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深度学习在金融领域的应用研究综述
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摘  要：随着人工智能和金融科技的快速发展，机器学习尤其是深度学习在金融领域的应用引起了人们浓厚的研

究兴趣。为了探索金融深度学习的应用领域，对近十年金融深度学习的文献进行了总结，并分别从模型介绍和应用领域

两个方面进行了归纳。结果发现：金融深度学习常用的模型包括卷积神经网络、循环神经网络和长短期记忆神经网络，

并且它们在金融文本分析、金融风险评估和异常检测以及投资组合管理方面均有着广泛的应用。未来可以将新的文本挖

掘和自然语言处理技术应用到行为金融学领域进行更深入的研究，同时还可以探索将深度学习应用到加密货币和区块链

等新兴金融领域的更多可能性。
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A Research Overview of the Application of Deep Learning in the Financial Field

FU Yufei, WANG Mingyan

( School of Management, Shanghai University of Engineering Science, Shanghai 201620, China)
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Abstract: With the rapid development of artificial intelligence and financial technology, the application of machine 
learning, especially deep learning in the financial field, has aroused strong research interest. In order to explore the 
application fields of financial deep learning, this paper proposes to summarize the literature of financial deep learning over 
the past ten years, from two separate aspects: model introduction and application field. Results show that the commonly 
used models of financial deep learning include convolutional neural network, recurrent neural network and long short-term 
memory neural network. They have a wide range of applications in financial text analysis, financial risk assessment and 
anomaly detection, and portfolio management. In future, new text mining and natural language processing techniques can be 
applied to the field of behavioral finance for more in-depth research. At the same time, more possibilities for applying deep 
learning to emerging financial fields such as cryptocurrency and blockchain can also be explored.

Keywords: deep learning; neural network; text analysis; risk assessment; portfolio management

1   引言(Introduction)
早在40 年前的国外，金融就一直是机器学习研究最多

的应用领域之一。我国关于机器学习在金融领域的应用研究

虽然起步较晚，但是随着我国人工智能的发展，文献数量也

急剧增长，股票市场预测、金融风险评估、投资组合管理等

是其中最需要解决的几个问题。而在机器学习领域中，深度

学习又是一个新兴领域。相对于传统的机器学习算法在训练

之前需要预处理和特征提取，深度神经网络可以使用多层非

线性处理单元的级联来进行自动特征提取和转换，这些层可

以使神经网络发现数据之间的非线性关系，并提高从原始数

据学习的能力(LECUN，2015)[1]。基于此，本文首先介绍了

金融领域最常用的三个深度学习模型，包括卷积神经网络
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(Convolutional Neural Network, CNN)、循环神经网络

(Recurrent Neural Network, RNN)和长短期记忆神经网络

(Long Short-Term Memory, LSTM)；然后通过收集并整理

相关文献对深度学习在金融领域的几个应用做了详细介绍；

最后进行了总结分析。

2  金融领域常用的深度学习模型介绍(Introduction 
to deep learning models commonly used in the 
financial field)
深度学习模型是一种具有多层神经网络的复杂体系结

构，可以逐步从输入中提取高级特征。金融领域出现最多的

深度学习模型主要有三种：卷积神经网络(CNN)、循环神经

网络(RNN)、长短期记忆神经网络(LSTM)。

2.1   卷积神经网络(CNN)
CNN是一种受人类视觉机制启发的深度学习模型，主要

用于图像分类、图像识别问题，后来也被用于文本分类。在

大多数CNN架构中，有不同类型的层：输入层、卷积层、池

化层(平均值或最大值)和全连接层。具有不同层的广义CNN

架构如图1所示。

 

图1 CNN结构图

Fig.1 Convolutional neural network architecture

输入层获取原始输入，接下来特征提取层(包括卷积层和

池化层)学习相关的特征。卷积层运用被称为特征检测器的滤

波器来学习特征并生成特征图，一般使用1×1、3×3和5×5

的滤波器尺寸。池化层也被称为降维方法，用来提取相关的

特征，留下不必要的特征，这样就减少了输入的空间维度。

最大池化是运用最多的池化类型，它从每个窗口取最大值。

经过卷积运算获得的输出层和池化层的降维可以加快计算速

度。最后，将特征提取层产生的特征传递到全连接层，其中

全连接层中的每个神经元都连接到前一层的神经元。

CNN的优点是可以通过卷积自动对需要的特征进行提

取，并且它还共享卷积核，可以用来处理高维数据。CNN的

缺点是在池化层采样的过程中丢失很多有用的信息，并且由

于特征提取的封装，为改进网络性能罩了一层黑盒。

2.2   循环神经网络(RNN)
RNN主要用于处理时间序列数据，包括音频、语音和语

言等序列数据，由连续结构化的RNN单元组成，结合之前状

态的RNN结构,如图2所示。用于传统预测分析的人工神经网

络(Artificial Neural Network, ANN)模型不适用于序列数

据，因为它们将每个输入视为一个独立的实体，而序列数据

中的观察结果不是相互独立的。与其他前馈网络不同的是，

RNN使用内部存储器来处理传入的输入，在其操作过程中，

逐个处理序列数据。值得注意的是，它考虑了处理序列中元

素的时间因子，使用隐藏状态保留先前处理的观察结果，并

在下一个将要处理的观察结果中使用。因此，RNN中的输出

不仅取决于当前的输入，而且还取决于从网络先前隐藏状态

计算出的输出。

 

图2 结合之前状态的RNN 结构图

Fig.2 RNN architecture combined with previous states

RNN的特殊结构使其具有如下两个优点：首先，它可以

针对任意长度的序列输入向量进行建模；其次，在处理序列

数据时，可以考虑到每个时间步骤的前后信息。RNN中的信

息通过循环传播，这使得模型可以使用相同的参数，从而降

低参数的复杂度。RNN的缺点是不支持长期记忆并且面临梯

度消失问题。

2.3   长短期记忆神经网络(LSTM) 
LSTM是RNN的一种变体，LSTM网络由LSTM单元组

成。LSTM单元由输入门、输出门和遗忘门组成，这三个门

控制着信息的流动。遗忘门决定应该保留或丢弃单元状态中

的哪些信息，而输入门负责在单元状态中应该存储哪些新信

息，输出门接收当前输入、先前隐藏状态输出和新计算的单

元状态，以便为当前输入观察依次生成新的隐藏状态和输

出。有了这些功能，每个单元格都会记住任意时间间隔内的

所需值。基本的LSTM单元如图3所示(σ：sigmoid函数；

tanh：双曲正切函数；×：乘法；+：加法)。

 

图3 基本的LSTM单元

Fig.3 Basic LSTM unit

LSTM通过引入门控机制解决了RNN的缺点，如梯度消

失和不支持长期记忆问题。LSTM网络的优势在于可以记住网

络中的短期和长期值，因此被广泛应用于自动语音识别、语言

翻译、手写字符识别、时间序列数据预测等序列数据分析。

3  深度学习在金融领域的应用(The application of 
deep learning in the financial field)

3.1   金融文本挖掘

随着社交媒体和实时新闻媒体的快速传播，基于即时文
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本的信息检索也被应用于金融模型开发。通过对新闻、财务

报表、公司信息披露等内容的上下文进行分析可以得到很多

有用的信息，因此金融文本挖掘研究在最近几年变得非常流

行。例如，HAN等人[2]首先基于一种新的事件类型模式分类

算法，对中国企业的不同事件类型进行了分类。此外，还使

用其他的输入因素对股票价格进行了预测。KRAUS等人[3]基

于金融新闻和股票市场数据，使用文本挖掘技术实现了具有

迁移学习的LSTM模型。DANG等人[4]使用Stock2Vec和双流

GRU(TGRU)模型从金融新闻和股票价格中生成输入数据，

用于股票价格分类。张梦吉等人[5]提出了一种基于CNN-RNN

的新闻事件分类模型，并运用LSTM模型结合资金流向和公司

财务来对个股趋势进行预测。

3.2   金融文本情感分析

行为金融学最重要的组成部分之一是情绪或投资者情

绪。文本挖掘技术的进步为通过网络媒体或社交媒体成功提

取情感提供了可能性。人们对金融情感分析越来越感兴趣，

尤其是将使用深度学习的情感分析模型应用于金融市场预测

方面。ZHUGE等人[6]利用指数数据的价格和文本帖子中的情

绪数据预测第二天的股票开盘价。DAS等人[7]利用Twitter情

绪数据和股票价格数据预测谷歌、微软和苹果三个公司股票的

价格。耿立校等人[8]提出了一种基于CNN的情感分析模型来构

建投资者情绪特征，并运用LSTM模型进行股票趋势的预测。

温玉莲等人[9]采用Word2vec和BiLSTM相结合的方法进行情感

分析，然后利用股票时序数据和情感指标进行股票预测。 

3.3   异常检测

金融欺诈检测也被称为异常检测，是各国政府都非常重

视的一个问题，亟待研究出一个良好的解决方法。异常检测可

以说是机器学习研究最广泛的领域之一，一般是分类问题。

信用卡异常检测是此研究领域研究最多的一个问题。

ANDER等人[10]运用MLP网络对信用卡交易是否存在异常进

行分类。JURGOVSKY等人[11]使用LSTM从信用卡交易序列

中检测信用卡欺诈问题，并将结果与RF进行了比较。杨磊等

人[12]应用深度学习中的Transformer编码器挖掘用户的数据和

信息，然后将其作为分类模型的输入来判断用户是否违约。

刘颖等人[13]首先构建了利用boosting算法增强的支持向量机

(SVM)和随机森林(RF)结合的基分类器簇,然后运用深度信念

网络(DBN)和基分类器簇共同进行信用卡欺诈的分类。

对于其他异常检测问题，WANG等人[14]使用文本挖掘和

DNN模型来检测汽车保险欺诈。GOUMAGIAS等人[15]使用深

度Q学习预测风险厌恶型企业的逃税行为，并提供了使税收收

入最大化的相关建议。黄良瑜等人[16]提出一种基于网络嵌入和

LSTM模型的异常交易行为检测方法，能有效检测出市场上的

异常交易行为。

3.4   金融风险评估

风险评估指的是识别任何给定资产、公司、个人、产

品、银行等的“风险”，包括但不限于破产预测、财务困境

预测、企业信用评级、债券评级、贷款申请、消费者信用评

分等。能够准确地识别这些风险是至关重要的，因为资产定

价高度依赖于这些风险评估措施。其中一个最广为人知的例

子就是2008 年全球金融危机，由于金融机构间信用违约互换

(CDS)风险评估不当的抵押贷款危机导致房地产泡沫破灭，进

而导致全球经济大萧条，而将深度学习应用于风险评估领域

可以获得更高的准确性。

大多数风险评估研究集中在信用评分和财务困境预测

上。关于信用评分分类问题，LUO等人[17]使用信用违约互

换数据进行企业信用评级，并将其信用等级划分为A、B、

C三类。在测试的模型中，带有受限玻尔兹曼机(Restricted  

Boltzmann Machine, RBM)的深度信念网络(Deep Belief  

Network, DBN)表现最好。类似地，YU等人[18]采用DBN、

反向传播(Back Propagation，BP)和SVM的级联混合模型进

行信用分类，取得了良好的性能结果(准确率为80%—90%)。

王重仁等人[19]提出了一种融合注意力机制的LSTM和CNN相

结合的神经网络模型来对个人信用进行评分，以提高信用风

险评估的准确性。陈学彬等人[20]运用擅长处理长时间依赖关系

的LSTM神经网络方法构建了中国信用债违约风险预测模型，

并且达到了较高的预测准确率。

关于银行和企业的财务困境预测问题，RONNQVIST等

人[21]运用文本挖掘识别银行是否处于困境，具体做法为从金融

新闻中提取数据，然后使用深度前馈网络(Deep Feedforward 

Network, DFFN)对从词嵌入中提取的语义句子向量进行分

类。KVAMME等人[22]使用CNN和RF模型来预测客户是否会

违约其抵押贷款。

3.5   投资组合管理

投资组合管理是在一个给定时期内选择投资组合中的

各种资产的过程。一般来说，投资组合管理包括以下相关领

域：投资组合优化、投资组合选择、投资组合分配。投资组

合管理实际上是一个优化问题，确定在给定时期内选择表现

最好的资产的最佳可能行动路线。

针对投资组合选择问题，LEE等人[23]比较了用于股票价格

预测的三个RNN模型(S-RNN、LSTM、GRU)，然后根据预

测选择股票来构建基于阈值的投资组合。张虎等人[24]运用自注

意力神经网络模型结合过去60 个交易日的因子数据预测沪深

300成分股未来一个月的价格变动趋势，从而选出前50 个上涨

概率最大的股票构建投资组合。闫洪举[25]提出了一种基于深度

自动编码器的方法，以确定构建指数跟踪组合所需的股票，

并利用深度神经网络模型对个股的权重进行测算。

4   结论(Conclusion)
金融领域常用的深度学习模型主要有三种：CNN、

RNN、LSTM。CNN使用卷积滤波器来识别数据中的模式，

广泛应用于图像识别领域和自然语言处理领域。RNN旨在识

别序列模式，它在上下文至关重要的情况下尤其强大，因此

常用于情感分析。LSTM网络是一种特殊的RNN，能够学习
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长期上下文和依赖关系，弥补了RNN的梯度消失和不支持长

期记忆的问题。金融深度学习主要的应用领域有金融文本分

析、异常检测、金融风险评估和投资组合问题。其中，金融

文本分析为研究最多的领域，通常运用文本挖掘和情感分类

对财经新闻、社交媒体等文本信息进行分析，从而实现对股

票价格、股票趋势等的预测。

虽然文本挖掘和情感分析已经受到了很多的关注，但

行为金融学是一个广泛的研究领域，还有很多值得深入研究

的东西，尤其是在我国利用深度学习进行研究的文献还比较

少。而文本挖掘技术、自然语言处理技术以及基于代理的计

算金融和语义相结合的技术的发展为此研究领域提供了新的

研究机会，未来可以进一步对这一领域进行研究。此外，随

着一些新的金融领域的兴起和流行，它们对金融市场的影响

也越来越大，例如加密货币和区块链技术，将深度学习创新

地应用于这些新兴的金融领域可以为金融市场探索更多的可

能性。
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