]针对限价订单

簿(LOB)数据提出了一种新颖的“时间不敏感”特征工程方

法,将LOB的瞬时状态映射为一个二维矩阵,并通过卷积操

作来提取空间特征,为高频数据分析提供了一种新的视角和

处理框架.此外,为应 对 重 大 外 部 冲 击 带 来 的 影 响,Ding
等[４３]提出了 XGBＧGP混合框架,用于分析重大外部冲击前后

企业财务困境预测因子的时变性.这种结合机器学习进行时

变特征重要性分析的方法论,不仅提升了预测模型的适应性,

更重要的是为理解宏观冲击如何改变微观风险驱动因素提供

了深刻的经济学洞见.

４　基于深度学习的金融数据预测方法

近年来,以深度学习(DeepLearning)为代表的人工智能

技术为金融预测带来了革命性的变革.与前述的传统机器学

习方法相比,深度学习模型通过其深层次的神经网络结构,能

够从海量数据中自动学习和提取高阶抽象特征,从而更有效

地捕捉金融市场中普遍存在的高度非线性、非平稳的动态规

律.本章将系统性地回顾近三年来深度学习在金融预测领域

的应用,重点探讨循环神经网络、混合架构模型、图神经网络、

Transformer架构以及深度强化学习等前沿方法的应用与

创新.

４．１　基于循环神经网络的金融时序预测模型

金融数据本质上是时间序列数据,其当前状态受到历史

信息序列的深刻影响.循环神经网络及其变体因具有独特的

循环结构,能够有效处理序列数据中的依赖关系,已成为金融

时序预测领域应用最广泛、最基础的深度学习架构.基于

RNN的方法框架如图７所示.

其中,LSTM 和 GRU通过引入精巧的门控机制,有效解

决了传统 RNN中的梯度消失和梯度爆炸问题,能够学习到

更长期的依赖关系,因此备受研究者青睐.以 LSTM 为例,

其核心在于３个关键的“门”,即输入门(InputGate)、遗忘门

(ForgetGate)和输出门(OutputGate),它们的计算式如下:

ft＝σ(Wf􀅰[ht－１,xt]＋bf)

it＝σ(Wi􀅰[ht－１,xt]＋bi)

ot＝σ(Wo􀅰[ht－１,xt]＋bo)

C
~
t＝tanh(WC􀅰[ht－１,xt]＋bC)

Ct＝ft☉Ct－１＋it☉C
~
t

ht＝ot☉tanh(Ct)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(７)

其中,ft,it,ot分别代表遗忘门、输入门和输出门的激活值;Ct

是细胞状态(cellstate);ht是隐藏状态(hiddenstate);xt是当

前时刻的输入;W 和b 是相应权重矩阵和偏置项;σ是 SigＧ

moid激活函数;☉代表元素对应相乘.

正是通过这套复杂的门控机制,LSTM 得以有选择地记

忆和遗忘信息,从而捕捉长序列中的依赖关系.

近期的研究致力于将 RNN 与其他技术进行融合,以提

升模型性能.Saadaoui等[４４]提出了一个 ARFIMAＧLSTM 混

合模型.该模型的核心思想是先利用分数阶自回归整合移动

平均模型(ARFIMA)来捕捉和预测金融时间序列中的长记忆

性(LongＧrangeDependence)和线性部分,然后让 LSTM 专门

对 ARFIMA产生的残差序列进行建模,以捕捉原始模型未能

解释的非线性模式.该研究的另一项核心创新在于,它打破

了传统模型通常假设数据服从高斯分布的局限.该模型能够

通过决策循环,从多种非高斯分布中自适应地选择最适合数

据的那一种,极大地增强了模型对真实金融数据分布的拟合

能力.而在高波动性的加密货币市场,Izadi等[４５]对 LSTM,

GRU和双向LSTM 进行了系统性比较,发现在分钟级的高

频数据预测中,结构更简洁的 GRU 模型取得了最佳的综合

表现.

图７　基于“分解Ｇ集成”范式的 RNN金融预测模型框架

Fig．７　RNNfinancialpredictionmodelframeworkbasedonthe
“decompositionintegration”paradigm

为了进一步提升模型性能,研究者们从多个维度对 RNN
模型进行了改进.在模型架构层面,Mukherjee等[１０]采用了

堆叠式LSTM 并结合 Dropout技术来预测印度股票市场,通

过增加网络深度来学习更抽象的特征,同时防止过拟合.在

应用层面,Yıldırım等[４６]模仿人类交易员结合技术面和基本

面进行分析的思路,提出了一个新颖的混合模型.该框架构

建了两个独立的、专门化的 LSTM 模型:一个仅使用宏观经

济指标作为输入(模拟基本面分析),另一个仅使用技术指标

作为输入(模拟技术面分析).最终的交易决策并非由一个大

而全的模型做出,而是通过一个基于规则的决策层来融合两

个专家模型的输出,在深度学习框架下实现了“基本面”与“技

术面”的结合.

在模型优化层面,为解决传统网格搜索耗时巨大的问题,

Zhao等[４７]提出了一种基于加权误差函数的网格搜索方法,

该方法通 过 赋 予 近 期 验 证 数 据 更 高 的 权 重,显 著 提 升 了

LSTM 等模型超参数的优化效率.

此外,一个重要的研究方向是将 RNN 与其他技术进行

融合.在数据处理层面,“分解Ｇ集成”策略被广泛应用.该策

略首先利用信号处理技术将复杂的原始序列分解为多个相对

简单的子序列,然后对每个子序列分别使用 RNN 模型进行

预测,最后将所有子序列的预测结果进行聚合.Song等[１３]

的多项研究表明,无论是采用多重分解技术为 GRU/LSTM
提供更丰富的输入特征,还是结合非参数回归来分离和预测
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高频数据中的价格跳跃成分,这种范式都能显著提升模型的

预测精度.在训练范式层面,为解决实时金融预测中常见的

模型自适应和误差累积问题,Gajamannage等[４８]提出了一个

双LSTM 并行训练的全新框架.该框架在每次预测迭代时,

使用第一个LSTM(LSTM１)来探索并找出当前数据窗口下

的最优训练轮数,而第二个 LSTM(LSTM２)则直接使用这个

最优轮数进行训练并做出最终预测.这种“一个探索、一个执

行”的分工机制,使得模型在每个时间点都能自适应地找到最

佳训练强度,极大地提升了实时预测的稳定性和准确性.

４．２　基于混合架构与多模态数据的预测模型

随着研究的深入,研究者们开始构建更为复杂的混合模

型,通过融合不同类型的深度学习架构或不同来源的数据,捕

捉金融市场中更多维度的信息.基于混合架构与多模态数据

的方法框架如图８所示.

图８　典型的CNNＧRNN混合金融预测模型架构

Fig．８　TypicalCNNＧRNNhybridfinancialpredictionmodel

architecture

CNNＧRNN混合模型是其中一种经典且高效的策略.

CNN擅长提取局部模式和空间特征,而 RNN 则精于处理序

列依赖关系.将两者结合,能够使模型既捕捉到金融时间序

列中的“形态”特征,又学习到其“时序”规律,是金融预测中的

一种经典且高效的混合策略.当应用于金融时间序列这类一

维数据时,其核心的一维卷积操作可以表示为:

(y∗w)(n)＝ ∑
∞

m＝－∞
x(m)w(n－m) (８)

其中,y是卷积操作的结果,x是输入信号,w 是卷积核,n表

示当前计算的位置,m 作为求和变量.通过滑动不同的卷积

核,CNN能够自动地从原始序列中提取出如“上升形态”“盘

整形态”等多种局部模式特征.在此基础上,Dong等提出了

一个基于 CEEMDANＧSE和 ARIMAＧCNNＧLSTM[４９]的黄金

期货价格预测模型.该模型首先采用自适应噪声完备集合经

验模态分解,将原始复杂序列分解为多个本征模态函数.其

核心创新在于,它进一步利用样本熵(SampleEntropy,SE)来

度量每个IMF的复杂度,并据此将它们重构为一个低复杂度

的平稳高频分量和一个高复杂度的低频分量.随后,模型针

对性地使用计算成本较低的 ARIMA 模型来预测高频部分,

使用CNNＧLSTM 混合模型来预测包含更多趋势信息的低频

部分.这种“分解Ｇ重构Ｇ分别预测Ｇ集成”的精细化处理流程,

在提升预测精度的同时,有效降低了计算开销.

融合自编码器(Autoencoder,AE)与其他网络是另一主

流方向.AE及其变体因具有强大的无监督特征学习和数据

降维/降噪能力,常常被用作混合模型中的关键预处理模块.

Zhao等[５０]提出的SAＧDLSTM 集成框架便是典型代表,它利

用情感增强CNN从网络文本评论中提取情感指数,同时使

用去噪自编码器(DAE)对高噪声的金融交易数据进行特征

提取和降噪,最后将两种特征共同输入 LSTM 中进行最终的

股价趋势预测,有效融合了文本情感和量化数据两种信息.

针对公 司 财 务 困 境 预 测 中 常 见 的 多 源 数 据 不 完 整 问 题,

Huang等[５１]则提出了一个基于变分自编码器(VAE)的 MVＧ

VDE模型.该模型为不同的数据视角设计了独立的编码器Ｇ
解码器,并通过乘积专家模型来融合来自不同数据视角的潜

在表示,在数据不完整的情况下依然能够稳健地预测财务

困境.

４．３　基于图神经网络的金融预测模型

金融市场本质上是一个由众多实体,如公司、行业等及其

复杂关系构成的网络.风险和信息正是在这个网络中进行传

导和溢出.图神经网络的出现为直接对这种网络结构数据进

行建模提供了强大的工具,它能够同时学习每个实体的自身

特征和实体间的关联信息,在系统性风险、市场波动性等涉及

网络效应的预测任务中展现出独特优势.

传统 GNN应用的一个核心挑战是,它们通常依赖一个

预先定义的、静态的图结构,难以捕捉金融市场中瞬息万变的

关系.针对此痛点,Zhou等[２４]提出了一个名为演化多尺度

图神 经 网 络 (Evolving Multiscale Graph NeuralNetwork,

EMGNN)的全新框架,并将其应用于加密货币波动率的预测

任务.该模型的核心创新在于其“演化”和“多尺度”两大特

性.该研究不仅显著提升了波动率的预测精度,还通过可视

化学习到的图结构,为理解加密货币与传统金融市场的复杂

互动提供了可解释的视角.

将 GNN与多模态数据(尤其是社交媒体信息)结合,是

另一个前沿方向.Zhang等[５２]提出了一种基于 GNN的社交

媒体情绪分析框架.传统情绪分析平等对待所有信息源,而

该研究的核心创新在于,利用 GCN来学习和量化每个 TwitＧ

ter账户的“影响力指数”.GNN 通过分析社交网络的图结

构,为高影响力账户发布的情绪信息赋予更大的权重.这个

经过 GNN加权的情绪指数随后被输入到LSTM 等时序模型

中进行预测,显著提升了模型的性能.

同时,GNN 与其他模型的混合应用也成为重要趋势.

Lazcano等[５３]提出的RNNＧGCN混合模型,并行使用GCN学

习股票间的相关性,同时利用 GRU 捕捉每支股票自身的价

格时间序列规律,实现了对时空依赖的共同建模.在此基础

上,Huang等[１１]进一步提出了AGGSNN模型,其核心创新在

于引入了一个注意力机制来动态地学习和融合 GCN 提取的

空间信息和 GRU提取的时间信息,使得模型能够更灵活、更

智能地整合时空特征,从而做出更优的交易决策.基于时空

图神经网络的方法框架如图９所示.
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图９　时空图神经网络模型概念示意图

Fig．９　ConceptualdiagramofspatioＧtemporalGNNmodel

此外,GNN 的 方 法 论 改 进 与 综 述 也 至 关 重 要.传 统

GNN应用的一个核心挑战是它们通常依赖一个静态的图结

构.针对 此 痛 点,Huang 等[５４]提 出 了 名 为 图 重 学 习 网 络

(GraphRelearnNetwork,GRN)的全新框架.GRN的核心创

新在于其“重学习”机制,它不再依赖固定的图结构,而是在训

练过程中迭代地优化和调整图的邻接关系,旨在找到一个与

下游预测任务最匹配的图结构.

另一大研究方向是如何构建信息含量更丰富的图结构,

并将其他理论融入 GNN框架.Lee等[５５]在其股票波动率预

测研究中,提出了一个名为 HＧETEＧGNN 的新颖模型.该模

型的第一个创新点在于,它没有使用传统的皮尔逊相关性来

构建图,而 是 采 用 了 源 于 信 息 论 的 有 效 传 递 熵 (Effective

TransferEntropy,ETE).ETE能更好地捕捉金融时间序列

中非线性、非对称的因果关系,从而构建出更真实的跨市场信

息流动网络.其第二个核心创新在于,利用分形市场假说中

的 Hurst指数来动态检测市场状态的转变.模型只有在检测

到市场从一个状态(如趋势市)切换到另一个状态(如震荡市)

时,才会触发对图结构和模型参数的再训练.这种事件驱动

的自适应机制极大地提高了模型的效率和对市场结构性变化

的响应能力.

４．４　基于Transformer架构的金融预测模型

尽管基于 RNN的架构应用广泛,但其固有的循环结构

限制了模型的并行计算能力,并在捕捉超长期依赖关系时面

临挑战.Transformer模型通过其核心的自注意力机制(SelfＧ
AttentionMechanism),能够直接计算序列中任意两个位置之

间的依赖关系,而不受距离的限制,这使其在捕捉长期依赖方

面具有天然优势,同时也具备高度的可并行化能力.其核心

计算单元———缩放点积注意力的计算式如下:

Attention(Q,K,V)＝softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (９)

其中,Q(Query),K(Key)和V(Value)是由输入序列嵌入向量

经过线性变换后得到的３个矩阵.模型通过计算 Query和所

有 Key的点积来得到注意力分数,经过缩放,除以 dk 以防

止梯度过小,再经softmax归一化后,将得到的权重应用于

Value向量,从而得到加权后的序列表示.这种机制使得序

列中的每个元素都能“关注”到所有其他元素,并根据相关性

提取信息.

近年来,Transformer及其变体正迅速被应用于金融时间

序列预测领域.早期的研究主要致力于验证标准 TransＧ

former架构的有效性.Wang等[１４]将标准的 Transformer模

型直接应用于股票市场指数的预测,实验表明其预测性能优

于传统的 LSTM 等 RNN 模型.Ma等[１７]则将 Transformer
的应用从单纯的价格预测拓展到了更复杂的资产配置领域,

他们提出了 TAA(TransformerforAssetAllocation)模型,并

借助可解释性工具SHAP量化了不同技术指标在决策中的

重要性,在一定程度上打开了 Transformer的“黑箱”.

与此同时,对 Transformer架构本身进行方法论层面的

改进也是一个重要的研究方向.Li等[１９]提出了一个名为

DifFormer的通用时间序列分析 Transformer架构.该模型

的核心创新在于其神经差分注意力(NeuralDifferencingAtＧ

tention)机制,这是一种新颖的“有符号”注意力,不仅能像传

统注意力那样进行加权求和,还能进行“减法”操作.这种机

制使得模型能够像统计学中的差分一样,在网络内部自动地

去除趋势、凸显变化、保留季节性并高亮异常值.此外,DifＧ

Former还引入了动态范围划分策略,能够自适应地将时间序

列划分成多个最优的局部范围进行注意力计算,从而灵活捕

捉不同长度的周期模式.这些根本性的改进使得 DifFormer
在分类、回归和预测等多种任务上均表现出卓越的性能,具备

成为金融时间序列分析通用骨干网络的潜力.Tao等[５６]则

提出了一种序列分解 Transformer模型,该模型对标准的

Transformer架构进行了两点关键改进:一是集成了序列分解

模块,能够自动将输入序列分解为趋势项和季节项;二是引入

了自相关机制来替代传统的自注意力机制,能更有效地捕捉

时间序列中基于周期的依赖关系.

４．５　基于深度强化学习的金融决策模型

前文所述的深度学习模型主要解决“预测”问题.然而,

在真实的金融市场中,“预测”仅仅是第一步,更核心的任务是

基于预测进行“决策”.深度强化学习将深度学习强大的状态

感知能力与强化学习的序列决策能力相结合,为构建能够直

接与市场环境交互、自主学习并执行最优交易或投资策略的

智能体(Agent)提供了可能.DRL的目标是在一个动态变化

的环境中,通过不断试错来最大化长期的累积回报,这与金融

投资的本质高度契合.基于 DRL的方法框架如图１０所示.

近年来,构建能够直接输出投资组合权重的端到端模型

是 DRL在金融领域应用的一大趋势.例如,Yang等[５７]提出

的一个用于投资组合管理的 DRL框架,直接将包含多种加密

货币的市场历史价格张量输入到一个基于 CNNＧRNN 的策

略网络中,实现了从市场观察到资产配置的端到端决策.该

研究还创新性地引入了投资组合向量内存(PVM)机制,用于

记录历史的资产配置状态,为智能体决策提供了更丰富的上

下文信息.

为了使 DRL智能体的决策更符合金融经济学理论,一些

研究开始将经典的金融理论融入 DRL的框架设计中.Jang
等[２０]在他们的股票投资组合优化研究中,将现代投资组合理

论(MPT)与深度确定性策略梯度(DDPG)算法进行了结合,
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提出了 MPTＧDDPG模型.该研究的核心创新在于,它没有

使用简单的利润作为奖励函数,而是将 MPT 理论中的夏普

比率直接作为智能体的奖励信号,引导智能体在学习过程中

去寻找一个风险与回报相平衡的最优策略.

随着研究的深入,多智能体强化学习(MultiＧAgentReinＧ

forcementLearning,MARL)和结合复杂图信息的 DRL模型

也开始出现.Huang等[５８]提出了一个名 为 MADDQN 的

MARL框架,通过设置具有不同目标偏好的多个子智能体,

来模拟更复杂的市场协作与博弈.Li等[５９]则构建了基于多

层图关系和强化学习的交易策略模型,先利用 GNN 从复杂

关系图中进行趋势预测,再将预测结果输入 RL框架中进行

策略训练.这些研究共同表明,深度强化学习正从简单的单

资产交易,向复杂的多资产投资组合管理、多智能体协作以及

多源信息融合等更高级、更贴近真实金融场景的方向发展.

图１０　深度强化学习在金融决策中的通用框架

Fig．１０　GeneralframeworkforDRLinfinancialdecisionmaking

５　金融数据预测中的数据处理方法

在基于人工智能的金融预测领域的应用中,模型的性能

不仅取决于算法本身的先进性,还在很大程度上依赖于输入

数据的质量和特征的有效性.高质量的特征工程与数据处理

能够从原始数据中提取出更具信息量的预测因子,处理金融

数据特有的噪声、非平稳性和复杂关联性.本章将探讨那些

核心贡献在于提出新颖的辅助技术并对某一领域进行系统性

回顾的研究,这些工作从不同维度提升了金融预测流程的整

体效能与深度.

特征工程是机器学习流程的基石,其重要性在金融预测

中尤为凸显.近年来,研究者们在融合多源异构数据、构建网

络关联特征、引入先进信号处理技术以及应用新型数据处理

范式等方面取得了显著进展.

将 Transformer与其他模型进行混合,以发挥各自优势,

是另一个富有成效的研究方向.Mishra等[６０]构建了一系列

深度 混 合 模 型,例 如 在 TLＧGARCH 模 型 中,首 先 通 过

GARCH 模型对数据进行处理,再将输出输入 LSTM 层,之

后送入 Transformer层进行最终的特征提取和预测.这种多

阶段、多架构的串联融合,旨在让不同模型发挥各自的优势

(GARCH 捕捉波动聚集、LSTM 处理短期时序、Transformer
捕捉长期依赖).

构建网络关联特征是捕捉金融系统复杂性的另一关键技

术.金融市场中的实体并非孤立存在,而是通过各种渠道相

互关联,形成复杂的风险传导网络.Wang等[１]针对系统性

风险预测问题,创新性地提出并验证了“网络关联性”特征的

有效性.他们通过向量自回归模型构建了金融机构间的动态

风险传导网络,并将从中提取的关联性指标作为新特征,显著

增强了标准机器学习模型对系统性风险事件的预测能力.

Haq等[６１]针对股票趋势预测,提出了一个将复杂特征选

择与深度生成模型相结合的混合方法.其核心创新在于一个

名为 多 过 滤 器 特 征 选 择 (MultiＧFilterFeatureSelection,

MFFS)的流程.该流程通过集成３种具有不同模型假设(L１
正则化逻辑回归、SVM 和随机森林)的特征排序结果,并结合

聚类来消除冗余,最终生成了一个更加鲁棒和高效的特征子

集.随后,这个经过精心筛选的特征子集被输入到一个基于

变分自编码器(VAE)和注意力机制的深度生成模型中进行

预测,其性能显著优于使用全部特征或单一方法筛选特征的

模型.

引入先进的信号处理技术是处理高噪声、非平稳金融时

间序列的有效途径.Dezhkam 等[２２]将信号处理领域的希尔

伯特Ｇ黄变换(HHT)创造性地应用于股票市场预测.HHT
能够将非线性的股价序列自适应地分解为一系列本征模函

数,从中可以提取出瞬时频率、振幅等传统技术指标无法捕捉

的深层特征,显著提升了预测效果和投资回报.

联邦学习(FederatedLearning,FL)作为一种新兴的数据

处理和建模范式,为解决金融领域普遍存在的数据孤岛和隐

私保护问题提供了新的解决方案.联邦学习在金融领域的应

用如图１１所示.Kong等[６２]首次将联邦学习框架应用于供

应链金融中订单级别的风险预测,允许各参与方在不暴露原

始数据的情况下,协同训练一个共享的机器学习模型,有效解

决了数据割裂问题.为解决联邦学习中数据异构性导致的性

能下降问题,Wang等[４１]进一步提出了名为FedKT的新型联

邦学习算法,通过知识蒸馏技术,将全局模型的“知识”迁移给

数据量较少的本地模型,显著提升了模型的整体表现.

图１１　联邦学习在金融风险预测中的应用范式

Fig．１１　Applicationparadigmoffederatedlearninginfinancial

riskprediction

９７２陈夏伊:人工智能在金融领域的数据预测方法综述



在本领域内,相关学者发表了多篇有影响力的综述性文

章,它们对于系统性地梳理现有成果、总结技术趋势和指明未

来方向至关重要.

Htun等[２７]对应用于股票市场预测的特征选择与提取技

术进行了详尽的综述,为该领域的特征工程提供了清晰、全面

的分类框架.针对特定市场,Ayitey等[６３]对外汇市场的机器

学习应用进行了系统性文献回顾和元分析,指出神经网络和

SVM 是应用最广泛的算法,并强调混合模型是未来的重要发

展方向.Olorunnimbe等[７]则对深度学习在股票市场的应用

实践和回测方法进行了全面综述,在肯定 CNNＧRNN 混合架

构和深度强化学习等主流趋势的同时,也强调了其在模型可

解释性和回测的严谨性方面仍有待加强.

从更宏观的视角出发,Masini等[８]评述了近年来机器学

习在时间序列预测领域的进展,强调了现代机器学习方法在

处理高维数据和非线性关系上的优势,并讨论了如前向验证

等严谨的评估方法.此外,聚焦于特定模型框架的综述也为

研究提供了深度指引,例如Zhang等[６４]对 TSK 模糊系统的

融合方法进行了系统性回顾,将其归纳为分层、宽度和堆叠３
种融合范式.

６　金融预测的结构化神经网络建模范式

６．１　从模型应用到结构化建模的视角转变

前述章节系统性地回顾了各类机器学习与深度学习模型

在金融预测领域的应用.这些研究虽取得了显著成果,但大

多仍遵循“数据Ｇ模型Ｇ预测”的应用范式,即将现有的人工智

能模型(如 RNN,GNN,Transformer等)作为功能强大的“黑

箱”或“灰箱”工具,直接应用于金融数据处理.这种方法的核

心在于利用算法强大的拟合能力来挖掘数据中的统计规律,

而较少从金融产品本身的内在结构出发来指导神经网络的拓

扑设计.

本章旨在跳出具体的模型应用,从一个更具本源性的视

角,探讨一种旨在反映金融产品内在结构的神经网络建模范

式.我们将尝试回答一个核心问题:能否构建一种神经网络,

其架构本身就是针对金融实体,尤其是如共同基金这类复杂

的投资组合,是内在构成关系的一种模拟和表达.这种从金

融逻辑出发、自下而上构建网络结构的思路,或将为提升模型

的预测性能和可解释性提供一条新的路径.

６．２　金融实体作为“根源组合”的拓扑结构

金融市场中的许多投资工具,尤其是金融基金,其本质是

一个由多种基础资产构成的复杂系统.我们可以将这些基础

资产,如股票、债券、货币、商品等,定义为影响基金净值的“基

金源”.因此,一只基金的整体表现可以被看作其所有“基金

源”在不同权重和相互作用下的综合体现.这种构成关系天

然地形成了一种数学拓扑结构:底层资产(基金源)是基础节

点,它们通过特定的投资策略和市场机制相互关联、相互影

响,最终汇聚成基金这一顶层实体.

这种拓扑视角为我们提供了构建金融预测神经网络的全

新思路.它要求我们设计的网络架构不应是随意的,而应与

所预测的金融产品的内在结构相匹配.具体而言,神经网络

的输入层可以被设计为与“基金源”一一对应,每个输入神经

元代表一种特定的底层资产或其关键影响因素,如某支股票

的收益率、某种债券的久期等.这样,输入层便不再是无差别

的数据输入端口,而是对金融实体构成的一种结构化模拟,为
整个网络的学习过程赋予了明确的经济学和金融学意义.

６．３　隐藏层:从特征工程到“关联变量”的内在建模

在上述结构化建模范式中,隐藏层(HiddenLayer)扮演

了至关重要的角色.如果说输入层模拟了金融产品的“构
成”,那么隐藏层则负责建模这些构成元素之间的复杂关系.

本文将这些由输入变量之间相互作用而产生的、需要模型学

习和表达的中间关系,抽象地称为“关联变量”.

在金融实践中,不同“基金源”,如股票和债券之间并非相

互独立,它们之间可能存在复杂的线性和非线性关系.例如,

股债的负相关性、不同行业股票的轮动效应、宏观经济冲击下

的共同反应等.传统方法通常需要研究者依赖专业知识,通
过大量的人工特征工程来尝试捕捉这些关系.而在此范式

下,隐藏层的作用被重新定义为对这些“关联变量”的内在化

建模.通过其复杂的连接权重和非线性激活函数,隐藏层能

够自主地从数据中学习和发现这些关联.例如,第一隐藏层

可能学习到不同资产间的简单相关性;而更深的隐藏层则可

能在此基础上,结合货币政策等其他因素,学习到更复杂的宏

观经济周期下的资产轮动模式.

因此,隐藏层的设计包括层数、每层的神经元数量以及连

接方式,应以有效捕捉和表达关键“关联变量”为目标.这为

神经网络的架构设计提供了理论依据,即网络深度和宽度的

选择应服务于对金融产品内在逻辑关系的模拟,而非盲目堆

叠.这种方法论,有望将部分过去依赖于人工的特征工程任

务转化为一个可由网络自主学习的内在建模过程.主流的

“黑箱”与结构化的神经网络对比如图１２所示.

(a)主流“黑箱”应用范式

(b)结构化神经网络建模范式

图１２　从“黑箱”应用到结构化建模的范式演进

Fig．１２　Paradigmevolutionfrom “blackbox”applicationto

structuredmodeling

６．４　正向/反向传播:实现结构化学习的机制

在构建了与金融实体拓扑结构相匹配的神经网络之后,
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模型的学习过程通过经典的正向传播(ForwardPropagation)

和反向传播(BackPropagation)这两个相互依赖的机制来

实现.

在正向传播阶段,输入层的“基金源”数据,如各类资产的

收益率,沿着网络逐层向前传递.在每一隐藏层,神经元都会

对来自前一层的信息进行加权求和与非线性变换,从而逐步

形成对各“关联变量”的量化表达,最终在输出层生成对基金

净值等目标的初步预测.

而在反向传播阶段,模型将输出层的预测结果与真实值

进行比较,计算出预测误差.这个误差会从输出层开始,沿着

网络逐层向后传递.在传递过程中,优化算法(如梯度下降

法)会根据误差对每一层网络的连接权重和偏置进行微调.

这一过程的本质可以理解为模型在不断地修正其对“关联变

量”的理解和建模方式.通过成千上万次的“预测－反馈－修

正”循环,神经网络最终能够学习到一套最优的权重参数,使

其内部的“关联变量”模型能够最精准地反映真实的金融市场

规律.

综上所述,这种基于金融实体拓扑结构的神经网络建模

范式,为人工智能在金融预测领域的应用提供了一种具有深

刻内在逻辑的框架.它强调了模型架构设计应与金融产品的

内在构成相呼应,将输入层视为对基础资产的模拟,将隐藏层

视为对资产间复杂关系的建模.

该范式的核心优势在于,它不仅追求预测的准确性,更追

求模型内部逻辑与金融现实的一致性.通过这种结构化的设

计,神经网络的每一部分都具有了潜在的经济学或金融学含

义,这为我们打开“黑箱”、理解模型决策过程提供了可能.这

有望推动金融 AI从高度依赖数据拟合的“黑箱”模型,向更

具可解释性和稳健性的“白箱”或“灰箱”模型发展.这一思路

不仅为未来的模型研究和算法创新提供了理论基础,也与本

文后续章节将要探讨的“模型可解释性”等挑战与未来方向完

美呼应.

７　总结

７．１　数据层面的挑战

数据是所有人工智能模型的基石,其质量和特性直接

决定了模型性能的上限.在金融领域,数据层面的挑战尤

为突出.

１)数据质量、异构性与稀缺性.金融数据以其高噪声、非

平稳的特性而著称,这要求模型必须具备强大的去噪和动态

适应能力[７０].同时,金融预测日益依赖于多源异构数据的融

合,如何有效整合结构化的交易数据、非结构化的新闻文本,

甚至是描述实体间关系的图数据,是提升模型性能的关键,也

是当前研究的一大难点[７１].此外,对于“黑天鹅”事件,如金

融危机[７２]、重大政策冲击[４４],以及如信用违约[７３]、财务舞弊

等风险事件[７４],高质量的标注样本往往非常稀缺,这给模型

的训练和泛化带来了巨大挑战.

２)数据隐私与“数据孤岛”.金融数据具有高度的敏感

性,严格的隐私保护和监管要求使得不同机构间的“数据孤

岛”问题尤为严重.这极大地限制了构建全局、高性能模型所

需的数据规模和多样性[３５].近年来,以联邦学习(Federated

Learning,FL)为代表的隐私计算技术提供了此类问题的解决

方案.通过在不共享原始数据的前提下进行协同建模,联邦

学习有望打破数据壁垒,在保护数据隐私的同时提升模型性

能.然而,如何有效处理联邦学习中的数据异构性(NonＧIID)

问题,仍是未来需要持续研究的方向.

７．２　模型层面的挑战

在模型层面,虽然更深、更复杂的网络结构不断涌现,但

其在金融领域的应用仍需面临泛化能力、可解释性和计算效

率等核心挑战.

１)模型的鲁棒性与泛化能力.金融市场是一个典型的开

放、动态系统,模型的过拟合问题尤为严重.一个在历史回测

中表现优异的模型,在真实市场中可能迅速失效.因此,如何

提升模型的鲁棒性和泛化能力是所有预测模型的核心议题.

这不 仅 需 要 更 先 进 的 正 则 化 技 术[７５]和 更 严 谨 的 回 测 框

架[７６],还需要模型能够动态适应变化的市场环境.例如,

Ding等[４３]便强调了模型适应时变特征的重要性.

２)模型可解释性与可信赖 AI(XAI).深度学习模型常

被诟病为“黑箱”,其决策过程缺乏透明度,这在需要高度负责

和严格监管的金融领域是难以接受的.因此,发展可解释性

人工智能已成为该领域最迫切的需求之一.当前的研究正从

多个方向寻求突破:一是采用内在可解释的模型,如 Wang
等[４１]提出的基于直觉模糊逻辑的推理模型;二是利用事后解

释工具如LIME和SHAP等来分析“黑箱”模型的决策依据,

如Çelik等[５]将其用于评估预测的“可靠性”,Ma等[１７]则用其

分析 Transformer模型中技术指标的重要性.构建既准确又

可信赖的金融预测模型,将是未来研究的核心.

３)计 算 资 源 与 效 率.随 着 模 型 尤 其 是 STGNN[７７]和

DRL模型复杂度的提升,其训练所需的计算资源和时间成本

急剧增加,这不仅限制了大规模模型在中小机构中的应用,也
对模型的实时预测和迭代优化提出了挑战.因此,研究更高

效的模型架构,如线性Transformer和优化算法,对于推动 AI
在金融领域的普适性应用至关重要.

７．３　未来研究方向展望

面对上述挑战,结合当前的技术前沿,我们认为未来人工

智能在金融预测领域的研究将在以下几个方向取得重要突

破,如图１３所示.

１)深度多模态融合与知识图谱.未来的预测模型将不再

满足于简单地拼接不同来源的数据,而是会发展出更精巧的

深度多模态融合机制[７８Ｇ７９],如基于注意力机制的跨模态信息

交互.此外,将金融领域的专业知识构建为知识图谱,并将其

与深度学习模型,特别是 GNN相结合,有望让模型在数据驱

动的基础上,融入更多的先验知识和逻辑约束,从而做出更稳

健、更合理的预测.

２)因果推断与 AI的结合.当前的金融预测模型绝大多

数是基于相关关系,而非因果关系,这使得模型在面临市场结

构变化时表现脆弱.将因果推断理论与机器学习相结合,旨
在从数据中挖掘“是什么导致了价格变动”,而不仅仅是“什么

与价格变动相关”.这有望从根本上提升模型的鲁棒性和泛

化能力,是推动金融 AI从“预测”走向“理解”的关键一步.

３)金融大语言模型[８０]的深化应用.以 BloombergGPT

１８２陈夏伊:人工智能在金融领域的数据预测方法综述



为代表的金融领域垂直大模型的出现,预示着一个新时代的

到来.未来,LLM 不仅能提供更精准的文本情感分析,更有

潜力成为集信息检索、数据分析、逻辑推理、策略生成于一体

的“金融分析师”或“交易员”.如何构建更强大的金融 LLM,
并探索其在量化交易、风险管理和智能投顾等领域的深度应

用,将是极具价值的研究方向.

４)更自主、更适应的决策智能.以深度强化学习为代表

的决策智能将继续发展.未来的研究将聚焦于构建更接近真

实市场的模拟环境、设计更合理的奖励函数(如结合金融理论

的夏普比率),以及发展能够处理复杂市场博弈的多智能体强

化学习系统.

５)新兴计算范式的探索.虽然尚处早期,但量子计算因

在处理优化问题和模拟复杂系统方面具有巨大潜力,被认为

可能为金融建模(如投资组合优化等)带来颠覆性的变革.探

索量子机器学习算法在金融领域的应用,将是一个极具前瞻

性的研究方向.

(a)核心挑战

(b)未来前沿方向

图１３　AI在金融预测领域的挑战与未来方向

Fig．１３　Challengesandfuturedirectionsofartificialintelligencein

financialforecasting

最后,随着 AI在金融领域应用的日益深化,算法的公平

性、透明度以及由算法趋同性可能引发的新型系统性风险等

伦理与监管问题也亟待学术界、业界和监管机构的共同关注

与研究,以确保人工智能技术能够安全、可靠、负责任地推动

金融行业的健康发展.
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