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Abstract
This paper systematically discusses the application of machine learning and deep learning in empirical asset pricing, especially the 
innovative methods and cutting-edge applications in the stock and bond markets. Through the analysis of the theoretical basis of 
traditional asset pricing model, in combination with the advantages of machine learning, this paper further expounds how to use 
these technologies to promote the accuracy of the asset pricing model and theoretical explanation. The research shows that machine 
learning methods not only excel at model prediction, but also provide new perspectives for understanding market dynamics. This 
paper also discusses the application potential of these methods in bond yield forecasting, credit risk assessment and portfolio 
optimization, and points out the challenges and directions of future research.
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摘　要

论文系统性地探讨了机器学习与深度学习在实证资产定价中的应用，特别是在股票和债券市场中的创新方法与前沿应用。
通过分析传统资产定价模型的理论基础，结合机器学习方法的优势，论文深入阐述了如何利用这些技术提升资产定价模型
的预测精度和理论解释能力。研究表明，机器学习方法不仅在模型预测上表现优异，还为理解市场动态提供了新的视角。
论文也探讨了这些方法在债券收益率预测、信用风险评估及组合优化中的应用潜力，并指出未来研究的挑战与方向。
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1 引言

实证资产定价是金融学研究的核心领域之一，旨在理

解和预测金融资产的收益率。随着计算能力的提升和大数据

的广泛应用，机器学习和深度学习技术在这一领域展现出巨

大潜力。论文旨在系统性地探讨这些新兴技术如何与传统的

资产定价理论相结合，推动实证资产定价研究的发展，尤其

是在股票和债券市场中的应用。

2 实证资产定价的理论基础

2.1 有效市场假说与理性预期理论
有 效 市 场 假 说（Efficient Market Hypothesis，EMH）

是实证资产定价研究的基石之一。Fama（1970）提出，市

场价格已充分反映所有可获得的信息。与之密切相关的是

Muth（1961）提出的理性预期理论，该理论假设经济主体

能够理性地利用所有可获得的信息来形成对未来的预期。

这些理论为我们理解资产价格的形成提供了重要框架，

但也面临诸多挑战。例如，Shiller（1981）的研究表明，股

票价格的波动性远超其基本面的变化，这与有效市场假说的

严格形式不符。机器学习方法为我们提供了新的工具来检验

和扩展这些理论。

2.2 资本资产定价模型（CAPM）与多因子模型
Sharpe（1964）和 Lintner（1965）提出的 CAPM 是最

基本的资产定价模型之一，它假设资产的预期收益率与其系

统性风险（beta）成正比。然而，实证研究发现单一因子难

以充分解释资产收益的横截面差异，这导致了多因子模型的

发展，如 Fama 和 French（1993）提出的三因子模型及其后

续扩展版本。
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2.3 套利定价理论（APT）与因子结构
Ross（1976）提出的 APT 提供了一个更一般的资产

定价框架，它假设资产收益由多个共同因子驱动，但不像

CAPM 那样指定具体的因子。APT 的灵活性使其成为应用

机器学习方法的理想平台。

2.4 行为金融学与市场异常
行为金融学挑战了传统金融理论中的理性假设，强调

心理和行为因素在资产定价中的作用。例如，Barberis 等

（1998）提出的投资者情绪模型解释了多种市场异常现象。

机器学习方法为研究这些行为偏差提供了强大工具。

3 机器学习在实证资产定价中的方法创新

机器学习在资产定价中的应用不仅限于简单的预测任

务，而是通过提供新的视角和方法来重新定义传统模型的

边界。监督学习方法，如决策树、随机森林和梯度提升树，

通过集成学习的方式，能够捕捉数据中的复杂非线性关系。

Gu 等人的研究不仅系统性地比较了多种机器学习方法在预

测股票收益率方面的表现，还创新性地引入了”超参数组合

预测”概念，有效减少了过拟合风险。他们提出的“Shapley 

value”变量重要性度量方法，为解释机器学习模型的预测

结果提供了新的工具。这些方法在处理高维金融数据时表现

出色，尤其是在非线性特征交互的识别上。这种能力为资产

定价模型的改进提供了新的可能性，使得学者们能够更深入

地理解市场行为背后的复杂机制。

此外，深度学习的引入极大地丰富了资产定价的工具

箱。神经网络，尤其是深度神经网络（DNN），通过其强

大的特征提取能力，能够从原始数据中自动识别出潜在的模

式和关系。Chen 等人的研究提出了一种创新的“Generalized 

Autoencoder Asset Pricing Model”（GAAP），该模型能够

同时学习潜在因子和定价核，这在当时是一个重大突破。还

首次在资产定价模型中应用了注意力机制，使模型能够自

动识别重要的特征和时间段。这不仅提升了预测的准确性，

也为理解资产价格的生成过程提供了新的理论框架。深度学

习的优势在于其能够处理大规模数据集，并在此基础上构建

复杂的模型结构，从而揭示传统金融理论中未能捕捉的市场

动态。

在债券市场中，机器学习方法同样展示了其强大的分

析能力。通过对债券收益率曲线的建模，机器学习算法能够

捕捉到传统方法难以识别的利率变动模式。Feng 等人提出

的“Dynamic Yield Curve Network”（DYC-Net）模型，能

够同时考虑横截面和时间序列信息，这在债券市场预测中是

一个重要创新。他们还首次在债券市场预测中应用了长短期

记忆网络（LSTM），极大地提高了模型捕捉长期依赖关系

的能力。例如，支持向量机和随机森林等方法已被用于预测

债券的信用风险和违约概率，这为风险管理提供了更为精确

的工具。此外，机器学习还可以用于分析宏观经济变量和债

券市场之间的复杂关系，帮助投资者更好地理解市场动态。

机器学习还在组合优化和资产配置中发挥着重要作用。

通过优化算法如遗传算法和粒子群优化，投资组合的收益风

险比得到了显著提升。这些算法能够在高维空间中快速找到

最优解，从而实现资产的动态配置，适应市场变化。随着这

些技术的不断发展，机器学习在实证资产定价中的应用将继

续拓展其边界，为金融市场的研究和实践带来更多创新和突

破。未来，我们可以期待看到更多将传统金融理论与先进机

器学习技术相结合的研究，这将进一步推动整个资产定价领

域的发展。

4 深度学习在实证资产定价中的前沿应用

深度学习在时间序列建模中的应用，如长短期记忆网

络（LSTM）和 Transformer，为金融市场的动态分析提供了

强有力的工具。这些模型通过捕捉时间序列数据中的长期依

赖关系，能够更准确地预测资产的收益和波动性。Zhang 等

人的研究不仅比较了不同深度学习模型在金融时间序列预

测中的表现，还创新性地提出了一种新的注意力机制，称为

“Temporal Attention”，能够自动识别历史数据中对当前预

测最重要的时间段。相比传统的时间序列模型，如 ARIMA

或 GARCH，深度学习方法在处理非线性和复杂交互方面具

有显著优势。这种能力使得研究人员能够更好地理解市场的

周期性变化和突发事件对资产价格的影响。例如，他们的模

型成功捕捉到了金融危机期间的市场异常波动，为风险管理

提供了新的视角。

在债券市场中，深度学习方法也展现出其独特的优势。

通过构建深度神经网络模型，研究人员可以捕捉到债券市场

中隐藏的复杂模式，从而提高收益率预测的准确性。Chen

等人提出了一种创新的“Multi-Task Deep Learning”框架，

该框架能够同时预测多个期限的债券收益率，显著提高了模

型的效率和准确性。这种方法尤其适用于处理大规模和高频

数据，能够在瞬息万变的市场环境中提供实时分析。他们的

研究还首次将自注意力机制（Self-Attention）应用于债券市

场分析，使模型能够自动识别不同经济指标对债券收益率的

影响程度。此外，深度学习还可以用于分析债券市场与其他

金融市场之间的关联性，揭示潜在的投资机会和风险。例如，

通过构建跨市场的深度学习模型，研究人员成功预测了股票

市场波动对债券收益率的影响。

图神经网络（GNN）的应用进一步拓展了资产定价的

研究边界。通过建模资产之间的复杂关系网络，GNN 能够

揭示市场中的潜在结构性信息。Li 等人提出了一种新颖的

“Dynamic Graph Convolutional Network”（DGCN）模型，

该模型不仅考虑了资产间的静态关系，还能捕捉这些关系随

时间的动态变化。这种方法不仅提高了预测的精度，还为资

产定价提供了新的视角，即通过网络结构的分析来理解市场

的整体动态。他们的研究表明，考虑资产间的动态关系能够
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显著提高对市场异常现象的解释能力，特别是在市场剧烈波

动时期。GNN 的引入标志着资产定价研究向多维度、多层

次分析的转变，为未来的研究提供了广阔的空间。

此外，深度生成模型如生成对抗网络（GAN）在金融

数据合成与模拟中也得到了广泛应用。Wiese 等人（2020）

提出了一种创新的“Conditional Wasserstein GAN”模型，

该模型能够生成符合特定市场条件的金融时间序列数据。通

过模拟不同市场条件下的各种情景，这些模型能够为风险管

理和投资决策提供宝贵的见解。GANs 可以生成逼真的市场

数据，帮助研究人员测试交易策略的稳健性，并评估不同市

场条件对资产价格的影响。例如，研究人员使用 GAN 生成

的数据成功模拟了极端市场事件（如金融危机）对投资组合

的影响，这在传统方法中是难以实现的。这种方法为市场参

与者提供了一个安全的实验环境，能够在不承担实际市场风

险的情况下进行策略优化。此外，GAN 生成的合成数据还

可以用于解决金融研究中的数据稀缺问题，特别是在研究新

兴市场或创新金融产品时。

这些深度学习方法的应用不仅推动了资产定价理论的

发展，还为金融实践带来了革命性的变化。随着计算能力的

不断提升和新算法的持续涌现，我们可以期待看到更多创

新性的研究成果，进一步提高我们对金融市场的理解和预测

能力。

5 机器学习方法与传统金融理论的整合

机器学习方法与传统金融理论的结合，为资产定价研

究开辟了新的方向。Feng 等（2020）提出了一种基于深度

学习的条件因子模型，该模型允许因子与资产收益之间存

在非线性关系，为因子模型研究开辟了新的方向。同时，

Renault（2021）使用自然语言处理和机器学习技术分析社

交媒体数据，研究投资者情绪对资产价格的影响，展示了机

器学习在行为金融研究中的应用前景。此外，Cont 等（2022）

使用强化学习方法模拟和分析高频交易策略对市场流动性

的影响，为理解市场微观结构提供了新的视角。这些研究展

示了机器学习方法在丰富和扩展传统金融理论方面的潜力。

6 挑战与未来研究方向

尽管机器学习和深度学习在实证资产定价中展现出巨

大潜力，但这些方法也面临一些重要挑战。Gu 等（2021）

探讨了如何提高机器学习模型在资产定价中的可解释性，这

对于监管和实际应用至关重要。此外，Giglio 等（2021）讨

论了机器学习模型在金融预测中的稳健性问题，提出了一些

改进模型泛化能力的方法。Linnainmaa 和 Roberts（2018）

指出，许多已发现的资产定价异常可能是数据挖掘的结果，

强调了在使用机器学习方法时需要注意数据质量和潜在偏

差。未来的研究需要关注如何更好地整合这些新方法与传统

金融理论，同时解决可解释性、过拟合等关键问题。随着这

些挑战的逐步克服，我们有理由相信，机器学习和深度学习

将在推动实证资产定价研究方面发挥越来越重要的作用。

7 结论

机器学习和深度学习方法为实证资产定价研究带来了

新的机遇和挑战。这些方法不仅提高了预测性能，还为我们

重新审视和扩展传统金融理论提供了新的视角。未来的研究

需要关注如何更好地整合这些新方法与传统金融理论，同时

解决可解释性、过拟合等关键问题。随着这些挑战的逐步克

服，我们有理由相信，机器学习和深度学习将在推动实证资

产定价研究方面发挥越来越重要的作用。
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