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人工智能对经济金融等社会科学现象预测的拓展
向　巨

摘　要：本文从经济金融对象的特点 , 说明社会科学领域预测的

复杂性。结合人工智能在该领域预测的尝试及已有成果，进一步说明

人工智能相比传统分析和研究方法的优势，阐述了人工智能可以成为

金融经济等社会科学预测的突破性工具。分析了从数据建立人工智能

模型得到结果，进而检验和提升模型的预测效果，以及人工智能提炼

因子从而帮助形成理论的全过程。并且对深度网络、集成学习、迁移

学习、自动学习等主要发展方向进行了初步探讨。
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《科学》（Science）杂志在其 2017 年 2 月的“预测及其限制”

（Prediction and its limits）特刊中探讨了人工智能对科学可预测性的促

进。a 该特刊中大多数内容谈及的是运用机器学习方法对战争冲突等政

治、社会事件，乃至人类行为和文明发展等社会科学课题的预测及取

得的显著成果。经济金融本身作为重要的社会现象，以及作为其他社

会现象的重要驱动因素，几乎无时无刻影响着人类社会的各个方面，

对它们的预测具有特殊意义。

然而，到目前为止学界 对于    经济金融现象的预测，总体而言还难

以令人满意。 2008 年金融危机后，英国女王伊丽莎白二世质问经济

学家为什么没预测到此次危机。总体而言，经济金融系统很难通过控

a　包括科学各领域未来发展趋势的可预测性。
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制住一些变量，来研究另外一些变量间的关系，或者通过简单拆分影

响因子的传统分析方法来进行。因为这些变量之间的关系是错综复杂

的，并且很难简单的归结为若干独立的因子。英国国家学术院士 Tim 

Besley 和 Peter Hennessy，在回复女王疑问的信中也表达了类似观点。a

本文从经济金融预测对象的特点 , 该领域已有的人工智能尝试 , 以

及与传统预测方法对比的优势等方面阐述人工智能是金融经济预测的

突破性工具。同时讨论人工智能提升社会科学领域预测效果的未来发

展方向。

一、经济金融等社会复杂系统的特点

（一）社会复杂系统的特点

在经济金融等社会复杂系统中，有两个关键要素 : 博弈和反馈。

前者是个体和个体之间的相互作用（往往目标不完全一致），后者是

系统与外部环境和资源之间的相互作用（正或负反馈）。这些复杂模

式通常很难预测，原因可以归结为几方面：

1. 高维性：构成现实生活的系统往往被大量可以独立变化的变量

决定。比如经济金融的核心载体——市场由无数的交易者组成，不同

交易者可能有不同的交易目的和习惯。如果套用物理的描述方法来预

测，就是极高维度空间的运动问题。

2. 非线性：高维度系统的维度之间具有复杂的相互作用。集体行

为的非线性（总体不等于个体之和），导致我们不能把系统分解为单

一维度然后做加法的分析方法（Analysis）进行研究。非线性的相互作

用，进而形成具备无数层级的复杂组织。笔者认为，更好的研究方法

应该是以组织为对象的综合分析（Synthesis）。

3. 反馈性：最典型的反馈是记忆效应，使得系统产生路径依赖，

a　他们在信中写道“很多原因导致了没有人预测出危机的发生时间、程度及严重性，没能避免危机

的发生，但最主要的原因是未能从国内外诸多智者身上集思广益，从整体上来理解系统的风险”。
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此刻现实与历史深刻关联。反身性是一种由预测产生的特殊反馈：预

测股市的价格时，会引起交易策略的变化从而影响预测。社会集体的

同向预测更是产生泡沫和狂热的根源。

4. 随机性：复杂系统往往包含有规律以外的随机噪声，导致很难

区分发现的模式是噪声导致还是由于系统成员之间的相互作用。

（二）经济金融理论的发展

随着认识的深入，经济金融学术界也逐渐从传统的古典均衡理论

向博弈论，以及非传统非理性假设的行为经济、金融学过渡。举例来说，

在资产定价领域，最初很多学者提出了各种基于“理性预期”的理论

来解释金融中风险资产的“异常”回报现象，但是这些理论依然受到

了实证研究的挑战。Daniel 和 Titman（2012）认为，这些基于“理性

预期”的风险定价模型之所以能够与实证数据相吻合，主要是由于其

极低的统计功效（low statistical power），当控制了市值和估值变量以后，

传统的风险定价模型无法通过统计检验。

另一些学者则提出了与传统的“理性预期”截然不同的理论模型。

他们从行为金融学的角度出发，认为市场的参与者本身是非理性的。

2017 年诺贝尔经济学奖得主 Thaler（1985）提出过一个经典的心理账

户模型。当投资者买入一只股票时，会在心中为此开设一个单独的账户，

对股票的收益进行单独核算。这样投资者往往会偏好于卖出上涨的股

票，保留亏损的股票，而不是基于理性做出决策。另外，套利的有限

性使得风险资产的价格存在着被低估或者高估的可能性（mispricing）。

Barberis 和 Thaler（2003）指出，风险资产的“异常”回报现象源于参

与者的非理性行为。一方面，由于认知的有限性，非理性的投资者广

泛存在于资本市场当中；另一方面，即便市场上存在理性的投资者（通

常为专业的投资机构），他们也无法通过无风险套利促使资产被正确

的定价。

传统的有效市场理论认为，当市场上的金融资产被低估（高估）时，

理性的投资人将会发现这一机会，立即进行无风险套利，进行做多（空），
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从而使得股价迅速回归其内在价值。然而，在现实世界中，“无风险”

套利是存在高昂的成本的。可想而知，基于此类理论衍生的各种传统

多因子量化模型在预测能力方面也缺乏可靠性。而先抛开繁杂理论假

设的约束，以预测效果为导向，以数据模型结果为依据的人工智能模

型则为经济金融的预测开辟了一条崭新的道路。

二、人工智能在经济金融领域的运用

如上文所述，传统的理论模型和计量经济学等  实证方法对于推进

对经济金融现象的理解起了巨大作用，但是它们有自身缺陷，并且预

测效果较弱。比如在经济决策方面 ，我们有效用 - 偏好理论、激励 -

强化理论、博弈论、行为经济学等诸多分散的理论，各自从不同角度

进行分析。各个理论都有一定的解释作用，但是预测的效果都不太好

（Fletcher，2011a）。这种各自为战，“公说公有理   、婆说婆有理”

的现象反映了经济金融关系的复杂性，也使得个别经济学家甚至消极

地认为“经济学不是拿来作预测的”。本节从分析解释和预测两个方

面介绍人工智能在经济金融领域的卓有成效的运用。

（一）分析和解释

一些经济金融学家也尝试运用以机器学习为代表的人工智能方法，

来分析和理解相关现象。Campbell，Lo 和 Mackinlay 在他们的经典教

科书《金融市场计量经济学》（The Econometrics of Financial Markets，

1996）中，除了总结已有的各种计量方法及实证结果外，还介绍了非参

数估计包括人工神经网络（Artifi cial Neural Network，即 ANN）。比如

Hutchinson，Lo 和 Poggio（1994）用 ANN 来评估 Black-Scholes 理论

期权定价模型的研究，并且表明这类带参数的学习网络在其他参数模

型失效时，可以起到很好的作用。

当时由于条件所限，ANN 这些方法在他们的书中只是作为对传

统金融计量方法的一个补充，仅仅在全书的最后一章加以介绍。过去
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二十多年，随着梯度下降学习（Gradient Descent. Qian，1999）和反向

传播（Backward Propagation. Rumelhart，Hinton 和 Williams，1986）算法

在机器学习理论和实际中的发展，以及以摩尔法则为基础的单机计算

能力成千上万倍的增加和 GPU、并行计算等工具的广泛应用，人工智

能取得了飞速发展。

2017 年初，哈佛大学教授 Sendhil Mullainathan 在全世界最顶级

的金融学术会议美国金融学年会（American Finance Association，即

AFA）上专门作了机器学习在经济金融预测上运用的专题报告，展现

了机器学习相对于传统的经济计量方法的优势。Chalfi n（2016）等改

变了传统经济模型生产函数中的劳动者具有同质生产效率的假设，通

过机器学习来预测劳动者的不同生产效率。他的方法运用到警察和教

师的雇用上，极大地提高了劳动政策的效率和社会福利。

Kleinberg（2015）和 Glaeser（2016）等学者在经济研究中的重要

领域资源分配上，运用监督学习取得了明显的成果。他们优化了健康

政策领域的资源分配问题，比如健康监测点的位置选择和监测能力分

配。Naik（2016）等人运用街景图结合计算机视觉算法来度量十九个

美国城市中人们的安全感受。他们发现平均的安全感受度与人口密度

和家庭收入有强烈的正相关关系，并且该感受度的变化与收入的不平

等性也强烈正相关。

（二）预测

有效预测比仅仅分析解释难度更大，在经济金融领域尤其如此。

深度学习、卷积神经网络、循环神经网络等人工智能模型在经济金融

预测上也被有效运用。

与传统的算法不同，深度神经网络预先并不设定任何特定的模型

和规则，而是通过训练数据提供足够多的案例来“学习”完成相应的

任务。比如，传统的多因子选股模型通常是依据简单的线性回归挑选

出对超额收益有显著影响的因子，进而根据因子排序筛选，构建多空

组合。深度学习模型则与之不同，事先并不主观的选定特定的因子进
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行排序组合。深度学习模型先根据历史收益率数据，标记出一定时间

周期内相对强势（弱势）的股票。接下来，选择一系列可能对股票收

益造成影响的因子（几十到上百个不等），作为输入数据构成输入层

的若干个节点。输出层则为股票的标记信息，可采用虚拟变量表示。

若股票为强势股，则可将其标记为 1，反之，则标记为 0。构建好模型

的输入层和输出层以后，下一步是设计隐含层的数量、隐层的节点个数、

模型采用的激活函数、惩罚系数等一系列参数，之后根据模型训练的

结果对样本外数据进行预测打分，选取得分最高的若干股票构建组合，

进行策略回测。

在卷积神经网络模型中，每个卷积神经元仅处理其对应的局部接

受域，提取该局部的特征。但是整个网络在对输入数据进行卷积处理后，

会继续通过池化层对数据进行进一步的降维处理。具体地说，池化层

将卷积层的多维输入数据进一步压缩为一个值进行输出。Ding（2015）

等人运用卷积神经网络开发了一个基于新闻事件驱动的股票预测模型。

他们首先从新闻文本出提取机构化的事件向量，再通过卷积神经网络

网络对股票的短期和长期走势进行预测。研究结果表面，与传统的深

度神经网络（DNN）相比，采用卷积神经网络模型的预测准确率提升

了 6 个百分点。

与传统的时间序列方法类似，Hochreite 和 Schmidhuber（1997）

提出了长短期记忆模型（long short-term memory，即 LSTM），通过

模型的搭建，数据中的“短期记忆”（short-term memory）也能够在

模型中保持较长的一段时间。由于以 LSTM 为代表的循环神经网络

（Recurrent Neural Network，即 RNN）在处理序列数据上的优异表现，

RNN 被广泛应用于自然语言处理领域。相似地，金融市场的量价信息

本身就属于时间序列数据，因此，非常适合运用循环神经网络模型。

Nelson（2017）等人采用历史 K 线图数据（开盘价、收盘价、最高价、

最低价）和相应的技术指标（均线、MACD、KRJ 等），实证对比了

传统机器学习模型和长短期记忆模型对股票收益率预测的能力。他们
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发现，LSTM 模型的预测准确率为 55.9%，显著高于多层感知器和随

机森林等机器学习模型。此外，基于循环神经网络在文本处理领域的

优势，传统的基于文本挖掘和情感分析的股票价格预测系统未来也将

更多地运用深度学习的算法不断改进。

这些使用结果表明，人工智能能够帮助经济金融学术界摆脱“经

济学不是拿来作预测的”的认识误区，以及经济学家在社会大众心目

中的“事后诸葛亮”尴尬形象。

三、人工智能与传统预测方法的比较

在上面   机器学习等人工智能研究现状的描述中，同时提到了  一些

二者在经济金融建模上的区别。它们之间的更多区别在于以下各方面。

（一）模型假设和检验

人工智能更多运用训练测试验证（train-test-validate）来避免过度

拟合，采用交叉验证（cross validation）、自举（bootstrapping）等数

据方法和非线性模型。因此对于大数据（Big data）包括文本分析等也

很有效。传统计量方法试图找出数据间的因果关系，着眼于解释变量

的参数和统计推断（Statistical Inference），运用的技巧包括自然实验

（natural experiments）、工具变量（instrumental variables）、双重差法

（difference-in-difference）、 反 事 实 设 定（counterfactual thinking）、

实验经济学等。而人工智能不作因果假设，只作相关性假设，并且更

加强调模型的整体预测性。二者共用了简单回归、逻辑回归、主成分

分析等方法。

经济金融系统很难通过控制一些变量来研究另外一些变量间的特

定关系。也很难通过通常的所谓拆开分析（analysis）来进行研究，因

为各个变量之间的关系很难被真正完全分开。虽然运用实验经济学，

可以再造实验和反复验证，用实验数据代替历史数据用来克服以往经

验检验的不可重复性，但是它的主要运用局限于微观经济方面。对于
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宏观经济现象是没有条件控制一些主要宏观变量不变，同时让另外一

些宏观变量变化来构造的可重复实验的。

（二）数据使用

传统统计和计量方法需要更多的对数据的基本假设，比如一阶二

阶的平稳性。因此传统的金融研究的对象，主要是一阶差分后的收益

率和基于二阶差分构造的波动率，但是在取得收益率（尤其是对数收

益率）和隐含波动率的过程中，往往损失了很多有用的信息。由此建

立的模型很难回到需要预测的初始变量比如价格上，这是导致预测效

果不好的一个重要原因。

深度神经网络在学习过程中可以自动提取特征（类似于传统分析

方法中的因子）。比如在人脸识别过程中，深度卷积网络逐步从浅层

的原始像素，组合为简单的几何图形，再到深层中形成眼耳口鼻等器官，

最后确定恰当位置形成人脸。不需要像传统人脸识别方法中人为定义

形状和器官，以及相互位置等判别因素。

人工智能方法能够对数据进行更全面的使用，而不是局限于既有

的观念和模型确定的因素。我们可以直接对观察到的原始数据，比如

说价格进行建模和预测。这是传统金融研究难以涉及的方面。很多金

融投资公司也逐渐把人工智能方法作为量化投资的一个重要扩展应用

到分析框架中，并取得了不错的预测和投资结果。

（三）扩展潜力

人工智能最核心的是学习功能。这更为其不断进化和海纳百川提

供了坚实的模型和框架。另外，人脑和传统方法对于多维数据的处理，

尤其是如何得出    综合性的结论有很大的局限性。人工智能中的集成学

习更是可以整合人工智能和传统方法的不同模型，综合得出更好结论

的有力方法（Kuncheva 和 Whitaker，2003；Brown，Wyatt，Harris 和

Yao，2005; Polikar，2006; Rokach，2010; Hamed 和 Fazli，2016）。集

成学习中的各种具体方法可以弥补各种传统理论和研究方法盲人摸象、

“公说公有理、婆说婆有理”的局限性，把各种分散的优势综合概括起来，
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形成统一的有效结论。

经济金融等社会现象中的信息不对称（Information Asymmetry）

以及非完美信息（Imperfect Information），用其他方法是很难作出好

的模型进行研究和预测，尤其在多方参与者的多期决策过程中。   《科学》

（Science）杂志 2017 年 2 月的“预测及其限制”特刊中专门指出预测

人类行为成为下一个前沿的研究课题（Science，2017）。与此相关，

关于人类行为的博弈论（Game Theory），在经济金融研究中取得了非

常显著的理论性成果（Shapiro，1989；Myerson，1991）。

然而 , 这方面的理论结果和实际情况还是有差异。即使在最简单

的试验中，人们也只是在百分之六七十的情况下，按照博弈论  的理论

预测进行操作。一个很重要的原因就是  ，人们在博弈过程中，对其他

参与方的最终目的不是很明确或者怀疑其他参与方是否还有其他目

的。而结合博弈论的强化学习方法在，德州扑克游戏中已经能够完全

战胜人类顶尖的职业牌手（Brown 和 Sandholm，2017；Moravčík 等，

2017）。其中运用了基于人类常识（Heuristics）的启发式的神经网

络学习，并取得了很好的简化运算和综合预测的效果。

四、未来方向与思考

在相关学科的预测方面，未来主要可能的发展方向包括双向迁移

学习（不只是人工智能方法和模型间的迁移，更包括将人类已有的分

析结果比如说分析师的研报与人工智能之间的双向迁移和互动），深

度集成学习等方法进一步用以解决多维及综合分析（Synthesis）等，以

及自动机器学习（Auto Machine Learning，即 AutoML）用以促进非人工

智能专业领域的人才来更好结合人工智能。2017 年，Google 提出的自

动学习框架训练出了比专业数据分析师得到的更好的图像识别模型。

许多学者和业界人士认为非监督学习是未来人工智能发展的方向。

在涉及社会科学的应用中，对监督学习和非监督学习二者之间的比较
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会更加复杂，因为人工智能的结果和应用最终往往受到别人和社会的

评判。2017 年“一石激起千层浪”的同性恋识别算法和结果即为典型

例证。那么在这种情况下，即使由非监督学习算法产生的结果，还能

被简单地认为是传统意义上的非监督吗？那么另一方面，我们又是否

需要把人和社会的评判，提前加入到学习的过程中作为预期呢？人工

智能对博弈的处理已经加入一些类似预期。是否有更好的融入方法呢？

这些方面也是重要的研究方向。

带给人类的改变是最需要探讨的。比如现在很多人工智能学家往

往把人工智能和人类来进行简单的比较来得出一些结论。而笔者认为，

在未来人工智能会造成人的分化，导致人类这个概念没有以前那么强

烈。或者说很难再把人类作为一个整体和人工智能来比较。人工智能

在专业技能上（比如现在的外语翻译、图像识别、自动驾驶等方面）

极可能超过大多数人。由此带来的经济和社会结构的变化，值得更多

探讨。
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