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基于大数据的应用统计在金融风险预测中的实践探索
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摘      要  ：  �大数据时代的来临，为金融行业带来海量数据资源，应用统计技术与大数据融合，在金融风险预测领域展现出巨大潜

力。本文深入剖析基于大数据的应用统计在金融风险预测中的实践，阐述应用统计的优势，详细介绍信用风险、市场

风险、操作风险预测中的具体应用，分析实践面临的挑战并提出应对策略，结合实际案例展示应用成效，展望未来发

展趋势，旨在为金融机构利用大数据提升风险预测能力、增强风险管理水平提供有益参考。
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Abstract  :  � The advent of the big data era has brought massive data resources to the financial industry. The 

integration of applied statistical technology and big data has shown great potential in the field of 

financial risk prediction. This paper deeply analyzes the practice of applied statistics based on big 

data in financial risk prediction, expounds the advantages of applied statistics, introduces in detail 

its specific applications in the prediction of credit risk, market risk and operational risk, analyzes the 

challenges faced in practice and puts forward corresponding countermeasures, demonstrates the 

application effects with actual cases, and looks forward to the future development trend. It aims to 

provide useful references for financial institutions to improve risk prediction capabilities and enhance 

risk management levels by using big data.​

Keywords  : � big data; applied statistics; financial risk prediction; risk management

引言

在数字化快速发展的当下，金融行业数据量呈指数级增长。据 IDC预测，全球每年产生的数据量将从2018年的33ZB增长到2025

年的175ZB，金融数据作为其中重要部分，涵盖客户信息、交易记录、市场行情等多方面。传统金融风险预测方法依赖少量结构化数

据，难以适应大数据环境，而大数据与应用统计结合，能从海量、复杂数据中挖掘有价值信息，为金融风险预测提供新途径。精准金融

风险预测可帮助金融机构提前防范风险，减少损失，增强市场竞争力，维护金融市场稳定。因此，研究基于大数据的应用统计在金融风

险预测中的实践意义重大。

一、大数据与金融风险预测相关理论基础

（一）大数据的特点与金融数据类型

大数据具有 Volume（大量）、Velocity（高速）、Variety（多

样）、Value（价值）、Veracity（真实性）五个显著特点。在金

融领域，数据类型丰富多样，如下。

1.结构化数据如客户基本信息（年龄、性别、收入等）、交易

流水数据（交易金额、时间、对手方等），存储于数据库中，格

式规范，便于查询与分析 [1]。

2.半结构化数据如 XML、JSON格式的金融报表，有一定结

构但不规则。

3.非结构化数据占比日益增大，像金融新闻文本、社交媒体

上的金融讨论、客户服务语音记录等。这些不同类型数据从多维

度反映金融活动，为风险预测提供丰富信息。

（二）金融风险的类型与传统预测方法局限性

金融风险主要包括信用风险（借款人违约可能性）、市场风

险（因市场价格波动如利率、汇率、股价变动带来的风险）、操

作风险（源于不完善或有问题的内部程序、人为失误、系统故障

等的风险）。传统金融风险预测方法有信用评分模型（如 FICO评

分）、风险价值模型（VaR）等。
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1.信用评分模型主要依据客户财务报表、信用记录等少量数

据评估信用风险，难以全面反映客户复杂信用状况，对新兴业务

和缺乏信用记录客户评估准确性低。

2.VaR模型假设市场因子波动服从特定分布，在极端市场条件

下，实际波动与假设差异大，预测效果不佳。且传统方法处理大

数据能力弱，难以应对数据量增长和多样化挑战。

（三）应用统计在金融风险预测中的优势

应用统计通过数据收集、整理、分析和推断，为金融风险预

测提供关键支持。

1.在数据处理阶段，运用数据抽样、清洗技术，从海量金融

数据中获取准确、可用数据。统计分析方法如回归分析，能找出

风险因素与风险指标间关系，预测风险趋势；聚类分析可对客户

或金融产品分类，识别同类风险特征。

2.相比传统方法，应用统计基于大数据，能综合考虑更多风

险因素，挖掘数据深层关联，提高风险预测准确性和及时性 [2]。

如在信用风险预测中，结合更多维度数据构建统计模型，更精准

评估客户违约概率。

二、基于大数据的应用统计在金融风险预测中的具体

应用

（一）信用风险预测

1.数据收集与预处理

金融机构收集多源数据用于信用风险预测 [3]。

（1）内部数据有客户基本信息、账户流水、贷款还款记

录等；

（2）外部数据包括第三方征信报告、公共信用信息、社交媒

体数据（部分金融机构探索使用）。收集到的数据需预处理，数据

清洗去除重复、错误、缺失值，如通过分析交易流水数据逻辑关

系纠正错误交易金额；

（3）数据标准化将不同量纲数据统一尺度，如将客户收入、

资产等数据标准化，使数据在模型中权重合理，提升模型性能。

2.构建信用风险评估模型

逻辑回归模型是经典信用风险评估模型，通过构建线性函数，

综合客户多个特征变量预测违约概率，模型简单可解释性强 [4]。

决策树和随机森林模型能处理非线性关系，决策树通过一系

列条件判断对客户分类，随机森林集成多个决策树，提高模型稳

定性和准确性 [5]。以某银行信用卡客户信用风险评估为例，构建

随机森林模型，选取客户年龄、收入、信用历史时长、信用卡使

用频率等特征，经训练模型在测试集上准确率达85%，有效识别

高风险客户。

深 度 学 习 模 型 如 多 层 感 知 机（MLP）、 循 环 神 经 网 络

（RNN）及其变体长短期记忆网络（LSTM）也应用于信用风险预

测 [6]。LSTM能处理时间序列数据，捕捉客户信用状况随时间变化

特征，在预测长期信用风险上有优势。

3.模型评估与监控

采用准确率、召回率、F1值、受试者工作特征曲线（ROC）

下面积等指标评估信用风险模型性能。

准确率衡量模型预测正确样本比例，召回率反映模型正确识

别正样本能力，F1值综合两者。

ROC曲线展示模型在不同阈值下真正率和假正率关系，曲线

下面积越大模型性能越好。

模型监控实时跟踪模型预测结果和性能指标，如定期计算模

型在新数据上准确率。当模型性能下降，分析是数据漂移（数据

分布变化）还是模型过拟合等原因，若是数据漂移，更新数据重

新训练模型；若是过拟合，调整模型结构或参数，确保模型持续

准确预测信用风险。

（二）市场风险预测

1.市场数据的获取与分析

金融市场数据来源广泛，证券交易所提供股票价格、成交量

等数据，外汇交易市场提供汇率数据，金融资讯平台提供宏观经

济数据、行业动态等。

获取数据后进行分析，时间序列分析常用，如自回归移动平

均模型（ARMA）及其扩展自回归条件异方差模型（ARCH）、

广义自回归条件异方差模型（GARCH）。

GARCH模型能刻画金融资产收益率波动聚集性和时变性，预

测市场风险波动。

对股票市场收益率数据用 GARCH（1,1）模型分析，结果

显示模型有效捕捉收益率波动特征，为投资者制定投资策略提供

参考。

2.风险价值（VaR）与条件风险价值（CVaR）模型的应用

VaR模型衡量在一定置信水平和持有期内，投资组合可能

遭受的最大损失。计算方法有历史模拟法、蒙特卡罗模拟法、方

差 -协方差法。

历史模拟法基于历史市场数据模拟投资组合价值变化计算

VaR；蒙特卡罗模拟法通过随机模拟市场因子变化计算 VaR。

CVaR模型在 VaR基础上，考虑超过 VaR值的损失均值，

更全面反映极端风险 [7]。在投资组合管理中，投资机构用 VaR和

CVaR模型评估风险，根据不同置信水平下 VaR和 CVaR值调整

投资组合资产配置，降低市场风险。

3.压力测试与情景分析

（1）压力测试模拟极端市场情景（如金融危机、利率大幅波

动）对金融机构资产组合影响，评估机构承受极端风险能力 [8]。

（2）情景分析设定多种可能市场情景，分析不同情景下金

融风险变化。某银行对其贷款组合进行压力测试，假设房价下跌

30%、利率上升200个基点极端情景，评估贷款违约率和损失情

况，结果显示在该情景下银行不良贷款率上升10个百分点，需提

前准备应对措施。通过情景分析，银行制定不同市场情景下风险

管理策略，提高应对不确定性能力。

（三）操作风险预测

1.操作风险数据的整理与特征提取

操作风险数据收集困难且分散，包括内部损失事件报告、审

计记录、业务流程监控数据等。整理数据后提取特征，如内部人

员违规操作次数、系统故障时长、业务流程复杂度等，这些数据
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为操作风险预测提供基础。

2.基于统计模型的操作风险预测方法

（1）泊松回归模型常用于操作风险损失频率预测，假设损失

事件发生服从泊松分布，通过分析历史数据确定模型参数，预测

未来损失事件发生次数 [9]。

（2）负二项回归模型在泊松回归基础上考虑过度分散问题，

使预测更准确。在操作风险损失程度预测上，常用广义线性模型

（GLM），根据损失数据分布特点选择合适链接函数和误差分布，

构建损失程度预测模型。银行用负二项回归模型预测操作风险损

失频率，结合 GLM模型预测损失程度，经实际验证，模型能较好

预测操作风险，为银行制定操作风险准备金提供依据。

（3）机器学习在操作风险预测中的创新应用

机器学习算法在操作风险预测中创新应用， 支持向量机

（SVM）能有效处理小样本、非线性问题，在操作风险分类（如区

分不同类型操作风险事件）上有优势；

神经网络模型如深度信念网络（DBN）可自动学习数据深

层次特征，对复杂操作风险模式识别能力强。金融科技公司利用

DBN模型对操作风险数据进行分析，识别出传统方法难以发现的

操作风险关联模式，提前预警潜在操作风险，降低风险损失。

三、基于大数据的应用统计在金融风险预测中的实践

探索——以 H金融科技公司为例

（一）系统设计思路

该金融科技公司为金融机构提供市场风险预警服务，系统设

计基于大数据实时分析技术。实时收集股票、债券、外汇等市场

数据，运用机器学习算法和统计模型分析数据，捕捉市场风险变

化，及时发出预警信号。

（二）数据来源与实时分析技术应用

数据来源于各大金融交易所、数据供应商和新闻媒体。采用

ApacheFlink流计算框架实时处理数据流，对市场数据实时清洗、

分析和建模。如用 LSTM模型实时预测股票价格走势，当价格波

动超过设定阈值，系统自动发出风险预警。

（三）风险预警模型的构建与验证

构建基于深度学习和统计分析的风险预警模型，综合考虑市

场价格、成交量、宏观经济指标等因素 [10]。用历史数据训练和

验证模型，通过回测评估模型在不同市场条件下表现。模型在历

史数据回测中，准确预警多次市场大幅波动，预警准确率达85%

以上。

（四）实际应用成效与客户反馈

系统应用后，帮助金融机构及时调整投资组合，降低市场风

险损失。客户反馈系统预警及时性和准确性高，为投资决策提供

有力支持。

综上所述，在全球经济一体化和金融市场互联互通背景下，

金融风险预测重要性日益凸显。未来基于大数据的应用统计在金

融风险预测中的发展，将进一步提升金融机构的服务效率与质

量。金融机构可借助更精准的风险预测模型，为不同风险等级的

客户提供差异化、个性化的金融产品与服务。投资者能获取更全

面、及时的风险信息，了解不同投资产品的潜在风险。总之，基

于大数据的应用统计在金融风险预测中前景广阔，虽面临挑战，

但随着技术创新、数据资源深度开发、行业协作加强以及监管体

系完善，将为金融行业风险管理提供更坚实保障，推动金融行业

稳健发展，同时为金融机构和投资者带来实实在在的益处。
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