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摘　 要　 人工智能技术和大语言模型在金融市场的广泛应用，为解决传统金融优化中的技术局限提供了难得机
遇和载体，显著赋能了金融问题的建模机理和决策优化。本文基于金融行为最优化的核心逻辑，围绕金融产品

价格和投资收益预测、投资组合和资产交易的决策优化、金融风险识别和管理中的精准性、金融监管手段和效

果的先进性等核心问题，将传统金融方法与人工智能金融方法进行对比，揭示人工智能技术在优化金融问题中

的范式革命与技术重构过程和结果，总结人工智能应用于金融建模和决策的具体路径和方法创新，展现人工智

能金融在优化问题中的优异表现，尤其是人工智能金融显著提升了预测的精准度，优化了资产定价和交易的决

策机制，实现了金融风险识别和金融监管手段的智能化和精细化。
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一、引言

党的二十届四中全会关于 “十五五”规划的建议，要求加快人工智能等数智技术创新，全面实施 “人工

智能＋”行动，以人工智能引领科研范式变革，加强人工智能同产业发展相结合。其中的一个重要结合就是
人工智能金融。传统金融学理论的核心问题可归纳为多目标、多约束条件下的最优化决策问题，确立了优化

方法在金融理论建构与实证分析中的基础地位。但随着金融市场环境日益复杂和加速演变，非凸性、不确定

性与动态反馈机制愈加凸显，传统模型的适用边界和求解能力面临持续挑战。人工智能 （ＡＩ）方法在处理临
高维非线性、信息不完全与行为异质性等多重复杂性方面具有明显优势，在金融建模与决策领域的应用日益

广泛。这就需要以优化问题驱动为主线，系统整理 ＡＩ方法在金融建模与决策中的技术优势与应用潜力。优化
问题驱动的人工智能金融研究方法创新的内在逻辑，就在于通过问题结构化、目标函数设定与求解路径优化，

实现对复杂金融行为的动态建模。

近年来，ＡＩ技术在金融研究中的应用不断深化，推动了金融建模范式从理论先设向数据驱动转型。随着
金融数据体量呈几何级数增长，ＡＩ技术在模型构建、信息提取、特征工程和动态适应等方面展现出系统性技
术优势，被广泛用于高频交易、微观结构分析与非结构化文本处理等领域，显著提升了模型的预测精度与稳

健性。大量基于机器学习 （ＭＬ）、深度学习 （ＤＬ）与大语言模型 （ＬＬＭ）等算法技术的研究，打破传统金融
研究对结构化经济指标的依赖，对政策文件、企业公告、社交媒体等非结构化数据进行挖掘，实现对市场情
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绪、政策信号与企业行为的识别分析，为金融决策与政策评估提供了更加全面及时的数据信息支撑，对金融

行为的生成机制、策略演化路径与市场微观结构进行了动态建模与系统刻画。在风险管理与监管科技领域，

ＡＩ方法亦突破传统静态估计与线性设定限制，推动构建以优化问题为驱动的动态预测与调控模型，增强了金
融系统应对尾部风险与极端波动的韧性。ＡＩ方法通过历史数据学习与多轮迭代优化，为有限理性行为提供了
基于经验归纳与数据驱动的优化学习机制，使金融建模过程从传统的函数设定与解析形式求解，逐步转向以

经验学习、启发式搜索与数据归纳为特征的方法路径。在提升模型全局寻优能力的同时，亦丰富了金融模型

对行为机制、信息反馈与动态调整过程的刻画，为金融模型的行为解释、动态预测与政策仿真提供了全新的

建模工具和理论依据，不仅能够提升模型的求解性能，也有助于增强其在政策模拟与监管评估中的可解释性

与制度适配性。因此，当前人工智能技术正以金融优化问题为驱动，形成融合结构建模、动态学习与语义识

别的金融研究方法体系，重构微观金融理论和宏观金融逻辑。

基于优化问题驱动的人工智能金融在时间序列预测、资产配置、风险管理与监管科技等核心领域的经典

应用发挥了日益重要的作用。在资产价格预测与波动率建模中，ＡＩ模型有效提升了结构信号与噪声的识别能
力，在非平稳环境下展现出更强的样本外预测稳健性；在投资组合管理中，ＡＩ技术通过优化因子构造、信号
生成与权重调整，增强了策略的动态适应性与实时响应能力，强化学习进一步支持策略的迭代优化与风险控

制。在信用评估、欺诈识别、违约预警及舆情分析等领域，ＡＩ方法不仅提高了识别精度和响应效率，而且在
非结构化数据分析中展现出突出的语义理解与异常检测能力，推动金融风险识别由结构预设向数据驱动转型。

ＡＩ技术还加速嵌入金融监管流程，在合规监测、异常交易识别与政策反馈评估等方面提供了强有力支持，助
推监管科技从规则驱动向智能响应转变。总之，优化问题驱动的人工智能金融研究在应对高维非线性、动态

不确定性与制度约束交织的金融环境中，提供了一种兼具技术先进性与经济解释力的系统性分析框架，不仅

突破了传统建模范式的局限，也为金融系统中的风险管理、策略生成与政策干预提供了新的路径与工具。

本文结构安排如下：第二部分揭示人工智能金融如何实现金融产品价格和收益预测精准度的提升；第三

部分分析人工智能金融中资产投资与交易管理策略是怎样得到优化的；第四部分阐述人工智能金融中的风险

管理方法及其应用；第五部分梳理人工智能金融中的监管科技与监管效果。这四个部分旨在集中展现人工智

能金融的范式革命和技术重构。最后部分是总结。

二、人工智能金融中产品价格和收益预测精准度的提升

ＡＩ技术在金融时间序列预测中的应用本质上是一种优化问题驱动的建模过程。运用 ＡＩ算法，将预测任
务形式化为损失函数最小化问题，在非线性、高维度和结构复杂的金融数据中识别潜在规律，实现更优的模

型拟合与泛化性能，预测的精确性远高于传统模型。

（一）金融资产价格的预测

关于股票、汇率、加密货币等资产的价格预测，主要使用人工神经网络 （ＡＮＮｓ）、支持向量自回归
（ＳＶＲ）和遗传算法 （ＧＡ）等基础 ＡＩ方法，捕捉金融时间序列中的非线性模式与短期波动特征。Ｈａｓｓａｎ等较
早提出融合隐马尔可夫模型 （ＨＭＭ）、ＡＮＮｓ与 ＧＡ的混合模型，用于股票市场走势预测，验证了无需预处理
下 ＡＩ方法的可行性与优越性。① 在汇率预测方面，Ｆｕ 等融合粒子群优化 （ＰＳＯ）与 ＧＡ对 ＳＶＲ进行结构改
进，提升了对人民币汇率的预测精度，在 ９５％显著性水平下显著优于传统 ＳＶＲ模型。②

ＡＩ技术在金融预测中的应用不断升级迭代，从传统神经网络扩展至深度学习、优化算法、混合建模与大
语言模型等方向，强调以优化预测结果为导向，结合数据处理、特征构建与模型结构改进。长短期记忆网络

（ＬＳＴＭ）、循环神经网络 （ＲＮＮｓ）以及深度置信网络 （ＤＢＮ）成为金融资产价格预测中的主流模型。Ｂｅｋｉｒｏｓ

４５

①

②

Ｈａｓｓａｎ Ｍ Ｒ牞 Ｎａｔｈ Ｂ ａｎｄ Ｋｉｒｌｅｙ Ｍ牞 Ａ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＨＭＭ牞 ＡＮＮ ａｎｄ ＧＡ ｆｏｒ ｓｔｏｃｋ ｍａｒｋｅｔ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ牞  Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ牞 ３３
牗１牘 牞 ２００７牞 ｐｐ １７１－１８０
Ｆｕ Ｓ牞 Ｌｉ Ｙ ａｎｄ Ｓｕｎ Ｓ牞 ｅｔ ａｌ牞 Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｆｏｒ ＲＭＢ ｅｘｃｈａｎｇｅ ｒａｔｅ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ牞  Ｐｈｙｓｉｃａ Ａ牶 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ａｎｄ ｉｔｓ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ牞 ５２１牞 ２０１９牞 ｐｐ ６９２－７０４



优化问题驱动的人工智能金融：范式革命与技术重构

构建基于 ＲＮＮ的启发式学习模型，模拟有限理性代理人在市场中的适应行为，其在道琼斯指数收益与累计收
益方面的预测优于线性模型，尤其在高波动环境下优势更显著。① Ｓｈｅｎ等提出改进的 ＤＢＮ模型，通过优化输
入节点数、隐藏节点数和隐藏层数等结构，在多种汇率预测中取得优异表现。② Ｆｉｓｃｈｅｒ和Ｋｒａｕｓｓ利用 ＬＳＴＭ对
标普 ５００成分股进行预测，准确率和夏普比率显著优于无记忆模型。③ Ｇüｌｍｅｚ 引入 ＡＲＯ （Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｒａｂｂｉｔｓ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）算法对 ＬＳＴＭ 的超参数进行全局最优搜索，在道琼斯指数个股预测中显著改善了均方误差
（ＭＳＥ）、平均绝对误差 （ＭＡＥ）和平均绝对百分比误差 （ＭＡＰＥ）等指标。④

在预测决策中，解决金融资产价格的高波动性、非线性及强噪声问题，是最为关键的技术难题。结合频

率分解、去噪处理与结构重构等方法进行 ＡＩ 建模，不仅能够丰富特征空间，也能增强预测模型在处理非平
稳、高噪声时间序列中的表现。一类研究将经验模态分解 （ＥＭＤ）及其扩展方法作为前置步骤，与深度学习
模型结合，提升对非平稳时间序列的预测能力。典型做法是，将 ＥＭＤ 等信号分解算法与 ＬＳＴＭ 联合应用。
Ｚｈａｎｇ等构建了一种融合变分模态分解 （ＶＭＤ）、ＬＳＴＭ与 ＳＶＲ的混合模型，用以削弱数据非平稳性、更精准
捕捉时序特征并集成预测结果，显著提升了煤炭价格预测的精度和稳定性。⑤ Ｄｅｎｇ等结合多变量经验模态分
解 （ＭＥＭＤ）与 ＬＳＴＭ，采用多输入多输出 （ＭＩＭＯ）策略捕捉股指时间序列的复杂动态特征，在标普 ５００指
数、上海证券交易所指数和恒生指数的预测上取得优于基准模型的表现。⑥ 另一类研究聚焦于构建集成模型，

以结构解耦与功能模块优化提升对金融市场高波动性、非线性及多源异质数据的建模能力。这类模型通常将

特征提取、时序建模与预测输出等环节模块化分工，通过多算法融合提高系统稳健性与预测性能。例如，

Ｄｅｎｇ等构建融合深度学习与强化学习的循环深度神经网络 （ＲＤＮＮ）框架，前者用于动态特征提取，后者用
于交易策略优化，并通过任务感知型时间反向传播方法提升训练稳定性，在白银与糖期货市场预测中取得稳

健结果。⑦ Ｂｈａｍｂｕ等提出深度随机向量函数链接网络 （ＲｅｄＲＶＦＬ），融合 ＲＮＮ与 ＲＶＦＬ结构优势，在 １１个金
融资产预测中均显著优于 ＳＶＲ和 ＬＳＴＭ方法。⑧ 模糊推理与神经网络组合在处理市场模糊信号方面具有优势，
Ａｔｓａｌａｋｉｓ等提出基于模糊神经元控制器的预测模型，在比特币等加密资产价格的预测中精准性和稳定性都很
明显。⑨ 对于影响金融资产预测的其他因素，ＡＩ模型的应用也加快渗透。例如，情绪变量对资产价格变动有
着重要影响，Ｋｒａｕｓ和 Ｆｅｕｅｒｒｉｅｇｅｌ采用 ＲＮＮ与 ＬＳＴＭ架构构建金融情绪模型分析金融文本，其预测准确率相较
传统机器学习方法提高了 ８ ３％。瑏瑠

（二）资产收益及其波动率的预测

机器学习方法广泛应用于金融资产收益及波动率预测。Ｏｚｔｅｋｉｎ等证实，支持向量机 （ＳＶＭ）在预测准确
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性方面优于多层感知机 （ＭＬＰ）与 ＲＮＮ，即使在特征维度有限的情形下，仍具有较强的稳定性。① Ｄｏｎｇ等通
过改进 ＬＡＳＳＯ方法提取多空异象组合中的预测信号，显著提升市场超额收益的可预测性。② Ｚｏｇｒａｆｏｐｏｕｌｏｓ等将
ＬＡＳＳＯ正则化融合进神经网络结构，对美国行业 ＥＴＦ组合收益进行预测建模，获得了稳健的夏普比率与阿尔
法收益。③ Ｇｕ等提出融合自编码器的非线性因子模型，提升了资产收益变化的解释力与预测效果。④ Ｍｕｒｒａｙ
等采用一系列神经网络架构，证实了深度学习在预测实际收益方面的技术优势。⑤

金融资产收益的波动对情绪变量的影响相当敏感。Ｏｂａｉｄ 和 Ｐｕｋｔｈｕａｎｔｈｏｎｇ发现图像在捕捉高强度情绪信
号中具有独特作用，通过应用 ＣＮＮ算法对 《华尔街日报》新闻图片进行情感识别，所构建的模型在预测股市

回报方面具有明显优势，特别是在市场恐慌情绪高涨时，其预测精准性是平常时期的 ２ ８倍。⑥ 在大宗商品市
场，Ｐａｎ等利用随机森林 （ＲＦ）方法引入在线新闻文本情绪指标，显著提升了原油期货收益率预测的精度。⑦

Ｖａｎ Ｂｉｎｓｂｅｒｇｅｎ 等通过量化分析师预测偏差，发现预测误差较大的公司更倾向于择机增发股票，揭示了管理层
可能策略性利用市场情绪进行资本运作。⑧ 这些研究表明，ＡＩ模型在整合异质化、多源情绪变量方面具有强
大能力，情绪变量本身也正成为理解资产价格波动与投资者行为的重要载体。

在债券收益预测上，机器学习同样展现出强大的建模能力。Ｂｉａｎｃｈｉ 等指出，股票与劳动力市场变量对短
期国债收益预测效果更佳，而产出与收入变量更适合用于长期债券。⑨ Ｈｕａｎｇ和 Ｓｈｉ 提出监督自适应组 ＬＡＳＳＯ
（ＳＡＧＬａｓｓｏ）方法，从 ９１７个宏观变量中筛选并构建对政府债券超额收益具有较强预测力的因子，显著提升样
本外预测能力。瑏瑠 Ｊｉａｎｇ等从期限结构视角出发，利用机器学习建模宏观经济变量与债券收益间的非线性关系，
发现短期债券收益更易受利率与货币政策影响，长期收益则更多受储蓄与房地产等结构性因素驱动。瑏瑡

尽管不同资产类别在特征维度与数据噪声结构上存在差异，合理选择建模方法仍是提升预测性能的关键。

集成学习与模型融合策略普遍展现出更强的稳定性与通用性。Ｂａｒａｋ 等通过组合多个分类器并融合其预测结
果，发现最优集成模型预测准确率超过 ８０％。瑏瑢 一些采用模型平均与集成方法的研究，在收益预测中也取得显
著效果。瑏瑣

在波动率建模方面，传统 ＧＡＲＣＨ类模型在市场相对平稳时表现良好，但在存在剧烈波动或结构跳变情
境下预测力显著下降。为增强对复杂动态过程的适应性，一类研究探索将 ＧＡＲＣＨ与 ＡＩ算法结合形成混合模
型。ＰéｒｅｚＨｅｒｎáｎｄｅｚ等构建了 ＳＶＭ、ＬＳＴＭ、ＡＮＮ、ＧＡＲＣＨ与 ＥＷＭＡ的多模型融合结构，在 ＶａＲ框架下评估
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优化问题驱动的人工智能金融：范式革命与技术重构

其对市场风险因子波动率的预测性能，证实该混合模型在多种风险状态下均优于传统方法。①

深度学习技术凭借其对复杂非线性关系的强大识别能力，正逐步成为金融资产波动率预测的重要工具。

Ｐｒａｄｅｅｐｋｕｍａｒ和 Ｒａｖｉ引入 ＰＳＯ算法构建分位数回归神经网络 （ＱＲＮＮ）模型，克服了传统神经网络易陷入局
部最优的问题，在外汇、黄金、原油及标普 ５００指数的波动率预测中表现出色。② Ｖｉｄａｌ和Ｋｒｉｓｔｊａｎｐｏｌｌｅｒ将时间
序列数据转化为图像输入 ＣＮＮ识别模式，再由 ＬＳＴＭ建模时序依赖，该模型在黄金价格波动率预测中的均方
误差相较于单独的 ＧＡＲＣＨ和 ＬＳＴＭ模型分别下降了 ３７％和 １８％。③ Ｃａｏ等利用 ＬＬＭ从企业财报电话会议中提
取语义特征，构建多模态预测系统，显著提升了模型在股价波动率预测中的表现。④

（三）市场趋势识别与交易信号预测

趋势预测和价格预测在原始数据的输入特征上是相似的，但趋势预测研究目标通常简化为判断未来价格

相较于当前价格的涨跌方向，这一设定更符合实际交易决策逻辑，也降低了对模型绝对预测精度的要求。针

对不同输入数据构造方式对模型性能的影响，Ｐａｔｅｌ 根据两类不同特征输入方案，对比分析 ＡＮＮ、ＳＶＭ、ＲＦ
与朴素贝叶斯 （Ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓ）四类主流机器学习模型在印度股市价格走势预测中表现，发现 ＲＦ在处理原始
连续特征时具有最优预测性能，而所有模型在采用趋势型离散输入后均实现了准确率的提升。⑤ 为解决股价序

列的非线性与非平稳性问题，Ｚｈｏｕ 等提出了一种 ＥＭＤ 与因子分解机神经网络 （ＦＮＮ）的融合模型
（ＥＭＤ２ＦＮＮ），选取中国上证指数、美国纳斯达克指数与标普 ５００指数且覆盖震荡、上行与下行市场特征的三
类代表性数据，发现基于 ＥＭＤ２ＦＮＮ的多空交易策略在平均年化收益率、最大回撤、夏普比率等方面都具有
突出的优越性。⑥

通过融合技术指标、价格与基本面数据等多源数据，挖掘其间潜在的互补关系，可以构建更具信息丰富

度的预测模型，提升模型对市场动态的解释能力与预测性能。Ｌｏｎｇ等提出一种融合投资者交易行为与市场信
息的深度学习框架 ＤＳＰＮＮ，基于知识图谱的个股相关性结构，结合交易行为聚类与 ＣＮＮ提取特征，对中国 Ａ
股 １日、５日和 ７日股价预测的准确率分别达到 ７１％、６５％与 ７４％，验证了多源信息融合在提升股价趋势预测
准确性方面的有效性。⑦ 除个股信息之外，Ｃｈｅｎ 等进一步引入市场整体特征，提出图卷积神经网络 （ＧＣＮ）
融合架构，所生成交易策略的年化收益率较基准状态提升约 １００％。⑧ Ｊｉａｎｇ等将历史股价转换为二维图像，借
助 ＣＮＮ从图表中自动提取预测信号，预测性能显著提升。⑨

（四）衍生品定价与动态对冲

衍生品定价是金融资产价格时序预测的重要应用场景，传统上主要依赖 ＢｌａｃｋＳｃｈｏｌｅｓ等经典模型。但在
面对金融市场中的高频扰动、结构性跳变以及隐含波动率非平稳等复杂情形时，参数化建模方式存在明显局

限。现有研究大量引入 ＡＩ方法，依托其非参数学习能力与多层次特征提取机制，显著提升模型预测能力。例
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如，人工神经网络擅长捕捉输入与输出间的非线性映射，已被广泛应用于期权定价与动态对冲任务。

Ｈｕｔｃｈｉｎｓｏｎ等提出基于 ＭＬＰ 与径向基函数 （ＲＢＦ）的非参数定价方法，在标普 ５００期货期权数据中表现出优
于 ＢｌａｃｋＳｃｈｏｌｅｓ模型的定价与对冲效果。① Ｇａｒｃｉａ和 Ｇｅｎａｙ构建基于前馈神经网络的广义期权定价公式，引
入齐次性提示分解定价函数，增强样本外预测能力。② ＡＩ方法在网络结构与定价约束融合方面持续迭代。Ｃａｏ
等构建融合无套利约束的混合门控神经网络 （ｈＧＮＮ）期权估值模型，通过乘法结构隐藏层与单独的隐含波动
率预测网络，有效提高模型解释力与预测精度。③ 除期权外，ＡＩ方法也逐步拓展至其他金融资产的定价领域。
例如，Ｇｒｉｆｆｉｎ等利用梯度提升树 （ＧＢＴ）分析市政债券定价行为，发现交易网络结构、交易商行为与投资者
认知偏差显著影响定价结果。④ 这类应用的主要贡献在于引入了行为特征与市场微结构变量。

三、人工智能金融中资产投资与交易管理的策略优化

金融投资管理本质上是一类高维、多约束、动态演化的优化任务，涵盖因子构建、交易策略制定与资产

配置等关键环节。凭借在非线性建模、特征提取与自适应学习方面的明显优势，ＡＩ方法在金融资产投资、交
易、管理领域的应用日益拓展，为实现更优的风险收益与决策效率之间的平衡提供了有力保障。

（一）因子投资的策略优化

因子投资 （Ｆａｃｔｏｒ Ｉｎｖｅｓｔｉｎｇ）是一种基于可量化特征的系统化选股与资产配置策略，核心在于识别并利用
驱动资产收益的系统性因子以获取超额收益。传统 ＦａｍａＦｒｅｎｃｈ三因子、Ｃａｒｈａｒｔ四因子及 ＦａｍａＦｒｅｎｃｈ五因子
模型通常假设资产对因子的暴露关系为线性，但在金融市场结构日益复杂、变量维度迅速扩张以及因子间相

互作用高度非线性的情形下，这类模型在解释能力和稳健性方面存在明显的局限性。ＡＩ算法因其强大非线性
建模能力与数据驱动特性，日益成为因子投资研究的重要工具，显著提升了因子识别效率、模型预测精度与

动态适应能力，尤其在多市场与跨区域环境中表现出更强的稳健性。Ｆｅｎｇ等提出增强型深度因子模型，自动
提取 “深度特征”，Ｃｈｅｎ等将无套利约束嵌入神经网络结构，构建非线性资产定价模型，均在风险因子识别、
横截面收益解释与预测性能方面优于传统模型。⑤ 因子表现受地区制度环境影响显著，存在明显异质性。

Ｔｏｂｅｋ和 Ｈｒｏｎｅｃ发现动量因子在欧洲市场不显著，而在日本市场上账面市值比因子具有明显风险溢价。⑥ ＡＩ
算法对不同类型企业的股价预测效果也存在显著差异。Ｌｅｉｐｐｏｌｄ等基于中国股市构建包含 １１６０个信号的因子
集合，发现神经网络对小盘股和民营企业具有更强的预测能力。⑦

尽管 ＡＩ方法在因子投资中展现出良好的应用前景，但也面临一些挑战，也是未来的突破方向。首先，因
子冗余与解释力不足问题。随着高维特征数据的广泛应用，因子数量迅速增长⑧，可能导致模型结构稳定性下

降。Ｆｅｎｇ等构建了双重机器学习框架下的两阶段 ＬＡＳＳＯ 模型，发现大多数新因子缺乏统计显著性。⑨
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Ｆｒｅｙｂｅｒｇｅｒ等则发现，被检测的 ６２个常用公司特征中仅 １３个具有稳健的边际解释力。① 为减少高相关性因子
所带来的估计偏误，Ｓｕｎ 提出了基于 ＬＡＳＳＯ 回归的 ＯＷＬ （ＯｒｄｅｒｅｄＷｅｉｇｈｔｅｄ ＬＡＳＳＯ）方法，验证了流动性、

动量与盈利能力因子的关键性。② 诸如 Ｌ１正则化、稀疏编码与自适应特征选择机制的应用，旨在提升因子筛

选的有效性和增强模型的结构透明度。其次，因子收益存在明显的时变性。传统因子模型多基于静态设定，

难以捕捉因子在不同市场环境下的动态变化。为应对此类结构性不稳定，人们采用 ＲＮＮ、ＬＳＴＭ或 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

等深度时序模型，动态刻画因子暴露与市场状态之间的演化路径。最后，模型落地时经常忽视实际交易约束。

多数研究仅关注收益与风险之间的权衡，较少考虑交易成本、滑点 （Ｓｌｉｐｐａｇｅ）、流动性等现实约束，导致最
优策略的实际执行效果不佳。为此人们引入强化学习等基于反馈机制的算法，实现在动态市场环境中的多目

标优化与策略自适应调整，提升投资策略的执行效率与市场稳健性。

（二）算法交易的策略优化

算法交易 （Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃ Ｔｒａｄｉｎｇ）旨在通过计算机程序在预设规则下自动完成证券买卖决策与交易执行，

由算法根据历史数据、市场行情和特定逻辑条件，自主决定买入、卖出、持仓或平仓的时机、价格与数量，

并在毫秒或微秒级别内完成交易指令的下单与撮合。针对算法交易，现有研究主要集中于三个方向：一是，

提升买卖点识别的准确性，优化交易时机。传统策略大多依赖固定规则，难以灵敏捕捉市场趋势变化。ＡＩ技

术的应用不断增强模型的时点判断能力，将时间序列预测模型与交易策略相结合。Ｓｅｚｅｒ和 Ｏｚｂａｙｏｇｌｕ 将股价

及技术指标转化为图像输入 ＣＮＮ模型，根据图像对买卖点进行识别分类。在对 ９支 ＥＴＦ进行的实证检验中，
该模型交易成功率达 ７１ ５１％，平均年化收益率为 １３ ０１％，约为基准模型的三倍。③ 二是，优化买卖价差、交

易频率和头寸规模等关键交易参数。传统策略往往静态设定相关参数，难以应对市场条件变化。Ｊｅｏｎｇ和 Ｋｉｍ

结合深度神经网络与强化学习动态确定交易头寸，并引入迁移学习提高模型泛化能力，在实测中获得的总利

润较基准提升了 １３至 ３０倍。④ Ｓｙｕ等构建 ＴｒｉｐｌｅＳ选股系统，运用模糊集方法量化股票特征与策略适配度，实
现更优的选股与投资组合管理。⑤ Ｈａ和 Ｚｈａｎｇ构建了一个基于限价指令簿 （ＬＯＢ）实时信息的优化算法，将

大额市场订单切分为多个小订单分时执行，在保持执行效率的同时显著降低交易引发的价格冲击。⑥ 三是，构

建更具适应性和稳健性的交易系统架构，增强策略在复杂环境中的稳定性。多智能体系统 （ＭＡＳ）通过多个
具有自主学习能力的代理协同运作，可有效提升策略对市场不确定性的响应能力。Ｈｕａｎｇ等构建基于时序特

征提取网络的多代理深度强化学习框架，各代理根据不同投资偏好学习交易行为，最终集成为稳健的交易策

略。⑦ Ｈｅ等提出结合生成对抗网络 （ＧＡＮ）的多智能体虚拟市场模型 （ＭＶＭＭ），生成真实的市场价格序列

供强化学习代理学习，以提升交易策略学习和适应不同市场的能力。⑧

（三）投资组合优化

投资组合管理的基本目标是在可接受的风险水平下实现投资回报最大化。早在 １９５２ 年由 Ｍａｒｋｏｗｉｔｚ 的
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“均值—方差”模型开始，后经资本资产定价模型 （ＣＡＰＭ）与套利定价理论 （ＡＰＴ）引入系统风险因子，为
资产定价与组合优化提供了理论工具与标准化路径。随着金融市场结构日益复杂、资产类别迅速扩张以及投

资者行为显著多样化，传统模型在处理高维特征、多期动态路径、交易成本约束和行为偏误等方面逐渐暴露

出适应性不足，导致许多优化模型在样本内的效果良好但在样本外的鲁棒性却较差。① 于是，主动投资组合管

理重新受到重视，ＡＩ方法也在该领域被广泛使用，尤其在资产选择、参数优化、策略执行及动态适应等方面
取得显著进展。

首先，基于投资策略优化的组合管理方法创新。Ｗｕ等运用 ｋｍｅａｎｓ聚类算法，引入距离信息以优化资产
筛选，弥补传统 “均值—方差”模型仅依赖协方差的局限，构建出更加稳健的股票池，实现高达 ３２ １３％的年
化收益率，夏普比率同样优于传统组合。② Ｌｕ 和 Ｈｅ考虑了交易成本和投资者背景，提出一种改进的 ＰＳＯ算
法以解决约束组合问题，在香港市场的测试中表现出更优的稳定性与风险控制能力。③ 在多期组合优化方面，

Ｄａｉ和 Ｑｉｎ引入动态风险偏好调整机制，并使用遗传算法求解多期 “均值—方差”问题，验证了不同投资期

内投资者风险态度和投资决策的变化趋势。④

其次，基于市场价格预测的投资组合管理。为避免高、低动量股票相对收益分布呈现双峰特征可能带来

的亏损风险，Ｈａｎ提出了深度动量模型，利用深度神经网络估计个股收益分布并分类构建组合，在美股市场
实现了最高 ８２％的年化收益率，显著优于传统动量策略。⑤ Ｃｈｅｎ 等结合 ＭＬ方法与 “均值—方差”模型以确

定最优投资组合配置，指出由于 ＭＬ方法能更好地捕捉股票市场未来特征并得到更准确的股价预测结果，其
构建的最优投资组合在收益和风险两方面的策略结果均优于基准模型。⑥

最后，大语言模型 （ＬＬＭｓ）大规模应用于投资组合优化中。Ｌｕ 等证实 ＣｈａｔＧＰＴ基于非结构性文本生成
投资建议的可行性，特别是在处理 《华尔街日报》新闻和中国政策公告时，所构建的投资组合每月可实现

３％的阿尔法收益率，证实了深度文本理解在资产配置中的价值。⑦ Ｋｏ 和 Ｌｅｅ 采用 ＣｈａｔＧＰＴ 进行投资组合管
理，发现其所构建的投资组合在多样性与表现方面均优于随机选择的基准策略，凸显了大语言模型挖掘文本

背后的市场信号并支持复杂投资决策的应用潜力。⑧

四、人工智能金融中的风险管理方法创新及其应用

金融风险管理涉及如何准确识别潜在风险、量化风险敞口，并实现有效的预警与动态应对等复杂问题。

传统方法在捕捉非线性关联、传染机制与动态反馈效应方面明显局限，特别是在面对突发事件、非结构性信

息或行为反馈驱动的市场波动时更是难以应对。ＡＩ技术在欺诈检测、风险评估、信用评级与破产预测等关键
环节展现出强大的风险识别与监管优势。

（一）金融欺诈检测

金融欺诈检测 （Ｆｒａｕｄ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ）的核心任务是在海量交易数据中识别出异常行为，如虚假交易、信用操
纵与洗钱等。这类问题通常表现为高度稀疏的分类任务，伴随着严重的数据不平衡、行为模式高度异质以及
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优化问题驱动的人工智能金融：范式革命与技术重构

欺诈策略的快速演化，极大地挑战了传统基于规则的风险控制系统。欺诈交易通常在全部交易中占很小比重，

传统的评估标准会掩盖模型对少数异常类别，特别是欺诈行为的识别能力。为此人们引入精度—召回权衡机

制 （ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＲｅｃａｌｌ Ｔｒａｄｅｏｆｆ）。常用策略包括分类阈值调整、优化调和均值指标以及构建加权损失函数等，
以适应不同业务对误判类型的风险容忍度。例如，Ｓａｈｉｎ等提出了一种基于成本敏感的决策树方法，考虑不同
类别的误分类成本，能够更好识别欺诈交易和最小化潜在财务损失。①

近年来，人工智能金融中欺诈检测的研究主要集中在信用卡欺诈、保险欺诈、财务欺诈和反洗钱识别等

领域。在信用卡欺诈检测上，广泛采用决策树 （ＤＴ）、ＳＶＭ、ＲＦ、神经网络 （ＮＮ）等监督学习方法。
Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ等发现 ＳＶＭ与 ＲＦ在多个性能指标上显著优于传统逻辑回归模型，尤其是 ＲＦ模型的欺诈识别率
最大提升超 ７０％。② Ｘｕ等将 ＧＣＮ与监督学习结合，基于贷款申请人及其联系人的特征与社交关系构建图结
构，显著提升了多人共谋型欺诈的检测能力。③

针对欺诈检测面临的类别不平衡、标签稀缺等问题，人们采取无监督或半监督学习策略，主要包括自编

码器 （ＡＥ）、去噪自编码器 （ＤＡＥ）、生成对抗网络 （ＧＡＮ）以及基于生成式预训练模型 （ＧＰＴ）的自回归建
模等。其中，ＡＥ和 ＤＡＥ通过特征重构与噪声消除，增强对少数类样本的表示能力。④ ＧＡＮ通过模拟欺诈或
正常交易的潜在分布，生成具有代表性的合成样本，融合 ＧＡＮ生成样本后训练的分类器，其在异常交易检测
中的整体性能显著提升，尤其在提高召回率方面表现突出。⑤ 而基于 ＧＰＴ的自回归建模方法适用于从大规模
行为序列中自动提取潜在的异常交易模式。Ｚｈａｏ等利用 ＧＰＴ架构对海量支付数据进行自监督预训练以避免对
大量人工标注的依赖，提升模型对异常行为的判别能力，并结合差分卷积方法，强化对行为序列中细微变化

的感知能力，在精度与召回率上均优于传统方法。⑥

在保险欺诈检测上，Ｌｉａｎｇ等构建设备账户关联图、账户交易图及好友关系图，应用 ＧＣＮ提取结构特征，
提升了模型对复杂网络行为的建模能力，该方法在运费险上的预测准确率超过 ８０％，较基础分类器多识别约
４４％的可疑账户。⑦ 这表明尽管欺诈者行为具有欺骗性，但关系图结构相对稳定，可作为更为可靠的欺诈识别
特征。Ｇｏｍｅｓ等提出具备动态适应能力的无监督深度学习框架，实现从事后识别向事前预警的转变。⑧

在财务欺诈识别上，现有研究主要围绕时间序列建模、多源特征融合与文本语义提取等关键问题展开。

Ｃｈｅｎ和 Ｈａｎ将企业财务数据建构为融合时间序列与财务指标的三维数据，设计双阶段映射机制，通过深度神
经网络有效捕捉潜在欺诈行为及其时序动态演化特征。⑨ 欺诈行为往往还伴随治理结构异动、市场预期偏离等

非财务异常，Ａｃｈａｋｚａｉ和 Ｐｅｎｇ集合机构投资者持股比例、分析师预测误差、高管薪酬等关键非财务特征，提
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出动态集成选择算法 （ＤＥＳ），在重复违规行为的识别上效果突出。① 为解决结构化财务数据在语言操控检测
方面的局限，Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙａ和 Ｍｉｃｋｏｖｉｃ基于分析文本微调预训练语言模型 ＢＥＲＴ，实现对文本语义中的欺诈线
索精准提取，识别出的可疑公司样本数量高出传统方法的 ５倍。②

（二）金融风险评估

信用风险评估不仅是金融机构进行放贷、定价和风控管理的核心环节，更是监管部门保障金融稳定的重

要参考。Ｂａｅｓｅｎｓ等发现，与传统的逻辑回归相比，神经网络在多个数据集上的预测准确率有明显提升，且最
高可达 ７ １８％。③ 然而，Ｃｒｏｏｋ等指出，尽管 ＳＶＭ与神经网络在准确率上优于传统模型，但神经网络模型的解
释性较差，难以为拒贷客户提供合理解释。④ 因此，ＡＩ方法运用于金融风险评估也在快速迭代。

首先，信用风险建模从传统专家评分和逻辑回归模型转向更复杂的机器学习和深度学习方法。Ｓｈｉ等提出
ｋＮＮＧＮＮ模型，通过 ｋ近邻构建图结构并利用 ＧＮＮ分类，在一系列评估指标上优于其他主流模型。该方法
在不平衡数据场景下表现出色，有效避免了对外部信息的依赖。⑤ 除模型算法本身的优化外，信用风险评估效

果还依赖于面向复杂场景的数据预处理机制。Ｃｈｅｎ等强调，开发信用风险评估模型要注重借款人真实信用状
况的关键变量的全面获取与合理利用。⑥ 传统信贷评分模型只基于已接受的申请构建的数据集，而将被拒绝的

贷款申请排除在外，这会导致样本选择偏差。为此，Ｍａｎｃｉｓｉｄｏｒ 等提出融合两类样本信息的评估框架，利用
ＡＩ方法深度学习客户特征与违约行为之间的关系，估计其违约与履约的后验概率，该方法有效缓解样本选择
偏差。⑦

其次，多分类器架构的集成模型在信用风险预测中实现了更高的精度。⑧ Ｌｅｓｓｍａｎｎ等在对 ４１种分类算法
在 ８个真实信用评分数据集上的比较中发现，集成算法在全部性能指标上均优于单一分类器，尤其是异构集
成方法占主导地位。⑨ Ｆｉｔｚｐａｔｒｉｃｋ和 Ｍｕｅｓ指出，提升回归树 （ＢＲＴ）、ＲＦ等集成模型的预测性能显著优于传统
的逻辑回归模型。瑏瑠 Ｇｕｎｎａｒｓｓｏｎ等同样认为，大多数信用风险数据集的样本规模有限，相比而言集成算法更为
稳健。瑏瑡 尽管如此，但集成方法的 “黑箱”特性限制了模型的可解释性，难以满足金融监管和业务决策中的

透明性需求。针对该问题，Ｄｕｍｉｔｒｅｓｃｕ等开发了一种结合短深度决策树规则与惩罚逻辑回归的混合建模框架，
通过决策树捕捉变量间的非线性关系和交互作用，并生成可解释的二元特征以输入逻辑回归模型，以保持较
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高预测能力的同时增强可解释性。①

最后，在金融风险评估中引入文本、行为等外部非结构化信息，以弥补结构化数据在信息表达维度上的

局限性。例如，Ｆｕ等使用深度学习方法从文本评论中提取投资者情绪，利用 ＬＳＴＭ 模型预测平台违约风险，
在对正常运营平台和违约平台的识别任务中均能达到 ８０％以上的精确率。② 一些文献还基于企业运营相关的文
本资料，挖掘其潜在的风险信息。Ｙｉｎ等利用法律判决文书证实非结构化文本信息在捕捉信用风险方面具有
重要作用。③ 对于缺乏完整财务记录的场景，非结构信息的应用就显得更为重要。Ｋｒｉｅｂｅｌ 和 Ｓｔｉｔｚ从 Ｐ２Ｐ 借贷
平台用户提交的贷款申请文本中提取行为信号，发现即使是简短文本也能显著改善违约预测性能。④

?ｓｋａｒｓｄóｔｔｉｒ等使用通话记录数据和社交网络信息，提升违约预测模型的表现。⑤

（三）信用评级

无论是专家判断还是财务指标分析，传统信用评级机制受制于信息滞后、主观性强及透明度不足等明显

局限。神经网络与 ＳＶＭ等 ＡＩ方法已被广泛应用于信用评级中。Ｚｈａｏ等改进 ＭＬＰ 模型，通过优化训练、验证
与测试集的分布结构，使模型在德国信用数据集上的预测准确率达到 ８７％，较以往最佳结果提升约 ８％，尤其
是适用于不平衡的数据分布。⑥ ＳＶＭ在处理评级问题中的有序分类结构上表现出良好性能。Ｋｉｍ和 Ａｈｎ 提出
的多类别 ＳＶＭ模型，具有较强的适应性与预测能力，在韩国信用评级上的模型表现优于其他基准模型。⑦ 近
年来，集成学习方法逐渐成为信用评级的新手段。Ｌｅｓｓｍａｎｎ等通过评估多种信用评分模型的分类性能后认为，
集成方法尤其是异构集成模型，在各项指标上普遍优于单一模型。⑧ 针对企业信用评级中的类别不平衡问题，

Ｓｕｎ等使用 ＳＭＯＴＥ算法创建不同程度的人工高风险样本，结合 Ｂａｇｇｉｎｇ技术随机抽取低风险样本，这一集成
模型在识别高风险企业方面表现明显更优，其召回率高达 ０ ８４。⑨

（四）破产预测

企业破产预测是典型的分类任务。传统上以统计模型为主，以满足动态复杂环境下的风险识别需求。而

后，支持向量机、遗传算法、进化算法、神经网络等 ＡＩ方法被广泛使用，展现出优于传统模型的预测性能。
现有研究致力于提升单一模型在对不平衡数据建模时的精度与解释性。例如，Ｄｉｖｓａｌａｒ等基于德黑兰证券交易
所财务数据开发的遗传编程模型，不仅预测效果强于基准模型和神经网络算法，还保留了模型的可解释性，

识别出速动资产占比和负债率为破产预测贡献最大的关键财务指标瑏瑠；ＣｌｅｏｆａｓＳáｎｃｈｅｚ 等应用联想记忆算法，
构建基于神经网络的 ＨＡＣＴ模型，在不平衡样本与高重叠数据场景下的表现仍然稳健。瑏瑡
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单一分类模型难以在不同数据结构和市场环境下保持一致优异表现，因而集成模型被广泛采用。Ｄｕ
Ｊａｒｄｉｎ构建可捕捉企业财务状况动态变化的集成框架，强调宏观经济周期对模型预测能力的影响，证实所有
模型都对宏观经济环境的变化敏感，经济衰退期间的预测准确性会下降。① 基于传统梯度提升决策树

（ＧＢＤＴ）模型的特征选择可能存在重要性度量偏差与选择误差问题，Ｑｉａｎ 等提出了一种基于置换重要性
（ＰＩＭＰ）的启发式特征选择算法，将其嵌入 ＸＧＢｏｏｓｔ模型进行检验，在召回率等多项指标上均表现出色，显

著优于基准模型。②

五、人工智能金融中的监管科技与监管效果

金融科技的快速发展使得 ＡＩ技术在金融监管中的应用深入拓展，人工智能成为提升监管效能的重要工

具。现有研究从制度试点、技术机制、场景建模等多维角度，展现了 ＡＩ在监管科技 （ＲｅｇＴｅｃｈ）与监管效果
领域的前沿应用与挑战。

（一）ＡＩ金融监管科技
ＡＩ金融监管的成效依赖于监管环境的高度适配性，尤其在监管数据可得性、算法审计机制完备性与跨机

构协同能力方面。在金融监管科技上，一些国家率先开展了 ＡＩ嵌入式监管的制度探索与技术实践。英国金融
行为监管局 （ＦＣＡ）通过 “技术沙盒”机制，为监管算法测试提供低风险环境；新加坡金融管理局 （ＭＡＳ）

搭建监管数据中台，推动 ＡＩ在反洗钱与客户审查等关键流程中的落地应用；中国人民银行在推进跨部门金融
数据整合与大模型辅助监管系统建设方面取得积极进展，力图提升 ＡＩ 监管模型性能并确保制度合规与稳健

性。从监管实践来看，在压力测试、逆周期资本缓冲评估与风险暴露识别等高敏感任务中，ＡＩ模型的不确定
性与样本外失效风险可能引致政策误判。为此，ＡＩ金融监管科技朝着两个方向发展，通过推进建模优化与制

度规制，提升监管科技工具的合规性与容错能力：一是，引入稳健建模机制，例如为模型参数设置信赖区间、

引入风险厌恶因子或开展极值敏感性分析；二是，建立模型风险管理机制 （ＭＲＭ），明确 ＡＩ 监管模型的开

发、验证、部署与更新流程，并纳入审慎监管体系。

（二）ＡＩ金融监管效果评估
现代金融体系结构的日益复杂以及监管政策工具之间联动效应的日趋增强，使得传统上以均衡分析和代

表性经济人为核心的建模方法，在揭示异质性行为主体与动态反馈机制方面日显局限。近年来，ＡＩ技术尤其

是强化学习、多代理建模以及大语言模型在金融监管领域的应用，为金融监管政策评估提供了更具行为现实

性和系统响应能力的技术支持。

一方面，基于代理的建模方法在模拟金融政策冲击下主体行为的异质性反应上表现出显著优势。Ｆａｔｏｕｈ
等利用该方法揭示了英国银行在量化宽松政策实施后未优先向非金融企业提供贷款的机制，识别出两大原因：

量化宽松政策压低了长期债券收益率，推动大型企业转向资本市场直接融资，减少了对传统信贷的依赖；巴

塞尔协议 ＩＩ与 ＩＩＩ确立的风险加权资本监管体系，驱动商业银行更倾向于发放抵押贷款，以提升资本使用效

率。融资结构调整与监管激励机制的共同作用，降低了货币政策对实体经济的传导效能。③ 多代理模型

（ＭＡＭ）还被广泛应用于政策情景的动态仿真。Ｖｉｄｌｅｒ和Ｗａｌｓｈ据此模拟了澳大利亚政府债券市场中具有信息

不对称特征的双边交易机制，考察了价格黏性与交易惯性等市场刚性因素对系统稳定性的影响。④ 该模型为监

管机构提供了动态测试集中度控制、交易规则调整与监管成本变化联动效应的实用工具，有利于增强金融监
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管中的政策敏感度与行为预测能力。

另一方面，将大语言模型与代理建模技术相结合，增强对复杂金融行为的解释能力，弥补了传统模型在

模拟人类复杂行为决策上的局限性。Ｈｏｒｔｏｎ 就指出，ＬＬＭｓ 可以被视为一种隐含的计算人类模型 （Ｈｏｍｏ

Ｓｉｌｉｃｕｓ），相较于传统理性经济人假设更贴近真实人类的认知偏差与行为动机。① 在实证层面，可通过 ＧＰＴ模

型复现经典行为的经济实验，包括 Ｃｈａｒｎｅｓｓ和 Ｒａｂｉｎ的独裁者游戏②、Ｋａｈｎｅｍａｎ等的公平性实验③、Ｓａｍｕｅｌｓｏｎ

和 Ｚｅｃｋｈａｕｓｅｒ的现实偏误实验④，以及 Ｈｏｒｔｏｎ的最低工资实验等⑤，这些都揭示了 ＬＬＭｓ在模拟人类经济行为

和决策过程中的有效性。Ｇａｏ等在传统代理建模 （ＡＢＭ）基础上融入 ＬＬＭｓ构建新框架，嵌入具备交易者画

像、市场观察和工具学习能力的智能交易代理，展现了 ＬＬＭｓ＋ＡＢＭ框架在行为金融与监管政策研究中的潜力

与前景。⑥

ＡＩ驱动的金融监管评估正逐步形成涵盖行为建模、制度情景推演与异质性动态反馈分析的综合体系，为

应对系统性金融风险、优化政策组合与提升治理能力提供了理论创新与技术支撑。在复杂金融体系中，不同

监管工具组合可能引发多重联动效应，而 ＡＩ技术将在宏观审慎监管、货币政策识别、金融稳定监测、消费金

融政策评估以及跨境资本流动管理等关键领域得到更广泛的应用，并为金融监管工具搭配与动态调整提供关

键量化证据。

六、总结

人工智能技术的广泛应用尤其是大语言模型的兴起，为解决传统金融优化中的技术局限提供了难得机遇

和载体，显著赋能了金融问题的建模机理和决策优化。本文基于金融行为最优化的核心逻辑，围绕金融产品

价格和投资收益预测、投资组合和资产交易的决策优化、金融风险识别和管理中的精准性、金融监管手段和

效果的先进性等核心问题，将传统金融方法与人工智能金融方法进行对比，揭示 ＡＩ方法在优化金融问题中的

范式革命与技术重构过程和结果，总结人工智能应用于金融建模和决策的具体路径和方法创新，展现人工智

能金融在优化问题中的优异表现，不仅包括金融产品价格波动的预测、投资收益率变动的预测，以及投资组

合选择的优化和交易策略的优化，而且包含金融主体的目标函数、策略生成机制及动态调整过程中的适应性

行为变化，由此带来的金融风险精准识别和防范措施优化，以及日趋复杂金融结构环境下金融监管工具和策

略优化，提炼当前人工智能金融的框架、范式和功能。

基于优化问题驱动的建模框架，ＡＩ方法不仅提升了模型对复杂金融环境的适应能力，而且为有限理性经

济行为提供新的解释机制。在高维、多源数据语料的环境下，市场参与者难以通过封闭解析实现最优选择。

ＡＩ方法通过历史数据学习与多轮迭代优化，为决策主体提供了近似最优的行为路径，构建了一套经验归纳、

启发式搜索与数据驱动相结合的学习机制和预训练模型，例如，在目标函数设计中，ＡＩ 方法可嵌入经济逻

辑、制度约束与行为机制，使建模过程兼顾预测性能与理论解释力，推动金融优化分析从静态函数走向动态

策略。与传统金融方法相比，人工智能金融在一系列金融核心问题分析结果上的成效更为显著。在金融时间

序列预测中，人工智能金融提升了对资产价格走势、波动率及市场趋势的识别能力，并在衍生品定价与对冲
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中表现出更高的环境适应性。在投资组合管理中，人工智能金融优化了因子提取、交易信号生成与组合权重

配置流程，支持了策略在动态市场中的自适应更新。在金融风险控制领域，ＡＩ方法在信用风险评估、欺诈检
测与破产预警等任务中显著优于传统模型，提升了系统性风险识别与响应能力。在金融监管上，ＡＩ技术正加
速嵌入金融监管科技与实践，在合规监测、交易审查与监管政策评估等方面表现出赋能监管效率与风险干预

的新潜力，推动金融监管向智能化、精细化与实时化方向演进。

当 ＡＩ技术嵌入金融问题优化过程，研究范式就开始由依赖理论设定的静态逻辑转向融合数据驱动、机制
识别与制度嵌入的动态路径，为识别金融市场微观机制、理解行为驱动路径以及提升金融决策的智能化水平

提供了技术支撑。与依赖显式结构设定与线性假设的传统金融方法相比，人工智能金融模型通过深层特征提

取与数据驱动机制，在缺乏先验信息的条件下识别非结构化、动态化的金融行为规律。尽管人工智能金融也

面临着诸多挑战，例如，可解释性限制了模型在高合规性场景的应用，算法偏见与数据隐私问题对模型的公

平性与伦理合规性提出更高要求。但随着兼具可解释性与因果推断能力的 ＡＩ模型和量子科技的迭代，以及算
法治理、数据治理与 ＡＩ赋能金融的逻辑框架更加兼容，优化问题驱动的人工智能金融范式将更加成熟。

〔本文为国家社会科学基金项目 “中国式发展经济学自主知识体系研究”（２２ＶＲＣ１７９）的阶段性成果〕
（责任编辑：沈 敏）
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