
一、引言
金融市场上的主体都面临着收益和损失的不确

定性，金融产品和工具的多样化趋势，都体现着风险

管理的重要性。全球市场在过去的几十年间发生了数
次规模巨大的金融危机事件，例如影响全球股市的

1987年的黑色星期一事件、1997年的亚洲金融危机、
2008年的美国次贷危机以及全球金融危机。各家公
司也都面临着各种风险。无处不在的风险日益成为悬
在金融市场主体上的一把“达摩克利斯之剑”。与此同
时，计算机技术发展迅速，数据信息的多样性以及数

据分析技术的应用，给具有大数据特征的金融风险管

理分析带来了机遇和挑战，人工智能开始逐步应用于

金融风险管理领域，引导着行业的变革。而在演进的
发展过程中，深度学习是解决人工智能应用能够发展

的关键。金融市场是一个嘈杂的、具有非参数特点的
动态系统，对金融数据进行分析与预测是一项极具挑

战性的工作。但是，传统的计量方程模型或者是带有
参数的模型已经不具备对复杂、高维度、带有噪音的
金融市场数据序列进行分析建模的能力，而且传统的

人工神经网络方法也无法准确分析建模如此复杂序

列的数据，同时传统的机器学习的方法又十分依赖建

模者的主观设计，很容易导致模型风险。这些方法在

应用过程中存在着过拟合、收敛慢等问题。而深度学
习方法为金融数据分析提供了一个新的思路。
近年来，深度学习被广泛应用到人工智能任务中

（如 AlphaGo），并在图像处理、人脸识别、语音识别、
文本处理等方面取得一系列成果。因此，随着金融数
据复杂程度的提高，带来了对其分析需求的提升，因

而深度学习的应用已经成为了金融风险管理领域的

研究前沿，也必将在金融风险管理领域产生颠覆性的

变革。
二、深度学习在金融风险管理领域主要应用研究
深度学习是通过人工神经网络发展而衍生的，包

含复杂多层次的学习结构，其建立是基于模仿人类大

脑的学习机制。深度学习模型通过对每一数据特征的
学习，继而将新的特征输入到下一层中，在这个过程

中新的特征是通过对学习到的数据特征进行特定的

特征变换得到的，提升了模型的预测效果。
堆栈自动编码器和深度置信网络模型是由自动

编码器和受限玻尔兹曼机串联而组成的（Najafabadi
et al.，2015），在针对大量数据时，这类结构具备对其
进行无监督学习（Hinton and Salakhutdinov，2006）；在
运用深度置信网络时，其算法主要包括马尔科夫链蒙

特卡罗算法、Gibbs采样算法、受限玻尔兹曼机评估算
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法、重构误差、退火式重要性抽样等。卷积神经网络最
早被用于图像识别领域，使其技术上在特征提取技术

方面迈了一大步，应用原理为通过应用卷积核于局部

特征提取得到新的模糊图像。在深度学习模型中，存
在传统反向传播算法和梯度下降法计算成本较高的

问题，为了进一步更好地应用深度学习模型，解决这

些问题，Hinton et al.（2006）提出了贪心逐层算法，大
大地减少了训练学习过程所需的时间。Raiko et al.
（2012）发展了一种非线性变换方法，极大地提升了学
习算法的速度，从而有利于寻找泛化性更好的分类

器。Collobert（2011）发展了一种快速并且可以扩展的
判别算法，使其用于自然语言解析，仅仅使用很少的

基本文本特征便能得到性能，并且与现有的性能相差

不大，而且大大提高了速度。学习率自适应方法如自
适应梯度方法（Duchi et al.，2011），可以提升深度结
构中训练的收敛性并且除去超参数中存在的学习率

参数；Le Roux et al.（2008，2011）提出了在学习场景
中能提升训练过程速度的算法。这一系列算法改进，
极大地改善了模型的预测效果，为深度学习在金融领

域的发展奠定了基础。
（一）深度卷积神经网络在金融风险管理中的应

用。在金融风险管理领域，深度卷积神经网络主要应
用于预测及评估风险。不同于传统方法，深度学习模
型不需要对收益率的分布进行假设和方差的估算。李
卓（2017）提出了深度学习 VaR测算方法，基于损失
序列本身构建深度学习模型，研究发现此方法相较于

ARCH族模型下的 VaR计算更为精确。基于此，韩正
一（2016）拓宽了银行风险监测和管理的方法和思路，
应用最新的人工智能技术，即深度神经网络方法，于

信贷风险监测领域，优化模型的训练方法，经过测试

发现效果显著。Sirignano（2016）以深度神经网络为基
本结构，基于真实事件的发生概率建立了深度学习模

型，通过模拟价格的深层信息的 D维数据空间局部特
征生成一个低维的价格空间，从而对价格进行预测。
该模型不仅能够应用与分析样本外时间的最优卖出

价格和最优买入价格的联合分布，也能够对限价指令

簿的其他行为进行建模分析，适用于对任一 D维空间
数据进行分析建模。他进一步指出，因为深度神经网
络可以较好地提取限价指令簿的深层信息，故在应用

于风险管理中，能较好地处理尾部风险，其研究具有

特别的意义。
（二）深度置信网络在金融风险管理中的应用。深
度置信网络在金融风险管理中的应用主要是对风险

进行度量和预警。为了解决有监督学习问题，使受限
波尔兹曼机能够较大程度地提取数据的行为特征，卢

慕超（2017）提出了基于分类分区受限波尔兹曼机的

深度置信网络，利用单户企业财务数据，建立了财务

危机预警模型，相较于其他方法预测更为准确。丁卫
星（2015）基于深度置信网络模型，训练生成了一个五
层的深度学习交易欺诈侦测系统，经过对数据的一系

列处理，检验了模型的交易欺诈识别效果。
（三）堆栈自编码网络在金融风险管理中的应用。
杨杰群（2015）认为深度学习是处理股指期货的有效
方法，将深度学习网络用于股指期货的预测中进行研

究，基于自动编码器等算法建立深度学习网络模型，

并进行对比分析，最终根据交易抉择设计了用于交易

的网络预测系统。另外，对金融产品与工具的有效管
理，能够有效地避免一些金融市场上的非系统性风

险。Fehrer and Feuerriegel（2015）基于递归自动编码
器预测模型，利用 2004年 1月至 2011年 6月期间的
股票数据，测试对已披露财务信息的反应。他们重点
研究了特殊的新闻文本信息和异常收益率之间的相

关关系，基于此模型对其进行预测。还有部分文献中，
重点研究分析财务文本与风险信息的相关关系，对其

进行风险预测。从银行、国家、欧洲三个层面，基于银
行破产事件、政府干预行为等来研究分析文本信息中
隐藏的银行危机信息，基于深度神经网络结构来挖掘

其中的关系。
三、深度学习在金融风险管理领域中的应用贡献

及挑战

（一）深度学习在金融风险管理领域中的应用贡

献。传统方法在应用于具有复杂数据特征的金融风险
管理领域容易出现以下问题：第一，传统建模方法往

往难以挖掘复杂的数据特征，传统方法无法准确地反

映金融市场特征，容易忽略很多外因，如政策变化、经
济发展水平、行为人预期及心理变化等与市场相关的
因素，这些因素增加了发现金融风险隐藏的经济理论

逻辑的困难（尚玉皇和郑挺国，2016）；第二，传统模型
由于过度依靠研究者的主观设计，包含了主观因素，

导致设计具有不完整性的特征。另外，传统的线性方
法需要强烈的“线性”假设，而传统的机器学习方法无
法较好地处理噪音信号。这些问题制约了对金融市场
中数据的准确预测与分析。
通过梳理已有相关国内外研究文献，在金融风险

管理领域中，深度学习的贡献主要分为两个方面：一

是深度学习具备强大的挖掘学习能力，能够更为准确

地挖掘隐藏于数据深层的规律，更适用于具备规模

大、维度高以及流数据的数据特征的金融市场，深度
学习的应用不但推动了该领域中的预测方法的改进，

还优化了适用于深度网络、解决无效训练问题的算
法，带来了传统实证应用研究方法的进步；二是深度

学习在金融风险管理领域数据分析方法的成果也推
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动了相关经济理论的发展与完善。
（二）深度学习在金融风险管理领域中的应用挑

战。金融科技的不断发展给金融风险管理领域带来了
机遇，同时深度学习在金融风险管理领域也面临着诸

多挑战。第一，深度学习的应用面临着程序出错的风
险，如果发生，那么基于此的数据分析就容易得到有

误的结论。在金融风险管理过程中，基于对大量数据
分析的结果，进而对风险进行预测和评估分析。如果
程序发生了错误，研究者就无法做出正确的风险管理

决策，进而遭受损失；第二，深度学习模型的正确运用

需要研究者对深度学习模型具备深刻的理解，并且能

够结合在金融风险管理领域的专业理论知识。由于模
型的构建与优化较为复杂，研究者对金融市场及风险

管理理论的准确认识极为重要，不了解相关理论知

识，而单纯应用深度学习无法发挥模型的作用；第三，

深度学习模型的发展及推广应用使得许多金融传统

业务的运作模式发生了改变，使金融监管面临着新的

挑战。现有的金融监管体系下难以界定由于金融科技
故障进而导致的风险事件责任。这些都使得深度学习
模型的应用存在一些问题。
四、在金融风险管理领域中合理运用深度学习的

对策建议

在金融风险管理领域正确地运用深度学习模型

有利于提升金融数据的处理速度、极大减少人力成
本，进而推动金融风险管理过程的改进。同时，其应用
也会存在着挑战。为此，探讨如何合理运用深度学习
模型的问题具有深刻的意义。首先，需要正确认识金
融系统中的深度学习运用，完善模型程序设计的原则

及流程，尽量降低程序出现错误的概率；其次，完善深

度学习的应用体系，制定相关的维护技术措施、人力
措施，引进及培养相应领域的人才，加快转型；最后，

完善深度学习在金融风险管理领域应用的监督措施，

确保出现由于人工智能应用导致的重大问题或隐患

时，具备相应的准则来界定风险处置责任。深度学习
模型的应用在相关领域的完善也必将推动金融风险

管理领域的快速发展。
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