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基于机器学习的金融大数据风险预测模型研究与应用
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摘　要：目的：本文旨在研究基于机器学习的金融大数据风险预测模型，通过不同模型的比较分析，探讨如何利用大数据

提升风险预测的精度和可靠性，为金融决策提供支持。方法：本文选取支持向量机（SVM）、随机森林（RF）和长短期记

忆网络（LSTM）三种模型，对真实金融大数据集进行实验分析。通过特征工程提取核心特征，采用交叉验证和测试数据

集对模型性能进行评估，分析其准确率、均方误差和特征重要性。结果：实验结果显示，LSTM 模型在准确率和均方误差

上表现最优（准确率 91.8%，均方误差 0.045），而随机森林在特征解释性和计算效率方面具有优势。结论：不同模型在风

险预测中的表现各有侧重，应根据场景需求选择适合的模型。结合模型优化技术可进一步提升性能，为金融风险预测提供

更全面的解决方案。
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金融行业数字化转型背景下，金融大数据用于风险预

测显得越发重要。传统的金融风险预测手段，如回归分析和

时间序列模型，在处理复杂、高维和非线性数据时存在一定

的局限性。机器学习技术凭借其强大的数据驱动能力和非线

性建模优势，为解决这一问题提供了一种有效的方法。金

融大数据具有多样性，噪声性，时序性等特点，这也给机

器学习模型设计与优化带来挑战。本研究利用真实的金融

数据，构建并比较了支持向量机（SVM）、随机森林（RF）

以及长短期记忆网络（LSTM）这三种不同的机器学习模型，

通过实验分析，讨论了它们对金融风险预测的适用性及优

化策略。

1. 基于金融大数据风险预测的研究背景与理论基础

1.1 金融大数据的特征与挑战

金融大数据的多样性，时序性，高维性以及非平稳性

对风险预测有着极高的需求。不同数据源间的异构性使数据

融合面临挑战，数据噪声与缺失问题影响模型精度 [1]。金融

市场变化快，数据动态性、实时性等特点要求预测模型必须

具有快速处理与响应能力，给传统统计方法带来很大压力并

促使新兴技术不断被提出。

1.2 风险预测的研究现状与意义

在金融市场全球化、复杂化的今天，风险预测越来越

显示出其重要意义。传统的金融风险预测方法往往是以统计

模型为基础的，例如回归分析，时间序列模型等，但是这些

方法对于非线性，大范围的数据处理是有缺陷的。机器学习

方法由于数据驱动能力强，非线性建模等优点在风险预测领

域中发挥着重要作用，在降低金融风险，优化资源配置，加

强决策支持等方面起到技术保障作用，该方法的应用研究无

论在学术上还是在实践上都有着重要的指导意义。

1.3 机器学习在金融风险预测中的应用理论

机器学习以数据驱动方式实现了对金融数据复杂模式

与关系的自动抽取，满足了大规模数据与高维特征之间的要

求。在处理分类问题时，支持向量机（SVM）和随机森林（RF）

能够应对非线性的分类挑战，而在进行时序预测时，长短期

记忆网络（LSTM）有能力捕获与时间相关和动态的特性 [2]。

集成学习与深度学习模型为特征选择与解释性分析提供理

论支撑，同时提高预测精度，进而为全面优化金融风险预测

提供理论框架。

2. 基于机器学习的风险预测模型设计

2.1 模型选型及其适用性分析

不同机器学习模型应用于金融风险预测时，其优点及

适用场景各不相同。支持向量机（SVM）在处理高维度的非

线性分类问题上表现出色，特别适合处理小规模但特性复杂

的数据集；随机森林（RF）通过集成多个决策树进行学习，

可以增强模型的鲁棒性和稳定性，特别适用于处理具有较大

异质性的金融数据；长短期记忆网络（LSTM）因其对时间

序列数据的长时间依赖性建模能力，在捕捉市场动态规律方
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面表现出色。模型选型需要结合数据特征，任务目标与计算

复杂度等因素进行考虑，才能保证预测结果可靠且具有可解

释性。

2.2 金融大数据特征工程与数据处理方法

特征工程在金融大数据风险预测模型中处于核心地位，

它通过数据预处理、特征构造等手段增强模型表现力。通

常采用归一化，缺失值填补以及异常值检测等手段来降低

噪声对预测准确性的影响。通过特征选择和降维技术（如

PCA）可有效降低数据维度，提高计算效率 [3]。对于时间序

列数据采用滑动窗口技术对其进行动态特征提取，并与经济

学理论相结合构造出具有较高价值的指标，最后构成结构化

的特征矩阵作为后续机器学习模型的高质量输入。

2.3 模型核心算法与公式原理

机器学习模型的核心在于通过优化目标函数，学习从

特征到风险预测结果的映射关系。以随机森林为例，其预测

过程可表示为：

其中，y 为最终预测值，T 为决策树的数量，ht (X) 为第

t 棵决策树的预测结果。在 LSTM 模型中，基于时间序列特征，

利用记忆单元的门控机制实现长期依赖建模：

其中，ht 为隐藏状态，ct 为记忆状态，ft，it，ot 分别表示

遗忘门、输入门和输出门。通过这些数学公式，机器学习模

型能够对复杂金融风险进行有效建模和预测。

3. 金融大数据风险预测的模拟仿真实验

3.1 实验数据与实验设计

实验数据来源于某金融机构的实际业务数据，包括客户

信息、交易行为数据和外部经济指标，共包含 100,000 条记录，

数据特征维度达 50 余项。通过特征工程构建标准化数据集，

目标变量为客户违约标志（1 表示违约，0 表示未违约）。

数据集分为训练集和测试集，比例为 8:2。实验模型包括支

持向量机（SVM）、随机森林（RF）和长短期记忆网络（LSTM），

分别用于对比研究。实验设计旨在评估各模型在风险预测准

确性、误差控制和特征解释性方面的综合性能。实验数据如

表 1。

表 1 金融大数据客户样本信息表

客户编号 年龄 收入（万元） 交易频率（次
/ 月）

市场波动率
（%） 违约标志

1 35 12.5 15 3.2 0
2 40 18 5 1.8 1
3 28 9.5 20 4.1 0
4 50 25 3 2.5 1
5 45 20 8 2 0

3.2 模型训练与测试方法

在实验中，三种模型分别在训练集上进行训练。为了

优化模型性能，采用网格搜索对关键参数进行调优，SVM

的核函数选择、随机森林的决策树数量以及 LSTM 的隐藏层

单元数。模型优化目标是最小化损失函数：

对分类问题，损失函数采用交叉熵：

对回归问题，损失函数为均方误差（MSE）：

各模型在训练集上的表现通过交叉验证评估，最终在

测试集上进行预测并评估其性能指标。

3.3 对比实验与模型性能评估

对比实验结果显示，LSTM 在捕捉时间序列特征和预测

性能方面表现优异，而随机森林在处理高维数据和特征解释

性方面具有优势。实验结果指标汇总如表 2。

表 2 金融风险预测模型性能评估表

模型 准确率
（%）

均方误差
（MSE） 特征重要性分析（SHAP 值）

支持向量机（SVM） 80.2 0.089 不适用

随机森林（RF） 85 0.072 客户收入（0.35），交易频
率（0.42），市场波动率（0.23）

长短期记忆网络
（LSTM） 91.8 0.045 不适用

从准确率和均方误差的角度来看，LSTM 明显优于其他

模型，其对时间序列数据的处理能力是关键原因。随机森林

的 SHAP 值分析揭示了特征重要性，为金融风险的决策支持

提供了额外的解释性信息。在实际应用中，可根据场景需求

选择不同模型：LSTM 适合预测精度要求较高的任务，而随

机森林适用于需要高解释性的场景。
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4. 实验结果与应用分析

4.1 准确率、均方误差的比较与分析

实验结果清晰展现了三种模型在金融大数据风险预测

中的性能差异，进一步揭示了机器学习模型处理复杂数据时

的适用性。图 1 展示了三种模型的性能指标，涵盖准确率、

均方误差（MSE）和训练时间。

从分析结果来看 ,LSTM 模型的性能特别出色，其准确

性高达 0.918, 而均方误差仅为 0.045, 这明显优于支持向量机

（SVM）和随机森林（RF）的表现 [4]。LSTM 优点主要来自

于它对于时间序列数据建模能力强，捕捉非线性特征能力

强。这种高效的性能也导致了更高的计算成本，它的训练

时间是 35.4 秒，这远远超过了随机森林的 8.3 秒和 SVM 的

12.5 秒。从应用场景来看 ,LSTM 更加适用于精度要求高的

预测任务，随机森林以其反应快、稳定性好等特点成为实时

预测中的首选。

4.2 特征重要性评估与解释性分析

利用基于随机森林的 SHAP 值分析，我们对金融大数据

的风险预测关键特性进行了量化处理，具体结果可以参见

表 3。交易频率对 SHAP 值的贡献度为 0.42 时为主要预测特

征，说明顾客交易行为在风险预测时是一个不容忽视的核心

维度。之后为客户收入（0.35），它作为客户偿还能力大小

的一个直接标志，在金融风险评估时，它的重要性就显得特

别突出 [5]。市场的波动性（0.23）揭示了外界环境如何影响

客户的违约风险，这进一步印证了系统性金融风险在个体行

为中的核心地位。

表 3 金融风险预测特征重要性贡献表

特征名称 SHAP 值贡献

客户收入 0.35

交易频率 0.42

市场波动率 0.23

这些结果不仅提供了模型的解释性支持，也为金融机构优化

风险管理提供了方向。结合这些特征，可以针对高频交易客

户或受市场波动影响较大的客户制定更为精准的风险控制

策略。

4.3 模型在实际场景中的应用与优化建议

通过结合实验数据和特性分析 ,LSTM 模型在执行高精

度任务，如评估大额贷款的违约风险时，展现出了高度的

准确性和较低的均方误差，这大大增强了预测的可靠性。

LSTM 训练耗时较长，对实时预测场景造成影响。今后可以

采用剪枝算法，模型压缩或者分布式训练的方法，在保持

模型性能的前提下优化计算效率。对风险初筛任务要求反

应迅速，随机森林为较好方案，它的解释性使模型输出容

易为业务部门所接受。结合两种模型的混合策略（例如随

机森林和 LSTM 的整合等）能够实现精度与效率的平衡，

这在资源有限但需精准预测的场景中具有重要应用价值。

模型选择及优化需要与业务需求进行深度融合，在满足实

时性的同时确保预测的准确性，从而为金融风险管理提供

更为有效的技术支撑。

结论

通过实证分析系统对比 SVM,RF,LSTM 这 3 种主流机

器学习模型对金融大数据风险预测的性能，综合评价其准

确率，误差控制与计算效率几个维度上的优缺点。研究表

明 :LSTM 模型以其优良的时间序列建模能力在准确率、均

方误差等指标上显示了明显的优越性，非常适合于复杂动态

数据处理。它所具有的高计算复杂度，制约了其在对实时性

有很高要求的场景下的应用。随机森林模型特征解释性强、

计算效率较高、能较快地完成高维金融数据初筛、风险预测

等功能，因而适用于广泛应用于现实场景中。特征重要性分

析则进一步显示交易频率，客户收入以及市场波动率等因素

是风险预测中的关键影响因素，从而揭示出客户行为特征和

外部经济环境在违约风险中的显着作用。今后的研究应该集

中在对高复杂度模型计算效率的优化上，如利用模型剪枝或

者分布式训练等方法，并在此基础上探讨多模型融合框架以

实现 LSTM 高精度和随机森林高效率的结合，以期在预测性

能和模型解释性之间达到动态平衡，为金融风险管理提供更

全面和更切合实际的技术支持。
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