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Foreword推荐序

摆在我们面前的是一本关于金融科技的力作，其关注点集中于人工智能和机器学习这一最具前沿性和发展前景的领域。本书内容翔实、分析深入、实用性强，值得每一位关心金融、科技以及金融科技发展的人士阅读。

金融科技的发展，特别是人工智能和机器学习在金融领域的广泛运用是经济数字化转型的重要组成部分。我在2017年编写的拙著《中国经济2040》中建立了一个关于经济转型的分析架构。将这一架构用于分析中国经济，我们可以发现：市场化、国际化、工业化、城市化四个方面转型的合力推动了改革开放以来中国经济的高速发展，造就了中国经济过去的辉煌；而高速推进的消费转型、服务转型、数字化（智能化）转型和绿色转型正在不断释放新的增长动力，从而塑造中国经济的未来。在这样的大背景下，本书展现了很强的时代性和时效性，有助于读者分析和预测中国经济和金融体系的数字化转型，从而有效布局，积极参与，弄潮其中。

金融科技的高速发展离不开技术和制度因素的双重驱动。我认为，所谓“第四次工业革命”其本质是“第三次信息革命”。这是因为，当代的工业发展在能源、材料和动力等方面仍未出现全局性、颠覆性的创新，而信息技术的革命性进展仍是推动产业发展的关键力量。如果说前两次信息革命分别以计算机（特别是PC）的应用和互联网（包括移动互联）的普及为特征的话，第三次信息革命将以大数据和人工智能为主要驱动力，而它将推动包括工业在内的经济各环节、各行业的深刻变革。金融科技的发展是这一变革过程的重要组成部分，既与实体经济的信息化、数字化进程相关联，又有其自身的行业特征。

纵观信息技术发展史，人工智能也经历过几轮高速发展。然而，2010年开始的这一轮人工智能发展热潮与此前明显不同，而这又与前两次信息革命的影响密切相关。计算机运算能力的空前提升和互联网应用带来的海量数据为人工智能的大发展奠定了基础，而深度学习框架和算法的发展则持续地提供着理论上的推动力。实际上，运算能力、数据和算法三个方面的进展相结合，使人工智能的发展跨越了一个关键临界点。相应地，人工智能在语音识别、机器视觉、数据挖掘、分析决策等多个领域走入真实应用场景，并开始与行业应用紧密结合，从而在替代人脑、提高效率、变革管理的同时不断催生着新的商业模式和业态。

从机器人到自动驾驶，从翻译到新闻写作，从医疗到智能城市，人工智能将在广泛的领域重构经济形态和人们的日常生活。在众多行业中，金融是人工智能迅速落地过程中一个被普遍看好的领域。如果说深度学习和大数据是人工智能兴起的主要驱动力的话，金融行业无疑在这两方面都具备独特的优势。在经济的整体数字化、智能化转型过程中，金融业无疑会走在前面。

那么，金融智能化的发展方向有哪些？主导趋势是什么？与传统金融业务的具体结合过程和路径怎样？对各类市场主体而言的应用场景、目标模式和绩效影响如何界定？本书对这些问题进行了深入的研究和探索，做出了具有前瞻性的分析和解答。

本书整体上呈现了从宏观到微观，再从微观到宏观的逻辑架构，分析思路清晰，论述结构完整。作者首先介绍了智能金融发展的背景和驱动因素，然后从金融客户端、业务运营、交易资管、法务合规等几个方面对人工智能和机器学习在金融领域的应用场景进行了系统和全面的分析。之后，作者又探讨了人工智能对金融行业和传统金融机构的影响，并对金融科技的未来进行了思考和展望，其中也谈到了智能金融可能带来的风险和负面影响。从本书的体系和内容看，其读者群是非常广泛的，既包括金融机构管理者和从业人员、相关政府机构人员和金融监管者，也包括对金融、科技以及金融科技感兴趣的学者、学生和其他各界人士。

鉴于人工智能技术和金融业务发展的高度动态，没有人能对智慧金融的未来做出完全准确的预测。然而，作者在书中的严谨分析和对各种应用场景的客观描述无疑对金融从业者把握趋势、驾驭趋势具有重要的参考价值，我也对其所做出的“场景化、智能化、个性化”的前景展望深表赞同。

我认为，此著作的一个重要特点在于其实用性、指导性高，而独特之处在于其可读性、时效性强。本书旁征博引、图文并茂，其中的场景案例多是2016年、2017年乃至2018年的，读来新鲜而有趣。相信各位读者一定会和我一样，开卷有益并乐在其中。

联合国贸易和发展会议经济事务官员　梁国勇

于日内瓦万国宫



Freface前言

近年来，大数据、云计算、人工智能以及区块链等新兴技术的快速发展和应用推动了金融业的巨大变革，金融科技开始渗透传统金融业的各个领域和各个环节，如银行、证券、保险以及前台、中台、后台，传统业务无不受到金融科技的挑战。在诸多新兴技术之中，人工智能和机器学习对传统金融业的冲击愈加明显，也越来越具备颠覆性。人工智能在金融领域的应用具有天然优势，它在处理数据方面有很强的优势，而金融领域本质上就是要处理信息、处理数据，所以人工智能和金融业可以说是天作之合。创新工场创始人李开复老师认为当前是人工智能的黄金时代，人工智能会首先落地在数据量最大、能最快产生价值的领域，而金融领域是人工智能最好的应用领域之一，人工智能或将颠覆互联网金融行业。

事实也确实如此，虽然目前人工智能在无人驾驶、医疗、物流、教育、文化以及金融领域都具有很多应用场景，但是从实际情况来看，人工智能在金融领域的应用是最具有可行性的，而且在全球范围内，无论是传统金融机构还是新兴的以蚂蚁金服、京东金融为代表的金融科技公司，都高度重视人工智能技术的发展，这足以说明人工智能对于金融业的重要性。

本人多年来一直研究大数据、人工智能和区块链等技术在金融领域的应用，并坚持将相关研究成果发表在个人公众号（点滴科技资讯）中，通过多年的研究，本人深感金融科技对未来金融业的巨大颠覆性影响。人工智能对于金融业的冲击可能仅仅是金融科技的开端，未来大数据、人工智能以及区块链甚至是量子技术的发展和应用，将深刻改变我们对金融业的传统认知。在机械工业出版社华章公司的大力支持下，本人对人工智能在金融领域应用的主要场景进行了细致的研究和梳理。本书从人工智能和机器学习面向金融客户端的应用、面向运营环节的应用、在交易和投资管理中的应用以及面向监管合规的应用四个方面进行梳理，从理论和实践角度分析目前人工智能技术在金融业各个部门和各个环节的应用场景，并分析了具体的应用案例。同时，本书也认为，人工智能会对金融业和金融机构带来巨大影响，将重塑金融生态、重构金融业务流程、促进普惠金融、推动智能监管。

在本书写作过程中，机械工业出版社华章公司的李华君老师给予本人很多支持，同时本人也得到了浦东改革与发展研究院领导和同事的支持、家人的鼓励和众多金融科技领域专业人士的支持，在此一并表示感谢！

刘斌

2018年11月8日



第1章

金融变革新时代

从原子到比特：金融契约的演变

在人类漫长的演变过程中，金融的出现对人类文明的发展和整个社会的进步起到了至关重要的作用。可以毫不夸张地说，整个人类文明史就是一部金融史，人类最早的文字就是为了记录人们的金融交易而发明的，人类最早的写作行为就是古代西亚地区的人们为了记录金融契约而发明的，人类社会第一个有关时间和风险的复杂模型也和金融紧密相关
[1]

 。

在人类历史上的金融变迁过程中，最关键的是记录各种交易信息的金融契约形式和内容的演变历程。这些金融契约的作用就是把交易相关的协议或合约记录下来。人类历史上记录金融契约的载体包括陶片、有刻痕的木棍和木块、密封的羊皮纸、印制的纸张，以及今天的电子文档。目前已知的人类历史上最早的金融契约是出现在距今3000多年前的美索不达米亚的贷款合约，这些贷款合约登记了借款人的姓名，以及他们所欠大麦的数量
[2]

 ，如图1-1所示。

[image: 018-1]
图1-1　来自巴比伦的吾珥



大麦数量（单位：升）864　Lugid，税务员

720　Kidu，来自巴格拉（Bagara）

720　Igizi，铁匠

720　Engarzi，来自奠酒祭神的地方

720　Ur-Hamazida，农夫

720　Ur-dumu，来自Ashdu

720　U'u，来自KA.KA的门卫

720　Lugalnig，

720　Almu，这些是来自庄园内部的仆人

720　Eki，他是一个牧师

720　Kikuli，牧羊人

720　A'edene，来自杜模斯（Dumuzi）神庙的领地

720　Anini，Salla 的监工

720　Amarezem，来自Kisllutaga

9 360　Gugish，仆人的监工

19 584　Urmu 的Amarezem的捐款

来自巴比伦的吾珥第三帝国时期的陶片。左边是陶片的正面，右边是陶片的背面。

后来，在伊拉克发现的布拉（bulla，陶土球）记录了公元前8世纪的农业交易，如图1-2所示。这种布拉是一种空心陶土球，在布拉表面，合同各方可以写下金融契约的责权细节——包括支付金额、时间等。布拉的内侧则刻有代表交易的符记。陶土球外侧的文字和内侧的符记彼此相互验证。

[image: 020-1]
图1-2　在伊拉克发现的布拉（bulla，陶土球）



中国古代最早用青铜器来记录交易活动。1975年宝鸡市发现了一处周代的青铜器窖藏，其中的卫盉是周恭王时期铸造的盛酒器，该器盖内有铭文132个字，记述了裘卫与贵族矩伯进行土地交换的全过程，如图1-3所示。因为交换涉及土地转让，裘卫将此事向伯邑父、崇伯、定伯等执政大臣报告，由三有司（司徒、司马、司空）出息公证，主持田地移交仪式。裘卫为了将此事告诉其已经逝世的父亲，便制作了这个青铜器，祈求上苍和先祖保佑子孙能万年永远享用。

[image: 021-1]
图1-3　中国第一部土地交易地契



在中国古代则用竹片、木简片来记载金融交易活动。《战国策·齐策》中记载战国时期孟尝君担任齐国相国时，问门下诸客：“谁习计会，能为文收责于薛者乎？”冯谖署曰：“能！”孟尝君怪之，曰：“此谁也？”左右曰：“乃歌夫长铗归来者也。”孟尝君笑曰：“客果有能也，吾负之，未尝见也。”请而见之，谢曰：“文倦于事，愦于忧，而性懧愚，沉于国家之事，开罪于先生。先生不羞，乃有意欲为收责于薛乎？”冯谖曰：“愿之。”于是，约车治装，载券契而行。大意是孟尝君问门下门客谁能去薛地收债，其中一个叫冯谖的门客答应前往，并载券契而行，此处的券契就是当时记录借贷活动的金融契约，主要记录在竹片或木简片上，上面记载有放债的款项、利率，以及债权债务人双方的签字等。

中国历史上发明的造纸术则推动了金融契约的革命性进步，此后纸张成为记录金融交易契约的主要载体并流传于世。在我国新疆地区发现的魏晋至唐后期的契约中，我们可以看到很多古代以纸张为载体的金融契约。此外在甘肃敦煌也发现了大量唐宋时期的契约，1960年出版的《敦煌资料》第一辑主要就是关于契约，共120余件，分为买卖、典租、雇佣、借贷和其他契约、文书5个部分。金融契约向纸质载体演变以后，金融契约的类型、内容和形式都得到了极大的丰富，在金融的发展演变过程中发挥了重要作用。

1946年，世界上第一台电子数字式计算机在美国宾夕法尼亚大学正式投入运行，这台计算机的名字叫ENIAC，如图1-4所示。电子计算机的出现代表着人类正式从工业时代进入信息时代，相应地人类记录金融交易活动的各种金融契约也从原子时代进入比特时代。此后计算机的出现带来的互联网发展浪潮彻底改变了人们生活的各个方面，尤其是金融，人类第一台计算机改进后的最早使用者是保诚保险公司，1948年美国银行开始使用IBM604型计算机。这一切还只是开始，当金融契约进入比特时代之后，金融业面临的巨大变革才刚刚拉开序幕。

[image: 023-1]
图1-4　全世界第一台电子计算机ENIAC



来源：网络公开资料

引爆点来临：互联网引发金融数字化

计算机的发明是人类历史上的又一次飞跃，计算机在人类历史上的地位绝不亚于文字、货币、蒸汽机等这些重大发明，计算机应用的普及以及和现代通信技术的结合，推动了互联网技术的发展和移动互联网应用的普及，互联网向各个传统行业的渗透和普及真正带领人类进入了数字时代。

在数字时代，人们生活的各个方面都可以在互联网上留下足迹，由此产生了大量的数据。IBM研究显示，目前人类每天产生的数据已经达到大约2.5艾（quintillion，10的18次方）字节，这意味着实际上90%的数据是在过去两年产生的。截至2017年6月，全球移动用户数达到77.2亿，手机超越电脑成为第一大上网终端。移动互联网发展推动脸书、推特、微信等社交媒体快速扩张，截至2017年6月，全球社交媒体活跃用户总数约为30.28亿，移动端活跃用户约为27.8亿。据IDC预测，2025年全球数据量将达到163ZB，比2016年创造出的数据量增加10倍；全球每天每个人与联网设备互动的次数近4800次，平均每18秒产生一次互动；全球数据的数据分析总量将增至5.2ZB，是原来的50倍。人类产生的数据量正以不可思议的速度增长，物联网、自动驾驶汽车、社交媒体、智能家居设备、可穿戴设备等将产生大量有价值的数据，这些数据将成为未来人类社会的重要基础资产。

中国互联网经济的发展在过去二十年取得了非常明显的成就。一方面，网民数量规模位居全球首位，截至2017年12月，我国网民规模达7.72亿，超过美国和欧洲网民总和，网络普及率达到55.8%，超过全球平均水平（51.7%）4.1个百分点，超过亚洲平均水平（46.7%）9.1个百分点，如图1-5所示。

[image: 025-1]
图1-5　中国网民规模和互联网普及率



来源：CNNIC中国互联网络发展状况统计调查

中国互联网经济的快速发展催生了百度、阿里巴巴、腾讯、搜狗等一大批互联网企业和平台，每天中国的网民通过这些平台产生大量的数据。微信数据报告显示，2017年9月微信日平均登录次数达9亿次，日发送消息次数达380亿次，语音次数为61亿次；百度积累了万亿量级的互联网网页数据，支持千亿级样本和参数，每天响应几十亿次搜索请求。百度拥有超过60亿的日搜索量，14款亿级用户APP和超过10亿的移动设备，可在底层建立10亿身份要素、数十亿全网设备数据、上千亿全网行为数据，拥有覆盖95%以上的中国网民的大数据能力。搜狗输入法日活用户达到3.3亿，日均语音请求量峰值超过3亿次。中国人每天通过搜狗输入法产生的中文输入达到900亿次。在2017年的双十一活动中，淘宝就产生了大量的数据，销售额达到2539亿，产生包裹13.8亿个，每秒处理交易25.6万笔。可以说，在过去近三十年里，除了改革开放带来的巨大经济成就，我们还搭上了互联网这趟高速列车，产生了一批在国际上具有影响力的互联网平台，加上我国庞大的互联网网民数量和完善的基础设施，产生了大量有价值的数据、音频、视频、图像、文字等数据，为我国大数据产业和人工智能技术的应用发展提供了基础。

金融业在利用信息技术、拥抱互联网方面也是非常积极的，同时信息技术和互联网的发展也深刻影响着金融业。麦肯锡全球研究院的研究显示，中国已经成为消费驱动型数字经济的全球领导者。麦肯锡“中国行业数字化指数”揭示了中国存在着五类数字化水平相近的产业集群。在中国，信息和通信技术（ICT）、媒体和金融（产业集群1）等行业的数字化程度最高，如图1-6所示。

[image: 027-1]
图1-6　中国各行业数字化水平



来源：麦肯锡全球研究院

另一方面，随着金融业数字化水平的提高，金融机构在开展业务过程中积累了海量的高价值数据，其中包括客户身份、资产负债情况、资金收付交易等。以银行业为例，其数据强度高居各行业之首——银行业每创收100万美元，平均就会产生820GB的数据
[3]

 （波士顿咨询），如图1-7所示。截至“十二五”期末，主要银行业金融机构的网上银行、手机银行账户数达到21.6亿户，主要电子交易笔数替代率平均达到72.1%，累计发行金融IC卡21.1亿张。

[image: 028-1]
图1-7　银行业的数据强度高于其他所有行业



来源：波士顿咨询

因此，总体来看，随着信息技术的发展和互联网经济逐渐向传统产业渗透，我国凭借人口红利和良好的信息基础设施在数字经济时代占据领先优势，在微信、微博、淘宝、百度、搜狗等互联网平台上产生了海量的数据，这些海量数据都为人工智能技术的应用和发展创造了条件。同时，金融业在应用信息技术和数字化转型方面引领传统行业，并且金融业与数据有着天然的联系，我们的交易、转账、消费、购买等行为都会在金融机构后台留下数据，这也为金融业应用大数据和人工智能技术提供了有价值的海量数据。所以，在互联网经济的冲击下，传统经济逐渐向互联网经济转型，金融机构的业务也在从线下转到线上，业务流程也在向数字化转型，这一切都为金融大变革埋下了伏笔。

新兴技术融合：开启金融大变革时代

互联网时代的到来引发了一系列的技术革命，移动互联网、大数据、云计算、物联网、无人驾驶、可穿戴设备、人工智能、区块链等新兴技术的加快融合引领人类社会进入了数字革命时代。世界经济论坛创始人施瓦布在《第四次工业革命》一书中写道，“这次革命刚刚开始，正在彻底颠覆我们的生活、工作和互相关联的方式。无论规模、广度还是复杂程度，第四次工业革命都与人类过去经历的变革截然不同。”第四次工业革命最显著的特点就是多种新兴技术的融合对传统行业带来的变革，而金融业则首当其冲，移动互联网、大数据、云计算、人工智能和区块链等新兴技术的不断融合催生了金融科技的崛起，对传统金融业形成了革命性冲击，也开启了金融大变革时代的大幕。

计算机和互联网在一开始就首先对银行业带来了冲击。互联网以其低成本、广覆盖和传播广泛的优势率先在银行业得到了应用，1994年4月，全球第一家通过互联网提供银行服务的银行——美国安全第一网络银行（SFNB，Security First Network Bank）成立。此后，1995年10月美国第一联合国家银行在互联网上开展业务。1996年2月，中国银行开始通过互联网提供银行服务信息。招商银行在1997年推出网上银行——“一网通”，建立起由企业银行、个人银行、网上证券、网上商城、网上支付组成的全方位金融服务体系。此后经过近20年的发展，互联网对金融业的颠覆和冲击进一步显现，PayPal、蚂蚁金服、京东金融、陆金所等新型互联网金融模式的陆续出现将互联网金融带向高潮，也引发了以P2P、股权众筹等互联网金融模式的爆发式增长。2017年，我国网络借贷行业成交量达到了28048.49亿元，网络借贷行业历史累计成交量突破6万亿大关
[4]

 。

云计算的出现以全新的计算资源交付和使用方式作为出发点，从根本上颠覆了传统的信息技术，并对传统的金融信息基础设施带来颠覆性的影响，并进而影响金融机构内部资源配置和组织模式。云计算在金融领域的应用主要以金融云的形式出现，金融云通过提供科技支撑，使中小微金融机构更专注于金融业的创新发展，实现集约化、规模化与专业化发展，促进金融业务与信息科技的融合。在中国云计算市场中，阿里云市场优势明显，根据IDC报告显示，2017年上半年阿里云在中国公共云市场占有率为47.6%，为市场追随者的总和，也是市场第二位腾讯云的5倍。同时，根据计世资讯发布的研究报告，2016年中国金融云市场整体规模为43.4亿元，其中IaaS（基础设施即服务）市场占有率中，华为、云宏、九州云等厂商位居前列。在金融云PaaS（平台即服务）市场上，Red Hat和Pivotal以及BoCloud博云处于领先地位。云计算结合大数据以及人工智能技术，不仅改变了金融机构的IT架构，也使得其能够随时随地访问客户，为客户提供方便的服务，改变了金融行业的服务模式和行业格局。

如果说互联网和移动互联网的普及和渗透彻底拉开了金融业变革的序幕，云计算整合了金融机构的传统IT系统，建立起全新的金融信息基础设施，那么大数据则是加快金融变革的催化剂。大数据技术的出现和应用彻底唤醒了金融体系内部沉淀下来的海量数据，金融机构可以借助大数据技术深入挖掘数据背后的价值，提升金融机构决策效率，精准应对市场变化，提高数据资产管理能力，更好地发现客户需求，实现精准营销。目前，大数据在金融行业应用广泛，覆盖了中央银行、商业银行、保险、证券投资等领域，可以说大数据技术已经渗透到了金融各个细分领域，同时也在征信、反洗钱、风控、智能投顾、银行贷款、第三方支付、保险定价等领域得到了广泛的应用，并且为金融机构业务模式变革发挥了重要的推动作用。

人工智能技术的突破则引领金融大变革走向高潮。自从近年AlphaGo打败了人类围棋高手柯洁以来，有关人工智能取代人类的争论和观点就不绝于耳。毫无疑问，人工智能技术会对人类社会带来重大变革，其中金融领域首当其冲。目前，我们可以看到人工智能对金融领域的冲击已经开始显现出来，尤其是近年来人工智能技术的广泛应用对传统金融业务模式和业务流程带来的冲击，已经让我们感受到了人工智能改变金融业的威力。2017年年初，高盛宣布股票交易员将由最高峰时的600人裁减到2人，大部分工作将由机器完成。同年4月管理近5万亿美元资产的黑石集团宣布计划裁员400人，将用人工智能技术取而代之。无论是传统金融机构还是新兴的金融科技企业都将人工智能作为未来重要的战略方向，纷纷在人才、技术、资金方面加大投入力度，同时加强与外部的合作，争取在未来智能金融的发展中获得先机。

区块链有可能是未来变革金融业的主要推手。作为比特币底层技术的区块链，因为具有分布式、去中介化、去信任、透明可靠、不可篡改以及安全等诸多特性，近年来受到了金融机构的高度重视。区块链未来的潜力在于其能够重构信用创造机制，打破组织边界，降低监管成本，在某些领域可以大幅提高金融效率。目前，全球范围内各大知名高科技企业和金融机构，如谷歌、IBM、高盛、摩根大通、桑坦德银行、BBVA以及国内的工/农/中/建四大行、招商银行、平安银行等均在区块链领域进行了布局，探索在金融领域利用区块链技术改造传统的金融业务。目前，区块链在贸易金融（中国建设银行浙江省分行）、跨境支付（瑞波、招商银行）、资产证券化（京东金融）、去中心化交易所（纳斯达克LinQ）、银团贷款（Fusion LenderComm）、债券发行（澳大利亚联邦银行）等领域得到了应用，区块链目前在金融领域的应用还处于初级阶段，部分应用案例还没有得到大规模推广。但是，我们可以预见到在未来5～10年，区块链技术的不断成熟和完善会对金融业传统运作模式带来重大影响和冲击。
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第2章

智能金融：人工智能与金融深度融合

金融与科技的结合贯穿整个金融业的发展过程，尤其是20世纪下半叶，科技进步的加快也推动了金融与科技的深度结合。可以说，在过去半个多世纪的时间里，每一次新的技术突破的出现，金融业都是率先应用新技术的领域之一。如图2-1所示，无论是ATM机还是智能卡，再到电子支付、POS终端，最后到最近的网上银行、移动银行，金融始终在应用新技术方面走在前列。进入21世纪，互联网技术的发展推动了互联网金融的出现，同时也催生了大数据、云计算、人工智能等新技术的出现，如果说互联网金融是互联网对金融业务模式的浅层次改变的话，那么大数据、云计算和人工智能，甚至区块链技术的应用则将互联网金融推向金融科技，对金融业带来深层次的变革。随着人工智能应用的深入，金融科技又开始向以人工智能应用为代表的智能金融发展，并引领金融业向数据化、自动化和智能化迈进。

[image: 036-1]
图2-1　金融与科技的结合历程



来源：公开资料整理

人工智能的发展历程

如图2-2所示，人工智能的发展历史也经历了起伏波折，从1956年达特茅斯会议到现在大致经历了三次人工智能发展浪潮。第一次全球人工智能发展浪潮始于1956年的达特矛斯会议，此次会议由麦卡锡、明斯基、罗彻斯特和香农发起，这次会议的举办标志着人工智能学科的诞生。从1956年到1974年，全球人工智能领域迎来第一波发展浪潮，出现了很多世界级的算法发明，其中增强学习的雏形（即贝尔曼公式），就是谷歌AlphaGo算法的核心内容。此后，在1974年至1980年人工智能经历了第一次寒冬，人工智能的数学模型和数学手段存在一定缺陷，并且当时的计算能力无法完成所需要的计算任务。

[image: 037-1]
图2-2　人工智能发展历程



来源：案头研究、中国人工智能学会、罗兰贝格分析

进入20世纪80年代，卡内基·梅隆大学为DEC公司制造出了专家系统（1980），可以帮助DEC公司每年节约4000万美元，特别是在决策方面能提供有价值的内容，这也促使日本和美国再次投入巨资开发所谓的人工智能计算机。这期间，人工智能数学模型方面出现了很多重大发明，包括多层神经网络和BP反向传播算法等。1987年，苹果和IBM生产的台式机性能不断提升，计算机开始进入个人家庭，且费用远远低于专家系统所使用的Symbolics和Lisp等机器，导致人工智能出现了第二波发展低潮。

从1993年到现在近25年的发展过程中，人工智能迎来了第三次发展高潮，这一阶段中计算机的发展、互联网的普及使人工智能芯片、模型和数据都出现了飞跃和提升，人工智能进入一个前所未有的繁荣期，并出现了许多人工智能历史上的里程碑事件。1997年5月，IBM开发的深蓝战胜了国际象棋世界冠军卡斯帕罗夫；2005年，斯坦福开发的一台机器人成功自动行驶131英里
[1]

 ，赢得DARPA挑战大赛头奖；2007年，Siri研发成功，后被苹果收购应用在iOS中；2010年，谷歌研发的无人驾驶汽车面世；2011年，IBM沃森系统（如图2-3所示）参加《危险边缘》节目打败人类选手；2016年3月和2017年5月，AlphaGo连续打败围棋世界冠军李世石和柯洁。

[image: 039-1]
图2-3　IBM的沃森系统



人工智能之所以能够取得现在的成就，其核心在于深度学习的发展。深度学习使得机器学习能够实现众多的应用，并拓展了人工智能的领域范围。谷歌最杰出的工程师杰夫·迪恩说：“我认为过去5年，最重大的突破应该是对于深度学习的使用。这项技术目前已经成功地被应用到许多场景中，从语音识别到图像识别，再到语言理解。而且有意思的是，目前我们还没有看到有什么是深度学习做不了的。希望在未来我们能看到更多更有影响力的技术。”
[2]

 人工智能、机器学习、深度学习的隶属关系如图2-4所示。

[image: 040-1]
图2-4　人工智能、机器学习和深度学习的隶属关系



来源：中国人工智能学会，罗兰贝格分析

到现在，我们可以看到人工智能已经应用到很多领域，金融、贸易、政府、法律、物流、电商等行业都可以看到人工智能的应用，比如医疗行业的医疗影像识别、精准医疗、辅助诊断及药物研发，汽车行业的辅助驾驶，金融领域的量化投资、智能投顾、风险管理（这些是金融业中与数据分析关联性较大且依赖度较强的细分领域）等。在未来我们将看到人工智能所影响的领域和行业会越来越多，人工智能会对人类社会的经济、政治、法律、伦理等各个方面产生深远的影响。中国各个产业的人工智能应用情况如表2-1所示。


表2-1　中国各个产业人工智能应用情况

[image: 041-1]


来源：太平洋证券《人工智能行业报告之一：技术与商业落地并驾齐驱》

金融领域中的人工智能关键技术

在金融领域应用中，人工智能主要包括5个关键技术：机器学习、生物识别、自然语言处理、语音技术以及知识图谱，如图2-5所示。这5种人工智能关键技术广泛应用于金融领域的各个业务环节，在提高效率、降低成本、防控风险、促进普惠金融方面发挥了重要作用。

[image: 043-1]
图2-5　人工智能技术在金融领域应用的关键技术



来源：中国信通院《中国金融科技前沿技术发展趋势及应用场景研究》

□ 机器学习

机器学习具有多种衍生方法，包括监督学习、无监督学习、深度学习和强化学习等。在监督学习中，算法可以使用一些包含有标签的“训练”数据。比如，一个交易数据集可能包含一些在欺诈和非欺诈数据点进行标注的标签。算法就会“学会”分类的通用规则，并且可以用这些规则来对数据集中其余数据进行预测，并进行标注。无监督学习是指数据提供给算法时没有任何标注的情况。算法会被要求去识别数据中隐藏的规律。比如，一个无监督机器学习算法会被要求去寻找一些和难以定价的非流动证券具有类似特征的证券。如果算法发现了一组非流动证券簇，那么簇中其他证券的定价模式可以用于对非流动证券进行定价。强化学习介于监督学习和无监督学习之间。在这种情况下，这种算法会被输入无标注的数据集，为每一个数据点选择一个行为，并获得可以帮助算法学习的反馈（可能来自人类）。比如，强化学习可以用于机器人、博弈理论和无人驾驶汽车。深度学习是一种机器学习，根据人脑结构和功能特点设计出“层”，深度学习使用的算法就在这些“层”上发挥作用。深度学习算法，其结构也被称为人工神经元网络，可以用于监督学习、无监督学习或强化学习。

□ 生物识别

生物识别技术（biometrics，也称生物测定学）是指用数理统计方法对生物进行分析，现在多指根据生物体（一般特指人）本身的生物特征来区分生物体个体的计算机技术。研究领域主要包括语音、脸、指纹、手掌纹、虹膜、视网膜、体形、个人习惯（例如敲击键盘的力度和频率、签字）等，相应的识别技术有说话人识别、人脸识别、指纹识别、掌纹识别、虹膜识别、视网膜识别、体形识别、键盘敲击识别、签字识别等
[3]

 。指纹识别、人脸识别、虹膜识别和指静脉识别是金融行业应用范围较广的4项生物识别技术。指纹识别技术涉及指纹样本采集、存储以及OCR技术，通过摄像头提取指纹后经过指纹识别算法完成身份识别认证；人脸识别过程主要包括获取人脸图像、进行特征提取、根据特征进行决策分类、完成匹配识别；虹膜识别采用红外成像技术，将虹膜纹络特征输入计算机，成为可供自动识别的人体身份证；指静脉识别通过指静脉识别仪取得个人手指静脉分布图，将特征值存储，然后进行匹配，进行个人身份鉴定的技术。目前，以上生物识别技术应用于客户身份验证、远程开户、无卡取款、刷脸支付、金库管理和网络借贷等金融场景。

□ 自然语言处理

自然语言处理是计算机科学领域与人工智能领域中的一个重要方向。它研究能实现人与计算机之间用自然语言进行有效通信的各种理论和方法
[4]

 。自然语言处理在金融领域有着广泛的应用，多数金融行业的信息为文本形式，比如新闻公告、年报、研究报告。通过用自然语言处理和知识图谱，大大提升了获取数据、数据清洗、深度加工的效率。目前在智能投研领域中，自然语言处理技术可对海量复杂的企业信息进行处理，以提取出行业分析人员最关注的数据指标，并进行投资分析总结，最大化减少不必要的重复人力劳动，帮助分析人员进行投资决策。在智能客服领域，可以利用自然语言处理技术让智能客服理解客户需求，通过与知识库的对接为客户解决问题。

□ 语音技术

在金融领域应用中，语音识别通常与语音合成技术结合在一起，提供一个基于语音的自然流畅的人机交互方法。语音识别整个过程包含语音信号处理、静音切除、声学特征提取、模式匹配等多个环节。其应用遍布各大银行及证券公司的电话银行、信用卡中心、委托交易、自助缴费、充值等各项业务，以及语音导航、业务咨询、投诉申报、账户查询、政策咨询等非交易性业务中。由于金融行业带有明显的客户服务属性，加上完整而庞大的业务及数据积累，因此成为语音技术的重要应用阵地。

□ 知识图谱

知识图谱是通过将应用数学、图形学、信息可视化技术、信息科学等学科的理论和方法与计量学引文分析、共现分析等方法结合，并利用可视化的图谱形象地展示学科的核心结构、发展历史、前沿领域以及整体知识架构以达到多学科融合目的的现代理论
[5]

 。知识图谱在金融智能化的过程中发挥了无可替代的作用，可以说知识图谱是智能金融发展的基础。在金融行业的数据中，存在着大量的实体和关系。通过知识图谱技术将其建立连接形成大规模的实体关系网络，可以突破传统的计算模式，从“实体-关系”的角度整合金融行业现有数据，结合外部数据，从而更有效地挖掘潜在客户、预警潜在风险，帮助金融行业各项业务提升效率、发挥价值。

人工智能在金融领域的主要应用场景

金融本质上的功能就是处理信息，而在这方面人工智能有着天然的优势，人工智能可以在短时间内处理海量信息，从海量信息中挖掘出有价值的内容，帮助金融机构做出决策。目前，在金融业务流程的各个环节，获客端、运营端、交易（投资）端以及监管端都涉及人工智能的应用，具体的应用场景则覆盖金融各个细分行业，如银行、保险、证券、信托，以及新兴金融领域如P2P、消费金融、股权众筹、商业保理等，如图2-6所示。

[image: 050-1]
图2-6　人工智能在金融领域的应用场景



□ 面向金融客户端的应用场景

目前在金融机构前台业务领域，主要是在获取客户、服务客户环节，人工智能已经有很多的应用。在智能客服、智能营销、信用评估、智能支付、智能认证以及保险定价、承保核保方面都已经应用人工智能技术提高客户服务质量，优化客户服务流程，满足客户各类需求。

□ 面向运营环节的应用场景

在金融机构的运营领域的业务中，人工智能技术的应用也越来越广泛。人工智能和机器学习可以提高资本利用效率，优化资本配置；人工智能和机器学习可以用于安防监控，有效监控员工行为，对员工异常行为进行预警，保证员工行为合法合规；人工智能和机器学习还可以用于模型验证和压力测试，保证大型系统重要性金融机构找出压力测试模型中的异常预测值；此外人工智能和机器学习还可以用于市场影响分析，帮助金融机构分析其大宗交易对市场价格可能带来的影响进行评估，金融机构从而可以选择最佳的交易时间，降低交易成本。

□ 在交易和投资管理中的应用场景

在交易和投资领域，金融机构积累了海量数据，纽约证券交易所每天产生的交易数据规模就达到1TB，所以人工智能和机器学习在交易和投资领域有很强的优势。目前，人工智能和机器学习可以利用社交媒体（如推特、微博和脸书）上的数据，对股票市场走势或个股走势进行预测；在量化交易中，人工智能和机器学习也可以发挥重要作用，辅助投资决策，提高量化交易效率，未来甚至可以做到自主学习、自主投资；在投资组合配置方面，人工智能和机器学习可以按照系统要求，根据市场变化和公司基本情况，合理配置投资组合，提高投资组合绩效；现在人工智能在投资领域最火的莫过于智能投顾，人工智能可以根据客户的个性化需求，做到千人千面，为客户提供定制化的投资顾问服务，冲击传统的投顾业务模式；现在，投研领域应用人工智能之后也越来越智能，利用自然语言处理技术读取公司财务报表，读取上市公司定期公告，辅助投资经理更好地进行投资决策。

□ 面向监管合规的应用场景

2008年全球金融危机过后，全球范围内的金融监管愈加严格，监管文件层出不穷，为了应对不断升级的监管要求，金融机构开始加强在合规领域的投入，加快利用人工智能和机器学习技术强化监管合规能力。在AML（反洗钱）/KYC（了解你的客户）方面，金融机构可以利用人工智能和机器学习更有效地发现金融犯罪活动，同时也可以更好地完成客户认证，简化客户登录流程，提升客户体验；在监控市场操纵方面，监管机构以及交易所组织可以利用人工智能和机器学习发现市场交易中的异常行为，打击市场操纵，维护市场运行；在欺诈识别方面，金融机构可以利用机器学习对多源数据进行深度挖掘，利用复杂网络关联分析技术从历史违约数据中发现实时欺诈业务风险指标，建立人工智能反欺诈模型，提升银行识别欺诈风险的能力；对于系统性风险，人工智能和机器学习也可以根据社交媒体数据、金融体系内部数据等多个来源数据建立相关预测模型，有效预测系统风险的发生，提前预警。




[1]
 1英里 = 1609.344米。——编辑注


[2]
 《人工智能》，李开复、王咏刚著。


[3]
 维基百科。


[4]
 百度百科。


[5]
 百度百科。



第3章

智能金融的驱动因素

互联网经济的发展和普及提升了金融信息化水平，云计算和大数据的应用强化了金融业务自动化水平，人工智能和金融的深度融合则引领了智能金融的发展。对于智能金融是什么，目前国内还没有达成一致意见，埃森哲和百度联合发布的《智能金融行业报告》则认为智能金融是以人工智能为代表的新技术与金融服务深度融合的产物，它依托于无处不在的数据信息和不断增强的计算模型，提前洞察并实时满足客户各类金融需求，真正做到以客户为中心，重塑金融价值链和金融生态。亿欧智库发布的《2017中国智能金融产业研究报告》认为智能金融是人工智能技术与金融服务和产品的动态融合。目前，人们对智能金融的发展已经形成一定共识，智能金融是人工智能技术和金融业务、金融产品、金融流程、金融监管等深度融合形成的新型金融运作模式，在一定程度上改变了传统金融业务的运作模式，对金融机构组织模式、金融细分业态、金融产品、金融业务流程等都会带来冲击和影响。

人工智能目前已经广泛应用于金融各个领域，对金融产品和金融服务产生重大影响和冲击，优化了金融业务流程，更重要的是人工智能的应用已经对整个金融价值链和金融生态带来影响。智能金融的发展得益于我国经济发展尤其是互联网经济的快速发展，还得益于我国政策的大力支持，同时我国高科技产业的快速发展推动了云计算、大数据以及人工智能技术的发展，更重要的是我国人民群众对金融服务和产品的深层次需求要求金融业要加快新兴技术应用发展智能金融。所以，我们可以从宏观要素层面、政策支持层面、新兴技术发展层面、金融需求层面以及监管层面来分析智能金融的发展。

宏观层面

经济发展和人均收入增加

我国改革开放40年来，经济发展取得举世瞩目的成就，截至2017年，我国国内生产总值达到82.7万亿人民币（12.88万亿美元，如图3-1所示），位列全球第二大经济体，仅次于美国。我国人均GDP水平也快速提高，2017年人均GDP达到8892万美元，达到中等发达国家水平。我国经济发展取得的历史性成就大大提高了我国整体竞争力，经济的发展不仅提高了国民生活水平，也带动了科技、文化、娱乐、消费等各个领域的发展，从而为互联网经济发展乃至互联网金融向智能金融迈进奠定了坚实的基础。

[image: 055-1]
图3-1　我国历年GDP增加情况（万亿美元）



来源：国家统计局

互联网经济的发展

中国互联网经济的快速发展也是智能金融发展的重要推动力。中国目前已经成为全球公认的数字化大国
[1]

 ，尽管中国行业数字化水平与美国还有较大差距（2016年美国行业数字化水平是中国的3.7倍，2013年是4.9倍），但差距在逐步缩小。截至2017年12月，我国境内外上市互联网企业数量达到102家，总体市值为8.97万亿人民币。其中腾讯、阿里巴巴和百度公司的市值之和占总体市值的73.9%。以BAT（百度、阿里巴巴和腾讯）为代表的中国互联网企业已经在全球形成较强的品牌影响力，并建立了丰富的数字化生态圈。阿里巴巴的支付宝、腾讯的微信等“超级APP”为消费者提供了教育、健康、信息服务、娱乐、电子商务、社交互动等多个领域的一站式购物。中国领先的初创企业有五分之一由BAT或前BAT员工创立，另外还有30%的企业获得过BAT的投资。2017年全球互联网公司市值前20名中，中国有7家公司上榜，分别是腾讯、阿里巴巴、百度、蚂蚁金服、小米、京东和滴滴。2018年3月23日，中国科技部发布《2017年中国独角兽企业发展报告》，公布了全国164家估值超过10亿美元未上市的独角兽企业，其中蚂蚁金服以750亿美元位列第一，互联网金融企业为21家（如表3-1所示），占总数的12.8%，互联网金融企业总估值为1592.7亿美元，占比为25%。
[2]




表3-1　2017年中国金融科技独角兽企业列表

[image: 057-1]


来源：科技部，《2017年中国独角兽企业发展报告》。

互联网群体呈年轻化趋势

截至2017年12月，中国互联网网民数量达到7.72亿，全年共计新增网民4074万人。中国拥有7.53亿的移动互联网用户，移动互联网用户比重由2016年的95.1%提升至97.5%，远超欧盟和美国。我国网络购物用户规模达到5.33亿，占网民总体的69.1%，手机网络购物用户规模达到5.06亿，使用网上支付的用户规模达到5.31亿，手机支付用户规模达到5.27亿。从年龄结构看，截至2017年12月，我国网民以10～39岁群体为主，占整体网民的73.0%，其中20～29岁年龄段的网民占比最高，达30%
[3]

 ，如图3-2所示。

[image: 058-1]
图3-2　中国网民年龄结构



来源：CNNIC中国互联网络发展状况统计调查

从月收入结构看，月收入在中高等水平的网民群体占比最高。截至2017年12月，月收入在2001～3000元、3001～5000元的群体占比分别为16.6%和22.4%，如图3-3所示。

[image: 059-1]
图3-3　中国网民个人月收入结构



来源：CNNIC中国互联网络发展状况统计调查

政策支持层面

近年来，在全球范围内人工智能都受到了各个国家的高度重视，其中中国和美国在推动人工智能发展和应用方面都制定了一系列的支持政策。中美两国都把人工智能当做未来重要的主导战略，在顶层设计方面高度重视，并且都是从国家战略层面整体推进。

2016年5月，白宫成立人工智能和机器学习委员会，协调美国各界在人工智能领域的行动，探讨制定人工智能相关政策和法律；同年10月，奥巴马政府时期总统办公室发布《为人工智能的未来做好准备》（Preparing for the Future of Artificial Intelligence）和《美国国家人工智能研究与发展策略规划》（National Artificial Intelligence Research and Development Strategic Plan）的文件，将人工智能上升到国家战略高度，为美国人工智能的发展制定了宏伟计划和发展蓝图。2016年12月，白宫发布了一份关于《人工智能、自动化和经济》（Artificial Intelligence，Automation，and the Economy）的报告。该报告讨论了人工智能驱动的自动化对经济预期的影响，并描述了提升人工智能益处并减少其成本的广泛战略。报告指出，应对人工智能驱动的自动化经济将是后续政府要面临的重大政策挑战，应该通过政策激励释放企业和工人的创造潜力，确保美国在人工智能的研发和应用中保持领先。

我国推动人工智能发展的主要政策

我国政府也高度重视人工智能技术的发展，在2016年上半年之前，国家在人工智能方面的政策主要集中在智能制造和机器人层面，从2015年7月国务院出台《关于积极推进“互联网+”行动的指导意见》，明确提出要培育发展人工智能新兴产业，推进重点领域智能产品创新，提升终端产品智能化水平。此后，陆续出台了一系列政策和规划文本。

2016年国务院发布《十三五规划纲要》提出要鼓励发展新兴产业，如智能交通、精准医疗、智能材料等，推广新型智能制造模式。

2016年5月，国家发改委、科技部、工信部、网信办联合发布《“互联网+”人工智能三年行动实施方案》提出，到2018年，中国将基本建立人工智能产业体系、创新服务体系和标准化体系，培育若干全球领先的人工智能骨干企业，形成千亿级的人工智能应用市场规模。

2016年7月国务院发布《“十三五”国家科技创新规划》，提出研发人工智能支持智能产业发展，明确未来3年人工智能产业的发展重点与具体扶持项目。

2016年9月，国家发改委发布《国家发展改革委办公厅关于请组织申报“互联网+”领域创新能力建设专项的通知》，提出为构建“互联网+”领域创新网络，促进人工智能技术的发展，应将人工智能技术纳入专项建设内容。

2016年12月，国务院发布《“十三五”国家战略性新兴产业发展规划的通知》，提出培育人工智能产业生态，促进人工智能在经济社会重点领域推广应用，打造国际领先的技术体系。

2017年1月，中共中央和国务院发布《关于促进移动互联网健康有序发展的意见》，提出加快人工智能、虚拟现实等新兴移动互联网关键技术布局，尽快实现部分前沿技术、颠覆性技术在全球率先取得突破。

2017年3月，国务院《2017政府工作报告》提出加快培育壮大包括人工智能在内的新兴产业，“人工智能”首次写入全国政府工作报告。

2017年5月，科技部发布《“十三五”生物技术创新专项规划》提出要突破新一代生物检测技术、脑科学和类脑人工智能、生物大数据若干前沿关键技术和共性关键技术。

2017年7月，国务院发布《新一代人工智能发展规划》，提出6个方面的重点任务：一是构建开放协同的人工智能科技创新体系，从前沿基础理论、关键共性技术、创新平台、高端人才队伍等方面强化部署。二是培育高端、高效的智能经济，发展人工智能新兴产业，推进产业智能化升级，打造人工智能创新高地。三是建设安全便捷的智能社会，发展高效智能服务，提高社会治理智能化水平，利用人工智能提升公共安全保障能力，促进社会交往的共享互信。四是加强人工智能领域军民融合，促进人工智能技术军民双向转化、军民创新资源共建共享。五是构建安全高效的智能化基础设施体系，加强网络、大数据、高效能计算等基础设施的建设升级。六是前瞻布局重大科技项目，针对新一代人工智能特有的重大基础理论和共性关键技术瓶颈，加强整体统筹，形成以新一代人工智能重大科技项目为核心、统筹当前和未来研发任务布局的人工智能项目群。

我国在推动金融与科技结合方面的主要政策

在推动金融与科技融合方面，尤其是强化金融领域应用人工智能等新兴技术，我国相关部门也出台了若干支持政策，鼓励金融业加强信息化建设，提高信息化水平，推动金融与科技的深度融合，加快人工智能技术的应用。主要的政策如下。

2016年7月，《中国银行业信息科技“十三五”发展规划指导意见（征求意见稿）》提出要构建绿色高效的数据中心，积极尝试开展人工智能、生物特征识别等技术的应用，打造智能化的运维体系。

2016年12月发布的《十三五国家科技创新规划》提出要重点发展大数据驱动的类人智能技术方法，完善科技与金融结合机制，建设国家科技金融创新中心，发展支持创新的多层次资本市场，促进科技金融产品和服务创新。

2017年5月，中国人民银行成立金融科技委员会，重点是较强金融科技工作的研究规划和统筹协调，切实做好我国金融科技发展战略规划与政策指引，并积极利用大数据、人工智能等技术丰富金融监管手段。

2017年7月，我国发布《新一代人工智能发展规划》，提出建立金融大数据系统，提升金融多媒体数据处理与理解能力，创新智能金融产品和服务，发展金融新业态。鼓励金融行业应用智能客服、智能监控技术和设备。建立金融风险智能预警与防控系统。

在我国将人工智能纳入国家战略和推动金融科技创新的背景下，我国金融科技企业逐步加快人工智能在金融科技领域的应用，人工智能巨头和人工智能创业企业也纷纷将金融业作为人工智能重要的应用领域，同时传统金融机构也开始高度重视在金融业务中应用人工智能技术。在一系列支持人工智能以及推动金融与人工智能深度融合的政策支持下，我国智能金融产业的发展已经成为行业共识，并且在银行、保险、证券、基金以及P2P、众筹、商业保理等金融细分领域已经出现了各类智能金融应用案例。

资本的推动

自1956年达特茅斯会议以来，人工智能一直在不断地演进，中间也经历了三次起伏波折，互联网时代的来临催生出了大数据、云计算、芯片等相关技术的发展，人工智能发展的第三波浪潮已到来。对于这次人工智能发展浪潮，李开复老师认为和前两次有很多不同：一是前两次人工智能热潮是学术研究主导的，这次人工智能热潮是现实商业需求主导的；二是前两次人工智能热潮多是市场宣传层面的，这次则是商业模式层面的；三是前两次人工智能热潮多是学术界在劝说、游说政府和投资人投资，这次则多是投资人主动向热点领域的学术项目和创业项目投资；四是前两次人工智能热潮更多的是提出问题，这次则更多的是解决问题。
[4]

 毫无疑问，近年来人工智能技术的一系列突破和实际应用让全世界开始关注人工智能对人类社会带来的颠覆性影响，其中资本的嗅觉是最敏锐的，从2010年谷歌测试的无人驾驶汽车项目为公众所知，资本开始加大对人工智能领域的投资力度，全球知名高科技企业如谷歌、微软、IBM、阿里巴巴、百度、腾讯、小米以及红杉资本为代表的投资机构加快了在人工智能领域的布局，并且也正是由于这些高科技巨头和大型投资机构的资本推动，人工智能才能广泛应用于各个领域，从而取得如此大的突破。

全球人工智能领域投资情况

从全球范围内来看，根据乌镇智库的报告，自2000年以来全球人工智能领域融资规模为288亿美元，最近5年人工智能融资规模为224亿美元，全球人工智能企业投资频次为6827次，其中最近5年人工智能企业投资频次为5661次，如图3-4所示。从中可以看出，人工智能的投资主要集中在2010年以后的这段时间。此外，国外知名咨询机构CB Insights的数据显示，自2012年以来人工智能领域的股权融资金额为149亿美元，涉及融资企业数量为2250家。尤其是自2012年以来，人工智能领域的融资企业数量和融资金额出现了快速增长，这表明人工智能的应用在加快，也表明资本对人工智能技术非常重视，如图3-5所示。
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图3-4　全球人工智能投融资的“焦点”



来源：乌镇智库

[image: 066-2]
图3-5　全球人工智能领域获得投资金额（2012～2016年）



来源：CB Insights

中国和美国人工智能领域投资情况

在全球人工智能领域中，美国和中国是占有主导地位的两个重要国家，中美两国在人工智能领域的投资和人工智能企业数量方面都对全球人工智能的发展起着重要作用。根据腾讯的报告，截至2017年6月美国人工智能领域融资金额为978亿元，占全球人工智能融资总额的50.10%；中国人工智能领域融资金额为635亿，占全球人工智能融资总额的33.18%，其他国家融资金额合计占15.73%，
[5]

 如图3-6所示。

[image: 068-1]
图3-6　中美人工智能产业累计融资额对比



来源：腾讯研究院，《中美两国人工智能产业发展全面解读》

近两年，人工智能领域投融资金额大爆发，2017年美国人工智能领域投资金额为50亿美元，获投企业数量为444家，均比2012年大幅增加
[6]

 ，如图3-7所示。
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图3-7　美国人工智能领域各年度投资金额



来源：点滴科技资讯（微信公众号）《2017年全球创业投资发展报告》

据不完全统计，2017年国内共有137家AI企业，获得159轮融资，融资总额超过400亿元，其中过亿融资57轮。而像Momenta、Perceptln、蔚来汽车以及商汤科技这样的企业，2017年融资次数达到甚至超过三轮，还有超过10家企业连续获得两轮融资。从获得融资的AI领域看，机器人以31家企业数量居首，其次是视觉识别、智能网联汽车、企业服务以及智能医疗。
[7]



人工智能技术的突破和应用增多

过去几年，在全球资本的推动下，人工智能技术也获得了明显的突破，在人工智能发展的三要素即算力、算法、数据方面，已经出现了明显的突破，所以人工智能才能够从理论走向实践，在机器人、无人驾驶、医疗、金融、智能制造等领域得到广泛的应用，如图3-8所示。

[image: 070-1]
图3-8　人工智能三要素：算力、算法、数据



来源：IT桔子，《人工智能产业分析与创业投资盘点》

数据量呈指数级爆炸增长

互联网时代的快速演进和“互联网+”战略的实施，都推动了数据量呈指数级爆炸增长。海量数据加上快速数据处理能力以及低成本的数据存储费用为大数据的发展创造了条件，而大数据又是发展人工智能不可或缺的重要基础。目前的深度学习主要是建立在大数据的基础上，即对大数据进行训练，并从中归纳出可以被计算机运用在类似数据上的知识或规律
[8]

 。《智能时代》的作者吴军博士说：“在方法论的层面，大数据是一种全新的思维方式。按照大数据的思维方式，我们做事情的方式与方法需要从根本上改变。”Forrester研究结果表明，目前在线或移动金融交易、社交媒体、GPS坐标等数据源每天要产生超过2.5 EB（1EB为260
 B）的海量数据。据IDC（International Data Corporation）统计，全球数据总量增长率将维持在50%左右，2020年全球数据总量将达到40ZB（如图3-9所示）。数据量的急剧增加将推动大数据市场的快速发展，中国信息通信研究院发布的《中国大数据发展调查报告（2017）》称，2016年中国大数据市场规模达到168亿元，预计2017～2020年仍将保持30%以上的增速，如图3-10所示。调查显示，目前近六成企业已成立数据分析相关部门，超过三分之一的企业已经应用大数据。大数据应用为企业带来最明显的效果是实现了智能决策和提升了运营效率
[9]

 。

[image: 071-1]
图3-9　全球数据量规模预测



来源：IDC

[image: 072-1]
图3-10　中国大数据产业规模



来源：中国信息通信研究院，《中国大数据发展调查报告（2017）》

芯片性能大幅提升，存储成本下降

目前用于深度学习的芯片主要类型是CPU（中央处理器）、GPU（图形处理器）、FPGA（现场可编程门阵列）、ASIC（应用型专用集成电路）。同时，各家公司也在积极研发人工智能专用芯片，例如Google的TPU、IBM的TrueNorth、中星微的NPU、中科院的寒武纪1号等，但离大规模商用化还有一定的距离。GPU是目前深度学习领域首选的芯片，拥有最高的市场占有率。自1993年以来，计算机的算力呈指数级增长，如图3-11所示。同时芯片的业绩成本也大幅下降。NVIDIA的GPU（GTX1080）提供9TFlops的价格约为700美元，这意味着它的每一个GFLOPS的价格约为8美分，如图3-12所示。
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图3-11　超级计算机的原始计算能力增长情况



来源：top500.org，高盛Global Investment Research
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图3-12　每单位计算的价格变化情况



来源：top500.org，高盛Global Investment Research

深度学习推动人工智能算法进入爆发期

人工智能进入第三次发展高潮以来，在算法方面取得了显著进步，也成为人工智能从理论走向应用的重要基础。从20世纪90年代的卷积神经网络到长短期记忆，再到现在广泛应用的深度学习，人工智能在模型和算法方面已经进入快速爆发期。同时深度学习的广泛应用已经证明，正是因为有了深度学习，人工智能在图像和计算机视觉领域才能取得重大进展，无人驾驶才成为可能，也是因为深度学习，语音识别的准确率越来越高。可以说没有深度学习方法的出现，人工智能技术的应用不会如此之快，应用范围也不会如此之广。据Technavio预测，预计全球深度学习市场规模在2016～2020年的CAGR为38.7%，到2020年，全球市场规模将达到13亿美元
[10]

 。机器学习算法的应用场景如图3-13所示。
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图3-13　机器学习算法的应用场景



来源：太平洋证券，《人工智能行业报告之一：技术与商业落地并驾齐驱》

金融供给侧改革的内在需要

我国金融体系在改革开放过程中对推动经济发展做出了重大贡献，但是随着改革开放的深入和我国所有制结构的多元化以及人民收入水平的提高，严格监管之下的金融体系完全以服务国有企业为主要任务，为国家经济发展做出巨大贡献并创造大量就业的民营经济却无法得到应有的金融服务，同时广大人民对多样化和个性化的金融服务和产品的需求无法得到有效满足，这都催生了金融科技的出现，也推动了智能金融的发展。

我国金融体系无法覆盖广大的中小企业群体

我国金融监管限制了金融创新和金融自由，影响信贷渠道发挥作用。首先是我国金融机构相比美国严重不足。我国银行类金融机构总数不到500家，截至2014年，我国还有1570个乡镇金融机构存在空白，中小微企业贷款来自民间借贷等非正规渠道。而美国3亿人口有8000多家银行；其次是金融产品创新受限。我国金融产品创新在2010年前严重不足，资产证券化、利率期货和期权、企业债CDS、住房贷款包CDS等信用衍生品都没有推出，严重制约了企业和家庭的融资需求；最后，在金融服务模式上，我国金融机构还是非常传统，没有利用互联网等新兴技术创新金融服务模式，更好地为中小企业群体服务。

广大居民的多样化和个性化金融需求不能得到有效满足

改革开放40年来，我国经济发展取得了巨大成就，人民收入水平也大幅提高，2017年我国人均GDP达到59 261万人民币，城镇人均可支配收入达到36 396万人民币，如图3-14所示。我国人均GDP在全球排第70位，京津沪发达城市人均GDP介于15 000～20 000美元。经过40年的改革开放，人民群众积累了大量的财富，对投资理财、保险、贷款等金融产品有非常多样化的需求，但是我国金融机构受制于监管和创新能力的制约无法提供多样化和个性化的金融服务和金融产品。其次，我国征信体系发展滞后，全国性个人征信系统于2006年1月正式运行，到2008年全国个人征信系统的覆盖人群为5.95亿人，2010年纳入征信系统的人群为7.77亿人，到2014年10月我国个人征信系统覆盖的人群为8.5亿人，所以我国还有近4亿人口尚未纳入征信系统，也就是有4亿人无法享受银行等金融机构正常的金融服务。最后，从我国信用卡发卡量和人均信用卡持有量来看，2017年我国信用卡发卡量为5.2亿张，人均持有信用卡0.34张，而美国人均信用卡持有量则为2.9张，存在很大差距，也说明我国传统金融体系在服务个人金融需求方面还存在很大的改善空间。
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图3-14　2000～2017年我国人均GDP和人均可支配收入



来源：国家统计局

我国金融信息化水平的不断提高为智能金融发展奠定了基础

近年来，我国加大了金融机构信息化建设的投入力度，人民银行、银监会、证监会以及保监会均对金融机构信息化给予了政策支持。2017年6月，中国人民银行印发《中国金融业信息技术“十三五”发展规划》，明确提出了“十三五”金融业信息技术工作的指导思想、基本原则、发展目标、重点任务和保障措施。2016年7月，银监会发布《中国银行业信息科技“十三五”发展规划指导意见（征求意见稿）》。证监会和保监会也对证券业和保险业信息化建设出台了一系列政策。在政策推动下，我国金融机构信息化投入逐年增多，信息化水平也不断提高，这都为金融科技尤其是智能金融的发展奠定了基础。我国2014～2020年中国金融业IT投资规模如图3-15所示。
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图3-15　2014～2020年中国金融业IT投资规模（亿元）



来源：中信证券研究部
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第4章

面向金融客户端的应用场景

随着自然语言处理、机器学习、深度学习和知识图谱的不断发展，人工智能在金融领域面向客户端的应用场景越来越广泛，涉及智能客服、智能支付、智能营销、智能征信、智能保险、智能核保、智能理赔等领域，深刻改变了传统金融业务运作模式，提升了金融业务效率，同时满足了数字时代背景下客户便捷、高效、个性化的金融需求，让金融机构可以更加精准地了解客户需求，从而提供更具针对性的金融服务和金融产品。

智能客服：深度学习让客服更智能

随着互联网和移动互联网的发展，金融机构的客户越来越倾向于通过移动端和PC端获取金融服务，这对传统的金融客服系统提出了挑战。同时，金融产品越来越复杂，用户要求越来越多样化、个性化和实时，这些都需要传统的客服模式进行改变。Gartner预测，2020年智能客服将接管40%的移动交互，以机器学习和深度学习为核心的“新一代智能客服”的价值正逐步显现，对传统客服模式带来了冲击。据数据统计，约30%的企业已在使用智能服务，近35%的企业计划在一年内引进智能客服产品。

通常情况下，智能客服系统的核心包括三个部分：

一是通过人工客服日常积累的问题库，建立一个高质量、高扩展性的语料库，并在此基础上通过各种渠道获取尽可能多的金融机构业务知识。语料库是客服机器人寻找答案的来源，其覆盖面越广意味着智能客服系统可以回答的问题越多。

二是用户所提的问题形式通常都是非标准化的，同样一个问题可能每个用户的提问方式不同，所以必须将各种形式的问题形成标准，这样才能与知识库中的标准问题和答案进行精准匹配。

三是在大型语料库中快速而高效地检索出正确的答案也是对智能客服系统非常大的考验，这需要在人工智能技术方面有很好的积累。

智能客服通过网上在线客服、智能手机应用、微信、微博、即时通信等渠道，以知识库为核心，基于海量业务咨询数据，使用自然语言处理并以文本或语音等方式进行交互，理解客户意图并通过智能搜索或虚拟助手为客户提供反馈服务。智能客服系统背后有多种人工智能技术支撑，涵盖自然语言处理、数据挖掘、语音识别、图像识别、机器学习等多个领域，是基于文本、语音和视觉统一建模的深入交互。目前，众多国内外知名金融机构都已经开发了自己的智能客服系统，英国苏格兰皇家银行、瑞典北欧斯安银行、西班牙桑坦德银行以及日本软件银行、三菱东京UFJ银行都推出了人工智能客服，我国的工商银行、招商银行、建设银行、浦发银行等也都推出了智能客服机器人，通过应用智能客服系统可以帮助金融机构大幅提升运营效率，降低服务成本。

智能客服并非简单地代替传统的人工客服，而是对传统金融机构内部接收信息、传递信息、分析信息、反馈信息整个链条的彻底颠覆。智能客服的背后是以自然语言处理、语音识别、数据挖掘、知识图谱等新技术为支撑的全面的金融业务体系。一般情况下，智能客服可以发挥以下几个作用：一是为金融机构客户提供基本的咨询服务，通过智能客服背后的知识库搜索客户提出的关键词，并找出相对应的答案；二是为金融机构客户提供业务办理服务，这就需要智能客服能够和金融机构相关业务形成紧密的配合；三是为金融机构积累客户反馈信息，为金融机构优化服务、创新金融产品提供决策依据。

案例——工商银行“工小智”

如果你是工商银行（简称工行）客户，那么从2016年开始就可以通过工商银行推出的人工智能客服“工小智”进行在线咨询，无论你想查询网点信息、了解工行最新优惠还是咨询银行业务，只要通过微信公众号“中国工商银行电子银行”、融e联、融e行等工行APP找到小智，按照个人习惯提问，即可秒速获取答案。

截至2017年10月，工商银行推出的“工小智”上线一年以来累计服务量超过1.7亿笔，日均服务量超过57笔，95%的文字渠道（微信、微博、短信等）的咨询服务由“工小智”完成。工行根据对客户偏好的深入研究，为“工小智”制定了“智·融·趣”的服务策略。智，即运用领先的自然语义识别技术，准确分辨客户问题，给出最优解决方案，并针对客户需求推荐个性化的产品和服务。融，即服务内容融合在线咨询、信息查询、业务办理及优惠分享，服务形式采用文字+图片+音频+视频多位一体。趣，即用通俗化的语言表达复杂的金融业务，提供休闲娱乐等闲聊服务，让客户在交流中感受到乐趣。

“工小智”上线以来，工商银行充分发挥人工智能和机器学习技术的优势，不断提升“工小智”的智能服务本领。一是实现了对个人金融、电子银行、投资理财、信用卡等业务知识的全覆盖，智能问答知识总量超1万条。二是每天通过“系统+人工”的手段对数十万条客户交互日志展开分析，通过电话外呼、尾随调研等方式征集客户意见，及时优化交互设计，并通过制作生动的图文知识，帮助客户更好地解决问题。截至2017年8月底，智能客服识别率为96.8%，达到业内领先水平。三是探索增值服务，结合不同用户使用场景推介产品，提供账户查询、充值缴费等一站式服务支持，成立小智粉丝群“芝士”，开展粉丝互动和专属优惠活动。

案例——百度金融智能服务中心

百度金融智能服务中心成立于2016年，目前有员工2000人，座席300个。2017年，由国家工业和信息化部、人力资源和社会保障部支持，由中国呼叫中心与BPO产业联盟、全国呼叫中心行业自律与监督委员会指导，以4PS国际标准作为评选标准的客户联络中心行业奥斯卡奖——“金音奖”的评选中，百度金融智能服务中心荣获2017年度中国最佳服务创新奖。

百度金融打造了AI驱动的定制化金融业务客服平台，依托业界领先的智能机器人技术，建立了强大的语料知识库，随时响应用户的咨询问答，无缝的人工衔接让用户问题自动分配，大大提升了客服效率及用户满意度，达到了用户数量呈几何级增长的目标。将多渠道的客服汇聚到一个平台上，让客服只需登录一个后台就能全面解决来自网页、APP、邮件等多个渠道的用户访问，大大提升了客服整体的工作效率。同时，全渠道的数据分析、专业的可视化报表系统地保留客服的操作轨迹及用户的基础数据，让企业管理决策辅助及后期进行的大数据挖掘工作有据可依，进一步拓展了客服领域的深度和广度，大幅降低了服务成本。

目前，百度金融客服机器人通过问题预测、问答检索及交互会话等技术，理解用户意图，能够处理97%的在线咨询，金融业务问题解决率达90%以上。通过语音文本转化、语气识别等，智能语音质检已实现关键性问题100%覆盖。百度金融通过服务中心智能化升级，1年内单次服务成本下降了80%。

百度智能服务中心以数据驱动为导向，以精细化管理为基础，立足五大职能定位，即有温度的呼入中心、高效率的在线中心、极精准的营销中心、客户关怀中心、问题推动中心，全方位贡献服务价值。而在服务创新方面，百度以人工智能技术为主导的在线服务综合解决方案，不仅为自身业务提供良好支持，也帮助与百度合作的第三方金融机构有效降低服务成本、提升服务体验。

智能支付：让支付更便捷

近年来，我国金融科技突飞猛进，无论是金融科技投资金额，还是金融科技独角兽企业数量和估值，在全球都处于前列。我国金融科技细分领域中支付尤其是第三方支付的规模在全球处于绝对优势地位，2016年，我国第三方支付规模从2010年的1550亿美元增长到11.4万亿美元，根据易观智库的数据，2018年我国第三方综合支付交易规模达到265.68万亿元，如图4-1所示。我国第三方支付的发展推动了人工智能技术在支付领域的应用，人工智能应用于支付领域带来很多好处：一是创新支付方式，推动支付方式从传统的银行卡支付演变到网上支付，进而发展到随处可见的移动支付，乃至最近出现的刷脸支付、指纹支付、虹膜支付等；二是智能支付有效提升客户体验，刷脸支付、智能语音支付以及人脸识别、身份认证等方式可以为客户带来更快速、更便捷、更智能的使用体验，进一步提升金融机构的客户服务水平；三是提高运营效能，人工智能在支付领域的应用非常广泛，可以提升金融服务效率。
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图4-1　2013～2018年中国第三方综合支付交易规模



来源：易观，《中国第三方支付市场运行机制专题分析2018》

目前，人工智能支付仍处于发展初期，很多应用场景尚处于探索之中，还不是非常完善。在实践过程中，人工智能支付根据技术分类，可以分为智能语音支付、刷脸支付、机器学习支付等。智能语音支付指的是客户通过语音，利用银行开发的手机银行、自助终端设备实现自动识别支付动作。刷脸支付是将客户人脸识别结果作为密码使用，进而完成支付的过程。机器学习支付是通过机器学习算法，根据历史支付交易行为，总结出一套智能支付方法，并根据智能支付方法完成支付动作。智能支付需要用到语音识别、自然语言处理、计算机视觉、机器人等技术。以语音识别为例，语音识别是让机器人识别、理解与人类交流过程中的语音信号，并把语音信号转变为相应的文本命令。语音识别大大提高了人机交互的效率和质量，并且它与支付相结合催生出智能支付新形式，大大提高了支付效率。

目前，智能支付在国内外已经有很多的应用案例。印度的CICI银行、HDFC银行在不同的经营领域内逐步引入人工智能技术，进行反洗钱、流动性和支付交易管理等。新加坡XZ银行首创的纯数字银行（Mobile-only Bank）DigiBank，就是一项整合生物识别和人工智能等先进技术的创新性银行革命。意大利的Euklid利用人工智能技术，尝试实现用户支付体验以及自动化运营。摩根大通也将AI技术融入投行业务中，通过人工智能进行股票交易及结算。国内支付推出了一种业务叫“车牌付”，信用分超过550分以上就可以将支付宝与车辆进行绑定，之后绑定车辆的车牌就成了付款码，下高速时会有设备自动识别车牌，并自动从与车辆绑定的支付宝中直接扣费，不需要现金或手机扫码。此外，基于人脸识别技术的刷脸支付在国内也已经开始应用，支付宝、京东之家、苏宁无人店等都开始了刷脸支付试点工作。支付宝于2017年9月1日在杭州万象肯德基KPRO上线刷脸支付；京东在上海宝地京东之家、深圳沃尔玛京东之家、北京昌平永旺京东之家、北京通州万达京东之家等4家线下零售店开展“刷脸支付”功能的内部测试工作；苏宁无人店目前也使用刷脸支付扣款
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 。

案例——支付宝刷脸支付

刷脸支付最初是在汉诺威电子展上由阿里巴巴董事长马云进行了演示，之后支付宝便率先推出了刷脸登录以及刷脸认证。支付宝的刷脸功能是通过摄像头捕捉识别信息+脸部识别算法判断分析+支付软件处理支付信息来实现的。在汉诺威电子展两年后，通过不断的研发测试，支付宝的人脸识别技术在安全性、可靠性、用户体验上都得到了大幅提升，并服务数亿用户，还入选了《MIT科技评论》2017年全球十大突破技术。

刷脸支付主要依赖于人脸识别技术，这是生物特征识别领域中一种基于生理特征的识别，是一种通过计算机提取人脸特征，并根据这些特征进行身份验证的技术。人脸识别技术历史悠久，早在1964年就已经出现，并且经历过机器识别、半自动化、非接触式和智能识别4个阶段。智能识别阶段的人脸识别主要包括人脸检测、人脸特征提取和人脸匹配三部分。人脸检测，主要是确定检测到的是人，进而确定人脸的大小、位置等信息；人脸特征提取，指的是通过精确定位面部关键区域的位置，进行特征点抓取；人脸匹配，即判定人脸是不是数据库中存在的，然后在数据库中找到匹配度最高的人脸。目前人脸识别系统最高的识别率可以达到99%以上，识别精度已经超过了人眼。

支付宝的刷脸支付中最核心的是人脸识别算法，该算法来自Face++，即北京旷视科技有限公司研发的Face++平台，它是新一代云端视觉服务平台，提供整套的人脸检测、人脸识别、面部分析的视觉技术服务。Face++在人脸检测FDDB评测、人脸关键点定位300-W评测和人脸识别LFW评测上，接连拿下了三项世界第一。在最重要的互联网图片人脸识别（face recognition）LFW中，Face++团队更是力压Facebook人脸团队，在极难识别的互联网新闻图片上获得了97.27%的准确率。Face++还与360搜索达成了合作，进行试水阶段的图片搜索应用，为360搜索的用户提供“美女魔镜”等服务；同时它也为世纪佳缘设计人脸识别场景，让用户可根据自己对另一半长相的需求，从网站的数据库中搜索相似外貌的用户。除此之外，它的服务对象还包括美图秀秀、美颜相机、联想、神州智联等。

智能营销：千人千面，精准匹配

智能营销是指在可量化的数据基础上分析消费者个体的消费模式和特点，并以此来划分顾客群体，精准地找到目标客户，然后进行精准营销和个性化推荐的过程
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 。智能营销基于大数据、机器学习计算框架等技术，能够做到千人千面，精准画像，精准营销，具有时效性强、精准性高、关联性大、性价比高、个性化强等特点。在移动互联网的发展大潮之下，用户行为已经发生了巨大变化，用户消费行为、消费发生的场景，以及金融业务模式，都在移动互联网的影响下日趋多元化。这对传统金融机构和新兴金融企业的金融产品营销带来了新的挑战。这也要求金融机构与时俱进，深刻了解用户的内在需求，以用户在多维社交场景下产生的数据为基础，洞察消费者细分需求，构建产品服务与目标受众之间最高效的连接。

目前，国内外金融机构在探索利用人工智能技术提高精准营销精度方面做了大量的尝试，有些金融机构在智能营销、精准营销方面结合自身特点，借助人工智能企业的技术优势取得了良好的效果。新加坡华侨银行（OCBC）作为新加坡市场上最大的银行之一，通过实施大数据分析技术，打造全渠道客户营销体系，成功构建了以客户为中心的金融服务模式。为构建基于事件的个性化营销策略，华侨银行整合了多种渠道的海量客户信息和业务数据，包括电子邮件、呼叫中心、网点柜台、自动柜员机、直邮、短信和移动银行等。同时，利用大数据分析模型和精确营销算法，华侨银行能够更加精确地找到整合营销活动的目标客户。从实施大数据分析技术以来，华侨银行在连续18个月内都获得了业绩的显著提升，业务转换率增长了45%，交叉销售额增长了60%，有效营销活动比之前增加了12倍。

国内农业银行的“基于大数据分析的精准营销服务平台”、民生银行的“阿拉丁在线自助数据分析云平台”等新型服务平台相继上线，标志着国内银行在大数据整合与智能化服务方面日渐成熟。2015年，平安银行开启了智慧经营模式，大力推进在线智能服务，实施了“专业化、集约化、综合金融、互联网金融”四大经营战略，并发力投行、托管、票据、理财和黄金等中间业务，实现了营业收入增长31%、净利润收入增长10.42%的领先业绩。此外，工商银行、中国银行、建设银行、招商银行、华夏银行等机构，都已开始建设多个基于大数据的智能化创新项目
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 。

案例——泰康在线

泰康在线是国内第一家由传统保险集团发起，拥有过亿用户，提供全程互联网保险服务的平台。其2015年8月上线的大数据产品“泰健康”，目前已有650万会员，是行业内第一个将客户价值数字化、全面量化的评估体系。在互联网+保险的垂直行业，泰康在线可谓是大数据应用的先行者，如图4-2所示。

[image: 093-1]
图4-2　泰康在线智能营销



泰康在线智能营销主要包含三大方面。


	
基于用户画像在健康险领域建立了“泰健康”评分系统：
 该体系设定了五大维度70多项健康评测，用户通过完成健康测试、参与健康活动，形成健康能力评分、信用评分。根据这些信息，提供差异化健康管理方案。

	
用户行为挖掘：
 针对登录泰康在线自有平台（PC官网/移动官网/APP/微信公号）的用户进行追踪分析，一旦有用户进入，后台就能捕捉到该用户的行为，通过对用户行为数据的分析得到销售线索推送给座席人员，从而对有需要帮助的用户进行更有针对性的服务。根据数据统计，通过这一技术，同期保费收入提升了10%。

	
场景式营销：
 对接外部天气和地域数据，通过数据分析，对特殊天气和地域的用户下发关怀消息，比如：某地如有特殊天气（如雷电、暴风雨等），后台在甄别地域之后，会自动给该地区的用户下发消息，提醒用户天气有变，注意出行安全，同时会在关怀消息下方提供一个链接。如果用户感兴趣，会有点击行为，后台把捕捉到的用户信息推送给座席，这样做的意义在于激活客户。



智能征信：海量数据和先进算法助力普惠金融

信用是现代金融社会的基石，一个没有信用记录的个人和企业在现代金融社会中将寸步难行，从银行贷款、消费金融，到租车、租房、住宿、借书等日常生活，信用不但影响个人在传统金融领域的金融活动，更开始逐渐影响社会生活的方方面面。我国的征信体系起步比较晚，从2006年央行发布《人民银行信用评级管理指导意见》，对企业信用评级提出了具体要求，开始拉开我国征信体系建设的大幕。对于征信体系建设，可以从企业和个人两个维度来看，目前我国针对企业的征信体系已经比较完善，但是个人征信体系比较薄弱，这直接影响了社会融资成本、房贷效率和行业的抗风险能力，制约了普惠金融的发展和经济运行效率的提升。

随着我国互联网经济的发展和人们越来越依赖互联网从事消费、贷款、理财、购物、租房等活动，互联网积累了关于个人信用的海量数据，由此利用互联网、大数据以及人工智能等新兴技术来完善和补充我国征信体系的不足已经成为近年来我国征信体系建设的重点工作。目前，人工智能技术已经在征信领域得到了应用，人工智能除了能够帮助征信机构在对客户身份进行识别时提供新的更安全有效的服务方式外，还可以通过开发替代数据挖掘客户信用，促进信贷市场发展，从而在风险可控的前提下推动普惠金融落地，让每一个个体都能够享受互联网发展带来的成果。

案例——芝麻信用

芝麻信用是第三方独立信用服务机构，是蚂蚁金服生态体系内的重要组成部分。其官网介绍，芝麻信用通过云计算、机器学习等技术客观呈现个人和企业的信用状况，已经形成芝麻信用评分、芝麻信用元素表、行业关注名单、反欺诈等全产品线。从信用卡、消费金融、融资租赁、抵押贷款，到酒店、租房、租车、婚恋、分类信息、学生服务、公共事业服务等，芝麻信用已经在上百个场景为用户、商户提供信用服务，众多用户都享受到了信用的便利。

芝麻信用在刚起步时就引入阿里云AI平台，它借助阿里庞大的电商生态，结合金融机构、政府部门等合作机构数据，通过机器学习算法和模型训练，在信用卡、消费金融、融资租赁、酒店、租房、出行等上百个场景，为用户、商户提供信用服务。芝麻信用的人工智能机器学习平台，能够通过数据分析、处理、挖掘、模型构建，相比传统风控更为高效地进行经济违约概率的预判。芝麻信用评分利用人工智能机器学习平台，结合用户信用历史、行为偏好、履约能力、身份特质、人脉关系5个维度客观呈现个人信用状况的综合评分。持续的数据跟踪表明，芝麻分越高，信用水平越好，在金融借贷、生活服务等场景都表现出更低的违约概率。

芝麻信用的数据来源比较广泛，但主要以电商数据和阿里体系内的数据为主。第一大数据源是各大电商。比如淘宝网、天猫、跨境零售平台AliExpress、国内批发平台1688，以及跨境批发平台Alibaba等。用户在日常购物中产生的信息流成为征信参考标的之一。第二大数据源是互联网金融。阿里巴巴近年来的发展重点主要有支付、小额贷款、担保、金融零售（理财+保险）四大业务。其中，支付业务以支付宝为核心，以第三方身份为消费者提供资金安全服务；小额贷款业务主要是面向阿里巴巴卖家、天猫卖家以及淘宝卖家的阿里小贷；担保业务由商城融资担保有限公司向平台卖家提供融资担保业务；金融零售业务由保险和理财两部分组成，其中，保险业务由众安保险提供针对商家和消费者的保险服务，理财业务主要以支付宝为载体，向普通用户售卖理财类产品。第三大数据源是阿里云。阿里云已经成长为一个集合弹性计算、数据存储、大规模计算、安全与管理、应用服务的综合性技术平台。阿里云已将其服务对象扩充至全网，并开始关注细分行业，推出移动云、游戏云、金融云等服务，与诸多省份合作的智慧城市、大数据方面的业务也为阿里提供了大量的用户行为数据。第四大数据源是互动娱乐。互动娱乐不是阿里的核心业务，目前主要通过收购股权进入已获得市场地位的应用来实现。阿里巴巴的泛娱乐业务由影视、游戏、音乐、阅读等板块构成。

案例——ZestFinance

在美国的征信体系中，对个人信用主要采用FICO评分，FICO评分是至今美国最具代表性的信用局评分。但是FICO无法覆盖美国大部分人口，而且在互联网和大数据的发展背景下，很多电商数据、社交网络数据和搜索行为等也可以用于个人信用评估，这方面FICO并没有很好地应用这类数据。但是2009年成立的ZestFinance则可以有效地利用互联网数据对用户进行信用评估，并足以颠覆传统的商业信用评级模式。目前ZestFinance主要面向两类人群：一类是无法获得基本信贷需求的人群，解决他们的无信用评分借贷问题；另一类是信用分数不高而借贷成本高的人群，利用大数据征信降低他们的信贷成本，帮助他们享受正常的金融服务。

ZestFinance的数据来源十分丰富，依赖于结构化数据的同时也导入了大量的非结构化数据，如银行和信用卡数据，还包括大量的非传统数据，如借款人的房租缴纳记录、典当行记录、法律记录、搬家次数、网络数据信息等，甚至将借款人填写表格时使用大小写的习惯、在线提交申请之前是否阅读文字说明等极边缘的信息作为信用评价的考量因素。

ZestFinance的信用评估，融合多个数据来源，采用了先进机器学习的预测模型和集成学习的策略，进行大数据挖掘。这种基于大数据的分析模型，效率能够提高将近90%，在5秒内就能对每位信贷申请人的超过1万条原始信息数据进行分析，并得出超过7万个可对其行为做出测量的指标，分别输入不同的预测模型中，每个模型都从不同的角度预测个人消费者的信用状况，这克服了传统信用评估中一个模型考虑因素的局限性，使预测更为细致。

智能保险：精准画像，精准定价

在互联网和移动互联网浪潮的影响下，保险业也面临来自人工智能和区块链等新兴技术的冲击和重塑。目前，人工智能已经影响到保险业的各个环节，从保险销售、保险承保、保险产品设计和定价，到承保、核保、运营、理赔等环节，人工智能技术都已经得到广泛的应用。人工智能尤其是机器学习技术的出现，可以在很大程度上改变传统的保险定价模式，而是根据保险客户的需求和风险特征设计相应的保险产品，并进行定价，从而降低保险公司的风险。传统上的保险产品定价存在一些问题：第一，维度比较单一，目前国内很多公司的保险产品定价都只用十几个维度，和国外差距很大；第二，风险解释能力不足，由于国内保险产品定价维度较少，所以对客户的风险刻画能力相对较差；第三，目前保险产品定价还不透明，存在较大的改善空间。传统保险产品定价存在的问题主要是其基于对积累的历史数据整体进行归纳、精算，忽略了被保险人或投保标的物的个性化数据，产品定价难以精准反映具体对象的特征，保险产品“千人一面“，已经无法适应互联网时代人们保险需求的变化。

大数据、人工智能等技术的发展，为保险公司进行科学合理的差异化定价提供了新的契机。保险公司可以获得海量有价值的数据，可以通过互联网、物联网、可穿戴设备、车载传感器以及社交媒体等多个来源获得有效数据，对保险客户的行为进行深刻洞察，并通过理赔数据和客户行为之间的精准关联对保险产品的设计和定价进行完善。保险公司可以结合人的生活习惯、年龄、投保经历等基础信息，在大数据的基础上结合人工智能技术，挖掘投保人的保险偏好，针对性地设计投放策略、组合方案，为每一位消费者量身定制保险产品并提供差异化定价。

例如，大数据及人工智能技术将深刻影响延续数百年的寿险精算定价，使之更精准，更适合不同个体在不同年龄段的具体情况。再如，目前的出境意外险产品在定价时也鲜有对出行目的地进行区分。在现实的场景中，客户造访不同国家所面临的风险各不相同。同为发达国家，去美国需要加大医疗意外险的保障，因为在美国医疗费用较高；而去欧洲一些医疗高福利国家，则可以加大财产损失的保障比例。大数据及人工智能借助持续跟踪客户出行情况，提供差异化的产品及定价策略。在互联网保险时代，在广泛的数据来源基础上，保险产品的设计和定价会充分考虑被保险人或投保标的物的个性风险数据，产品定价对于具体个体针对性更强，保险产品更加“千人千面”，开启保险产品“量身定制”新时代。

案例——蚂蚁金服“车险分”

2017年5月25日，蚂蚁金服官方宣布，向保险行业开放第一个“车险分”，以蚂蚁金服在大数据、人工智能、数据建模等方面的技术，为保险公司更准确识别客户风险、更合理定价、更高效服务消费者提供依据。车险分对车主进行精准画像和风险分析得出300～700不等的分数，分数越高，风险越低。低风险的车主一般都有良好的驾驶习惯和信用行为。保险公司在获得用户授权的情况下，可以查询用户的车险标准分，或是结合自身数据对标签进行加工建模，得到自己的车险专用分，从而依据车险分进行更为公平的车险定价。车险分上线之初与蚂蚁金服达成合作的保险公司有9家，分别是：人保产险、太保产险、国寿财险、中华联合、太平产险、大地保险、阳光产险、华安产险、安盛天平车险。

车险分的推出恰逢监管机构对车险行业的改革政策出台。2015年2月保监会印发《中国保监会关于深化商业车险条款费率管理制度改革的意见》前，国内保险公司基本都是低价拼市场，地板价经营，自主定价空间有限。2015年6月开始，保监会启动了商业车险改革试点，2016年6月改革范围扩大至全国，最低折扣率从0.7降至0.4335。此后折扣率一直下降，导致保险公司不可能再对所有客户一视同仁地执行最低费率，尤其是对于目前亏损面高达75%的车险行业，更准确地给客户分档定价、精准定价成为市场的必然选择。这个时候蚂蚁金服推出了车险分，为保险企业的车险自主定价提供了可靠依据，自然受到保险公司的欢迎，也反映出保险科技开始对保险行业的生态带来冲击。

据媒体报道，首批合作的人保产险、太保产险和太平洋产险等9家保险公司，均接入的是蚂蚁金服的标准车险分。短期运营后，据大地保险相关负责人称，车险分的应用帮助其识别出常规维度难以识别的优质客户，并在高风险业务识别上有所提升。他们也尝试与蚂蚁金服在非家用车领域对具体风险板块开展探索，并寻找“人”的因素所影响的风险规模。据安盛天平车险相关负责人反馈，在定价模型效果方面，加入车险分后，最差和最好业务的区分能力有较为明显的提升，有65%的用户风险识别能力结果发生了改变。“有的客户风险判断结果比以往更低了，有的更高了，判断效果更明显。”车险分上线百日后，已有18家保险公司和蚂蚁金服保险平台展开数据产品合作，保险公司日均调用“车险分”频次达到100万，目前，还有20多家保险公司正在对接中。

案例——AXA利用机器学习进行保险定价优化

全球大型保险公司AXA已经利用机器学习方法进行POC验证，通过预测“损失巨大”交通事故优化保险产品定价，准确率达到78%。AXA的客户中每年大约有7%～10%会发生汽车事故。其中很多汽车事故都是小型事故，涉及的保险金额大部分在几百或几千美元，但是有大约1%的汽车事故会造成巨大损失，保险赔付金额超过1万美元。所以，AXA需要了解哪类客户会出现损失较为严重的汽车事故，并且由此对其保险产品价格进行更好的优化。

AXA在日本的研发团队一直在研究使用机器学习来预测司机是否会在保险期内造成损失较大的车祸。最初，公司团队一直采用传统的机器学习技术，即随机森林。随机森林是一种比较受欢迎的算法，使用多个决策树（比如一个司机会导致损失巨大的车祸的可能原因）进行预测性建模。虽然随机森林在某些应用中有效，但是在AXA的案例中随机森林预测的准确性低于40%。相比之下，在通过谷歌的云机器学习引擎使用TensorFlow开发了一款测试性深度学习（神经元网络）模型后，团队发现预测准确性提高到78%。

AXA的研发团队开发了一个测试模型，图4-3给出了神经元网络示意图。在图4-3的左侧，你会看到有70个左右的输入值，包括以下几个方面：司机的年龄范围；司机所在地区；每年保费所处范围；机动车使用年限。AXA将上述数据输入深度学习模型中。该模型被设计成三个完全关联的神经元网络，有三个隐藏层，有一个ReLU作为激活函数。AXA使用Google Computer Engine中的数据来训练TensorFlow模型，并使用Cloud Machine Learning Engine的HyperTune来调试超参数（hyperparameter）。

[image: 104-1]
图4-3　AXA神经元网络示意图



最终模型的输出结果如图4-4所示，粗线表示深度学习模型给出的准确率（78%）。

[image: 104-2]
图4-4　模型输出结果



智能核保：数字化、自动化、智能化

在传统的保险业务过程中，我们需要先通过核保流程的审核才能投保，但传统的核保流程冗长、复杂而且非常烦琐，需要大量人力资源和时间，并且对投保客户有非常多的要求，所以已经很难应付日益增长的大量投保需求。新的数据来源、存储和分析平台以及大数据和人工智能的发展可以简化核保流程，降低风险管理的侵扰度，全面优化风险选择和保单定价。

新的另类数据来源可用于评估风险。目前，电子健康记录（EHR）、联网设备、可穿戴设备、社交媒体等都为保险公司提供可用于评估风险和定价的新型数据来源。此外，随着基因检测技术的发展，基因数据也成为保险公司重要的数据来源之一，保险公司通过客户基因数据，可以获知客户疾病的易感性、疾病特异基因等，从而更准确地预测风险。在拥有了这些新型另类数据源的基础上，应用大数据和人工智能等认知技术可以优化核保流程，扩大自动核保范围。有保险业内专家表示，未来的核保将是人工智能的天下，数字化、自动化、智能化将是未来核保的发展方向，智能核保将会通过不断地分析数据和自我学习，自动化地给予对应客户最合适的承保条件。

在智能核保过程中，数据挖掘、机器学习以及自然语言处理等认知技术逐渐代替传统的分析方法，并对海量数据进行分析，发现已知和未知的风险因素。自然语言处理算法可以帮助核保人员更好地评估投保人，同时可以使用更先进的算法对非结构化数据进行分析并获得有价值的分析结果，帮助优化承保核保流程。目前国内外知名保险公司已经推出了智能核保系统，包括安联保险、瑞士再保险、新华保险、平安健康险、安邦人寿等。

案例——新华保险Magnum智能核保系统

2016年，亚洲保险技术奖于9月5日在新加坡揭晓。新华保险凭借“Magnum智能核保系统”荣获“最佳技术保险公司奖”，成为中国首家获得该奖项的寿险企业。

2014年3月新华保险公司与瑞士再保险合作，共同推进新华保险Magnum智能核保系统这一战略性合作项目。该项目旨在提升客户体验，提高承保效率，通过实现“信息采集智能化、风险评估自动化、数据分析日常化、运营管理数字化”支持公司业务发展。2014年10月5日，Magnum智能核保系统在电销平台上线。

2015年8月6日，全系统39家机构全部顺利完成Magnum智能核保系统E保通平台上线。录单流程更为合理，可视化、数字化的交互式告知界面更为智能化，业务一线及客户均反馈良好。

“Magnum智能核保系统”是一款自动化智能核保系统，支持寿险、重疾险、医疗险等保障责任的智能风险评估。其最大优势在于对客户健康等基本状况进行询问时，可根据每个客户差异化的阳性告知内容自动生成“人机对话”式、动态输出的交互式问卷，大大提升了客户的投保体验，同时缩短了承保时效。系统投入运行一年后，累计处理新契约投保件374万，智能处理阳性告知147 366件，客户健康阳性告知率为3.94%。

智能理赔：快速提升客户体验

保险理赔是保险行业价值链上非常重要的一个环节，也是与客户直接互动的重要环节。传统的保险理赔模式以人工勘察、人工定损为主，主要依赖理赔人员的个人能力，并且理赔的流程较长，效率较低，同时最后的支付环节也比较烦琐。大数据和人工智能的不断发展使得保险公司可以收集、分析整个行业的理赔案件，开发分析模型，在发生保险事故时由消费者将事故现场情况以及标的物的损害情况上传到保险公司，由智能理赔系统给出定损建议，进而给出理赔评估。

在智能理赔应用中，人工智能的多种技术都可以得到应用，并且可以发挥重要作用。图像识别技术可以通过人脸识别、证件识别、虹膜识别、声纹识别等方式进行身份认证。同时图像识别技术还可以处理非结构化数据，如将笔迹、扫描/拍照单据转换成文字，对视频、现场照片进行分类处理等。自然语言处理技术可以对上传的图片展示出的文字或文本文件进行处理，比如IBM的Watson可以将医院提供的病例、诊疗记录进行扫描，再利用自然语言处理技术对这些信息进行提炼和处理。深度学习技术则可以对已有的数据进行挖掘，根据过往的理赔案例形成案例库，从而挖掘出动态的定损模型。对客户提出的报销修理费用或赔偿要求，深度学习参考系统给出的模型进行分析，并给出合理的建议。

目前，国内外各大知名保险公司均已经开始在理赔过程中应用人工智能技术，以提高理赔效率，降低理赔周期，加快保金支付流程，提升客户体验。日本保险巨头Fukoku Mutual Life Insurance利用IBM的Watson系统，协助处理保险理赔工作，并由此计划裁减近30%的保险理赔评估员工。美国的保险科技公司Lemonade利用理赔机器人处理理赔申请、定损和赔付等流程。据该公司披露的数据，他们平均每笔理赔案件的赔付金额为1200美元，大部分案件是由机器人利用预设算法来处理的，只有约27%的案件会由人工进行进一步的审核和评估。

案例——中国平安智能保险云“智能闪赔”

2017年9月6日中国平安集团旗下金融科技公司金融壹账通在京发布“智能保险云”产品，首次推出“智能认证”“智能闪赔”两大产品，面向全行业开放。“智能保险云”是中国平安首次对外开放保险经营中的最核心技术，其中，“智能认证”将给保险公司的投保、理赔、客服、保全等传统模式带来智能化革新，也为保险行业未来的远程、线上、移动服务提供了广阔空间。“智能闪赔”将为车险行业带来超过200亿元的渗漏管控收益，带动理赔运营效能提升40%以上。

“智能闪赔”是此次“智能保险云”面向行业开放的另一核心产品。该产品包含四大技术亮点：一是高精度图片识别，即覆盖所有乘用车型、全部外观件、23种损失程度，智能识别精度高达90%以上；二是一键秒级定损，以海量真实理赔图片数据作为训练样本，运用机器学习算法智能地对车辆外观损失进行自动判定，只需一键上传照片，秒级完成维修方案定价；三是自动精准定价，即通过主机厂发布、九大采集地采集与生产数据自动回写三种方式，构建覆盖全国、精准到县市的工时配件价格体系，实现定损价格的真实准确；四是智能风险拦截，即构建承保到理赔全量风险因子库，应用逻辑回归、随机森林等多元算法，开发30 000多种数字化理赔风险控制规则，覆盖理赔全流程主要“个案”与“团伙”风险，实现对风险的事中智能锁死、智能拦截与事后智能筛查，有效降低理赔成本。

“智能闪赔”是目前国内车险市场上唯一已投入真实生产环境运用的人工智能定损与风控产品，平安拥有其100%自主知识产权。基于“智能闪赔”技术，2017年上半年，平安产险处理车险理赔案件超过499万件，客户净推荐值NPS高达82%，智能拦截风险渗漏达30亿元。面向全行业推广后，预计“时效慢纠纷多”和“渗漏风险高”的问题将得到大幅改善。
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第5章

面向运营环节的应用场景

在金融机构的运营过程中，无论是银行、保险、证券、信托等传统金融机构，还是新型互联网金融机构，都在加快应用人工智能技术，提高运营效率，简化运营流程。不仅利用人工智能从事简单的重复性岗位，甚至是某些银行核心业务领域也开始应用人工智能技术。目前，在资本优化、金融机构内部安防监控、智能网点、模型验证和压力测试、市场影响分析、智能风控等方面都出现了比较成功的应用。

资本优化：人工智能和机器学习提高资本效率

银行要在竞争中保持优势，一般有三种选择：一是增加收入，二是完善银行业务模式，三是资本优化提升收益率。资本优化，即在资金规模给定情况下实现利润最大化，是传统银行的主要目标，它高度依赖于数学方法
[1]

 。很多银行都通过多种方式优化风险加权资产（RWA）。随着以机器学习为代表的人工智能技术的发展，以及数据质量的提升、风险建模方法和流程的完善，机器学习在资本优化的过程中也可以发挥重要作用。人工智能和机器学习工具都是建立在计算能力、大数据和数学优化概念基础上的，可以提高资本优化效率、准确率以及速度。过去几年中，学术界和行业内的专业人士都非常关注利用机器学习优化银行监管资本这一课题。2012年，私人部门的观察家指出很多银行声称它们开发了很多有意义的程序优化风险加权资产，并且节省了5%～15% RWA。

在衍生品保证金优化方面也需要做资本优化，比如MVA（Margin Valuation Adjustment）。关于清算和双边保证的新监管规定也对优化资本和初始保证金在专业技术方面提出了新的要求。最近的研究表明，人工智能和机器学习可以帮助银行优化MVA。在MVA优化过程中，机器学习要结合以下方面降低衍生品初始保证金要求：①执行成对抵销衍生品交易（offsetting derivative trade）；②和同一交易员执行抵销策略；③用一个交易组合中的交易代替另一个交易组合中的交易。机器学习可以根据过去不同交易组合情况下初始保证金的减少程度，在给定时间里发现减少交易的最佳初始保证金组合。在RWA和MVA优化中的进步可能会减少传统中标准化的监管资本要求，并且会降低对不可优化资本监管工具的过度依赖。

自2013年9月以来，越来越多的券商被要求披露其在非集中清算交易中的初始保证金，这些初始保证金的融资成本以MVA的形式对场外衍生品进行定价。市场参与者预测保证金要求总额可能会达到1万亿美元。Alexi Kondratyev是标准渣打银行ECLIPSE分析部门负责人兼执行董事，他和同事George Giorgidze撰写了一篇用机器学习算法进行MVA优化的文章。初始保证金成本的降低反映在交易的保证金估值调整中，这是一个复杂的非线性问题。他们利用机器学习方面的两种算法——遗传算法和粒子群优化（particle swarm optimisation）对MVA进行优化。他们的论文利用上述两种算法降低组合生命周期中的保证金融资成本，稳定市场风险。这很不容易，因为在这个过程中涉及1000多个参数，而且都不是线性关系，所以传统的方法在模拟和降低MVA方面都效果不佳。在这方面机器学习可以发挥作用。机器学习在2017年年初开始在标准渣打银行应用于这个方面，公司的量化分析师并没有披露MVA的具体节省比例，但是他们说结果足以覆盖该技术的开发成本，并且随着越来越多的机构遵守保证金规则，该技术的应用会越来越广泛。

智能安防：识别可疑行为，确保场所安全

金融行业涉及大量的现金、货币、有价证券及贵重金属等物品，加之其财富聚集高、流动性强、社会影响力大等特点，使得金融行业容易成为极端破坏分子选择的目标，因此金融行业中的安全保卫工作极为重要，金融行业一直以来都是安防的重点行业，也是对安防系统技术要求最高的行业之一。近两年，在安防技术化、数据大融合的大环境下，金融安防的水平有了很大的提高，新技术、新产品、新应用、新模式不断涌现并被广泛应用，金融行业安防逐渐走向网络化、信息化、智能化。其中由于银行业存在大量现金交易、运输和存储等高风险环节，对安全防范要求属于强制性要求，国家相关部门有专门的管理规定，比如《银行营业场所安全防范要求》等。银行安防在一定程度上代表着金融行业安防的发展方向和技术水平，也是金融安防领域的主要应用主体。

目前在金融机构安防监控应用中，人工智能技术中的计算机视觉与生物特征识别应用是最主要的技术之一，此外还会结合利用指静脉技术、移动互联技术、云计算以及云存储技术等。目前，金融安防中计算机视觉与生物特征识别主要应用于以下几个方面：一是人像监控预警，利用网点和ATM摄像头，增加人像识别功能，提前识别可疑人员、提前判断可疑行为，识别重要客户；二是员工违规行为监控，利用网点柜台内部摄像头，增加员工可疑行为识别监控功能，记录并标记可疑行为，提示后台监控人员进一步分析，起到警示作用；三是对金融机构核心区域进行安全监控，在银行、证券公司等金融机构内部核心区域增加人像识别摄像头，人员进出通过人脸识别与证件一致方可进入，同时对于所有进出人员进行人像登记，防止陌生人尾随进出重要区域，确保重要区域的安全，主要是集中运营中心、机房、保险柜、金库等重要场所。

案例——海康威视金融安防领先业内

海康威视是中国金融行业主要的监控产品和解决方案提供商，其核心产品占据该领域的主要市场份额。基于多年的积累，海康威视为金融行业各个时期的监控需求提供了专业和适宜的解决方案。因阶段性的需求特点，目前海康威视推出的金融联网监控解决方案最大的特点是模块化，这种架构使得海康威视的系统具有很多优越性。第一是满足了金融联网监控的最大要求——稳定性，因为各种服务模块是独立的，也就是说在运行中，如果一种服务崩溃了也不会影响其他模块的正常运行；第二是第三方设备的兼容性，对于提供开发包的第三方设备，系统只需要对一个模块进行再次开发使第三方设备成为可用资源，即可接入系统，大大减少了接入的工作量；第三是可扩展性和灵活性，在系统中，新增功能可以作为独立模块开发，然后接入系统，使得扩展方便快捷；第四是产品/方案技术领先，从早期首家在金融领域推广支持高清显示回放的D1技术，到现在的高清、智能技术，海康威视用领先的技术助力金融行业不断进行监控技术更新。

海康威视作为国内智能安防领域的领军企业，承接了多项金融机构安防重大工程，凭借其先进的技术和集成解决方案，海康威视独家入选“中国建设银行远程监控系统软件产品及技术支持服务项目”，向中国建设银行提供远程监控系统软件、需求定制开发、系统部署实施及维护等服务。同时，海康威视摄像机成功入围中国银行安防设备公开选型项目，与广发银行签订战略合作协议，为广发银行提供优质的安防产品、解决方案及服务，进一步完善金融安防平台与系统建设，促进金融可视化业务管理。海康威视先进的智能安防解决方案已经得到了金融机构的广泛认可，曾经承接了中国交通银行苏州分行、威海市商业银行济南分行、中国工商银行深圳分行等重大金融机构安防监控项目。

智能网点：推动银行网点智能化转型

推动银行网点走向数字化、自动化和智能化是目前银行业机构智能化转型的重要趋势。在互联网金融的冲击下，银行业务互联网化的趋势越来越明显。2017年，我国网络借贷金额达到2.8万亿元，此外2016年我国移动支付市场快速发展，央行数据显示2016年全国共办理非现金支付业务1251.11亿笔，金额3687.24万亿元，在电子支付方面，2016年银行业金融机构共处理电子支付业务1395.61亿笔，金额2494.45万亿元。除移动支付业务保持快速增长外，网上支付业务461.78亿笔，金额2084.95万亿元，同比分别增长了26.96%和3.31%
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 。在这样的背景下，金融机构尤其是银行机构实施数字化转型的要求越来越迫切，2017年上半年，5家国有大行的网点数量共减少162个，基层柜员减少27 104人。中信银行、光大银行、平安银行、招商银行4家股份制银行半年报显示，上半年分别减少员工1458人、915人、5164人和144人
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 。

在银行网点数量和基层柜员数量减少的同时，各银行自助终端、智慧柜台数量不断增加。2017年6月底，建行在运行的自助柜员机有97 717台，比2016年年底增加183台，投入运营自助银行28 568家，新增696家；中行智能柜台投放达11 245台，较2016年年底的253台激增4344.66%；农行同样大力推进网点标准化管理转型和智能化升级，截至2017年6月底，在网点共投放“超级柜台”3.6万台，覆盖了90%的物理网点。各大银行纷纷开启智能化转型战略，建设银行在其年报中披露综合性网点要进行智慧转型，将开创新型银行、智慧型银行。中行表示将全面推进网点智能化升级改造，围绕网点智能化建设额，完善网点功能分区，加大智能设备投放，简化业务办理流程。工商银行则是对网点进行智能化、轻型化改造，构建线上线下一体化服务体系，以科技和服务模式创新提升服务能力。

更为重要的是，零售银行业务将成为各大银行的重要方向，各大银行均通过金融科技手段对银行柜面业务运营体系和客户服务流程等进行智能化改造，以便改善客户体验，优化资源配置，降低运营成本。目前，国内外知名银行均在银行网点智能化转型方面做了很多努力和尝试。美国第一资本银行和美国银行已经在智能网点方面进行了探索，分别开设了“银行咖啡店”和robo bank；平安银行创新推出以“SAT社交+移动应用+远程服务+智能网点”为核心的零售银行运营体系；工商银行则在全行大力推广“人智+机智”相结合的智能服务模式，目前工行智能化网点数量近1.5万家。根据波士顿咨询公司（BCG）测算，智能运营转型将使银行成本收入比下降1%，以一家营收为1000亿元的中型银行估算，这意味着智能运营将每年增加约10亿元的利润，潜力巨大。

案例——美国银行的robo bank

美国银行作为美国资产规模第二的银行，在智能网点建设方面一直走在美国银行业前列。数据显示美国银行拥有2160万客户，其中19%的存款业务是通过移动端完成的。2016年美国银行的银行分支机构为4579家，相比之下2015年则有4726家，2010年则有5900家，近年来美国银行的网点数量一直在减少。但是另一方面，美国银行一直探索银行网点的智能化转型，2017年2月美国银行开设了第一家智能网点，没有大堂经理，没有网点柜员，只有机器。美国银行首批一共开设了三家智能网点（robo bank），一家在明尼阿波利斯，还有两家在丹佛。传统的银行网点面积有5000英尺
[4]

 ，新开的智能网点只有原来面积的四分之一，如图5-1所示。
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图5-1　美国银行robo bank



自动分支机构仅限于ATM和视频会议室。与Apple Genius Bar类似，客户可以通过银行的手机应用程序预约。一旦你预先安排了你的会议，就可以在robo分行与一个远程工作的银行雇员进行一对一的视频对话。作为安全措施，视频会议室只能使用美国银行ATM或借记卡进行访问。美国银行智能网点可以为用户提供抵押贷款、退休规划、申请企业贷款或买车贷款等业务，但是也有很多人需要现场业务咨询服务。所以，美国银行的智能网点内都会有一名数字大使（digital ambassador）来解答客户的各种问题。

美国银行新闻发言人Pace认为，这些智能银行网点是对传统模式的补充，并且和美国银行的数字化战略形成互补。同时，开设这类智能网点也是为了测试在实体渠道中客户对银行改变服务方式的反应。在未来，美国银行还会根据不同地区的客户需求，对传统的银行网点进行改造升级，提升智能服务水平。

人工智能优化压力测试：确保金融安全

美国次贷危机引发全球金融危机，全球银行业均面临前所未有的挑战，西方发达国家先后启动了银行压力测试，从而拉开了一场全球金融监管改革的序幕。我国金融监管机构也积极推进商业银行等金融机构着力防范各类风险，切实发挥压力测试作用，提高对风险的敏感性和前瞻性。巴塞尔委员会认为压力测试是一种风险管理技术，用于评估特定事件或特定金融变量的变化对金融机构财务状况的潜在影响，它应独立于其他风险管理工具。在巴塞尔协议II中，认为压力测试是与风险价值模型相对应的概念，即是对于置信度99%以外的极端或突发事件的解释，以形成对其他风险管理工具的补充
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 。中国银监会发布的《商业银行压力测试指引》中明确，本指引所称压力测试是一种以定量分析为主的风险分析方法，通过测算银行在遇到假定的小概率事件等极端不利情况下可能发生的损失，分析这些损失对银行盈利能力和资本金带来的负面影响，进而对单家银行、银行集团和银行体系的脆弱性做出评估和判断，并采取必要措施
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 。

传统上，压力测试通常有简单统计分析法、联立方程模型法、向量自回归模型和向量误差修正模型等。其中向量自回归（VAR）模型是上述方法中优点突出、对宏观经济模拟程度足够精确且最符合金融机构压力测试工作实际情况的模型。通过向量自回归模型来构建宏观指标之间的数理关系。配合VAR模型的构建，还需应用蒙特卡罗模拟，产生极端白噪声而对模型进行冲击，得到极端情况下宏观经济因素的取值。目前，有些金融机构已经探索在压力测试过程中应用机器学习方法。有些应用已经出现。比如，一家全球跨国投资银行正在模型验证中使用无监督学习算法。其证券衍生品业务使用这类机器学习找出压力测试模型产生的异常预测值。每天晚上，这些模型会产生超过300万个计算报告监管情况、内部资本配置情况。无监督学习算法会在监督内部和监管压力测试模型中有助于模型验证，因为它们有助于确定这些模型是否在可接受的容忍度内运行或是否偏离了最初的目标。它们还可以向经营风险模型提供其他输入，比如组织受到网络攻击的脆弱程度。

同样，人工智能和机器学习技术也应用于压力测试。金融危机之后越来越多的压力测试已经对银行造成了困扰，因为银行进行监管压力测试要分析大量数据。人工智能和机器学习领域的一家企业已经在和一家大型金融机构紧密合作开发工具，以帮助其为银行压力测试构建资本市场业务模型。其开发的工具目的是在给定违约概率和违约损失的场景分析中限制变量的数量。通过使用无监督学习模型分析大量的数据，其工具可以记录因为变量选择而出现的任何偏差，由此可以给模型带来更好的透明度。

美国一家位于纽约的人工智能创业企业Straterix开发的专业软件可以帮助全球大型银行通过美联储的压力测试。Straterix的创始人Alla Gil，是一位战略资产/负债和风险建模以及组合优化方面的专家。在过去20年里，她担任过高盛、花旗集团和野村证券国际解决方案部门的负责人，曾经为银行、主权基金、跨国保险公司、资产管理公司和退休基金在压力测试、长期风险预测、流动性和优化资本配置方面提供咨询服务。Alla Gil声称：“Straterix的软件是革命性的，可以让金融机构很快地通过全面的压力测试考验，并且公司开发的软件减少了银行为完成压力测试所投入的人力和物力。”Straterix的专有算法、机器学习和数据挖掘技术可以让金融机构快速识别比较重要的具体压力场景，可以确定其影响并实施敏感性分析。由此，Straterix可以帮助其金融行业的客户节省资金高达300亿美元。

市场影响分析：降低交易影响，提高交易效率

市场影响分析主要是公司交易对市场价格的影响进行评估。由于公司比较担心交易带来的影响，尤其是大宗交易对市场价格的影响，对这些影响进行更准确的预测是确定交易时间以及实现交易执行成本最小的关键。传统的参数模型很难从稀疏的历史数据中找到公司交易对市场价格的冲击。目前彭博（Bloomberg）、摩根大通（JP Morgan）和Portware等公司已经转向机器学习模型寻求答案，并且从目前的研究和试验情况来看，结果令人期待。一方面，公司可以使用人工智能从稀少的历史模型中获得更多信息，或者帮助识别订单流中的非线性关系。另一方面，在更大胆的尝试下，机器学习还能够用来开发交易机器人，这些交易机器人可以教自己如何对市场变化做出反应。从实践情况来看，这两种方式带来的交易成本的降低非常惊人，尤其是那些交易频繁的大型基金。Capital Fund Management研究主管Jean-Philippe Bouchaud介绍，对一个系统性基金来说，市场冲击带来的成本可能会侵蚀掉多达三分之二的交易收益。一名对冲基金的订单执行专家说，该基金每年由不利市场冲击带来的成本达到约100万美元，约占税前利润的十分之一。

很多公司正在探索使用人工智能工具对某些交易造成的市场影响进行分析。公司自营交易对市场价格的影响是很难建模的，尤其是对于流动性较差的证券产品，这些产品过去可以对比的交易数据很少。人工智能工具有助于强化正在使用的模型，或者是引入机器学习方法实现交易对价格和流动性的影响最小。对于那些非常活跃的系统重要性基金，估计其交易产生的收益中有三分之二会因为市场影响成本而损失掉。

Portware和摩根大通通过人工智能来更好地协助交易员选择交易的具体时机，以最大限度地减少市场冲击带来的影响。Portware和摩根大通两家的市场冲击模型，都是以刻画历史交易对当前交易的市场冲击的影响作为起点。在摩根大通的瞬时模型（transient model）中，每个交易的市场冲击随着时间的推移而逐渐减弱。这样建模的目的是避免将交易安排得太紧密，从而导致订单叠加的市场冲击过大。但这种瞬时模型在流动性较差的证券中的应用效果并不好。这些模型被公司用来制定不同情境下的最优交易安排方案，然后使用贝叶斯回归或随机森林等监督学习技术来决定如何随着实际交易进度来调整这些最优的交易实施方案。

Portware的贝叶斯回归方法可以随着交易的进行，使用多个人工智能单元来同时预测短期波动率、订单流和交易量。模型的输入变量包括市场数据、新闻和社交媒体数据。Portware系统中的人工智能单元给出订单流的预测，并进一步预测交易中面临的风险，如交易的紧急性（urgency，它是用来衡量更快速的交易如何能够降低成本的一种指标）。由于这些预测都存储在系统的内存中，每个单元都可以使用其他单元的预测来强化自己的结果。随着交易的进行，如果订单流、波动率或交易量偏离预期，Portware的系统将提醒交易员是否需要切换订单执行算法。市场冲击模型进而计算这些算法的预期执行成本，并与其他预先训练好的人工智能单元的结果进行比较。

这里的基本思路是通过这些模拟的框架来训练人工智能单元或机器人，使其能够做出最佳的选择和行动。大量的训练可以使人工智能单元具备了解交易如何引起市场冲击，以及这种冲击如何随时间而衰退的直觉。人工智能单元从而将具备判断何时延迟订单或以更快的速度进行交易的能力。

智能风控：去除噪音，让数据说话

风险管理是金融业尤其是银行业可持续发展的根本。银行风险管理的目的是保持资产质量稳定，将风险始终控制在合理水平。针对银行业的风险管理，我国银监会出台了《中国银行业实施新监管标准指导意见》《商业银行资本管理办法（试行）》等一系列监管准则，指导中国商业银行依据巴塞尔协议II进行风险管理体系建设。此外，巴塞尔协议II中要求银行以最低资本为核心，明确了针对不同风险的资本充足率计算方法，包括市场风险、信用风险和操作风险。其中，信用风险也被称为违约风险，是指借款人或交易对手方因各种原因不愿或无力履行合同条件而构成违约，为了防范或降低信用风险，银行需要采取具体的风控手段，应用新的技术（如大数据、人工智能等）。

另一方面，在互联网金融的快速发展下，P2P、消费金融等互联网金融覆盖了以前银行难以服务的群体，个人金融信贷业务范围逐步扩展至新场景、新客群，新场景和新客群缺乏足够的信用证明和风险识别模式。同时在互联网金融发展过程中，其风控也面临很多痛点：一是群体欺诈较多，有组织、有预谋、有规模地进行攻击；二是数据掌控难，有效征信数据较少，非结构数据多；三是风险较高，客群下沉，欺诈成本低；四是量大，人工无法大规模审批，成本高。所以面对互联网金融发展过程中的痛点，利用大数据、人工智能技术对用户各类数据进行分析并进行风险防控成为互联网金融机构新的方向。

随着大数据技术的应用普及和互联网的发展，现在可以搜集到很多维度的数据来对用户进行精准画像，包括利用一些行业数据，如用户的互联网浏览数据、司法执行数据、第三方信用数据、出行数据、电商平台的交易数据、电话通信数据和社交数据等。有了海量的数据，人工智能和机器学习就有了用武之地，面对数据庞杂问题，基于深度学习的特征生成框架已经成功运用于大型风控场景，对时序、文本、影像等互联网行为、运营商非结构化数据实现了深层特征加工提取。对于数据掌控问题，机器学习此前在互联网广告、搜索、推荐等技术上的成熟应用正是对不同类型的数据用不同的机器学习模型进行处理，并可以根据金融场景的需要进行移植。目前，我国人工智能和机器学习在金融风控领域已经有了长足发展，技术应用非常成熟，并且也出现了三类具体的智能风控模式：第一类是研发自用型，研发的系统主要为企业自身业务提供风控支持；第二类是技术平台输出型，为商业银行、P2P公司、理财平台、消费金融公司等提供信用评估、智能风控、反欺诈等金融解决方案；第三类为“混合型”，智能风控技术在支撑自身业务过程中不断成熟，在支持自身业务的同时，也对外输出技术能力。

案例——蚂蚁金服蚁盾

2017年9月，蚂蚁金服宣布向创业者开放支付、信用、营销、风控等互联网技术能力，其中风控环节的服务为“蚁盾”。凭借十多年的业务积累，蚂蚁金服沉淀出一套对商业活动有十多年跟踪、观察、分析经验的风控技术体系，在支付、营销、信用等一系列能力开放的同时，为其提供完整的风控解决方案，如今也将其智能风控能力对外开放。蚂蚁金服风控团队旗下产品蚁盾有助于解决各行业面临的业务安全风险问题，比如羊毛党、信贷欺诈、黄牛党、刷单等风控问题。以帮助互联网公司狙击刷单和羊毛党为例，蚁盾目前为电商、外卖、网约车、共享单车、医院、互联网金融等多个行业的800多家企业识别出大量机器注册的羊毛党，改变了推广费用的60%被灰产分食的局面。据称，一家出行公司提供的数据显示，接入蚁盾后，骗取红包的虚假订单减少了90%。

总结下来蚁盾主要有四大核心能力：一是蚂蚁金服的安全智能大脑，有上千条规则、近百个模型，每天进行十几亿次的风险扫描，除了人工智能驱动的识别和决策能力外，还有非常强大的平台，包括基于流计算的变量平台；第二，生物识别技术，业内唯一的人脸和眼纹双因子识别，可以进行静默式的活体识别；第三，开展安全教育，大量欺诈案例与用户的安全意识薄弱有关，蚂蚁金服建立了互联网金融的安全课堂，提供公益性的安全教育服务；第四，身份认证能力，蚂蚁金服发起了互联网金融身份认证联盟IFAA，已覆盖了除山寨机之外所有的安卓以及iOS机型。目前合作的芯片厂商、安全厂商、算法厂商有50余家。

蚁盾风控体系的运作包括几个过程。首先是识别，指一个用户（设备）进来的时候去判断这个设备有没有风险，包括验证设备ID、验证是否有地址篡改等。这是数据化服务的开始。其次是决策，当判断出这个设备有风险时，可以开始做个性化决策，比如增加短信验证步骤或者进行常用信息选择的验证。还可以根据不同场合选择其他方案，比如当用户在国外或接收信息不方便时，可以启用人脸、指纹等生物特征识别的决策。最后是管控，这是一个整体的链路。基于反欺诈云的反欺诈解决方案，能够实时监测风险，商户可以把精力专注于业务发展。

蚂蚁金服的“蚁盾”在深度学习技术应用方面也比较成熟。风控的特点是每个场景应用必须有足够的理由可以解释，任何一件事情都必须是有理有据的。蚂蚁金服在其风控体系中应用深度学习算法，通过用户的交易数据，包括手机端的浏览行为，来判断账户和设备是否可信。此外，GBDT+深度学习结合的ATO盗账户模型，实现了模型集成理论的创新。
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第6章

在交易和投资管理中的应用场景

人工智能和机器学习技术是资产管理公司和交易公司现在研究的重点领域。除了研发投入以外，有些公司现在使用机器学习设计交易和投资策略。人工智能和机器学习技术在交易和投资组合管理方面已经有了广泛的应用，但主要是应用监督学习来指导、辅助交易员和投资经理进行投资，并非进行“无监督学习”式的机器自主投资。目前，人工智能和机器学习可以广泛应用于预测市场和个股走势、量化交易、投资组合管理、智能投顾、智能投研等领域。

预测市场：利用深度学习技术预测金融市场走势

在全球金融市场发展过程中，如何对金融市场未来一段时间或某个时间点的走势进行预测一直是学术界和金融机构最关心的研究主题。金融市场是一个嘈杂的、具有非参数特点的动态系统，并且往往具有一系列复杂而非线性的特征，因此对金融数据进行分析预测一直是金融领域中非常有挑战性的工作。传统计量方法或含参数的方程并不适用于分析复杂、高纬度、具有噪音的金融市场数据序列，传统人工神经网络方法的非线性特点尚不具备对如此复杂的数据进行准确建模的能力，同时传统机器学习方法的表现在很大程度上需要依赖人工特征设计，这又会对结果形成一定的干扰。

近年来，随着机器学习尤其是深度学习的不断发展，深度学习开始广泛应用于预测金融市场走势，并且取得了较好的预测效果。深度学习的优势在于可以大幅减少人工参与的特征工程去“拟合”数据训练，并且从深度学习在图像识别、语音识别或情绪分析方面所做的研究来看，我们会看到深度学习模型能够从大规模未标记数据汇总学习，形成非线性关系的递归结构，从而能够很好地构建数据变脸之间的关系。由此，在金融领域，很多学者和机构都尝试将深度学习应用于金融市场预测，并且在不断的演化过程中，深度学习构建的预测模型能够比传统方法更好地预测金融市场运动。

深度学习包括一系列模型，常用的深度学习模型有深度神经网络、栈式自动编码器、深度信念网络、深度卷积神经网络、循环神经网络等。国内外众多学者广泛利用各种深度学习模型对金融市场走势进行了预测和研究，并且取得了较好的预测效果。比如Dixon（2016）考虑到金融市场时间序列的时滞“移动平均数”相关性等因素的影响，采用深度学习预测43种大宗商品和外汇期货的5分钟间隔中间价的变动方向，之后他们还进行了一个简单的长期交易回测，结果显示，平均来看，他们的模型对价格运动方向的预测准确率达到42%，在某些情况下预测准确率可以达到68%；回测结果显示利用这一模型可以获得高达3.29的年化夏普率！曾志平等（2017）将沪深股市所有股票的收盘价特征转化为具有上升趋势、下降趋势以及无明显趋势的三类图片，利用深度信念网络对此进行训练，然后利用训练好的模型对2000年至2014年期间金融市场日度数据进行预测、筛选出可交易样本，根据信号进行交易，并统计交易成功与失败的样本数。研究表明，利用深度信念网络可以将金融时序数据量化决策分析中的准确率提高到90.54%。

此外，在金融市场运动的预测中，有很多学者利用深度学习模型对限价指令簿展开研究，尤其是短期以及高频交易市场的变动情况，这一应用一方面可以估测金融资产未来的最优的买入或者卖出区间，另一方面也可以挖掘指令簿里的深层信息，处理目前计量方法中令人头痛的尾部信息问题。Fletcher and Taylor（2013）、Kercheval and zhang（2015）、Kijima等（2016）都利用支持向量机、深度神经网络、空间深度神经网络等深度学习模型对限价指令簿进行了深入研究，并且得出了一些具有指导意义的研究结论。同时，深度学习也可以对海量文本数据（如网页新闻、公司公告等）进行文本挖掘，从而实现对股票或事件的预测。目前，深度学习主要应用于新闻文本和公司财务信息两类文本数据，很多学者利用深度学习模型对上述两类文本信息进行处理，预测股票市场走势和股票价格。如Yoshihara（2014）利用循环神经网络和受限玻尔兹曼机对新闻事件文本进行处理预测股票市场；Ding（2015）将张量神经网络与深度卷积神经网络结合，对标普500及其中的个股价格进行预测。

除了在学术研究中应用深度学习之外，全球知名金融机构已经开始将深度学习用于预测股票价格走势，寻找最优的交易价格和交易时间。日本三菱UFJ摩根士丹利证券资深股票策略师Junsuke SenoguChi发明了一个机器，该机器可以预测日本股市的走向。每月10日，Senoguchi对结果进行检测。该模型进行一个简单的预测：日本股市在30天后将上涨还是下跌。经过4年的测试后，该模型的正确率为68%。从2012年3月到1月10日，Senoguchi的机器人预测者在47次测试中，有32次预测正确。虽然样本较小，但这远高于50%的概率。

对冲基金利用推特等社交媒体数据预测股票价格变化。对冲基金Tashtego正在利用推特、脸谱等社交媒体上的海量数据，希望能够从这些数据中预测股票未来价格走势。Tashtego得到了推特早期投资机构Spark Capital的投资，计划募集一个基金，专门用社交媒体上的消费者情绪和交易员行为来预测美国股票的价格走势。Tashtego的策略会跟踪所有的社交网络如推特和脸书这类，以及专门为投资人分享投资观点、跟随他人交易策略的社交网络社区（social investing network）。像特拉维夫的EToro，其早期投资机构就包括Spark Capital，就是全球规模最大的社交投资网络。社交投资网络最近几年受到了广泛关注，这类投资社区在过去十年间开始起步，主要是在外汇市场，后来拓展到股票领域。Tashtego在设立股票型基金之前，曾在2013年设立了一个外汇交易池，专门根据社交网络数据进行交易。

量化交易：未来算法能自我学习、自主投资

传统的量化投资策略通过建立各种数学模型，试图在各种金融数据中找出市场的规律并加以利用。量化投资领域最具盛名的莫过于文艺复兴科技公司，其创始人詹姆斯·西蒙斯更是被认为是量化投资的开创者，其领导的文艺复兴基金利用量化投资方式取得了辉煌的投资回报。1989～2009年西蒙斯运作的大奖章基金（Medallion）在这20年间平均收益率为35%，若算上44%的收益提成，实际年化收益率高达60%。但是自2012年以来，以量化投资闻名于世的文艺复兴科技投资业绩不断下滑，旗下的“文艺复兴机构期货基金（RIFF）”在2011年回报率仅为1.84%，2012年更是亏损3.17%。2015年10月由于投资业绩不佳，文艺复兴公司宣布关闭了RIFF。

这在一定程度上说明经过几十年的发展之后，随着量化投资策略的逐渐趋同，量化投资在市场上的优势已经逐渐弱化。同时，市场中蕴藏着非常复杂的非线性规律，很难通过传统数学模型进行挖掘，很多量化投资模型基于变量之间的线性关系假设构建模型，难以准确刻画市场要素之间的关系，也就难以获得超额收益。在这个时候，人工智能的发展引起了量化投资机构的注意，相对于传统量化投资方式，基于人工智能的量化投资模式有如下优势：一是相比传统量化分析，机器学习方法可以处理更多的输入变量，能够覆盖的信息面更广，信息量更大，从效率上讲，人工智能方法可以同时考虑整个市场，从中选出更多的优质股票，分散投资风险；二是人工智能算法会量化整个投资过程中的变量，做出更精准、更高效的投资决策；三是随着深度学习算法的快速发展，一些重要但是此前不易识别到的非结构信息可以被算法分析得到，从而提高投资效率。借助深度学习和自然语言处理技术，新闻、舆论、图像信息都可以用于构建人工智能模型特征，用于投资决策。

正是由于人工智能尤其是机器学习在量化投资领域的优势，近年来全球知名对冲基金纷纷加大了对人工智能的投资，期望利用人工智能技术提高投资回报。Citadel、文艺复兴科技、桥水基金和Two Sigma Investments正在将机器学习策略纳入其投资策略之中。同时，应用人工智能技术的对冲基金也取得了不错的回报，对冲基金研究公司Eurekahedge在2010年至2016年对Eurekahedge人工智能/机器学习对冲基金指数（Eurekahedge AI/Machine Learning Hedge Fund Index）与传统量化和对冲基金的投资回报进行了对比，其中人工智能/机器学习对冲基金指数跟踪了23只基金，其中有12只还在运作。具体投资回报数据如图6-1所示，人工智能/机器学习对冲基金回报明显要好于传统对冲基金的投资回报。
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图6-1　AI/ML对冲基金指数VS量化和传统对冲基金



来源：Eurekahedge

Eurekahedge指出：“人工智能/对冲基金自2010年以来的投资业绩超过了传统量化基金和对冲基金平均水平，年化回报为8.44%，同期CTA、趋势跟随型基金和全球对冲基金平均回报分别为2.62%、1.62%和4.27%。”

案例——Man Group

全球领先的量化投资机构Man Group管理资金规模高达960亿美元，其中有430亿美元是通过量化交易进行投资的，在其投资过程中，算法发挥了很大作用，公司研发人员编写程序代码开发算法，然后监测算法在实际交易中的应用情况。每天Man Group公司的机器要交易21.5个小时，从亚洲市场开市到美国市场闭市。公司的量化交易模式已经使用了近30年，但是最近公司开始转向新兴的人工智能技术即机器学习，将其应用到投资领域。

机器学习和传统量化投资之间的区别在于，有了机器学习，计算机不需要人们告诉它应该买什么股票、什么时候买、怎么买，相反，计算机会自己发现数据中蕴藏的规律，并根据自己分析数据得出的结果买卖股票。

Man Group首席投资官Sandy Rattray认为机器学习已经帮助公司获得了比传统量化投资更好的投资回报，他没有明确机器学习带来的回报水平，但是他说在5年后，超过一半的量化交易的背后都将有机器学习技术的支持，这一点也不会令人惊讶。另一方面，Man Group还将机器学习用于帮助独立投资经理更好地理解数据。比如，机器学习可以让计算机同时接听多个公司的财务收益情况电话会议，而一个投资经理一次只能参加一个电话会议。

案例——Rebellion Research

Rebellion Research的人工智能系统通过自我学习全球53个国家股票、债券、外汇、大宗商品的交易数据，评估各种资产组合的未来收益和潜在风险，并用于配置资产。公司的人工智能系统基于贝叶斯算法，对宏观、行业和公司三个层面的数据进行分析，系统模型自动将历史数据和最新数据进行整合，使模型能够预测市场走势。公司在2007年推出的第一个人工智能投资基金，基于贝叶斯机器学习，结合预测算法，对历史的金融和贸易数据进行分析之后，成功地预测了2008年的股市崩盘，并在2009年9月给希腊债券F评级，当时惠誉的评级仍然为A，Rebellion比官方提前一个月给希腊债券降级。

Rebellion公司的创始人相信他们可以通过在长期投资中应用机器学习获得绝对收益（alpha）。公司开发的机器学习投资系统会考虑所有因素，从覆盖全球53个国家的经济数据到单只股票价格，公司系统开发的优化组合打败了全球股票市场。目前很多使用机器学习进行投资决策的公司主要是高频交易获取短期收益。但是Rebellion Research不同，公司使用其机器学习系统选择能够持有3个月到3年的资产，其投资周期是长期投资并非寻找短期收益，并且公司也不局限于一种投资策略，而是考虑各种因素，包括各种理论以及从根据预测全球经济进行的策略调整。同时，公司的投资会根据系统决定进行投资，公司不会投资不符合机器学习投资系统要求的股票。公司的机器学习投资系统决定什么时候卖出、调换股票以及持有的资产配置。

投资组合管理：优化组合配置，提高组合绩效

组合管理是一个连续的决策过程，要将一定规模的投资资金投资于不同的金融投资工具，目标是在一定风险水平下实现投资回报最大化。传统的组合管理都是基于马科维茨的均值——方差模型、夏普的CAPM模型、Black-Litterman模型以及传统的多因子模型，随着资本市场的发展，传统组合理论的“边际效应”越来越低，近年来深度学习在语义识别、文本处理、无人驾驶领域取得的成功使得部分学者开始关注深度学习在构建和优化资产组合中的作用。

Sharang and Rao（2015）利用深度学习中的栈式受限玻尔兹曼机构成的深度信念网络（Deep Belief Network）设计了一个中频交易策略，构建了一个由5年期和10年期的美国国债期货构成的风险最小化组合，并使用机器学习方法预测一周内组合的运动方向，然后预测结果用于日间交易策略。通过实证研究表明，他们构建的这种投资组合获得了比较好的收益。Heaton（2016）基于经典的马科维茨理论构建了一个深度资产组合理论。在给定一个资产组合目标函数的情况下，建立深度分层资产组合，然后将组合与目标函数联合起来，挖掘其中的映射关系，并对此进行平衡优化，进而绘制深度资产的有效前沿。根据其提出的深度资产组合理论，Heaton（2016b）应用该理论，从生物技术指数IBB的成分股中筛选出10只最能代表共性的股票和X只最不具有共性的股票，重新构建了一个深度资产组合。与IBB指数对比分析看，他们应用深度资产组合理论构建的组合表现优于IBB指数表现。

值得注意的是，由于深度学习在投资组合管理中的公开应用案例还比较少，目前大部分针对深度学习应用于投资组合管理中的研究主要来自学术文章，所以深度学习对于投资组合绩效还有待于更多的资料来证明。但不可否认的是，人工智能尤其是机器学习在处理数据、分析数据方面具有优势，投资机构都在积极探索将人工智能应用到投资交易和组合管理中，以便提高组合业绩。从目前深度学习应用于组合管理的实际情况来看，人工智能对于组合业绩的提升并没有表现出非常好的优势。此外深度学习应用于投资组合管理领域还存在三个比较关键的问题：一是数据量问题，对于A股市场来说，由于市场和监管环境发生多次变化，很久以前的交易数据可能不适合目前的市场；二是过拟合问题，投资领域的噪声非常严重，所以很多利用神经网络等方法研究股票得出的结果并不令人满意，而且对未来的投资也没有太大的指导意义；三是模型无法解释的问题，深度学习拟合出来的是一个黑箱，只有结果，没有过程，不知道计算机选择投资某只股票的内在逻辑。

案例——Equbot推出人工智能ETF

2017年10月，两位加州大学伯克利分校的毕业生Chida Khatua和Art Amador共同创立了EquBot，同时推出了利用人工智能技术构建投资组合的ETF基金，AIEQ。Chida Khatua曾经在英特尔从事人工智能研发工作，而Art Amador则曾经在富达投资从事财富管理工作，两人在加州大学伯克利分校读MBA的时候结识，并决定一起将人工智能用于投资领域。

两人创立的EquBot入选了IBM的全球创业加速项目，并且其推出的人工智能ETF完全利用IBM的人工智能平台Watson系统选择股票构建投资组合。根据该ETF基金招股书上的资料，该ETF基金的主要目的是追求资金增值。AIEQ每年的费用为基金规模的0.75%，该ETF基金采取主动投资策略，主要投资于美国股票市场上的股票，并且根据公司利用IBM的Watson系统研发的量化模型构建投资组合。公司对美国股票市场上的普通股和房地产投资信托（REIT）进行客观的基本面分析，对股票10年间的历史数据进行分析，并结合最近的经济和新闻数据进行决策。

EquBot Model每天会根据公司从当前经济状况、趋势和全球重大事件的受益情况和概率对每家公司进行排名，并找出未来12月股票价格上涨最有潜力的30～70家公司，并分配相应的权重，同时将投资组合相对美国股票市场的波动性维持在一定范围（也就是投资组合回报变动的幅度）。EquBot公司的模型根据每只股票的上涨潜力及其和基金组合中其他公司股票的关联性推荐该股票的权重，每只股票的权重上限为10%。该基金的投资顾问也就是EquBot会根据EquBot Model分析得出的信息做出买进和卖出的决定，基金会频繁地根据系统指令买进和卖出股票。截至2018年2月16日，AIEQ的回报率为3.28%，与同期标准普尔500指数5.9%的涨幅相比，落后比较明显。同时，截至2018年2月16日，AIEQ的前十大重仓股中主要以绩优蓝筹股为主，如表6-1所示。


表6-1　人工智能ETF基金AIEQ前十大重仓股（截至2018年2月16日）
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智能投顾：人工智能开启投顾新篇章

近年来，随着人们投资理财需求的增加以及大数据、人工智能等技术的发展，智能投顾（Robo Adivisory）在国内外受到广泛关注，吸引了越来越多的中产投资者。目前对于智能投顾的准确界定还没有形成统一，美国SEC认为智能投顾是指通过基于网络算法的程序，利用创新技术为用户提供全权委托的账户管理服务的注册投资顾问。2016年3月FINRA发布了《数字化投资顾问报告》（Digital Investment Advice Report），提出了数字化投顾和智能投顾的概念，认为投资顾问的价值链包含用户档案创建及用户分析、资产配置、投资组合选择、交易执行、投资组合再平衡、税收损失收割和投资组合分析7项功能，投资管理服务中用机器来代替人工完成上述7项功能中的一个或多个的服务是数字化投顾，而综合前7项功能的服务是智能投顾
[1]

 。我国2017年发布的《关于规范金融机构资产管理业务的指导意见》认为智能投顾是金融机构运用人工智能技术、采用机器人投资顾问开展资产管理业务的行为。智能投顾近年来快速发展，从美国市场来看，据Credio数据显示，美国智能投顾行业资产管理规模从2014年的43亿美元，增加至2015年的1218亿美元，2016年则升至3000亿美元，另据咨询公司A. T. Kearney预测，2020年美国智能投顾行业资产规模或将达到2.2万亿美元，中国智能投顾管理资产规模预计超过5万亿元人民币。

智能投顾最早出现在美国，近年来我国一些创业企业、互联网巨头和金融机构也看到了智能投顾的广阔前景，纷纷投身其中，推出了一批智能投顾产品和平台。我国智能投顾平台业务可以分为三种模式：第一类是完全模仿美国主流智能投顾平台如Wealthfront、Betterment等公司的业务模式，对接海外证券公司后直接投资美国市场ETF，以投米RA、蓝海智投和弥财为代表；第二类是以平安壹账通、京东智投、招商银行摩羯智投为代表，为投资者提供配置建议和“一键购买”按钮，不参与后续账户操作。投资标的涉及国内公募基金、QDII基金、保险、P2P等。这类更像“金融超市”和导流工具；第三类以璇玑、金贝塔为代表，投资于国内资产的投顾公司不能对账户进行后续操作，仅担任基金销售角色。这类平台也是国内智能投顾采用的主流模式。

近年来，智能投顾在国内外都受到了追捧，在美国市场上除最早的Wealthfront和Betterment之外，传统金融机构也加快了对智能投顾的投入，并且传统金融机构凭借其在资金、渠道、客户等方面的优势迅速实现了赶超。从目前美国市场看，传统金融机构已成为该行业的领导者。咨询公司A.T.Kearney调查数据显示，2017年初，嘉信（19.2%）和先锋（19.2%）智能投顾产品的用户份额占全美市场前两位，Future Advisor（16.9%）排名第三，Wealthfront（15.4%）、Betterment（10%）分列第四位和第五位。另一方面，截至2017年上半年，Vanguard推出的个人顾问服务（Personal Advisor Service）以470亿美元位列智能投顾托管资产额第一位；Charles Schwab的智能投顾产品Intelligent Portfolios以123亿美元位列第二位，Betterment和Wealthfront则以67亿美元和43.48亿美元分别位列第三、第四位。我国智能投顾平台最早于2015年出现，主要是模仿国外的Wealthfront和Betterment，目前国内提供智能投顾服务或者正在研发智能投顾产品的互联网理财平台约50家。互联网公司积极拓展金融服务市场，出现了如百度金融、蚂蚁金服、京东金融等平台，同时传统金融机构也展开布局，如嘉实基金、中国平安、民生银行、招商银行等，先后推出了多款智能投顾产品和业务。此外，市场还涌现了一批智能投顾初创企业，如弥财、璇玑、投米等。美国领先的智能投顾平台和国内主要投顾平台列表如表6-2和表6-3所示。


表6-2　美国领先的智能投顾平台对比
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来源：各公司官网，长江证券研究所


表6-3　国内主要的智能投顾平台分类
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来源：根据公开资料整理

案例——平安金融壹账通推出“智能财富管家”

8月31日，中国平安集团旗下上海壹账通金融科技有限公司（下称“金融壹账通”）宣布，携“智能财富管家”（Robo-advisor）正式进入智能投顾市场。该产品整合了金融壹账通大数据客户识别能力、平安证券基金投研服务与陆金所资管基金销售服务，独创客户画像智能识别系统，为用户提供智能化、个性化的资产配置方案。

“智能财富管家”产品整合了平安集团的科技优势，由金融壹账通主导，并联合平安证券、陆金所推出。其中，金融壹账提供用户侧大数据相关能力；平安证券则凭借多年的基金行业和市场研究经验，提供战略层级大类资产配置和基金量化优选支持；陆金所提供基金销售系统方面的支持。

金融壹账通总经理邵海峰表示，“产品旨在结合长期积累的市场经验，根据用户的财务状况、风险偏好、财务目标等，运用智能算法及投资组合优化等理论模型，为用户量身定制财务投资规划。”

据邵海峰介绍，“基于百万级已有风险偏好的客户数据，使用机器学习方法建立独创的‘风险偏好识别模型’，改变了传统模式中繁杂的风险问卷流程，将大数据技术与问卷结合，精准化风险偏好识别能力，并能够根据用户数据变化定期调整评分结果。”他认为这是智能财富管家最大的优势。

此外，在产品组合上，智能财富管家可为用户量身定制匹配用户风险的最佳理财产品组合；在交易流程上，还将为用户提供一键组合下单流程，并可以按照组合来持续追踪收益。

智能投研：实时动态获取数据辅助投资决策

除智能投顾之外，近年来人工智能也深入到投资研究领域，出现了人工智能和投资研究的深度结合即智能投研。随着大数据和人工智能技术的发展，尤其是以机器学习、自然语言处理、自然语言生成以及知识图谱为代表的技术逐步得到应用，智能投研开始崭露头角，进入创业企业、互联网巨头和金融机构的视野。目前，国内外针对智能投研的界定还没有形成统一，业界普遍认为智能投研是指在大数据及互联网时代发展的背景下，利用人工智能尤其是其中的机器学习、知识图谱以及自然语言处理等技术，对海量数据进行搜索、处理、分析等最终形成对投资决策提供支撑的一套系统。

互联网的快速发展以及资本市场的繁荣使得金融市场上积累了大量的数据，并且金融机构在投资过程中也积累了大量的研究方法和实战经验。面对海量数据，单纯依靠人的力量来挖掘非常有价值的信息难度比较大。而且传统投研流程主要有4个步骤，即搜索、数据/知识提取、分析研究和观点呈现，传统投研流程存在很多缺陷，如搜索数据和信息范围有限导致数据获取不完整、不及时，而且依靠人类研究员进行分析也高度依赖人类研究员的个人能力，稳定性较差，同时整个传统投研流程周期较长。各个行业处理数据所需的时间对比如图6-2所示。在人工智能技术的推动下，传统投研流程各个环节的效率都可以大大提升，比如利用智能搜索和智能资讯可以扩大数据和信息搜索范围，自然语言处理和自然语言生成技术可以自动读取上市公司公告/新闻并自动选取有效信息，同时通过知识图谱技术可以构建整个产业链和公司的相关知识库，并通过事件因果分析和大数据统计分析完善研究方法等。
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图6-2　各个行业处理数据所需时间对比



来源：亿欧智库《2017 年中国智能金融产业发展报告》

在智能投研发展过程中，人工智能可以发挥重要作用，其中知识图谱是智能投研成功与否的关键。通过知识图谱相关技术，机器可以从招股书、年报、公司公告、券商研究报告、新闻等半结构化表格和非结构化文本数据中批量自动抽取公司的股东、子公司、供应商、客户、合作伙伴、竞争对手等信息，并构建出公司的知识图谱。当某个宏观经济事件或者企业相关事件发生的时候，投资者可以通过知识图谱做更深层次的分析和更好的投资决策，比如在美国限制向中兴通讯出口的消息发布之后如何构建最佳投资组合。知识图谱相关技术的逐步发展和应用，不仅可以进一步完善数据的丰富度和准确度，还可以加速数据标准化、关联化的建立，进而促进搜索向投资观点的进一步跨越。

目前，智能投研已经引起国内外创业企业和金融机构的高度重视，并且也出现了一系列的代表性企业。从国外来看，有估值高达200亿美元的Palantir旗下的Palantir Metropolis（整合多个数据源数据，在统一的定量分析环境汇总，构建动态知识图谱，客户包括美国SEC、桥水基金和摩根大通等），还有Visible Alpha（通过设立专有的数据集和工具套件增强机构投资者对公司未来基本面的量化分析能力），此外还有金融领域的“谷歌”——Kensho（构建大型知识库，可以回答单个事件对某公司股票的影响等投资问题）。国内创业企业、基金公司、金融机构也积极布局智能投研领域。创业企业包括通联数据的萝卜投研、数库科技、文因互联、犀语科技等。天弘基金2015年建立了业内领先的投研云系统，其中的信鸽和鹰眼两大系统分别为股票和债券投研提供精准支持；嘉实基金2016年成立了人工智能投资研究中心，用于构建可扩展的智能投研平台，为系统化的科学投资决策提供支持；华夏基金和微软亚洲研究院达成战略合作，双方将就人工智能在金融服务领域的应用展开战略合作研究。

案例——智能投研领域的“谷歌”Kensho

2018年3月7日，标普全球（S&P Global）宣布将以5.5亿美元以现金加股票的形式收购美国智能投研先行者Kensho公司，该收购成为迄今为止华尔街最大规模的人工智能公司收购交易。Kensho是一个将云计算与金融咨询业务结合起来的数据分析公司，目标是建立更智能化的信息数据平台以便服务于证券分析师和交易员，为客户提供更加优质、更加快速的数据分析服务。除金融业之外，Kensho的客户还广泛来自国家安全、医疗健康等行业。

Kensho的两位创始人分别来自哈佛大学和麻省理工学院，丹尼尔·纳德勒拥有哈佛大学经济学博士学位，曾在美联储从事经济研究工作。彼得·克鲁斯卡尔拥有麻省理工学院计算机科学学士和硕士学位，曾在谷歌担任软件工程师。其团队成员中大多数是来自谷歌、苹果的一流工程师以及华尔街分析师、物理学家、经济学家等。自2013年起，公司累计融资超过1亿美元，其中2017年4月公司获得B轮5000万美元融资，由标普国际（S＆P Global）领投，市值达5亿美元，投资人还包括高盛、摩根大通、美银美林、摩根士丹利、花旗集团和富国银行等机构。

Kensho公司开发的核心产片是一个名为Warren的系统，该系统可以分析数百万的市场数据以发现相关性和套利机会。其界面很简单：用户在文本框中用简洁的语言写下复杂的问题，提出疑问后，Warren则会搜索90000个事件，比如药物审批、经济报告、货币政策变化、政治事件等并评估它们对金融资产价格的影响。Kensho试图构建最全的国际事件数据库及知识图谱的综合图表模型，以解决当前华尔街投资分析的三大挑战，即速度、规模和自动化。

Kensho有三大特点。一是寻找事件与资产之间的相互关系，主要是寻找事件和资产之间的相关性及对于资产价格的影响，根据事件对资产未来价格走势进行预测。二是快速计算能力、良好的人机交互、强大的深度学习能力，Warren搭建于纳斯达克OMX FinQloud上，这是一个专门为金融服务部门设计的云计算平台，由此能高效完成分析师难以快速做到的信息收集、挖掘等工作。同时，只要输入正确、直接的问题，Warren就会提供精确答案。此外，Warren还会根据各类不同问题积累经验，逐步成长，强大的学习能力让Warren越来越聪明，回答的问题越多，Warren学会的东西越多，掌握的知识和资料就越多。三是无法形成因果关系。Warren现在还存在一定缺陷，利用大数据、深度学习等技术，Warren只能提供相关性判断，但是在因果逻辑分析方面存在缺陷，现在它更像一个数据收集、图形化呈现的工具。




[1]
 参考李文莉、杨明捷的《智能投顾的法律风险及监管建议》。



第7章

面向监管合规的应用场景

2008年国际金融危机后，全球金融监管机构加强了金融机构的监管力度，在监管改革方面频繁发招，显著增加了金融机构面临的监管压力。根据波士顿咨询公司（BCG）的报告，2011年后的4年间，银行业在全球范围内追踪的监管法规数量翻了三倍，2015年达到平均每天约200个。同时，金融机构为了应对监管合规要求，也不断增加更多的合规人员，通过流程再造、程序精简、位置策略等方式来应对监管压力。摩根大通2012～2014年期间增加了1.6万名员工来应对监管合规要求，约占员工总数的7.4%，成本支出新增20亿美元，约占2014年净利润的9.2%。另一方面，监管机构也加大了金融机构违规行为的处罚力度，根据美国经济发展资源中心Good Jobs First 2016年6月的报告，自2010年以来，24家美国和外国银行向联邦政府支付的罚款与和解金额累计超过1600亿美元，其中，仅美国银行（Bank of America）一家就支付了560亿美元，摩根大通也支付了280亿美元。在这一背景下，运用新技术帮助金融机构提高合规效率、避免巨额罚款的监管科技（Regulatory Technology，RegTech）应运而生。目前，人工智能在监管合规领域也得到了广泛的应用，在AML/CFT（反洗钱/打击恐怖主义融资）、KYC（了解你的客户）、监控市场异常、欺诈识别、预测系统性风险以及辅助政策评估方面都得到了应用。

反洗钱/打击恐怖主义融资

联合国前副秘书长皮诺·阿拉奇（Pino Arlacchi）指出，21世纪的数年间，全世界洗钱的数额稳定在1万亿美元至3万亿美元之间，约占全球GDP的2%～5%。美洲开发银行（IDB，2004）计算出拉丁美洲国家的洗钱规模占其每年GDP的2.5%～6.3%。根据金融行动特别工作组（FATF，2005、2006、2007）和施耐德（Schneider，2013）的研究，1988年全球洗钱总额约占全球GDP的2%，1996年全球洗钱总额占全球GDP的比例上升到3.5%，2005年全球洗钱总额占全球GDP比例下降到3%。另外，根据国际货币基金和施耐德研究，1996年世界洗钱规模占世界生产总值的2%，2009年该比例上升到5%；从1999年到2005年，世界洗钱规模增加了36%；从2005年到2009年，世界洗钱规模增加了33%
[1]

 。而且这一数字还在增加，尤其是在新兴经济体中，据预测每年这些犯罪资金中不到1%被冻结或被司法部门扣押。全球金融体系已基本建立起反洗钱/打击恐怖主义融资（AML/CFT）监管框架，并且银行等金融机构在AML/CFT、客户尽职调查、监控客户活动以及交易方面做了大量工作，但是收效甚微。过去几年，银行招募了数千名合规人员调查可疑的洗钱案件，并且向美国FinCEN（美国犯罪执法网络）报告了可疑活动，在2016年金融机构向FinCEN报告了200万起可疑交易活动。同时金融机构因为没有按照规定完成AML/CFT等相关监管政策要求，被监管机构要求支付巨额罚金，比如按照波士顿咨询公司2017年全球风险报告的预测，2008～2016年全球银行因为监管未合规被罚金额超过3210亿美元，其中就包括洗钱、恐怖主义融资和市场操纵等原因。

在AML/CFT监管方面，传统监管框架收效甚微，主要原因在于，一方面金融机构交易监控系统效率不高，精准度不够，目前金融机构监控系统汇报的异常交易行为中95%是我们所称的“误报”（也就是本身并非异常交易而被认为是异常交易），或者是有些预警信息经过深入调查后并没有立案。所以，金融机构合规人员因为系统的误报而在很多可疑交易上耗费了大量精力和时间。另一方面，目前的反洗钱调查会遇到海量的数据，而且数据类型和来源多种多样，传统模式很难对此类数据进行分析。目前的数据包括SWIFT通信数据、银行内部客户系统数据（如个人和账户信息）、信用卡数据、制裁和观察名单信息、从KYC（了解你的客户）设施获得的信息以及其他外部数据（如新闻媒体、社交网络等）。每家跨国银行每个月处理的交易数量在数百万笔左右，由此交易监控系统会产生成千上万次的可疑交易报告。目前这些信息和数据处理大部分需要人工完成，所以导致银行合规人员大幅增加。

人工智能尤其是机器学习可以有效地提高反洗钱效率。目前，很多监管机构以及金融机构都在反洗钱过程中应用人工智能技术，并且取得了较好的效果。机器学习中的各类算法，如聚类分析和决策树模型等，可以帮助银行发现复杂的洗钱模式，更好地分类刻画客户风险特征、洗钱场景和规律。机器学习中的神经元网络可以用于加强反洗钱调查工作，节省跟踪洗钱活动的时间，并通过自动学习制定出最有利的反洗钱整体分析方案，提高数据分析效率。IIF的数据表明，一家跨国银行利用机器学习改善交易监控效果，减少了26%的误报。同时，此前监控系统无法甄别出的可疑活动在应用机器学习以后被识破的数量也大幅增加，有效提高了反洗钱监控系统的效率。目前，全球众多监管机构和金融机构已经开始利用人工智能技术用于打击洗钱活动。汇丰银行和硅谷人工智能创业企业Ayasdi合作实现了反洗钱调查流程的自动化。美国金融犯罪执法网络（FinCEN）利用其人工智能系统FAIS识别潜在的洗钱活动，FAIS是一个融合了多种人工智能技术的复杂系统。英国金融监管局（FCA）考虑在监管合规执法过程（包括KYC和AML）中使用人工智能/机器学习技术。新加坡金融管理局和美国SEC都在使用人工智能来识别可疑交易，提高反洗钱工作效率。

案例——QuantaVerse

美国QuantaVerse是一家位于宾夕法尼亚州的人工智能企业，它主要利用大数据和人工智能技术为金融机构打击金融犯罪提供解决方案。利用独有的数据科学算法包括人工智能、机器学习和大数据技术，QuantaVerse可以融合机构数据和外部相关数据，并对数据进行过滤分析——包括公开的互联网数据、非结构化深层网络数据，以及政府和商业机构数据，以显著改善AML、KYC和BSA合规，打击洗钱活动以及其他金融犯罪活动。

公司开发的人工智能反洗钱解决方案可以从各种数据来源中分析大量交易和客户信息，包括TMS、KYC数据库、业务线客户信息，以及调查数据库，公开互联网和犯罪分子经常交易使用的深层网络。公司使用高度专业的算法来收集并解释数据，对行为进行建模，识别异常现象，推断出交易之间的关系，由此发现问题。然后由算法向机器学习引擎报告发现的问题，机器学习引擎接收所有收集的数据和信息，然后发展出综合的风险评分。风险评分会体现交易、交易主体以及交易网络的可疑点。这三个方面呈现了什么样的金融活动、谁参与以及为什么会出现这样的金融交易，并对交易主体及其动机提供全面的分析。评分还包括决策的置信水平，该置信水平基于警告和发现的异常现象数量计算得出，还可以基于过去的案例。这就使得公司的人工智能系统可以不断地发展演变，从过去的决策中更好地学习。

该公司会通过多种因素的组合来判断可疑交易行为，包括资金流动的速度、转移速度以及转移的金额。但它们也会在发票号码序列中寻找类似异常的线索。如果一个犯罪集团想要洗钱，它可能会伪造发票，使其看起来是合法的交易，实际上，这些钱来自于毒品交易或销售假冒商品。这些发票都有自己的身份证号码。QuantaVerse的技术可以在系统中发现重复和错误。QuantaVerse的工具还考虑账户历史，分析它与其他账户之间的关系。该公司声称其系统可能会质疑化肥公司和消防局之间的突然交易，如果过去没有看到过这样的交易的话。传统的反洗钱系统看的是90天的数据，QuantaVerse系统则可以分析两到三年的数据。

据媒体报道，QuantaVerse公司的人工智能反洗钱系统在抓捕巴拿马贩毒团伙Grupo Wisa时发挥了重要作用。该公司确定了在同一人所有的几家类似公司间一系列的大金额交易，并且定期出现这种情况。公司专家认为当数百万美元的资金在一个人的几家公司来回转账，这就是反常的。这看起来像是一个简单的洗钱案，但公司认为，根据它们追踪恐怖分子资金的经验，这家公司有很多真主党洗钱活动的标记。QuantaVerse向政府报告了这个问题。一年后，Grupo Wisa的所有者之一Nidal Waked因涉嫌洗钱被捕。

完善KYC：提升客户体验，打击金融犯罪

KYC（了解你的客户）是为了预防身份盗窃、金融诈骗、洗钱以及恐怖主义融资等违法犯罪行为而提出的针对金融机构的合规业务，目前已经成为金融机构合规业务的基础。KYC不仅要求金融机构和企业实行账户实名制，了解账户的实际控制人和交易的实际受益人，还要求对客户身份、常住地址或企业所从事的业务进行充分的了解，并采取相应措施。在KYC过程中，金融机构需要对客户的身份、企业业务以及交易对手进行尽职调查，并且需要频繁地联系客户或者索取财产证明材料等信息，整个过程耗时比较长，很多业务都需要人工完成，所以通常效率会比较低。汤森路透之前对全球七百多家银行和八百多家跨国企业做过一项开户KYC调查，结果显示银行完成对新客户的引导平均要耗时48天；其中，一个企业客户平均开户时间是26天、一个高净值个人客户平均开户时间是16天；近几年来，实际开户时间还在不断延长。

人工智能和机器学习的发展可以大幅提高KYC整个流程的效率，缩短KYC流程，提升客户体验，通过多种信息来源对客户信息进行核对，对客户按照风险类别分别对待。在客户开户环节，人工智能技术可以发挥有效作用，通过活体检测、人脸识别、声纹识别、指纹识别、虹膜识别等多种技术来验证是否本人在申请开户，还可以验证申请人的身份是否正确、是否和提交的材料相符。另一方面，在客户引导（customer onboarding）环节，金融机构的引导系统都是非常僵化的、静态的、一成不变的KYC信息收集清单，人工智能/机器学习可以根据客户特征进行动态调整，同时在后期可以大大降低金融机构KYC信息更新时滞问题，并且可以实时发现交易中异常的KYC信息。

此外，人工智能/机器学习还可以对链接进行分析，对机构和实体之间的关系进行更高效的分析。除了利用结构性数据之外，很多非结构性数据（如网络新闻和公告、社交媒体、公共数据库等）都可以用来分析各机构之间的关联关系。人工智能/机器学习中的贝叶斯网络和动态图像建模能力可以更容易地解读大型机构之间的金融关联关系。基于人工智能/机器学习技术，系统能够深入挖掘机构或交易间非常复杂、隐蔽且此前无法知晓的关系。同时，人工智能/机器学习还可以对客户进行细分，由此系统可以对客户进行全方位360°的评估。这不仅有利于KYC/AML操作，而且可以帮助金融机构在跨境业务和交叉销售方面提高效率。而且利用人工智能/机器学习中的聚类分析，可以对KYC中的客户分类用于识别异常和高危客户，为金融机构合规和风险管理以及AML/CFT提供有效信息。

案例——陆金所推出KYC系统

陆金所的KYC系统，不仅会给出用户风险承受能力评估，还会给出精确数值，并会提供适合的资产配置建议供用户参考。陆金所这套神秘的KYC（Know Your Customer）系统，是指陆金所投资者适当性管理体系。据了解，陆金所的KYC系统运作机制首先利用各项风控技术对资产进行风险分类，同时对用户进行测评，并将用户分为五大类，即保守型、稳健型、平衡型、成长型、进取型，然后对投资者风险承受力评估结果进行量化，从而根据既定的适配系统实现资产和资金的精准匹配，确保将合适的产品卖给合适的投资人。

陆金所KYC的推出对保护投资者极为重要。由于金融产品往往非常复杂，各种产品风险不一，对于普通投资者来说，缺乏专业知识和能力认识产品风险，容易导致购买了超过自己风险承受能力的产品。一旦产品发生亏损，这些投资者可能无法承受。行业专家也表示，之前互联网金融风险事件时有发生，一个重要的因素便是这些互联网金融平台将高风险的产品售卖给了低风险承受能力的人。而且，监管政策同样要求互联网金融做好投资者适当性管理。

业内评论者认为，陆金所推出的KYC系统在互联网金融领域，乃至整个金融行业投资者适当性管理方面的重要创新，弥补了互联网金融平台普遍缺乏对投资者真实情况进行背调的风控空白，真正将对投资者“精准画像”落实到实际运营当中。

监控市场：实时监控市场异常，打击违规行为

随着我国经济的快速发展和资本市场的不断完善，我国证券市场在国民经济中愈加重要，证券市场发展取得了显著成就。截至2017年年底，中国证券市场开户数达到1.3亿，上市公司数量超过3400多家，总市值超过50万亿，日均成交额超过5000亿元。证券市场的不断发展也使得证券市场违规行为不断出现，欺诈发行、违规披露、内幕交易、操纵市场等违法违规行为屡有出现，成为扰乱证券市场良性发展的主要障碍。同时，近年来证券市场违法违规行为出现上升趋势，2017年证监会共办结335件立案案件，224件行政处罚决定，罚款74.79亿元，比2016年均有所上升。

在这样的背景下，单纯依靠传统的人工办案效率不高，并且也难以有效发现新型违法违规行为，而人工智能在证券市场监管中的应用可以大大提高监管效率，有效发现内幕交易、操纵市场等行为。应用大数据、人工智能技术后，以前需要调查人员花费几年时间交叉引用历史交易数据，现在人工智能技术瞬间就能完成。上交所在2017年积极研发智能应用，以大数据平台为基础，以实际监管业务场景为着陆点，联合市场多家一流研究机构，开展了一系列人工智能新技术的课题研究。
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 一是深入研究并运用机器学习技术，对投资者进行“全息高清”画像。从交易风格、持仓特征、投资偏好、历史监管信息等维度，设计了数百个机器学习的特征指标，实现了对投资者的全方位图形化展示，也为更为准确地识别判断异常交易模式，提供了可靠的智能化参考。二是运用知识图谱技术进行关联性分析，使违法违规账户组及时“现形”。主要是从账户关联、交易关联、终端设备关联等多元维度整合数据，高效计算和判定账户关联关系。同时，应用最新的图数据库技术，快速生成拓扑图，直观展示账户和账户组之间的关联关系，提升关联账户识别效率。三是研究应用文本挖掘技术，大大提高了“曝光”网络“黑嘴”的监管侦测能力。通过运用文本挖掘和语义分析技术，自动抓取热门网络社区中的荐股信息，同步筛查相关股票行情是否存在异动，并对异动股中“抢先交易”行为特征的账户进行深度分析，从而筛查出网络“黑嘴”嫌疑账户。

案例——纳斯达克SMARTS监控系统

纳斯达克交易所开发的SMARTS系统是一个跨市场、跨资产的监控平台，为全球52家交易所组织和监管机构以及110多家市场主体提供监控和合规服务。SMARTS系统为市场主体提供端到端的业务服务，是一种托管式SaaS解决方案，提供全面的监控服务，涉及所有资产类别（包括OTC市场）和85个交易场所。有超过1000多名卖方和买方合规专业人士使用，SMARTS可以直接接入各个市场，可以对不确定场景提出警告，提供交易可视化服务，帮助合规团队将最普通的监控难题降到最低。

纳斯达克充分发挥现代信息技术作用，使用市场监察系统（SMARTS系统），实现实时交易和盘后交易监控、预警。纳斯达克就SMARTS监控系统可以解决目前传统监控手段遇到的三大问题：一是解决数据来源问题。目前传统监控手段在获取所有交易和市场数据时存在难度。纳斯达克SMARTS系统可以访问其会员的交易订单数据和交易执行数据，并通过托管模式减少了硬件、软件和数据获取方面的维护成本。二是可以允许公司发现、调查各类市场滥用行为，包括市场操纵、内幕交易、做市商、异常定价等。三是SMARTS系统将多个交易所和多种资产类别的市场全貌整合在一起。可以对整个市场进行全面的监控，发现传统监控模式难以发现的异常现象。同时纳斯达克SMARTS市场监控系统，采用了多种新技术：采用复杂的监控技术，有助于提供更具价值的监控背景材料；实现全方位监察，积极监控所有交易活动；在行为分析上对推动投资与监管合规的人类行为复杂性具有独特理解。纳斯达克的市场监察系统具有强大的实时警示能力，其采用四十余种程序查找可能的市场不当行为或者市场操纵。其计算机模型使用复杂的算法，采用了35 000个参数。这些参数基于历史数据进行每日更新，并根据当前市场活动实时校准。纳斯达克跨产品、跨市场实时监管系统每天能处理32亿条消息，其警报生成时间小于1秒，监管人员可在1秒内看到生成的警报。

在科技化监管工具的助力下，纳斯达克在强化一线监管领域效果显著。统计数据显示，纳斯达克每年审查超过30万个警报，并利用其先进的市场监察系统甄别异常价格波动、交易错误及可能出现的市场操纵行为。2017年，纳斯达克处理了304 397个警报，对530只股票进行了停牌处理，将867起涉嫌市场参与者不正当行为的案件移交给美国金融业监管局及美国证监会处理。

欺诈识别：智能模型为欺诈防控提供支撑

近年来，我国互联网金融呈爆发式发展，其中以P2P、消费金融为代表，网络贷款金额和借贷人数分别达到2.8万亿和近5000万人次。由于在互联网金融的业务场景下，客户通过网络与服务器交换数据自动完成大部分业务，服务提供商不与客户面对面接触，这给欺诈者带来了便利，网络欺诈和互联网金融呈现出相伴相生的发展态势，并且网络“黑产”已经成为互联网金融发展的毒瘤，也正向技术化、产业化、国际互联方向发展，严重影响了行业的健康和稳定发展。据中国互联网协会《中国网民权益保护调查报告2016》的数据显示：网络“黑产”直接从业者超过40万人，上下游从业人员近160万人，市场上的虚假身份证约1000万张，银行卡欺诈案件比2017年增加40%。据猛犸反欺诈的观测数据显示，金融欺诈交易的比例为7.6‰，欺诈笔数达30万笔，推广领域欺诈交易的比例为15%，推广中刷量欺诈量达数千万次。同时，数据显示网络欺诈导致的损失已达到GDP的0.63%，损失估计高达4687.2亿元。

目前金融欺诈组织化、产业化的趋势非常明显，并且手段多样，涉及的业务环节多，隐蔽性比较强。在账户注册环节，就存在伪造身份注册、冒用他人身份注册以及自动垃圾注册等手段；在账户登录环节，存在账户盗用与冒用、账户异常共享等行为；在贷款申请环节，存在提供虚假申请信息、同时向多个金融平台申请超过自身偿还能力的贷款行为等；在贷中管理环节，存在恶意拖欠以及多头借贷等行为；在支付环节，可能存在利用非法获得的信用卡交易等行为。传统反欺诈手段已经难以有效打击金融欺诈的疯狂行径，众多科技企业开始利用人工智能技术打击金融欺诈行为，可以说金融反欺诈开启了金融人工智能时代。

人工智能可以在各个环节有效地进行反欺诈，在贷前环节，人工智能可以识破身份伪装，比如设备风控、活体识别、人脸识别、OCR文字识别等有效防控伪冒申请、虚假材料。此外，机器学习算法可以突破传统“专家系统”的局限，基于大数据进行训练或分析的机器学习模型可以填补并增强简单规则无法覆盖的范围，并且可以处理非结构数据，即使有成千上万的输入信息变化特征，也可以自动识别复杂的欺诈模式。例如，利用神经网络模型可实现潜在风险的挖掘，包括睡眠销赃账户、高危终端、待传播钓鱼网站的提前识别与控制，从而有效提升风控的前瞻性；通过关联分析模型，可以发现欺诈交易的规律和模式，为反欺诈策略研发提供借鉴；借助异常检测模型与聚类算法可以排查出可疑交易，实现未知风险的防控。

案例——猛犸反欺诈

猛犸反欺诈（Maxent）于2014年11月成立于上海，是一家以全力保护企业互联网及移动业务安全为目标的Fintech金融技术公司。因其独有领先的“全栈被动式设备指纹技术”和基于人工智能的反欺诈平台，获得业内人士的广泛认可和关注。截至2017年2月，猛犸反欺诈提供服务的各类企业机构已逾300家，主要分布在风险集中区即互联网与金融行业，合作客户有交通银行、恒丰银行、包商银行、中国银联、招联金融、众安科技、联动优势、还呗、现金卡、萨摩耶金融等。

猛犸反欺诈构建了涉及数据采集、数据治理、风险识别和风险评级与规避的一整套智能化风控构架。在数据采集环节，猛犸反欺诈的数据来自设备数据、行为数据、用户数据、交易数据、账户数据以及第三方数据。在数据来源基础上建立了一套以用户为核心、涵盖设备、渠道、产品和交易的数据治理机制；在风险识别方面，充分利用特征提取和特征建模手段，借助神经网络、专家规则、关联分析方法进行风险评估；最后根据风险评估结果给出相应的风险管理策略和风险规避建议。猛犸反欺诈智能化风控架构如图7-1所示。
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图7-1　猛犸反欺诈智能化风控构架



此外，猛犸反欺诈也形成了一套行之有效的业务风险应对机制。如图7-2所示，在设备风险识别方面，精准识别设备，采集业务执行第一现场数据，判断设备合法性，在设备层级识别潜在风险；建立关联图谱，多维度关联用户、设备、账户数据，发现欺诈网络，解决团伙欺诈问题；建立黑白名单，自建内部黑白名单库，结合外部数据，挑选优质客户进入白名单通道，自动过滤已知的欺诈者，其他客户进入风控通道；建立专家规则，对运用中确认的欺诈案例进行数据分析，总结后转化成业务规则，过滤已知的简单欺诈模式；实施异常检测，使用非监督机器学习对用户历史行为建模，事中对用户行为进行比较，发现行为中的异常，对未知的潜在欺诈进行风检预警；利用神经网络，监督式机器学习使用历史欺诈数据训练建模，事中分析用户行为及交易数据，对已知的复杂欺诈模式进行风险预警。
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图7-2　猛犸反欺诈业务风险应对手段



预测系统性风险：维护金融系统稳定

机器学习可以用于系统性风险识别以及风险传播渠道。特别是，自然语言处理工具可以帮助政府当局识别、衡量、预测、估计市场波动、流动性风险、财务压力、住房价格以及失业。最近意大利银行的研究中，从推特帖子中得出的文本情绪信息可以用于分析随时间的变化散户对银行的信任。该指标可以对银行零售融资模型的预测带来挑战，并且可以在公众对银行体系不信任情绪增强的情况下，获取对金融稳定造成威胁的一些信息。并且，在意大利银行，为了准确地获取网络上最相关的信息，新闻媒体的文章都会通过适当的自然语言处理工具进行处理，以评估公众情绪。

在另一项研究中，研究人员使用计算语言学来分析金融机构在其10-Ks披露文件中的风险因素。研究者基于银行不透明理论和信息生产理论提出了一个经验模型来识别对金融稳定造成威胁的新型风险。在研究中，研究人员使用LDA（隐含狄利克雷分布）和SVA（语义向量分析）从金融机构的10-Ks披露文件提取主题。研究发现其模型可以发现预示2008年金融危机的新型风险，远远比其他指标（如股票回报波动率、VIX）或者其他会计变量的效果要好。很多新型风险在2006年第一季度就很明显，包括信贷违约、抵押贷款、市场化证券、分红和公允价值会计相关的风险。模型还衡量了单个银行在新型风险方面面临的风险敞口，研究发现，在事前面临新的风险威胁越大的银行在危机期间股票回报会大幅降低。同时，在引发危机期间银行面临的新型风险威胁越大，此后该银行破产的可能性就越高。此外，模型还预测了当前环境下的市场不稳定程度，研究使用最近的数据发现自2014年初就出现了新的风险，尤其是和利率风险、储蓄、融资来源以及市场化证券相关的语义主题在研究期间明显加强。这表明市场对联邦基金利率上调带来的影响以及银行如何做出反应比较担心。

辅助政策评估：让金融政策更合理、更有效

传统上，中央银行会从金融市场机构那里收集详细数据，并且将这些数据和公开的宏观经济信息结合使用来制定货币政策和金融稳定政策。同时，中央银行还使用调查方法收集家庭和公司活动相关数据，主要通过访谈或电话抽样的方式对家庭/公司进行调查，并询问关于具体经济变量（像通货膨胀、利率等指标）的未来预期。这些结果也会用来辅助政策制定过程。传统方式有很多不足：一是数据滞后，金融机构向中央银行报告的数据都比较滞后，时效性不强；二是范围有限，金融机构向监管部门报告的数据和信息涵盖的范围有限。有了大数据和人工智能技术之后，中央银行在数据收集的时效性、数据范围、数据质量等方面会大大提高，同时有了人工智能尤其是机器学习的辅助，数据的利用效率也大幅提高，有效帮助中央银行提高政策的有效性和合理性。

所以，中央银行可以使用人工智能辅助货币政策评估，从而大大提高金融政策的有效性、针对性和时效性。2015年，一项关于中央银行对大数据的兴趣调查发现中央银行预计会加大使用大数据用于宏观经济和金融稳定监管。最可能的应用是用于经济预测，尤其是预测经济指标，如通货膨胀和价格。比如，预计39%的中央银行会使用大数据实时预测房屋价格。人工智能也可以用于预测失业、GDP、工业产出、零售销售、旅游活动以及商业周期（比如，用情绪指标和实时预报技术）。Central Banking和毕博咨询公司发布的《2017年中央银行大数据调查报告》表明：

1）大数据在中央银行的作用越来越重要，由此中央银行正在3个方面做出重大改变以推动大数据应用：部门改革、采用新技术以及升级系统。

2）在中央银行政策制定过程中大数据已经成为不可或缺的要素，超过一半的受访者表示大数据是政策制定中必须考虑的要素，有三分之一的受访者认为大数据是政策制定中的核心要素。

3）社交媒体是中央银行新的数据来源，超过五分之一的受访者为制定政策从社交媒体收集数据。

4）数据挖掘和趋势预测是数据分析中最受欢迎的方法。

5）共享内部平台是利用大数据技术的主要方式，有四分之三的受访者表示其所在中央银行是这么做的。

哥伦比亚大学的研究人员最近使用新开发的机器学习方法，结合观测研究，让公共部门和市场参与者能够：1）“评估”政策选择并将其和财务绩效指标衔接；2）在不同的经济和政治环境下模拟政策影响；3）通过比较政策影响的变化趋势发现市场创新变化。为了研究财政政策对不同地区的分配效应，BdI开展的一项研究使用了动态因子模型，并使用了包括不同经济部门的变量数据集。为了选择统计上最相关的独立变量，研究人员使用了自回归变量模型。他们目前正在评估机器学习工具在识别新的金融创新方面的潜力。研究人员已经使用机器学习从金融论文、新闻中提取情绪和关键主题，以评估新闻、关注度和金融稳定之间的关系。




[1]
 梅德祥，《世界流入中国的洗钱规模研究》。


[2]
 经济日报，《“智能监管”为证券交易所筑牢防线》。



第8章

人工智能给金融带来的影响

人工智能技术的应用已经渗透至金融领域的各个细分领域，如银行、证券、保险、财富管理、支付等，同时也进入金融业务的各个环节，如获客、营销、产品设计、产品定价、风控、贷款催收、承保核保、保险理赔等环节。人工智能技术正对金融业带来前所未有的深远影响，为金融业带来一场智能革命，数字化、自动化、智能化将成为未来金融业的发展方向，而在此基础上将对金融市场生态、金融机构运营、对投资者和消费者以及监管机构产生重大影响。中国银行原行长李礼辉认为智能金融有三大特点：第一是零距离，智能金融的发展应当达成零距离的状态；第二是大公平，从过去的小公平、某些方面的公平形成一种大公平的格局；第三是低成本，智能金融的发展不仅能降低运营成本，更重要的是降低风险成本。一旦成本降低，必然会反馈在银行的服务价格上。一旦整个社会因为智能金融的发展进入低成本状态，金融就能更加普及。所以，智能金融的这三个特点促使金融业中的各类参与主体都需要认真思考以人工智能为代表的智能技术所带来的影响，积极应对智能金融对金融生态、金融机构运行模式、金融产品创新以及金融监管所带来的机遇和挑战。

对金融市场的影响：重塑金融生态，提高市场效率

人工智能尤其是机器学习近年来的快速发展以及在金融领域的加快应用引领了智能金融时代的到来。智能金融作为金融科技的发展方向，对金融生态带来了非常显著的影响，并且对传统金融价值链形成一定冲击。随着人工智能在金融领域的应用不断深化，金融生态体系已经发生深刻变化，以数字化、自动化、智能化为特点的智能金融科技企业已经成为全球金融生态中不可或缺的重要组成部分，引领了金融生态的重塑和变革。


一是人工智能重塑金融生态，完善金融价值链。
 从全球范围来看，智能金融的发展已经成为金融科技演变的重要趋势，CB Insights统计了全球范围内将人工智能应用于金融科技业务中的140多家企业，这140多家企业广泛分布于信用评估/助贷、个人助手/个人金融、量化和资产管理、监管合规和反欺诈、保险、预测分析、市场研究/情绪分析、企业金融和费用报告以及债务催收等领域。从中可以看出，一方面人工智能在金融领域的应用催生出一批全新的金融科技企业，比如人工智能应用于投资领域出现了智能投顾，人工智能用于风控出现了一批智能风控应用平台，这些智能金融科技企业以专业化、垂直化和细分市场为特征，根据客户需求提供金融服务；另一方面，人工智能的应用以及智能金融科技企业的出现推动了传统金融机构的转型，比如工商银行、建设银行、中国银行以及国外知名金融机构高盛、美银美林等都在向智能化转型。智能金融科技企业已经改变了原有的金融竞争格局，形成一支新的金融科技生力军，以人工智能赋能金融科技，通过与大数据、云计算、移动互联网、区块链、物联网等新兴技术结合对传统金融生态带来革命性的冲击，催生出一批具有代表性的智能金融科技企业，引领传统金融机构的自我革命，推动传统金融价值链的自我重构。


二是人工智能提高金融市场效率，降低交易成本。
 数字化、自动化、智能化是以人工智能代表的新兴技术对金融业务带来的巨大变革，人工智能在金融机构、金融市场组织以及相关专业服务机构的应用大幅提高了金融市场整体运行效率，降低了金融交易过程中的信息成本、信用成本、制度成本。一方面，人工智能的应用推动形成了新型的金融科技组织模式，比如微众银行、众安保险等新型的金融科技企业，它们以互联网为依托、以人工智能为支撑、以全新的金融服务模式为互联网新生代提供贷款、保险等金融服务，提高了金融服务效率，以微众银行为例，为了对2000万客户进行服务，大约需要800个客服人员，每天工作10小时；如果换成人工智能服务，只需要1个智能机器人，8个人工客服
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 。另一方面，移动互联网、大数据、人工智能等技术的应用可以准确刻画客户特征，获悉客户需求，金融科技企业可以根据客户需求提供个性化甚至定制化的金融产品，大大降低了整个过程中的信息搜索成本、信用成本。


三是人工智能创新金融产品，推动金融服务创新。
 移动互联网、大数据、人工智能以及区块链等新兴金融科技的应用推动了金融产品创新，催生出全新的金融产品形式，同时也加快了金融服务模式的创新。人工智能推动金融产品创新，大数据、人工智能等技术可以让金融机构更有效地利用互联网带来的海量数据、资本市场交易数据、客户交易和行为数据，从而可以更加了解金融市场运行、客户的风险特征和金融需求，由此金融机构可以提供全新的金融产品服务客户。比如EquBot推出人工智能ETF，完全依据人工智能算法选择股票构建ETF投资组合。此外，还有保险公司推出的UBI车险（基于驾驶行为定价的保险产品），根据车主所有的个人信息、历史出险信息、实时驾驶数据动态地调整车险收费。人工智能推动金融服务模式创新，大数据、人工智能的发展应用开始倒逼金融机构内部组织模式和金融服务模式的变革，金融服务模式要应对消费者金融需求的变化，实时、便捷、可信、智能将是未来金融服务的重要方向，目前很多金融机构在这方面在不断探索。2017年11月，平安壹账通推出了“智能贷款机”，一块触摸显示屏，扫描身份证、验证银行卡、做几个简单动作，并回答几道问题，几分钟至十几分钟就可以完成“借钱”过程，这背后就是平安壹账通以人工智能为核心，借助区块链、大数据等先进科技对个人信贷业务流程进行的智能化改造。

对金融业务流程的影响：推动金融机构战略转型

重构金融机构业务流程

人工智能在金融领域的应用越来越广泛，在金融业务的各个环节都可以看到人工智能的身影，金融科技企业已经从单个业务环节入手开始对传统金融机构业务带来冲击。以贷款为例，从用户身份认证、信用评估、贷款申请材料审查，到贷款审批、贷款过程中的风险管理，再到最后的贷款催收，贷款业务流程中的每个环节都利用了人工智能技术，并且在各个业务环节都已经出现独立的智能金融科技企业提供相应的专业化垂直细分服务。金融机构为了应对金融科技带来的挑战，提高金融服务效率和专业化水平，提升客户体验，通过外包和合作形式，将内生的业务流程外生化、社会化，利用金融科技企业的优势和资源结合自身在资金、渠道、品牌方面的优势对传统业务流程进行重构，将传统上金融业务流程市场化，形成一个完整的金融产业链条，如图8-1所示。麦肯锡认为金融机构要应对金融科技企业的挑战，其中之一就是构建数字化流程以精简成本，将核心流程进行数字化，整合多个原有系统，并且需要重新设计平台才能真正实现流程数字化。

[image: 186-1]
图8-1　个人信贷业务链条智能化应用



来源：百度金融战略研究

推动金融机构战略转型

以移动互联网、大数据、人工智能等为代表的金融科技对传统金融机构带来了冲击，金融科技企业以专业化、数字化、精细化为特色聚焦某一垂直细分领域，以其优越的客户获取模式、低成本的业务模式、创造性的大数据分析能力、针对细分客群的独特价值主张逐渐形成了自己的竞争优势，并逐步蚕食传统金融价值链。传统金融机构要满足互联网新生代个性化的金融需求必须顺应数字化的发展趋势，拥抱大数据、人工智能、区块链等新兴技术，将金融科技和自身优势有机结合。有鉴于此，国内外传统金融机构纷纷从战略上开始转型拥抱数字化、智能化浪潮，工商银行自2015年开始实施e-ICBC互联网金融发展战略，创新推出了以“融e购”电商平台、“融e联”即时通信平台和“融e行”直销银行平台三大平台，支付产品、融资产品和投资理财产品“三大产品线”为主体的互联网金融产品体系。中国建设银行则于2016年提出向实现综合性经营、多功能服务、集约化发展、创新型银行、智慧型银行五大方向转型。农业银行则提出顺应“工业4.0”智能制造和产业互联网高度融合的“银行4.0”时代发展趋势，加快Bank 4.0转型和互联网金融布局，努力构建全业态金融产品服务体系。

加快金融机构内部组织模式变革

以大数据、人工智能、区块链等新兴技术应用为核心的金融科技企业会引发金融机构内部业务流程的变革，对传统金融业务流程带来冲击，传统金融机构要面对金融科技企业的挑战必须在组织模式上进行变革。金融科技对金融机构最明显的影响就是银行网点的逐步减少，截至2017年6月末，工行物理网点有16 270家，比2016年年底减少159家，与2015年同期减少的87家相比，也有加速“瘦身”之势；截至2017年上半年末，建行境内机构数14 930个，比2016年末减少26个；截至6月末中行境内机构总数10 674家，2016年减少36家，2015年减少6家。另一方面，为了应对金融科技的挑战，积极拥抱大数据、云计算、人工智能等新兴技术，打造数字化、智能化银行，国内各大银行纷纷开始战略转型，中行、农行、建行等均在总行层面设立“网络金融部”凸显互联网金融的战略地位。以国内建设银行为例，建行在2013年就提出实施“综合性、多功能、集约化”战略转型路径，并于2015年对组织架构进行了调整，在总行层面设立战略客户部、结算与现金管理部、网络金融部、数据管理部、资产管理部和渠道与运营部。

变革金融机构人才结构

人工智能在金融领域的应用将对金融业的就业产生冲击，推动金融机构用人工智能代替一些价值不高、重复性的岗位，同时会雇佣更多数据科学、人工智能、IT等高技能人才，并且这一趋势已经显现。根据咨询公司Opimas的报告，到2025年金融业中会有23万个就业岗位因为人工智能的应用而消失。同时从近几年我国银行业从业人数来看，银行基层员工的数量逐渐减少，截至2016年末工商银行当年减少柜员14 090人，农业银行减少10 843人，建设银行减少30 007人。另一方面，传统银行纷纷对标金融科技企业，加大引进大数据、人工智能等技术人才，招商银行行长田惠宇在内部讲话中表示：“招商银行总行未来科技背景出身的人要达到30%～40%，甚至50%，我们的对标企业就是金融科技公司。”同时全球知名的跨国金融机构也在致力于打造“全方位数字化的零售银行”，加大技术型人才的招聘力度，截至2017年9月高盛内部岗位中有46%是技术性岗位
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 。而在金融科技领域中作为互联网银行代表的微众银行自成立之初就以技术性人才作为银行的立行之本，截至2017年11月微众银行内部技术性人才占比超过50%。京东金融内部技术人才的比重超过80%。

对投资者和消费者的影响：普惠个性化金融越来越近

人工智能拓展金融服务范围，促进普惠金融事业。人工智能技术结合移动互联网和大数据技术，改变了传统金融服务模式，大大拓展了金融机构的服务边界，让更多的个体和中小企业能够享受金融服务。互联网征信，尤其是利用大数据、人工智能技术进行征信，可以为我国社会信用体系形成有效补充，弥补现有社会信用体系存在的不足，将征信服务覆盖到更多的群体。目前我国的社会信用体系以央行征信系统为主，截至2016年9月央行个人征信系统共有2927家接入机构，收录自然人数8.99亿，其中4.12亿人有信贷记录，相比我国13亿多的人口总量，央行征信系统覆盖的人群有限，所以导致有大量的群体无法享受传统金融机构的金融服务。在互联网、大数据以及人工智能技术的支撑下，现代金融科技企业可以运用多种手段通过互联网平台对用户进行信用评级，阿里巴巴旗下的芝麻信用覆盖人群近4.2亿，腾讯信用凭借微信8.8亿和QQ 8.6亿的用户规模在互联网征信方面也加快布局，国内的“信联”——百行征信近期刚获得审批，预示着国内互联网征信市场的发展步伐加快。在大数据、人工智能技术的支撑下，国内征信体系越来越完善，互联网征信将会对央行征信系统形成有益的补充，越来越多的人能够获得金融服务，普惠金融发展步伐不断加快。

人工智能帮助金融机构为消费者提供便捷、低成本的个性化金融服务。随着移动互联网的发展，智能手机的应用不断普及，智能手机已经成为人们获取金融服务的重要终端，人们通过智能手机的行动轨迹、浏览历史、提交的信息资料结合其他个人信息能够帮助金融机构完整精准地刻画用户特征，从而可以为用户提供相匹配的金融产品。此外，大数据、人工智能、云计算等新兴技术的广泛应用也提高了金融市场运行效率，降低了金融市场中的摩擦成本、信息成本、信用成本以及交易成本，从而大幅降低消费者为获取金融服务而付出的各类相关成本，提升消费者的使用体验，为消费者创造价值。另一方面，大数据、人工智能等新兴技术结合海量用户数据可以对用户进行精准画像，准确获悉用户的风险特征、具体需求，实现千人千面，从而可以达到精准匹配、精准推荐和精准服务。比如现在的智能投顾产品，根据投资人的风险特征推荐相应的投资产品，采用被动投资方式，收取较低的佣金费率，让投资人可以投资全球金融市场，这既降低了投资风险，又能提供一定的投资收益，而且相对传统的投资基金费率较低。

消费者也会面临隐私和信息安全问题。科技是一把双刃剑，在给消费者带来便利的同时，也不可避免地会产生隐私以及信息安全问题。金融科技企业利用大数据、人工智能对消费者进行精准画像，通过公开数据分析每个客户的特征，那么金融科技企业就掌握了关于消费者各个方面的数据，比如消费者的交易数据、购买数据、个人身份信息数据等，那就必然会涉及隐私保护问题以及数据所有权归属问题。目前，我国对个人隐私保护还没有制定有效的法律法规，所以个人隐私信息和数据被随意倒卖、泄露的事件屡有发生，这对消费者的个人权益和财产安全造成了严重威胁。此外，现在由于黑客攻击事件、网上个人信息数据泄露事件也多次发生，比如2017年美国征信机构Equifax被黑客攻击，近1.5亿美国消费者的姓名、社会安全号码、地址等极为敏感的个人信息均遭到黑客访问，也对消费者的个人隐私带来威胁。另一方面，金融科技企业、社交平台、新闻媒体等机构利用互联网平台和技术抓取消费者交易数据、访问数据、浏览数据、留言信息等数据，这些数据成为互联网企业获利的重要来源，但实际上这些数据应该是消费者的个人数据，数据所有权应归消费者所有，消费者仅仅是将数据存放在互联网企业的数据库或后台中，在现实中由于数据保护和所有权归属不明晰已经造成了对消费者数据的滥用和权益的侵害。

对监管机构的影响：迎接大变革，应对新挑战

从机构监管转向功能监管

金融科技的快速发展对金融监管机构的监管职能提出了严峻的考验，按照分业经营、分业监管的监管模式，很多新兴的金融科技业务模式难以有效覆盖，也就导致在金融领域会出现很多监管盲区。通过先进的互联网、大数据和人工智能技术，金融科技企业一头连着海量用户，一头连着银行、证券、保险、信托等金融机构，在分业监管的框架下，互联网金融平台作为非持牌机构无法纳入现有监管框架，并且从国内外的经验来看在金融科技创新面前金融监管始终是落后一步。由此在金融科技发展过程中，我们经常会看到金融科技平台企业用户数据泄露、股票市场闪崩、违规发放高利贷等乱象，这对我们的金融市场、金融机构和最终消费者造成了严重的负面影响，所以在金融科技跨行业、跨机构、跨区域的发展背景下，金融监管必须做出相应的改变。清华大学国家金融研究院院长、IMF原副总裁朱民表示，面对金融科技，监管必须从机构监管走向功能监管，从静态的区域性监管转向跨区域、跨境监管。

从依靠传统监管手段转向智能监管

金融科技依靠互联网手段，借助大数据、人工智能、区块链、云计算等先进技术，吸引了海量互联网用户，并在此基础上为用户提供多种金融产品和服务。在金融科技发展过程中，先进技术的应用对监管机构传统的监管模式提出了挑战。目前我国监管信息化建设仍处于初级阶段，监管信息隶属于不同行业的不同监管部门管理，无法实现跨行业信息共享。同时我国金融监管信息系统建设方面也相对不足，金融监管信息的采集与整理仍然是通过定期报送获得，在信息的获取方面效率较低。另一方面，在利用大数据、人工智能等现代分析技术方面，监管机构还存在明显的改善空间。目前来看我国上海证券交易所、深圳证券交易所、上海期货交易所已经在向智能监管迈进，逐步利用大数据、人工智能等技术手段发现异常交易、内幕交易以及市场操纵等违法违规行为，维护证券市场的平稳健康运行。

探索监管沙盒监管模式

金融科技拓展了金融体系的广度和深度，提高了金融体系效率。但同时金融科技也会引发潜在的风险，其中的信息科技风险、操作风险比较突出，潜在的系统性、周期性风险也更加复杂。因此，为了在鼓励创新和防范风险之间达到平衡，既能推动金融科技创新又能确保金融科技不会造成重大风险，监管沙盒成为全球众多国家和地区金融监管机构的选择。监管沙盒是政府给予某些金融创新机构以特许权，使其在监管机构可以控制的小范围内测试其新产品、新服务等的一种机制
[3]

 。沙盒测试可以为监管机构提供清晰的视角来看待监管规定与金融创新的辩证关系，及时发现因限制创新而有损消费者长远利益的监管规定，并第一时间做出调整，最终达到保护消费者、支持真正金融创新的目的。自英国金融监管局（FCA）在全球率先推行监管沙盒以来，新加坡、澳大利亚、日本等国家以及我国香港特区也相继推出监管沙盒模式，并根据本国和本地区的法律法规以及金融科技发展情况进行相应调整。目前，我国尚未推出监管沙盒模式，从全球各国和各地区监管沙盒的实践来看，监管沙盒作为一种包容性、创新性的监管手段和方式值得我们借鉴和探索，也是未来监管的发展方向。




[1]
 张苏、张印，《人工智能将重构金融服务部门》，中国证券报。
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 点滴科技资讯（微信公众号），《高盛战略剖析——未来的高盛将成为一家什么样的公司？》。


[3]
 牛淑雅（中央财经大学），《主要国家监管沙盒制度的比较及启示》。



第9章

传统金融机构拥抱金融科技

进入21世纪以来，金融科技飞速发展，互联网贷款、互联网证券、互联网保险、智能投顾、保险科技、监管科技等各个金融科技细分领域都获得了明显的发展，并且对传统金融机构带来了严重的冲击和影响。毫无疑问，金融科技将是未来金融发展的主要趋势，无论是创业企业还是互联网巨头都已经将金融科技作为其进入传统金融领域的重要手段，并且已经取得了非常显著的成功。另一方面，为了保持市场份额，留住客户和资金，传统金融机构不得不从战略层面向金融科技转型，开始拥抱融合金融科技。

竞争走向融合

金融与科技的互相融合、互相促进是金融发展过程中的一种趋势，尤其是从20世纪80年代互联网出现以来，全球范围内金融与信息技术的结合开始加快，从信息技术从属于金融业处于附属地位到金融嫁接在互联网平台之上，再到最近大数据、人工智能以及其他信息技术占据主导地位，引领金融科技的发展，在这个发展过程中传统金融机构对技术的态度经历了试水、观望、被动探索再到主动出击的过程。目前，传统金融机构拥抱金融科技，甚至是要转型成为金融科技公司已经成为金融业内的共识，传统金融与技术的融合已经成为趋势，并且在不久的将来我们可能会看到金融业务将逐渐场景化，金融机构将转变成为处理金融业务的后台机构。

金融IT阶段（2008年以前）：传统金融机构试水互联网业务

20世纪90年代互联网正式出现，互联网的出现开启了金融变革的大幕。在互联网发展的初期，金融机构就开始探索利用互联网这种便捷、低成本的方式为客户提供金融服务。在1994年，世界上第一个网络银行即美国第一联合国家银行成立，它也被称为美国证券第一网络银行，通过因特网提供银行服务，并于1995年10月正式在网络上开业，用户可以采用电子方式开出支票和支付账单，可以上网了解当前货币汇率和价格信息。后来1998年该银行被加拿大皇家银行以2000万美元收购，当时它拥有网络客户1万个，存款余额超过4亿美元。此后，在1999年7月美国又出现了一家互联网银行Bofi，Bofi在存款和贷款业务上都采用线上和线下结合方式，吸引客户并为客户提供金融服务。ING于2000年成立了美国直销银行，客户可以通过电脑、电子邮件、手机和电话等远程渠道获取银行产品和服务，在关键城市设立理财咖啡馆，实现线上与线下的结合。同时，国内银行业率先探索通过互联网提供银行服务，1997年4月，招商银行正式建立自己的网站，成为国内第一家上网的银行，1999年中国银行、建设银行正式推出网上银行系列产品，2000年中国农业银行在电子银行方面实现了突破。

20世纪90年代初，互联网券商也开始在美国出现，1995年美国嘉信公司成立了专门的电子商务部门从事互联网经纪业务，成为第一家开展证券电子商务的经纪商。1996年，E*TRADE公司成立，标志着美国无传统经营场所的新型经纪公司出现。1999年，美林证券开始为投资者提供网络证券交易服务，标志着美国传统证券经纪商开始真正重视互联网交易模式。中国互联网证券交易起步于1997年，1997年3月，中国华融信托投资公司成为第一家推出网上证券交易系统的公司。2000年，我国正式发布《网上证券委托暂行管理办法》和《证券公司网上委托业务核准程序》，到2005年国内所有证券公司都能提供互联网证券交易业务。

这一时期，网络支付业务也开始出现，初期主要是信用卡支付，通过互联网渠道进行，出现了FirstVirtual、CyberCash等网络支付服务商。后来银行卡组织开发并推广SET金融支付标准，并适用于互联网支付。2000年以后，电子商务出现飞跃，在线拍卖的发展带动了P2P支付的增长，同时，1998年PayPal的成立标志着网络支付开始进入快速发展期。我国的代表性网络支付企业支付宝则于2004年12月底正式成立。2007年年底，我国网络支付规模达到976亿元，比2006年翻了一番，比2004年增长了十多倍。

从这个阶段的发展来看，在互联网技术出现的初期，一部分具有创新意识的科技型企业率先通过互联网提供银行、证券等服务，随后传统金融机构也意识到互联网平台所具备的优势，纷纷开始推出自身的互联网银行和互联网经纪或证券交易业务，从而推动了金融和互联网初步结合。在这一阶段，传统金融机构对于借助互联网技术开展金融业务也是处于探索和试水阶段，并没有对传统的金融业务产生太大影响。

互联网金融发展阶段（2008～2012年）：互联网金融对传统金融机构形成冲击

在这一阶段，互联网技术不断成熟，互联网应用渗透至各个领域，互联网网民规模不断扩大，同时金融业经历了2007年的全球金融危机之后也在寻找新的商业模式降低成本、吸引用户、拓展新型业务，同时更为重要的是智能手机的出现推动了移动互联网技术的应用，移动互联网作为新一代互联网模式其便捷性、可获得性以及灵活性远远超过传统互联网技术。所以在这一背景下，金融业与互联网、移动互联网的深度融合引发了互联网新金融时代的来临，也成为引爆金融大变革的起点。

这一阶段本质上是对传统金融渠道的变革，金融与互联网、移动互联网的结合实现了信息共享和业务融合，互联网和移动互联网所具备的广覆盖、强渗透以及用户黏性可以很好地和各个金融细分业务结合，从而更好地为用户提供金融服务，为金融机构提供更好的渠道服务用户。互联网贷款、互联网保险、互联网信托、互联网基金销售、智能投顾、互联网理财等各类互联网金融业务蓬勃发展，深刻地影响了传统金融机构的业务基础和业务逻辑。也是在这一阶段的后期，银行等传统金融机构开始从战略层面认真审视互联网对其金融业务的重要性，并开始探索实施互联网+战略，如广发银行在其2011年年报中有23次提到“互联网”一词。同时，传统金融机构也开始试探性地和互联网公司进行合作，如浙商银行和光大银行分别在2010年和2011年与阿里巴巴进行了金融业务合作。

自2006年LendingClub成立以来，国内外陆续出现了一批互联网贷款平台，如2007年拍拍贷成立，2009年红岭创投成立，2010年阿里小贷正式成立，2011年中国平安集团在上海陆家嘴成立专门从事互联网贷款业务的陆家嘴金融资产交易所（陆金所），到2012年我国互联网P2P贷款平台接近240家，月成交额达30亿元，全年贷款规模达到228亿元人民币。2010年国内银行开始探索互联网贷款业务，但也仅有数家银行开发了互联网贷款产品，如中国民生银行、中国工商银行和中国建设银行。

2008年以后，我国互联网保险业开始快速发展，太平洋保险、泰康人寿、中国人保等主要保险公司官网平台全部上线，第三方综合保险电子商务网站兴起。2010年，华泰保险推出退货运费险，开启了基于互联网交易而衍生的在线保险市场；2011年10月，淘宝网保险频道（baoxian.taobao.com）上线。国外互联网保险规模也发展很快，据中国证监会和艾瑞咨询的数据显示，2012年全球互联网销售在保险业总保费中所占比重为5%以上，美国在2010年就达到30%，英国在2004年就达到26%，我国在2012年这一数据仅为1.7%，说明互联网保险相对还比较滞后。

同时，网络支付行业也得到了快速发展，主要原因是在线业务的不断开拓，行业细分不断深入，传统行业开始涉足电商为整体第三方在线支付发展提供了新动力。同时移动互联网的发展也推动了移动在线支付成为新的增长点。2012年，中国第三方互联网支付规模达到38 039亿元，比2011年增长76%。从整体趋势看，从2008年以来，我国第三方互联网支付规模增长近16倍，依然保持快速增长态势。

这一阶段，互联网金融开始全面快速发展，并且渗透进金融的各个细分领域，对传统金融业形成了一定冲击。在这一时期，互联网金融体现出以下特点：一是对传统金融起到一个补充作用，比如在互联网贷款领域主要是对于那些无法从传统金融机构贷款的个人和企业提供贷款服务。二是以渠道、信息和客户体验同传统金融机构进行竞争。互联网金融的最大优势是利用互联网平台，在掌握大量用户信息和数据的基础上基于场景化的需要为互联网用户提供金融产品，比如从电商衍生出的网络支付和互联网贷款等新型业务。三是在若干互联网金融细分领域对传统金融造成威胁。这方面尤其以网络支付为代表，易观智库的数据显示，2012年，中国第三方互联网在线支付市场全年交易额规模达3.8万亿元。市场格局保持稳定，支付宝、财付通、银联网上支付分别以46.6%、20.9%和11.9%占据市场前三位，在第三方在线支付领域，支付宝、财付通等新兴互联网金融机构占主导地位，传统金融机构如银联则处于追赶地位。

金融科技发展新阶段（2013年至今）：传统金融机构战略拥抱金融科技

随着大数据、云计算、人工智能等技术的发展，互联网金融开始逐渐向金融科技转变，新的技术应用开始改变传统金融业的前台、中台和后台各个业务环节，金融科技开始对传统金融带来颠覆性影响，已经从互联网金融量变转向质变，尤其是人工智能的快速发展引发了传统金融机构变革原有业务模式，变革组织结构，打造智能银行，拥抱金融科技发展浪潮，将云计算、大数据、人工智能、区块链等新兴技术应用于传统金融业务之中。

金融科技的发展得到了资本的高度关注，近年来，风险投资、私募股权等投资资金对金融科技投入了大量的资金，推动了全球金融科技的快速发展，也加快了大数据、人工智能、区块链等新兴技术在金融领域的应用，促进了金融行业的智能化转型。2017年，全球VC/PE对金融科技的投资金额达到310亿美元，在第4季度的投资金额就达到87亿美元，如图9-1所示。中国金融科技领域在近几年获得了飞速发展，涌现出一批金融科技独角兽企业，如蚂蚁金服、众安保险、京东金融、陆金所等，在全球金融科技独角兽排名中，前10名中有5名均来自中国。同时，中国金融科技企业近年来募集的资金规模在全球都创了纪录，2016年蚂蚁金服完成全球规模最大的一笔私募融资，融资金额达到45亿美元，2016年1月京东金融完成融资66.5亿人民币，同月陆金所完成12.6亿美元融资。2017年随着国内对金融领域的违规现象进行严格监管，国内金融科技融资规模开始有所下降。
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图9-1　全球各季度金融科技投资金额和投资项目情况（2010～2017年）



中国金融科技引领全球金融科技发展，中国成为公认的金融科技大国。英国著名的《经济学人》杂志在2017年的文章中认为，中国金融科技在三个方面领先全球：一是网络支付，2017年中国第三方支付规模将超过100万亿人民币，从2010到2017年翻了100多倍；二是互联网贷款，2017年中国互联网贷款余额为2.8万亿人民币，比2016年增长35.7%，中国互联网贷款行业发展远远超过美国、欧洲等国家和地区；三是网络理财，2013年余额宝的出现很快吸引了广大散户的青睐，2017年三季度余额宝规模已超过1.66万亿元，不仅接近了中行个人活期存款的1.8万亿，也超过了招行、中信、浦发和民生这四大全国性商业银行的个人活期存款总和。余额宝与工银瑞信货币市场基金规模对比图如图9-2所示。
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图9-2　余额宝与工银瑞信货币市场基金规模对比图



来源：埃森哲&百度《与AI共进智胜未来——智能金融联合报告》

在金融科技发展的冲击下，传统金融机构加快了战略转型的步伐，加快应用大数据、云计算、人工智能等新兴技术，围绕未来金融科技的发展趋势构建自身金融科技基础平台、应用平台和服务平台，向数字化、自动化和智能化的金融机构转型。中国工商银行于2015年实施e-ICBC互联网金融发展战略，推出了以“融e购”电商平台、“融e联”即时通信平台和“融e行”直销银行平台“三大平台”，支付产品、融资产品和投资理财产品“三大产品线”为主体的互联网金融产品体系。以“创新”著称的招商银行在战略转型方面也加快推进，推出首家“微信银行”，推出互联网金融网贷平台——“小企业E家”，发布“互联网+供应链金融”创新模式与解决方案，推出互联网金融开放账户“E+账户”，推出招商银行APP6.0，融合了最新的智能技术包括人脸识别、指纹识别、声纹识别、智能投顾、智能风控以及AR等。此外，中国建设银行、中国银行、中国农业银行、交通银行、中信银行等国有和股份制银行也纷纷开启了互联网金融战略转型之路。11家大型中资银行转型升级布局及产品如表9-1所示。


表9-1　11家大型中资银行转型升级布局及产品
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传统金融机构发展金融科技的主要模式

传统金融机构发展金融科技的主要模式如下。


一是传统金融机构在内部开发金融科技产品。
 随着大数据、人工智能、区块链等新兴技术应用的加快，金融科技对传统金融业带来的冲击越来越明显，传统金融机构为了保持竞争优势，纷纷开始向金融科技转型。在这个过程中，由于业务的复杂性、敏感性以及监管合规政策要求，同时也是为了培养人才，掌握核心技术，很多金融机构倾向于在内部自己开发金融科技产品和服务。这样做一方面金融机构可以更好地控制人才、技术和资源，另一方面金融科技产品可以更符合金融机构的需要，有更好的可扩展性。但同时金融机构也会遇到很多问题，比如同传统架构和IT系统兼容问题、开发和维护成本较高以及人才和开发周期问题等。2017年，招商银行推出了完全自主开发的APP6.0，融合了人脸/指纹/声纹识别、智能投顾、智能风控、AR等智能技术。招商银行过去每年在IT上的投入达到50亿人民币，招商银行总行后台支持APP运作的IT团队达到3000人，并且除部分框架外招商银行所有的人工智能都坚持自主研发。高盛推出了互联网存款和贷款平台Marcus，该平台完全由内部开发，大力发展零售银行业务，该平台2017年四季度贷款发放总量达到20亿美元，在线存款总量也突破50亿美元。


二是加强与互联网巨头的合作，资源共享。
 国内金融机构在发展金融科技过程中，同互联网巨头加强合作是非常普遍的模式。金融机构同互联网巨头合作，一方面互联网巨头可以输出金融科技，提供流量入口以及大数据风控，也可以在未来金融科技发展中树立品牌和标准，同时又可以探索新的盈利模式。另一方面，传统金融机构则可以通过合作将自身在品牌、资金、牌照方面的优势和互联网巨头的流量和渠道优势结合，实现优势互补。2017年，国有四大行与互联网巨头纷纷联姻，工商银行与京东金融、建设银行与阿里巴巴、农业银行与百度、中国银行与腾讯在金融科技领域各自展开合作，如图9-3所示。此外，华夏基金和微软亚洲研究院合作，将结合微软在人工智能领域的积淀以及华夏基金的投研实力，就人工智能在金融领域的应用展开战略合作研究。同时2017年年底，工商银行和京东金融的合作成果“工银小白”数字银行以及农行和百度合作的“AB贷”就已经落地。
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图9-3　四大行与互联网巨头开展战略合作



来源：亿欧2017年中国智能金融产业研究报告


三是投资金融科技创业企业和科技型企业。
 传统金融机构还可以通过投资金融科技企业的方式获取金融科技创新解决方案，解决内部人才不足以及创新文化缺失问题，同时也可以加快将金融科技产品推向市场。但是也会面临估值、无法控制企业走向，以及战略协同不够等问题。目前，国内外传统金融机构已经普遍加大了对金融科技企业的投资力度，尤其以国外金融机构为主，根据CB Insights的数据，自2012年以来，美国前十大银行（按管理资产）已向56家金融科技公司进行了72次总计36亿美元的投资，如图9-4所示。国内金融机构主要受制于政策规定，无法直接对金融科技企业进行投资，主要通过境外直投公司参与投入，比如2018年1月，国内中国工商银行、中国银行、中国建设银行三家国有银行及所属基金共同对人工智能公司第四范式进行投资。
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图9-4　美国前十大银行投资金融科技企业情况（2012～2018年）



来源：CB Insights


四是通过收购方式控制金融科技企业。
 通过收购金融科技公司，金融机构可以扩大自身的数字化业务范围，缩短新产品开发时间。普华永道在2018年4月公布的报告中称，全球将近50%的金融服务公司计划在未来3到5年收购金融科技类创业公司。通过收购金融科技企业，金融机构可以快速进入新市场，缩短产品或服务交付时间，可以以较低的成本获取客户，同时可以实现市场/产品差异化，获得人才与技术。西班牙BBVA银行收购了多家金融科技企业，包括Openpay（墨西哥企业网络支付创业公司）、Holvi（芬兰互联网支付企业）、Spring Studio（洛杉矶用户体验和设计公司）、Simple（美国移动银行）。摩根大通银行以超过2.2亿美元收购了互联网支付企业WePay，将旗下支付服务整合到小型商务企业所使用的软件中去。


五是设立加速器、孵化器培育孵化潜在的合作伙伴。
 传统金融机构可以通过合作或独立设立金融科技加速器或孵化器方式培育孵化潜在的金融科技企业，并成立相应的金融科技投资基金对有潜力的企业进行投资。通过设立加速器、孵化器，金融机构可以在早期就吸引优秀的金融科技项目和团队入驻，并可以根据公司未来战略和业务需要进行投资或合作。目前国外金融机构都在公司内部或和外部企业合作设立金融科技加速器，巴克莱银行、硅谷银行、摩根大通银行、大华银行、美国运通、美国银行、高盛、瑞士信贷、摩根士丹利、UBS以及富国银行均独立或合作设立了金融科技加速器。


六是借助金融科技平台（兴业数金、平安一账通等）。
 在金融机构发展金融科技过程中，大型金融机构可以通过内部开发、投资、收购、合作、孵化培育等方式推动金融科技业务的发展。但是，对于众多中小型金融机构尤其是中小型银行来说，上述方式成本比较高，难度比较大，所以数量众多的中小型金融机构必须另辟蹊径才能赶上金融科技发展的步伐。在这方面，国内已经出现一些金融科技平台，它们提供标准化的金融科技服务，可以让中小型金融机构按其所需地获取金融科技技术。比如2017年10月，蚂蚁金服宣布蚂蚁金融云2.0计划，发布了企业级金融级云计算平台SOFA，将构建一个开放地技术平台，让金融机构可以使用蚂蚁金服的分布式计算、大数据、移动、人工智能、安全风控等金融级能力。

智能金融崛起：传统金融机构入局

随着人工智能在金融领域应用的步伐加快，以智能金融为重点发展方向的金融科技企业快速崛起，智能金融已经成为未来几年金融业发展的重要趋势。另一方面，传统金融机构也看到了人工智能对金融业的影响，加大了在人工智能领域的投入，加快培养和引进人工智能与金融复合型人才，在传统金融业务领域内强化智能金融功能。2018年将是全球范围内智能金融发展元年，未来没有人工智能战略的金融机构将被市场抛弃，目前全球金融机构已经开始在智能金融领域加快业务布局，争取在竞争中领先一步。

全球智能金融崛起

智能金融已经成为全球金融科技发展的重要趋势，随着人工智能技术的发展和应用普及，一批金融科技企业和新兴创业企业纷纷利用人工智能技术加快对传统金融业的颠覆。CB Insights研究了全球140多家将人工智能应用于金融领域的智能金融企业，人工智能在金融科技中的应用领域非常广泛，包括商业银行业务、信贷发放、保险、资产管理、会计和个人金融，以及监管和合规服务。人工智能在美国金融领域的应用场景如图9-5所示。
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图9-5　人工智能在美国金融领域的应用场景



来源：点滴科技资讯（微信公众号），CB Insights


	
信用评估/直接贷款：
 在该领域的企业使用人工智能技术进行信用评估和贷款。企业包括Affirm、Aire、Applied Data Finance、Argon、Credit、Avant、Creamfinance、CreditVidya、Float、Habito、James、Naborly、Upstart、WeCah和ZestFinance。

	
助理/个人金融：
 企业通过人工智能聊天机器人和移动应用助手应用辅助个人金融活动，同客户进行互动。企业包括Active.ai、Change Labs、Clarity Money、Cleo、Clinc、Digit、Homebot、Kasisto、MoneyLion、Penny App、Personetics Technologies、Trim。

	
量化/资产管理：
 企业在资产管理和投资交易中应用人工智能算法，投资策略或工具。企业包括AIM、Aidyia Limited、Algoriz、Alpaca、Plpine Dat Labs、Binatix、Clone Algo、Domeyard、ForwardLane、Fount、Numerai、Pit.ai、Sentient Technologis、SigOpt、Trumid、Walnut Algorithms、Trumid、WalnutAlgorthms、Wealthfront。

	
保险：
 企业使用人工智能报价，提供保险服务。代表性企业包括Lemonade、Cape Analytics、Captricity、Cyence、RiskGenius、Shift Technology、Tractable、Understory、Zendrive。

	
市场研究/情绪分析：
 这一领域中的企业使用人工智能提高研究效率，测量市场情绪。代表性企业包括Acuity Trading、Alpha Sense、Dataminr、Descartes Labs、FeedStock、Indico Data Solutions、Orbital Insight、Signal Media、iSentium。

	
贷款催收：
 这一领域中的企业利用人工智能通过个性化以及自动化的沟通方式提高贷款催收效率。代表性企业包括TrueAccord和CollectAIDebt。

	
企业财务和费用报告：
 该领域中的企业利用人工智能改善企业基础会计业务，包括费用报告。代表性企业包括AppZen、Flye Technologies、NetChain Squared、Wint和Zeitgold。

	
通用/预测分析：
 该领域中的企业在通用语义分析和自然语言应用以及广泛应用型预测分析中利用人工智能技术。代表性企业包括Anodot、Ayasdi、CognitiveScale、Context Relevant、H2O.ai、Lucena Research、Narrative Science、Numenta、SmartZip Analytics、Opera Solutions和Kensho Technologies。

	
监管、合规和欺诈识别：
 该领域中的企业利用人工智能技术识别欺诈行为以及异常金融交易，并利用人工智能提高监管合规效率，改善监管合规业务流程。代表性企业包括BehavioSec、Bigstream Sloutions、Checkrecipient、ComplyAdvantage、DataRobot、Dimebox、FeedZai、Fortia Financial Solutions、Fraugster、Jewel Paymentech、Neurensic、Onfido、Paxata、PredicSis、Sift Science、Skytree、Troo.ly、WorkFusion、Cortical.io、Trifacta和DigitalReasoning Systems。



我国智能金融发展情况

近年来，我国金融科技的快速发展和人工智能技术的不断成熟也推动了人工智能技术在金融领域的应用，一批具有较强创新力的智能金融企业快速发展。根据亿欧智库统计，截至2017年8月，我国智能金融公司有164家，亿欧智库认为智能金融的范围包括智能风控、智能投顾、智能投研、智能支付等智能解决方案，涉及金融产业链中的资金获取、资金生成、资金对接到场景深入的金融资金流动全流程，主要应用场景分布在银行、证券、保险、P2P、众筹和消费金融等领域。我国智能金融主要应用场景如图9-6所示。
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图9-6　我国智能金融主要应用场景



来源：亿欧智库《2017 年中国智能金融产业发展报告》


	
智能支付：
 我国第三方支付市场的快速发展为人工智能技术应用于支付领域创造了条件，我国支付市场经历了快速的技术迭代，从最初的密码支付，到指纹支付、声波支付，再到近期出现的人脸识别应用于支付领域。随着近期无人超市的广泛推广，基于人脸识别的刷脸支付技术也得到了实际应用，目前人脸识别率已经达到99.5%，基本满足刷脸支付的要求。我国有近40家人脸识别技术服务公司为智能支付企业提供技术支持，其中旷视科技、依图科技、商汤科技和云从科技是人脸识别领域中的独角兽企业。

	
智能客服：
 主要是通过互联网智能聊天机器人、客服机器人等形式，通过知识图谱技术建立知识库，使用文本或语音方式同客户交互，为客户提供咨询服务，解答客户疑问。目前我国大约有20家智能客服初创企业，其中包括犀语科技、网易七鱼、小i机器人、智齿客服、悠悠小秘、云问科技、快商通等。

	
智能营销：
 在可量化的数据基础上分析消费者个体的消费模式和特点，精准客户消费者个性化需求，并由此对客户分群，根据客户需求进行精准营销和个性化推荐。智能营销是精准营销的升级版，广泛应用于大数据、机器学习技术，根据亿欧智库的统计，我国目前提供智能营销解决方案的企业有40多家，包括百分点、品友互动、第四范式、博雅立方、华院分析等企业。

	
智能风控：
 依托大数据，利用人工智能和机器学习技术对金融业务流程中涉及的风险进行有效的识别、预警、防控。智能风控已经成为金融科技企业的标准配置，并且衍生出三种模式：一是自给自足型，根据自身业务需要研发智能风控系统，如拍拍贷的“魔镜”风控系统、爱钱进的“云图”动态风控系统；二是纯技术输出，利用自身在大数据、人工智能技术领域的积淀为商业银行、小贷公司、消费金融公司等提供信用评估审核、智能风控、反欺诈等金融解决方案，如猛犸反欺诈、九次方大数据、兴业数金等；第三类为平台型，主要以电商平台形成的金融科技企业为主，利用海量数据和技术优势开发智能风控平台，服务于其他金融机构，如蚂蚁金服、京东金融、百度金融、腾讯金融等。

	
智能投顾：
 指利用云计算、智能算法、机器学习等技术，结合现代资产组合理论，根据投资者个人财物状况、风险偏好和收益目标，为投资者提供最佳投资组合。我国近年来涌现出一批智能投顾企业，包括谱蓝、理财魔方、弥财、金贝塔、财鲸、慧理财等，总体来看，我国智能投顾还处于发展初期，智能投顾实现了策略的个性化、配置的合理化以及流程的自动化，有“智能”但离人工智能还有很大距离。我国的智能投顾跟美国的智能投顾还有很大差别，我国证券市场以散户投资者为主，并且ETF基金产品较少，导致我国的智能投顾必须要根据我国市场特点寻找适合投资者需求的发展路径。目前我国的智能投顾平台算法同质化竞争严重，部分平台更像是传统金融机构的销售导流工具。
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智能投研：
 基于知识图谱和机器学习等技术，搜集整理信息，形成文档，为投资者、分析师和相关机构提供投资决策支持。我国智能投研行业起步较晚，因此国内能够提供智能投研服务的金融科技企业还比较少，其中包括文因互联、因果树、鼎复数据、阿尔尼塔、犀语科技、庖丁科技等。



传统金融机构布局智能金融业务

从全球范围看，智能金融已经受到传统金融机构的高度重视，国内外众多知名金融机构纷纷将人工智能视为未来重点发展的新兴技术，并投入巨资建立人工智能实验室，招募人工智能人才，开发智能金融产品。

摩根大通银行在固定收益销售和交易部门部署数据分析和机器学习软件MSX，帮助销售员和交易员预测市场走势；摩根大通还推出了一个智能合同（COIN），用于分析法律文件；2015年，摩根大通推出了一款利用机器学习技术的预测性推荐系统——新机遇引擎，它能辨别出最适合发行新股的客户。富国银行成立了一家人工智能公司，为银行提供人工智能解决方案，此外还开发了一款基于Facebook Messenger的聊天机器人，并上线了其智能投顾平台——Intuitive Investor。美国银行正式推出智能投顾机器人Erica，推出人工智能解决方案HighRadius，同时在丹佛和明尼阿波利斯推出了智能银行。纽约梅隆银行则部署了220多个机器人程序，来完成那些过去人工完成的重复性工作。花旗银行则与先进的科技公司建立了一系列创新合作伙伴关系，并通过花旗银行旗下投资机构Citi Venures的投资和收购，建立起全球性科技公司网络，花旗先后投资了全球数据科学公司Feedzai和人工智能公司Clarity Money。

国内金融机构也开始大举入局智能金融。工商银行、建设银行、中国银行和农业银行先后和京东金融、阿里巴巴、百度、腾讯展开合作，在金融科技、金融产品、大数据、人工智能和区块链方面开展合作，重点是借助互联网巨头提升银行智能化水平，打造智能银行。工商银行在智能客服、智能营销、反欺诈、信用风险防范以及智能投顾方面都推出了自己的人工智能应用和产品，并积极探索在各个业务环节应用大数据、人工智能技术；建设银行先后和广电运通、云从科技共建智能金融联合创新实验室、金融科技联合创新实验室，并推出了智能语音助手“小微”，同时致力于打造智能网络金融服务，建设智能风控大脑，完善安全体系；农业银行则和百度合作共建金融科技联合创新实验室，以共建金融大脑为核心，强化智能获客、精准营销、客户信用评级、风控监测、智能投顾、智能客服等服务。

保险机构也积极利用人工智能技术提高保险智能化水平。泰康保险推出了保险智能机器人TKer，可以实现自助投保、保单查询、业务办理和人机协同。同时泰康保险还利用人脸识别技术实现快速投保并防范保险骗保行为。泰康在线最近上线的微医保上线了智能核保功能，以人工智能技术模拟人工审核的思维方式，个性化判断投保人的健康情况，同时微医保还能够进行智能理赔，提升理赔效率，缩短理赔周期。另一方面，泰康保险旗下的泰康资管也上线了智能投研深度学习分析平台，帮助研究员提高学习效率和质量，进行主题投资分析、财务造假识别、新词发现等功能。

中国（平安）保险集团则将人工智能技术融入其寿险、产险、养老险、银行、证券、普惠等业务中，推出十大创新服务。平安寿险推出的“AI客服”可通过人脸、声纹等生物认证技术，匹配大数据，完成客户身份信息的远程核实，实现“在线一次性业务办理”。同时平安养老险推出了免填单、免实物资料的“智能养老”服务，通过平安“好福利”APP“刷脸”很快就可以完成养老金的领取。此外，中国太平洋保险上线了人工智能保险顾问“阿尔法保险”，中国太平保险集团上线了人工智能语音客服“小慧”。




[1]
 鑫苑房地产金融科技研究中心，《中美智能投顾现状及未来发展》。



第10章

对金融科技的思考及展望

金融科技的发展大大提高了金融服务效率，扩大了金融服务可以覆盖的群体，对于推动普惠金融的发展和促进金融生态系统的优化完善发挥着重要作用。目前来看，金融科技已经成为全球范围内金融业目前发展的“新常态”，也是未来发展的重要趋势，各个国家和地区都高度重视本地金融科技的发展，推出了各类扶持政策和激励措施。毫无疑问，中国和美国仍然是全球金融科技领域重要的引领者，并且从金融科技的核心技术即大数据、云计算、人工智能和区块链的发展来看，中国和美国也是绝对的全球主导者。人工智能技术的不断发展和成熟将对金融业带来巨大冲击，从中美两国人工智能在金融领域应用的案例来看，人工智能已经应用到金融业的各个细分领域，并开始重构传统的金融生态体系。人工智能的发展及其在金融领域的应用将会进一步加快，并且传统的金融监管模式已经无法应对人工智能带来的监管挑战，这需要我们加强对人工智能的研究，并且要重点防范可能出现的风险。

对人工智能在金融领域应用的思考

人工智能将取代传统低端金融业就业岗位

自人工智能出现以来，对于人工智能将代替人类的说法就不绝于耳。著名的物理学教授史蒂芬·霍金就曾经警告，有可能会出现超级人工智能，它能够全面超越人类，而且有可能完全取代人类。美国《新科学家》杂志的文章近期对350多名人工智能研究员进行的调查显示，在未来45年内，有50%的可能性人工智能将在所有任务中超过人类。而特斯拉和SpaceX的创始人埃隆·马斯克则认为人工智能在2030年就可以全面代替人类。从长远来看，人工智能对人类带来的影响难以预料，但人工智能威胁论也有其合理的逻辑。而且从短期的5到10年来看，人工智能在代替传统就业岗位方面将会非常快，而且覆盖的范围也会非常广泛，可以说人工智能对传统就业岗位的冲击是巨大的。

据美国咨询公司CB Insights研究了美国7大行业的2500万就业岗位后认为，未来5到10年里美国将有1000万就业岗位被人工智能所代替
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 。2011年中国的富士康曾宣布3年内要在其工厂内应用100万台机器人，该目标并未实现，但是在2015年7月富士康在中国的工厂已经有5万台工业机器人，同时富士康在苏州昆山的工厂中因为使用机器人，员工数已经从11万降至5万，缩减了6万人。人工智能和机器人对传统制造业领域就业岗位的冲击已经开始显现，但是也有数据表明从整体上看机器人的应用反而增加了就业岗位。美国机器人工业协会主席伯恩斯坦认为，机器人的兴起反而会增加就业岗位，他说2010年美国经济衰退的时候，也是机器人销量达到历史最高点的时候，机器人的出货量达到了13万台左右，但是制造业领域的就业数量还在上升，增加了90万个工作机会，2010年的失业率大约是10%，后来下降到了5%。技术并没有夺去人们的工作。

在金融领域，人工智能的冲击也非常明显，金融大数据企业Kensho创始人预计，到2026年有33%～50%的金融业工作人员会失去工作，他们的工作将被电脑取代。同时根据Opimas的报告人工智能在全球范围内会减少资本市场就业的数字高达23万，对华尔街金融精英们的就业会带来巨大影响。据Aite Group的研究，2014年至2015年期间，算法主导的自动化投资组合增长了210%。两位牛津大学学者在2013年提交的一份论文中显示，美国有47%的职位在未来20年内处于“高风险”状态，而其中54%的失业人员来自金融领域。印度银行在引入机器人后，其公司总部的工作人员已经连续两个季度下降了7%
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 。现实是冲击正在发生，人工智能引入投资交易领域已经对传统的投资交易模式带来了颠覆，2017年年初，高盛集团表示其纽约总部600多个交易员岗位裁减至2名，大多数工作将被人工智能代替。同时全球规模最大的资产管理公司之一的黑石集团宣布将解雇包括多名投资组合经理在内的40多名员工，由人工智能代替。

从目前人工智能在金融领域应用的情况来看，在很多领域包括银行、保险、证券、资本市场等领域的很多低端就业岗位，比如客服、咨询服务、数据录入等，已经被大多数人工智能技术和应用所代替，中国建行官方数据显示：由小i机器人提供技术支持的“小微”服务能力已经相当于9000个人工座席的工作量，远超95533、400人工座席的服务量总和。在招商银行，每天上百万次的交互量，大约需要2000～3000人来服务，使用智能客服后，现在只需要10个左右的维护团队。此外随着人工智能技术的不断成熟以及在金融领域应用的加快，人工智能对金融领域就业的冲击会更加明显。LinkedIn的数据显示，Google 4.75万员工里，有1200人曾经在全球排名前十的投行工作；至少750名Apple员工来自投行；据CEO卡兰尼克说，Uber员工中有一成到一成半来自金融服务业，曾经在高盛工作的员工占5%。

未来大部分传统金融就业岗位将被取代，很多工作会被人工智能和机器人技术代替，那么对于未来的金融业从业人员来说需要具备哪些技能才能在金融业中立足呢？很明显，未来金融业中需要既熟悉金融业务，又掌握计算机技能的复合型人才，尤其是需要软件工程、数据科学、人工智能方面的高端人才。

人工智能带来的风险

人工智能和机器学习在金融领域的应用会为金融稳定带来很多好处，尤其是会在提供金融服务、进行监管以及监控系统性风险方面提高效率。在信用风险和低成本客户互动方面，更高效的信息处理会带来一个更有效率的金融体系。人工智能和机器学习在内部的应用（后台业务）会改善风险管理，欺诈识别，合规满足监管要求，尤其是会使成本更低。在组合管理方面，人工智能和机器学习的应用会使处理信息的效率更高，这有助于提高金融市场效率和稳健性，降低价格错配，减少交易拥堵情况。最后，监管机构和监督者应用则会提高监督效率，在金融市场上进行更有效的系统风险分析。但是，我们也要看到任何新技术的应用都具有两面性，科技是一把双刃剑，目前人工智能还处于弱人工智能阶段，随着技术的完善和成熟，强人工智能和超级人工智能可能会成为现实。那么我们就需要警惕人工智能可能带来的风险。


一是人工智能有可能成为系统风险的来源。
 人工智能的发展及其在金融领域应用的普及，加上网络效应会导致未来金融机构更加依赖第三方，这可能会推动形成新的系统重要性机构。人工智能和机器学习服务逐渐由一些大型高科技企业提供。就像其他基于平台的市场一样，由于第三方机构的声誉、规模和互操作性，金融机构会使用第三方机构的服务。那么就存在自然垄断或寡头垄断的可能性。如果这些高科技企业在某些金融市场细分领域拥有很高的市场份额，从经济效率角度来看，这就可能会成为金融不稳定的风险因素。依靠这些第三方以及第三方之间的相互关联会造成系统性影响，如果这些大型企业遇到重大问题或倒闭，那就可能会带来系统性风险。


二是人工智能游离于监管之外。
 现在金融领域很多的人工智能和机器学习供应商都不在监管范围之内或者并不熟悉现在的法律和监管规定。在金融机构的重要服务依赖人工智能和机器学习第三方供应商方面，可能并没有相应的外包管理规定，这些服务商和供应商可能并没有受到监管和监督。


三是人工智能算法难以被解释和有效理解会带来宏观风险。
 人工智能和机器学习方法缺乏可解释性和可审计能力会带来宏观层面的风险。尤其是对于无监督学习方法来说，很多模型和算法是在一种“黑箱”状态下运作的，只有结果，没有对于结果的合理解释。所以导致人工智能和机器学习衍生出的很多模型很难或没法解释。缺乏可解释性在很多情况下可能会被忽视，比如，如果模型的绩效超过了可以解释的模型的话。但是缺乏可解释性将会使得更难确定超过公司资产负债表之外的潜在影响，比如在受到系统性冲击时。更显著的是，很多人工智能和机器学习开发的模型在低波动市场状况下进行训练，那么当处于经济下滑或金融危机时，该模型就无法给出最优的行动建议，或者该模型也不会告诉我们如何管理长期风险。

人工智能的局限性


一是数据瓶颈。
 人工智能尤其是深度学习需要大量的数据，目前金融机构虽然已经积累了相对较多的数据量，但是对于金融机构来说只有结构性数据才是最重要的。所以要想有效地应用人工智能技术，金融机构需要大量的结构化数据，必须要有成熟的大数据体系和积累，为人工智能的应用打好基础。但现实是现在80%的数据都是非结构化数据，同时对于很多中小型金融机构来说，可能并不具备足够多的结构化数据。比如现在刚刚兴起的互联网金融业态，如P2P贷款、互联网保险等，可能会在风控、消费者行为、交易等方面缺乏足够的数据，这也会制约人工智能的应用和效果。


二是人工智能缺乏创造性。
 目前的人工智能还处于弱人工智能阶段，主要是监督学习的应用，所以需要根据所要解决的问题和达到的目标通过严格的数学语言来描述，这就导致人工智能和机器学习只有在目标明确的情况下才能获得有效应用，在一些目标不明确、难以描述的场景方面，人工智能和机器学习的效果就有限。所以在金融领域，人工智能和机器学习只能代替比较简单的重复性工作，而在很多不确定性的情况下，对于高度依靠个人专业能力、经验和创造力的岗位，人工智能则无法发挥作用。


三是人工智能无法预测金融领域中的突发性事件或黑天鹅事件。
 人工智能和机器学习是对过去重复出现的规律进行总结。从目前人类历史上出现的重大突发性事件或黑天鹅事件来看，每次重大事件的原因、过程和结果都是不一样的，并且也没有足够的数据。所以，在这种情况下，一方面对于过去发生的突发性事件和黑天鹅事件，人工智能和机器学习无法获得有效数据以建立模型进行分析；另一方面，对于未来可能出现的重大突发性事件或黑天鹅事件，人工智能和机器学习的可预测性也是比较低的。

金融科技展望：场景化、智能化、个性化

随着技术的发展和金融的演变，金融科技使得人们获得金融服务的渠道越来越广泛，越来越便捷，成本也越来越低，最终金融将无所不在，融入我们生活的各个场景中，逐渐场景化。正如比尔·盖茨曾经说过的，“我们需要银行的服务，但我们不需要银行。”未来，金融服务会随处可见，在我们购物、就医、美容、购房、购车、出国等各个场景中，都会有相应的场景化金融服务，根据我们的需要提供相应贷款、保险、投资、理财等金融服务。

另外，随着人工智能的不断发展和个人数据的有效利用，金融机构可以利用其所掌握的个人用户数据对用户消费行为、信用等级、投资能力等进行分析，并结合人工智能和机器学习技术，在用户未来可能的消费、投资、购物过程中提供个性化的金融产品推荐，并在后续的金融业务流程中，根据个人用户的特点提供个性化的后续服务。同时，随着国家开始重视个人有效数据的归集，类似于欧洲PSD2的政策将会在各国出现，金融机构API会向金融科技企业开放，并且国家和政府将会建立个人身份信息数据，类似于印度的“全民生物身份识别计划”，建立全民生物身份信息数据库，但这一数据库将不再是中心化的架构，而是基于区块链的分布式架构，可以带来更好的安全性。这样的生物身份信息数据库，可以在保护个人隐私的基础上，由金融科技企业和金融机构加以有效利用，为个人用户提供实时、便捷、个性化的金融服务。

金融机构会成为场景化金融的后台。未来，随着金融科技的发展和金融场景化的深入，金融机构的前台功能将会逐渐弱化，银行网点、保险公司销售终端等金融机构直接面对客户的机构将会消失。金融机构将成为提供金融运营和金融服务支撑的后台和枢纽，并且是以云计算、大数据、人工智能为核心的超级后台。所有的前台功能将由场景化金融、互联网金融、区块链金融等新型金融模式所代替。

随着人工智能的不断发展和智能家居系统的完善，未来会出现服务于个人家庭用户的智能化金融终端，类似于现在的亚马逊Echo，但功能更加强大。未来的智能化金融终端一头连着金融机构的云端，可以搜索所有的金融产品和服务信息，一头连着个人家庭用户，智能金融终端既了解客户家庭的消费习惯、收入情况、支出情况、信用情况、资产情况等详细的数据，又非常清楚地知道各家金融机构和金融科技产品的具体信息，同时可以和云端的人工智能平台对接，利用人工智能模型和算法对家庭的金融需求进行预测，根据预测结果通过云端搜索相匹配的金融产品和服务，从而完成整个金融服务过程。




[1]
 点滴科技资讯（微信公众号），《人工智能将淘汰1000万就业岗位——影响远超全球金融危机！》。


[2]
 世界经济论坛，《金融业的未来属于机器人？》。
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