
	项目编号
	


华 东 理 工 大 学

大学生创新创业训练计划创新训练类项目申报书
	项目名称
	基于大模型的金融数据分析系统

	项目所属一级学科
	计算机技术、金融

	项目负责人
	潘宇辰

	项目组成员
	徐子涵、吴天宇、韩天予

	指导教师
	翟洁（讲师）

	所在学院
	信息科学与工程学院

	填报日期
	2024年11月5日


华东理工大学创新创业教育中心制表

填表说明

一、本表要求按顺序逐项填写，项目要实事求是，讲究诚信，不能有雷同，表达要明确、严谨。空缺项要填“无”。一律用A4纸打印，于左侧装订成册。

二、申请参加本项目团队人数不得超过4人（1人为立项负责人，参与合作研究者1-3人）。

三、申请参加本项目的个人或团队必须聘请教师作为项目指导教师，并请指导教师在申请书上签名。

四、项目执行周期一般为1年半，允许项目开展1年后申请提前结题。
五、本表由指导教师所在院系初审，签署意见后，由学院统一保存。

一、项目基本情况
	项目名称
	基于大模型的金融数据分析系统

	项目所属一级学科（可以是一种或多种跨学科）
	工学、经济学

	项目来源
	☑学生自选课题           □导师科研项目    

	
	☑与专业实践相关         □ 与课程设计相关

是否以USRP课题为基础  □是 ☑否  如果是，请填写USRP课题名称：


	成果导向
	☑以参与科创竞赛为导向，请填写竞赛名称：
上海市应用技术比赛、“互联网+”创新创业大赛
□以发表学术论文或专利为导向

	负责人
	姓名
	学号
	所在院系
	专业
	手机
	E-mail

	
	潘宇辰
	23013058
	信息科学与工程学院
	计算机金融双学位
	18321764998
	pyc050525@qq.com

	参与

组员
	徐子涵
	23013059
	信息科学与工程学院
	计算机金融双学位
	15620163245
	602201705@qq.com

	
	吴天宇
	23013342
	信息科学与工程学院
	智能与机器人大类
	19855751056
	23013342@mail.ecust.edu.cn

	
	韩天予
	22013042
	信息科学与工程学院
	信息工程
	19825283666
	22013042@mail.ecust.edu.cn

	指导教师
	姓名
	翟洁
	所在院系
	信息科学与工程学院计算机科学与工程系

	
	联系电话
	13816022486
	手机
	13816022486
	E-mail
	zhbzj@ecust.edu.cn

	
	职务/职称
	讲师
	主要研究方向
	知识图谱


二、项目申请理由
	
项

目

背景和

意义
	（选题的来源，国内外同类研究工作的现状、方法、难点等，前期准备工作）

	
	2.1 选题来源 
在当今这个数据驱动的时代，金融数据分析技能已经跃升为金融领域的核心竞争优势之一。随着金融市场的持续扩张与数据洪流的不断涌现，如何高效地驾驭并深入剖析这些庞大的金融数据集，成为了金融机构及其专业人士亟待攻克的关键难题。为了精准捕捉市场动态、前瞻性地把握金融趋势，业界对于先进金融数据分析手段的需求日益迫切。传统的统计分析技术，在面对数据的高度复杂性和内在的非线性关系时，已显得力不从心。因此，探索和应用更为先进、适应性更强的数据分析方法，成为了推动金融行业发展的关键驱动力。

2.2 国内外研究现状

国外研究起步较早。从上个世纪50年代第一台神经网络计算机诞生开始，到1990年，增强学习雏形、深度学习雏形、搜索式推理、自然语言等知识被提出，符号智能时代的科学家以人工构建起知识库，专家系统被广泛应用。1990年到2018年，摩尔定律下计算机性能不断突破，为专业智能带来新一轮高潮，云计算、大数据、机器学习、自然语言、机器视觉等领域飞速发展，“深度学习”提出后，知识被储存于小模型中。2017年Google在一篇论文中首次提Transformer，成为大模型背后的基础架构，基于强大的算力，人工智能进入通用智能新阶段，而ChatGPT的诞生标志了大模型商业化应用的落地。当前已有多个金融领域的垂直大模型落地。2023年3月，Bloomberg(彭博)发布首个利用各类金融数据进行训练，全方位支持金融领域的大模型BloombergGPT，是一个有500亿参数、基于BLOOM模型的金融大语言模型。Morgan Stanley(摩根士丹利)则与 OpenAl合作推出一款基于GPT-4技术的聊天机器人，被列入GPT-4发布时公布的6个使用案例之一。

国内这方面起步较晚，但互联网公司、科技公司、软硬件厂商等也在进行相关研究。2023年3月，百度发布“文心一言"；4月，阿里巴巴发布通义千问大模型，商汤科技发布日日新SenseNova大模型体系；7月，华为发布”盘古大模型3.0"，早在2021年4月就曾对外发布盘古预训练大模型。从国内的布局情况来看，交通银行组建GPT大模型专项研究团队，中国太保基于大模型技术的数字化员工投入应用等，金融机构对于大模型的应用和布局仍在进行。

2.3 研究方法简述 
2.3.1 数据构建

通过API（如Tushare和AkShare）获取金融市场和舆情数据，进行数据清洗和标准化处理，以确保数据的完整性和准确性。

2.3.2 模型训练

使用大型语言模型（如FinBERT）进行预训练，随后利用领域特定数据进行微调，以增强其在金融分析中的表现和适应性。大模型技术的突破源于自然语言处理领域的Transformer架构。该架构使得模型参数量突破了1个亿，随后一系列大模型被推出。基于Transformer架构的模型可以分为编码器、解码器。

当前，基于Transformer解码器结构训练的大模型成为了自然语言处理领域的主流方案。在此影响下，语音、视觉以及跨模态等领域的大模型也尝试应用类似模型架构，并取得了较好效果，比如语音领域的OpenAIwhisper和DaLL-E等，图像生成领域的Stable Diffusion开源模型等。

2.3.3 模型压缩加速

通过技术手段来减小机器学习模型的大小、复杂度和计算量，加速推理过程并减少内存使用，以便在资源受限的设备上部署和运行，如移动设备、边缘设备等。目前，模型压缩技术主要包括知识蒸馏、剪枝和量化等解决方案。

2.3.4. 信号模拟

结合经典交易策略（如动量策略和配对交易），对模型输出的交易信号进行模拟测试，分析其在实际投资决策中的有效性。

2.3.5. 智能代理框架开发

构建基于大型语言模型的智能代理系统（如AutoGen），实现多任务对话功能，支持用户在金融领域的复杂查询和决策支持。
2.4 重点难点 

（1）大模型在金融领域的适应性提升

重点：通过构建特定的金融数据集对大模型进行微调，增强模型在金融领域的适用性。

难点：金融数据集的构建需要高质量标注且覆盖广泛的金融术语和知识，确保大模型能在不同金融情境中准确响应。

（2）Agent智能代理的应用

重点：设计专用的Agent架构，动态处理和响应金融数据分析任务。

难点：实现各模块的高效协同，特别是在反思模块中如何改进模型的决策过程，确保系统能够在动态任务中持续优化和适应。

（3）RAG技术在财务分析中的应用

重点：在财报分析模块中结合RAG技术，将用户上传的财务报表转换为向量格式，通过信息检索提升文本生成的质量和准确性。

难点：如何在检索过程中保持信息的连贯性和准确性，以减少生成结果的“幻觉”现象，同时确保分析内容对用户具有实用性。

（4）多模块功能整合的系统实现

重点：系统涵盖情感分析、风险评估、市场预测等多模块功能，为用户提供从市场趋势到企业财务状况的全面分析。

难点：在功能模块多样的情况下，确保各模块在数据处理和模型调用过程中的一致性，以及对非结构化数据的处理能力。

2.5前期准备工作 
2.5.1 团队的基础准备工作

（1）团队成员优秀的个人素质：本项目组共4名成员，团队成员都具备较强的软件程序设计和实现能力所有团队成员，具备较强的学习积极性和主动学习能力。

（2）文献的查询：成员都认真研读了大型语言模型，金融数据分析，智能预测等领域的高水平论文，了解了大型语言模型和金融数据分析等的相关知识。 
（3）良好的团队精神：本项目组队之时，指导教师对候选人进行了团队意识和科研管理的培训，然后确定四名项目组成员。团队成立后，成员之间密切配合，共同完成了前期的项目准备工作。 
（4）本项目指导老师是申请“典型双创教师团队”的成员。指导老师和团队的研究生对项目组成员培训项目所需的一些基础的、专业的知识，如大型语言模型、金融数据分析等。 本项目组成员均品学兼优、学有余力，有较强的独立思考能力和创新意识，对基于组合范畴的问答领域有浓厚的研究兴趣，已经对项目的开展做好了心理、技术和素养等方面的准备。 
2.5.2 团队的技术准备工作

（1）数据收集与处理

数据收集：本项目的数据收集工作涉及多个金融数据源，包括但不限于股票交易平台、财经新闻网站、企业官网等。团队通过API调用、网络爬虫技术以及合作伙伴提供的数据接口，收集股票价格、财务报表、新闻事件等关键金融数据。

数据处理：收集到的数据经过严格的数据清洗流程，包括去除重复记录、纠正错误和不一致的数据、填补缺失值等。预处理工作包括数据标准化、归一化处理，以及特征工程，如提取时间序列特征、文本特征等。结构化处理则是将非结构化数据（如新闻报道）转换为结构化格式，以便模型能够更好地理解和分析。

（2）大模型微调

微调数据集构建：团队从金融领域专业数据库中筛选出包含金融术语解释、情感分析、财报分析、新闻分析等多维度数据，构建了一个包含10000多条记录的微调数据集。这些数据覆盖了多个金融领域，确保模型能够全面理解和分析金融数据。

微调训练：使用这个数据集，团队对预训练的大模型进行了微调，以适应金融领域的特定任务。微调过程中，团队采用了先进的机器学习算法，如迁移学习，以保留预训练模型的通用知识，同时学习金融领域的专业知识。

（3）检索增强生成（RAG）

    技术实现：团队集成了检索增强生成（RAG）技术，这是一种结合了检索和生成的深度学习模型。该技术能够从大量金融数据中检索相关信息，并生成准确的回答或分析。

    智能检索与生成：RAG技术通过检索相关文档和信息，结合生成模型的能力，提供了更准确、更快速的金融数据分析结果。

（4）Agent智能代理技术

Agent设计：团队设计了一种Agent智能代理技术，该技术包括任务规划器、记忆模块、代码编写与执行、反思等部分。这种设计使得系统能够自主规划分析任务，记忆历史分析结果，并在必要时执行代码来辅助分析。

智能化分析：Agent技术的应用使得系统能够处理复杂的金融数据分析任务，无论是结构化数据还是非结构化数据，系统都能够进行深入的智能化分析。

（5）系统架构与技术栈

后端框架：FastAPI被选为后端框架，它以其高性能和易用性著称，能够快速开发和部署API服务。

前端框架：Vue.js作为前端开发框架，结合ElementUI组件库，提供一个响应式和用户友好的界面，增强系统的交互性和易用性。

数据库技术：MySQL用于存储关系型数据，而Redis作为缓存解决方案，提高数据访问速度和系统性能。

（6）系统设计与功能模块

需求分析：团队通过与金融分析师和用户的深入交流，明确了系统需求，并设计了多个功能模块，包括金融文本情感分析、财务报表分析总结、风险评估、事件分析和行业研究等。

核心功能实现：系统实现了数据分析模块、用户管理模块、历史记录管理模块等核心功能。每个模块都经过了全面的功能测试，确保系统的稳定性和可靠性。

（7）性能与测试

性能测试：在开发过程中，系统经历了多轮性能测试，包括压力测试、负载测试和稳定性测试，以确保系统在高并发和海量数据处理场景下的表现。

测试结果：测试结果显示，系统在响应速度和稳定性方面均达到了预期目标，能够满足金融数据分析的高性能要求。
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项

目

申请理由
	（项目参与学生具备的知识基础、能力素养、兴趣特长和已参加的科研等条件）

	
	团队成员均来自信息科学与工程学院，已了解相关知识和理论，具备较好的专业素养。团队成员均可编程，学习过C，C++，Python等编程语言。同时本小组成员善于思考，动手能力强，对科学研究、科技活动或社会实践有着浓厚的兴趣，具备从事科学研究的基本素质和能力。

潘宇辰，来自信息科学与工程学院，计算机金融双学位专业。曾担任班长职位，大一加入学生会学术创新部门，具有较强综合能力和团队意识。学习过C,C++等编程语言，具备一定的编程能力和算法基础，对该专业及其相关领域具有浓厚的兴趣。

徐子涵，来自信息科学与工程学院，计算机金融双学位专业。曾担任宣传委员职位，有较强的团队沟通能力和合作意识。掌握C、python等编程语言，具备一定的编程技能、算法知识和科学研究素养。有较强的自学能力，对科学研究保持着浓厚的兴趣，能够迅速吸收新知识并应用于实践。

吴天宇，来自信息科学与工程学院，智能与机器人大类。具备较强的编程能力和算法基础，有较强的自学能力，对该课题及其相关领域具有浓厚的兴趣。希望从该大创项目中学到关于金融大模型的知识，积累相关经验。

韩天予，信息工程专业大三在读，掌握C，python，C++等编程语言，了解过java，具有一定算法基础，有一段华为公司实习经验。曾在校团委社团工作部工作，团队合作能力强，善于与人交流。爱好阅读和戏剧等。


三、项目研究内容

	项目研究的主要内容及目标
	（主要研究内容，重点和难点，研究思路和方法等）

	
	3.1 主要研究内容

3.1.1 基于人工智能的金融数据分析方法

传统的金融数据分析方法主要为基于时间序列的方法，但传统方法的局限性主要在于其数据来源较为单一，主要来源于股票价格、财务报表等，这些信息也存在滞后性，无法保证及时更新；同时模型假设具有一定的局限性，然而在实际市场中，这些假设可能不完全成立，导致模型的适用性和预测能力受到限制。而对于基于人工智能的金融数据分析方法而言，可以将机器学习算法中的聚类分析应用于金融数据分析中，对金融投资中的股票收益性和成长性进行分析，建立指标体系，帮助投资者确定投资范围和价值，以准确了解股票特性和做出最佳投资决策，也可以将遗传算法和神经网络相结合，对股票价格进行预测。实验结果表明，该方法能在保持预测精度的同时有效减少变量个数，解决神经网络模型中变量选择的难题。

3.1.2 大模型微调

在大模型的微调过程中，本研究使用了LoRA技术。LoRA（Low-Rank Adaptation ofLarge Language Models，大型语言模型的低秩适应）是一种针对大型语言模型（LLMs）的训练与微调技术。这种方法旨在通过对模型的一部分参数进行高效的微调，来实现在不牺牲性能的前提下降低计算成本和存储需求。LoRA的核心思想是在模型的特定层中引入低秩矩阵，通过调整这些矩阵来实现对原始模型的微调，而不是直接对所有参数进基于大模型的金融数据分析系统进行更新。

在传统的大模型微调过程中，通常需要对整个模型的所有参数进行更新，这不仅计算成本高，而且需要大量的存储空间。LoRA通过在模型的关键部分引入低秩矩阵，仅对这些矩阵中的参数进行更新，从而实现了更加高效的微调。具体来说，LoRA技术会选择模型中的一些权重矩阵，用两个低秩矩阵的乘积来近似这些权重矩阵的更新，这样就可以用更少的参数来表达权重的变化，达到降低微调成本的目的。

LoRA技术的优势如下：
降低计算成本: 通过将参数矩阵分解为低秩矩阵，LoRA可以显著减少模型的计算需求，从而降低了模型的计算成本。这使得大型语言模型可以更容易地部署到资源受限的设备上，例如移动端设备或嵌入式系统。

减少存储空间: 由于低秩矩阵需要的存储空间更少，LoRA可以显著减少模型的存储需求。这对于需要在设备上存储模型的应用场景尤其有益，例如在智能手机或物联网设备上运行的语言模型。

保持模型性能: 尽管LoRA通过降低模型的复杂度来减少计算和存储需求，但它仍然可以保持模型的性能。这意味着使用LoRA压缩的模型仍然可以在各种自然语言处理任务上取得良好的性能，如语言理解、生成和机器翻译等。

3.1.3 数据收集与处理

本系统数据集主要来自开源数据集与爬虫获得的数据，数据内容主要有财务报表、财经新闻、公司公告、财经论坛帖子等，目前的数据如表3.1所示。
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在面对这一数据集时，首先面临的是数据收集与处理的巨大工作量。团队不仅需要从多个开源数据集和爬虫中获取数据，还需要对这些数据进行全面的处理。数据处理的过程主要包括数据格式转换、数据清洗、数据整合、数据存储的步骤，各步骤具体内容如下：

数据格式转换：由于数据来源于不同的平台，格式各异，团队需要利用pypdf库以及正则表达式等工具，将PDF、HTML等格式的数据转换为纯文本格式，以便后续处理。这一过程需要细致的操作和大量的计算资源。

数据清洗：爬虫获取的数据往往包含大量噪声，如太短或无意义的评论、重复数据、缺失值等。团队需要对这些数据进行深度清洗，以确保数据的准确性和可用性

数据整合：团队需要将同一类别的数据转换为统一的JSON格式，并进行整合。在整合过程中，考虑数据结构的设计和字段的映射，确保整合后的数据能够满足后续分析和应用的需求。

数据存储：对于整合完成的数据，团队需要按照不同的数据类别进行分类存储，保存在不同的jsonl文件中。

在收集处理数据的过程中，团队投入了漫长的时间：由于数据需要定期更新，团队需要持续不断地从各个来源收集数据，这需要耗费大量的时间；数据格式转换和清洗是一个耗时的过程，尤其是当数据量巨大时，团队需要花费大量时间进行细致的操作和验证；数据整合过程中，团队需要不断调整和优化数据结构，以确保数据的准确性和一致性，这一过程往往需要多次迭代和测试。
3.1.4 检索增强生成（RAG）

检索增强生成（Retrieval-Augmented Generation，RAG）是一种结合了信息检索和文本生成的先进自然语言处理方法。它通过利用预先检索到的相关文本信息来增强文本生成的质量和效果。

RAG分为三个阶段，检索阶段、生成阶段和结合阶段。在检索阶段，系统使用信息检索技术从大规模的文本语料库中检索出与给定输入条件相关的文本片段或段落。这通常涉及到使用检索引擎（如Elasticsearch）或类似的技术来执行全文搜索，并根据输入条件匹配最相关的文本。在生成阶段，检索到的相关文本被作为输入条件提供给生成模型。生成模型可以是预训练的语言模型（如GPT、BERT等），它们接受输入条件并生成与之相关的输出文本。生成模型可以使用所提供的文本片段来获取更多的上下文信息，并相应地生成更具适应性和质量的文本。在结合阶段，系统将生成的文本与检索到的文本片段结合起来，以产生最终的输出。这可能涉及到将生成的文本与检索到的文本进行融合、组合或选择，以确保生成的文本既包含了必要的信息，又具有流畅的语言表达和合理的结构。

RAG的优势在于可以帮助大模型处理长文本和复杂任务，减少了幻觉的产生，从而生成更准确和合理的文本。RAG的工作流程如图3-2所示。[image: image2.png]OUTPUT. i é
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3.1.5 Agent智能代理

Agent是指一种能够感知环境、通过推理与决策作出响应并执行动作的程序或实体。Agent通常由记忆模块、感知模块、推理与决策模块、执行模块、通信与协作模块以及学习与适应模块等组成部分构成，通过这些组成部分的协同工作，Agent能够在特定环境中实现各种任务和目标，具有智能行为的特征。Agent组成模块图如图3-3所示。下面将对组成Agent智能体的这些模块进行详细讲解。

（1）感知模块（Perception）：感知模块负责感知Agent所处的环境，并获取环境中的信息和数据。这些信息可以是来自传感器、摄像头等设备的原始数据，也可以是通过网络或其他方式获取的外部信息。感知模块通过对这些信息进行处理和分析，提取出有用的特征和模式，为Agent的推理和决策提供输入。

（2）推理决策模块（Reasoning and Decision-making）：推理决策模块负责分析感知到的信息、推理环境状态，并基于推理结果做出相应的决策和行动计划。推理决策模块可以采用各种算法和技术，如规则系统、逻辑推理、机器学习、强化学习等，以实现 Agent的智能行为和决策能力。

（3）执行模块（Action）：执行模块负责执行推理决策模块生成的行动计划，并将结果反馈给环境。执行模块可以通过执行动作、调整参数或发送消息等方式与环境进行交互，并根据环境的反馈更新Agent的状态和行为。执行模块的效率和准确性直接影响着Agent的行动执行能力和任务完成质量。

（4）通信模块（Communication）：通信模块负责与其他Agent进行通信和信息交换，以实现协同工作和合作。通信模块可以通过消息传递、共享状态、远程调用等方式进行通信，并根据通信内容和目的实现不同形式的信息交流和协作。通信模块的稳定性和可靠性对于Agent系统的整体效率和性能具有重要影响。

（5）反思模块（Reflection）：反思模块负责对Agent的行为和决策进行评估和反思，以调整和改进Agent的行为策略和学习方法。反思模块可以通过监控和分析Agent的行为、收集和整理反馈信息，识别和解决问题，并根据经验和反馈不断改进Agent的性能和表现。反思模块的功能和效果直接影响着Agent的学习和适应能力，决定着Agent 的发展和进步方向。

（6） 知识库模块（Knowledge）：Agent的知识库模块是指用于存储、组织和管理知识的组件，为Agent系统提供了丰富的背景知识和语境信息。这个模块在Agent系统中起着至关重要的作用，能够帮助Agent理解并适应不同的任务和环境。
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3.1.6 FastAPI 后端框架

FastAPI是一个基于Python的现代Web框架，专注于构建高性能的API。它Sebastián Ramírez在Starlette和 Pydantic 的基础上开发而成，并在Python社区中迅速崭露头角。

FastAPI的设计目标是提供一种简单、快速、高性能的方式来构建Web API。为了实现这一目标，FastAPI继承了Starlette框架的异步请求处理机制，同时利用Pydantic 的数据验证机制和类型注解特性，使得开发者能够以声明式的方式编写API，从而提高了代码的可读性和可维护性。

FastAPI极大地提升了API的开发效率。它采用了异步IO操作和基于Python 3.7+中引入的asyncio和async/await语法的异步请求处理方式，充分利用了Python语言的异步编程特性，从而实现了高性能的请求处理和并发处理能力。这使得FastAPI能够处理大规模并发请求，保持API的稳定性和高可用性。

FastAPI是一个基于Python的现代Web框架，具有如下特点：
声明式API设计：FastAPI支持以声明式的方式编写API，通过Python的类型注解和Pydantic模块的数据验证机制，能够自动进行请求参数、请求体和响应数据的验证。开发者只需编写简单的Python函数，并声明输入参数的类型和输出数据的结构，FastAPI 就能自动进行类型检查和数据验证，从而提高了代码的可读性和可维护性。

（1）自动生成API文档：FastAPI能够自动生成详细的API文档，包括交互式 API文档（Swagger UI和ReDoc）和OpenAPI规范。开发者无需手动编写文档，只需编写API 代码，FastAPI就能自动根据代码生成详细的API文档，包括路由、请求参数、请求体、响应模型等信息，极大地提升了文档的维护效率。

（2）安全性特性：FastAPI提供了多种安全性特性，包括请求验证、认证和授权机制。开发者可以轻松地集成第三方认证库（如OAuth2、JWT），实现对API的访问权限控制和用户身份验证，从而保护API免受恶意攻击和非法访问。

（3）高性能的请求处理：FastAPI的异步IO支持和基于Starlette的请求处理机制，使得 API 能够处理大规模并发请求，并保持稳定的性能表现。FastAPI充分利用了 Python语言的异步编程特性，通过异步IO操作，实现了高效的请求处理和响应处理，提高了API 的性能和吞吐量。

（4）轻量级和可扩展性：FastAPI是一个轻量级的框架，无需依赖大量的第三方库，部署和维护成本较低。同时，FastAPI提供了丰富的扩展插件和中间件，使得开发者能够根据需求灵活地扩展和定制框架功能，满足不同项目的需求。

3.1.7 前端应用技术

A. Vue.js前端框架
Vue.js是一种流行的前端JavaScript框架，由前Google工程师尤雨溪（Evan You）于2014年创建。作为一款开源的JavaScript框架，Vue.js的设计目标是提供一种简洁、高效的方式来构建交互式的用户界面。该框架采用了现代化的响应式数据绑定和组件化的架构，使得开发者能够轻松地构建可维护、可扩展的应用程序。

Vue.js作为一种流行的前端JavaScript框架，具有以下几个显著的优点：

（1）简洁易用的API设计：Vue.js提供了简洁明了的API，使得开发者能够以简单的方式构建交互式的用户界面。其API设计符合直觉，易于上手，无论是初学者还是有经验的开发者都能够快速掌握和应用。

（2）响应式数据绑定：Vue.js采用了一种称为"响应式数据绑定"的机制，使得数据与视图之间保持同步。当数据发生变化时，相关的视图会自动更新，无需手动操作 DOM。这种响应式数据绑定机制简化了开发过程，提高了代码的可维护性和可读性。

（3）组件化开发：Vue.js支持组件化的开发方式，将UI界面拆分为多个独立的组件，每个组件都包含自己的模板、逻辑和样式。这种组件化的开发方式使得代码更加模块化和可复用，提高了代码的灵活性和可维护性。

（4）灵活性和可扩展性：Vue.js具有很高的灵活性和可扩展性，可以与其他库和框架灵活地进行整合。它提供了丰富的插件和生态系统，包括路由、状态管理、构建工具等，可以满足各种不同项目的需求。

（5）性能优化：Vue.js具有良好的性能表现，它采用了虚拟DOM和异步更新的策略，使得页面渲染效率更高。此外，Vue.js还提供了一些性能优化的技巧和工具，如懒加载、代码拆分、服务端渲染等，可以进一步提升应用程序的性能表现。

B. ElementUI前端UI组件库
Element UI是一套基于Vue.js的桌面端组件库，旨在帮助开发者快速搭建企业级的后台产品。由饿了么前端团队开发并维护，于2016年发布第一个版本。自发布以来，Element UI 在Vue.js社区中广受欢迎，成为了最受欢迎的Vue.js UI框架之一。它经历了多个版本的迭代，不断更新优化，以适应不断发展的前端开发需求。其特点有：

（1）丰富的组件库：Element UI提供了丰富而完善的组件库，包括按钮、表单、表格、对话框、菜单等各种常用组件，覆盖了大部分后台管理系统的需求。

（2）灵活的定制化：Element UI具有灵活的定制化能力，开发者可以根据项目需求轻松修改组件的样式和行为，并且支持按需加载，减小项目体积。

（3）响应式设计：Element UI的组件均采用响应式设计，能够自适应不同屏幕尺寸，保证了在不同设备上的良好用户体验。

（4）清晰的文档和社区支持：Element UI提供了清晰详细的文档和示例，使开发者可以快速上手和使用组件。同时，Element UI拥有庞大的社区支持，开发者可以在社区中获取到丰富的资源和技术支持。

作为 Vue.js的一部分，Element UI充分发挥了Vue.js的优势，提供了一套完整的UI组件解决方案，与Vue.js深度整合，使得开发者可以更加高效地开发应用。经过了长时间的发展和优化，Element UI具有较高的稳定性和可靠性，被广泛应用于各种项目中。其设计风格和组件库适用于企业级项目的后台管理系统开发，满足了企业级项目对于稳定性、可靠性和可定制性的要求。

3.1.8 数据库应用技术

A. MySQL数据库
MySQL是一种流行的关系型数据库管理系统（RDBMS），它在当今的信息技术领域扮演着重要的角色。MySQL由瑞典MySQL AB公司开发，目前由Oracle公司进行维护和支持。作为一种开源软件，MySQL社区版的源代码对用户免费开放，使得它成为了许多企业和个人的首选数据库之一。

MySQL 的架构主要包括以下几个组件：

（1）连接器（Connection Manager）：连接器负责与客户端建立连接，并处理客户端发来的请求。它负责认证用户身份、分配会话资源，并将请求传递给后端的处理器进行处理。

（2）分析器（Parser）：分析器负责解析客户端发来的SQL语句，并生成查询执行计划。它会对 SQL 语句进行语法分析和语义分析，并将其转换成内部数据结构以供执行器使用。

（3）优化器（Optimizer）：优化器负责对查询执行计划进行优化，以提高查询的性能和效率。它会根据查询的条件、索引、表的统计信息等因素，选择最优的执行计划，并生成执行计划指令。

（4）执行器（Executor）：执行器负责执行优化器生成的执行计划，并将结果返回给客户端。它会根据执行计划指令，访问数据库中的数据，并进行数据过滤、排序和聚合等操作，最终生成查询结果。

（5）存储引擎（Storage Engine）：存储引擎负责管理数据的存储和检索。MySQL 支持多种存储引擎，如 InnoDB、MyISAM、Memory等，每种存储引擎都具有不同的特性和优势，用户可以根据实际需求选择最合适的存储引擎。

MySQL数据库具有如下优势：

（1）开源性质：MySQL是一种开源的数据库系统，其源代码对用户免费开放。用户可以自由获取、使用和修改 MySQL，而无需支付任何费用。

（2）跨平台支持：MySQL可以在多种操作系统上运行，包括 Windows、Linux、macOS等。这使得用户可以根据自身的硬件和软件环境选择最适合的平台进行部署和使用。

（3）关系型数据库：MySQL是一种关系型数据库管理系统（RDBMS），它采用了关系模型来组织数据，并支持SQL（Structured Query Language）作为数据查询和操作的标准语言。

（4）高性能和稳定性：MySQL经过多年的发展和优化，具有良好的性能和稳定性。它采用了多种优化技术，如索引、缓存、查询优化等，能够快速响应大规模数据的查询

和操作。

（5）安全性： MySQL提供了多种安全性功能，包括密码加密、访问控制、权限管理等，能够保护数据库系统免受未经授权的访问和恶意攻击。

（6）可扩展性：MySQL支持水平和垂直两种扩展方式。水平扩展通过增加更多的服务器节点来增加数据库的容量和吞吐量，而垂直扩展则通过提升单个服务器的性能和配置来增强数据库的处理能力。

（7）灵活的存储引擎：MySQL 支持多种存储引擎，如 InnoDB、MyISAM、Memory等，每种存储引擎都具有不同的特性和优势，用户可以根据实际需求选择最合适的存储引擎。

（8）丰富的功能和工具：MySQL提供了丰富的数据库功能和管理工具，如数据备份和恢复、性能监控和优化、数据迁移和复制等。此外，MySQL还有一个活跃的社区，用户可以在社区中获取技术支持、交流经验和分享资源。

B. Redis数据库

Redis是一个NoSQL数据库。它支持多种数据结构，包括字符串（strings）、哈希（hashes）、列表（lists）、集合（sets）、有序集合（sorted sets）等。Redis通常被用作缓存、消息队列、会话存储等。

Redis 主要有如下特点：

（1）其在内存中缓存数据的架构可实现低延迟和快速访问；

（2）提供RDB和AOF等持久性功能来存储数据；

（3）具有事务、pub/sub和Lua脚本等高级功能；

（4）可通过主从复制实现高可用性配置；

（5）开放源代码，拥有大量社区支持。

3.2 研究思路和方法

3.2.1 金融数据分析方法

（1）传统金融数据分析方法

传统的金融数据分析方法主要为基于时间序列的方法，通过使用ARMA模型和GARCH模型对上海证券交易所的上证综合指数进行时间序列分析和预测。采用滚动预测方式，比较了不同步长的模型，并发现步长为1时平均误差率不超过0.5%，而步长为3时平均误差率在0.5%到0.6%之间，但可以直接向前预测3天的收盘价。同时对国内两大证券交易所的其他6种股票指数进行了类似的分析。

传统方法的局限性主要在于其数据来源较为单一，主要来源于股票价格、财务报表等，这些信息也存在滞后性，无法保证及时更新；同时模型假设具有一定的局限性，然而在实际市场中，这些假设可能不完全成立，导致模型的适用性和预测能力受到限制。

（2）基于人工智能的金融数据分析方法

随着金融信息化的发展，金融行业产生的数据呈现指数级增长，洪永淼等人从经济学和方法论视角探讨了大数据对经济学实证研究的范式和方法的变革，例如从模型驱动到数据驱动、从低维建模到高维建模、从结构化数据到非结构化数据的变革。

传统的基于时间序列的方法已经不能满足金融大数据的需要。将机器学习算法中的聚类分析应用于金融数据分析中，对金融投资中的股票收益性和成长性进行了分析，建立了指标体系，帮助投资者确定投资范围和价值，以准确了解股票特性和做出最佳投资决策；将遗传算法和神经网络相结合，对股票价格进行预测，实验结果表明，该方法能在保持预测精度的同时有效减少变量个数，解决了神经网络模型中变量选择的难题。

Goodell等人对于人工智能在金融领域中的应用进行了分析，结果表明，金融学领域中存在人工智能应用的主要为三个方向：投资组合构建、估值和投资者行为；金融欺诈和困境分析；以及情绪推断、预测和规划。

孙艳华等人基于Python平台构建了金融数据分析系统，主要包括数据获取、清洗、处理和可视化等步骤。利用Tushare获取股票信息和AkShare获取微博舆情信息，应用均线策略、动量策略、配对交易等经典交易策略进行模拟，并生成交易信号和进行风险评估，最终将结果可视化呈现。蔡俊杰等人开发了一套网络金融数据挖掘与分析决策系统，结合最新技术包括大数据、云计算和人工智能，利用全局数据监控、高频金融数据建模和智能模型匹配优化等技术对市场进行监控预测，同时采用网络爬虫、文本挖掘和链接排序算法等技术来实现对金融市场动态的分析和热点信息的追踪。

3.2.2 大模型及其训练

（1）金融大模型

随着人工智能技术的不断进步，大型语言模型（如ChatGPT）在自然语言处理领域取得了巨大成功。这些模型利用深度学习技术和大规模数据集，在各种语言任务上展现出了强大的性能。ChatGPT作为其中的代表，具有处理自然语言的能力，能够生成流畅、连贯的文本，被广泛应用于对话系统、语言生成等领域。金融领域作为一个重要的应用领域，也开始关注并尝试应用大型语言模型。金融数据分析作为金融领域的核心任务之一，对于大型语言模型的应用需求尤为迫切。

在通用大模型应用于金融领域的研究中，LAKKARAJU等人测试了基于大型语言模型（LLM）的聊天机器人在个人理财领域的表现并与基于规则的聊天机器人 SafeFinance进行比较，实验结果表明尽管基于 LLM 的聊天机器人在某些方面表现出色，但在提供一致可靠的金融信息方面仍存在重要差距。

因此，在金融领域，越来越多的学者开始使用专业领域语料库训练金融大模型，例如 FinBERT[9]、InvestLM[10]、BloombergGPT[11]，这些大模型在金融领域的表现尤为出色，LI 等人回顾了当前在金融领域中利用LLMs的方法，包括通过零样本或少样本学习利用预训练模型，对领域特定数据进行微调，以及从头开始训练自定义LLMs，并总结评估了在金融领域自然语言处理任务上的改进，为应用LLMs推进金融人工智能提供了路线图。

（2）大模型微调

在优化大模型微调技术方面，DETTMERS等人提出了QLoRA，一种高效的微调方法，通过一个冻结的、4位量化的预训练语言模型将梯度反向传播到低秩适配器（LoRA）。其可以在单个48GB GPU上减少内存使用量，从而在保持完整的16位微调任务性能的同时，对一个65B参数模型进行微调。

TEIXEIRA等人提出了一种新颖的提示工程方法，名为标签指导提示（LGP），用于增强大型语言模型（LLMs）生成可靠的信用风险报告的能力。LGP向LLM提供带有注释的少样本示例以及描述用于信用风险评估的贝叶斯网络中变量之间方向、路径和交互的文本，从而促进推理。实验结果证明，标签指导提示可以提高LLMs在复杂问题解决任务中的性能，达到或超过人类专家的水平。

DENG等人采用了半监督学习方法，利用大型语言模型（LLM）生成Reddit帖子的弱金融情绪标签，并用这些数据训练了一个可用于生产环境的小型模型。研究发现，通过引导 LLM 生成思维链总结并迫使其经过多个推理路径，可以生成更稳定和准确的标签，同时使用回归损失进一步提高了蒸馏质量。最终模型仅需少量提示即可与现有监督模型相媲美。

CHU等人提出了一种数据中心的方法，以使大型语言模型更好地处理金融任务，核心观点是与其一次性将所有内容都加载到LLM中，不如预处理和预理解数据更为有效。其使用多任务提示为基础的微调来创建一个金融LLM（FLLM），以实现数据预处理和预理解。然而，每个任务的标记数据都很少。实验证明，FLLM明显优于设计用于原始文本的基线金融LLM，在金融分析和解释任务上实现了最先进的水平。

3.2.3 Agent智能代理

YANG等人对于大型语言模型的智能代理能力进行分析，得出了将代码整合到预训练数据中有如下优势：（1）释放LLMs的推理能力，使它们能够应用于更复杂的自然语言任务；（2）引导LLMs生成结构化和精确的中间步骤，然后通过函数调用将其连接到外部执行端点；以及（3）利用代码编译和执行环境，这也为模型改进提供了多样化的反馈的结论。

Wu等人提出了一个基于大型语言模型的Agent框架——AutoGen。AutoGen是一个开源框架，允许开发者通过多个代理进行对话来完成任务。AutoGen代理是可定制的、可对话的，并且可以在使用LLMs、人类输入和工具的各种模式下运行。AutoGen作为一个通用基础设施，可用于构建各种复杂度和LLMs规模参数的不同应用程序。实证研究证明了该框架在许多示例应用中的有效性，涵盖的领域包括数学、编码、问答、运筹学、在线决策、娱乐等。

3.3系统设计

3.3.1首页模块设计

用户可以在首页获取最新的新闻、热门股票、指数等信息。系统调用爬虫和API获取这些信息并保存到Redis数据库中，每小时自动更新一次数据库，如图3-4所示。
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3.3.2数据分析模块

    数据分析模块分为情感分析、财报分析、文本总结、市场预测、风险评估、事件分析以及行业研究等功能模块。其中财报分析功能依靠RAG技术实现，市场预测、风险评估、事件分析、行业研究功能依靠Agent技术实现，如图3-5所示。
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3.3.3用户管理模块

用户管理包括启用/禁用用户以及用户权限管理功能。具体实现方法将为修改数据库用户表中的disabled字段和role字段。系统在接收到用户管理请求时，首先判断用户是否具有对应的权限，否则返回 HTTP 403错误，其中用户管理需要管理员及以上权限，权限管理需要超级管理员权限。
3.3.4用户注册、登陆模块

用户注册和登录模块依赖数据库的写入和查询操作。在注册时，系统将在前端会对密码强度进行校验；在后端，系统将会对邮箱的唯一性进行校验，且对密码进行Bcrypt加密。在登陆时，系统将会校验用户输入的密码的哈希值是否与数据库中的哈希值匹配，如果匹配则生成 JWT Token，前端接收到JWT Token后会进行存储。在之后用户的每一个操作中，前端会在HTTP请求的Headers里面加入AccessToken字段，其值为JWT Token，后端接收到AccessToken 之后可以解码获取用户身份。
3.3.5历史记录、审计日志模块

用户在每一次登陆/数据分析的操作后，系统将会在历史记录/操作日志表里面插入对应的记录。
3.4重点、难点
（1）大模型在金融领域的适应性提升

重点：通过构建特定的金融数据集对大模型进行微调，增强了模型在金融领域的适用性。

难点：金融数据集的构建需要高质量标注且覆盖广泛的金融术语和知识，确保大模型能在不同金融情境中准确响应。

（2）Agent智能代理的应用

重点：设计了专用的Agent架构，能够动态处理和响应金融数据分析任务。

难点：实现各模块的高效协同，特别是在反思模块中如何改进模型的决策过程，确保系统能够在动态任务中持续优化和适应。

（3）RAG技术在财务分析中的应用

重点：在财报分析模块中结合RAG技术，将用户上传的财务报表转换为向量格式，通过信息检索提升文本生成的质量和准确性。

难点：如何在检索过程中保持信息的连贯性和准确性，以减少生成结果的“幻觉”现象，同时确保分析内容对用户具有实用性。

（4）多模块功能整合的系统实现

重点：系统涵盖情感分析、风险评估、市场预测等多模块功能，为用户提供从市场趋势到企业财务状况的全面分析。

难点：在功能模块多样的情况下，确保各模块在数据处理和模型调用过程中的一致性，以及对非结构化数据的处理能力。

	项目创新点
	3.5创新点
（1）大模型在金融领域的适应性提升

创新点：创建了基于金融数据集的Prompt-based微调方法，显著提高了大模型在金融领域的理解和应用能力。
（2）Agent智能代理的应用

创新点：提出了引入反思和记忆模块的智能代理架构，能够根据不同任务调整分析策略，提升了系统的智能化和适应性。
（3）RAG技术在财务分析中的应用

创新点：创建结合RAG技术与Prompt模板的方法，能够从用户上传的财务报表中提取关键信息，提升了分析的深度和准确性。
（4）多模块功能整合的系统实现

创新点：将提出一个多功能金融数据分析系统，整合情感分析、风险评估、市场预测等多模块，为用户提供全面的决策支持。




四、项目进度安排

	项目进度安排
	（查阅资料、自主设计项目研究方案、实验研究、数据统计、处理与分析、研制开发、中期检查、填写结题表、撰写研究论文和总结报告、参加结题答辩和成果推广等）

	
	本项目的进度安排如下 

前期（2024.10.20—2024.11.8） 

任务分配、查阅资料、数据收集、问卷调查、结果统计、方案设计

中期（2024.11.9—2025.5.31） 

数据整合、结果分析、理论研究、算法设计、跑通试验、系统搭建、中期检查

后期（2025.6.1—2025.11.31） 

进行调试、算法优化、外观美化、撰写论文、总结报告、成果推广、参加答辩



五、项目实施条件

	项目实施的条件

和资源
	（依托的科研或教学实验基地，实验仪器设备的配置，图书资料，实验或实践场地等项目实施的条件）

	
	科研或教学实验基地：自然语言处理与大数据实验室、奉贤信息楼四楼 
实验仪器设备的配置：电脑、服务器、手机 
图书资料（查询了高水平的论文）： 
[1] 陈颖. 基于时间序列分析方法的金融数据研究[D].大连理工大学,2020.

[2] 洪永淼,汪寿阳.大数据如何改变经济学研究范式？[J].管理世界,2021,37(10):40-55+72+56.

[3] 冯伟. 聚类分析在金融数据分析中的应用研究[D].辽宁师范大学,2011.

[4] 黄霞. 基于神经网络和遗传算法的金融数据分析方法研究[D].广东财经大学,2018.

[5] GOODELL J W, KUMAR S, LIM W M, et al. Artificial intelligence and machine learning in finance: Identifying foundations, themes, and research clusters from bibliometric analysis [J]. J Behav Exp Financ, 2021, 32: 19.
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实验或实践场地：自然语言处理与大数据实验室、奉贤信息楼四楼等。


六、项目预期效果及成果形式

	项目

预期成果及其形式
	（学术论文、专利申请、竞赛获奖、开发软件、研制产品、项目鉴定，推广应用等，其中前三项至少任选其一）

	
	6.1本项目预期成果及其形式如下：

(1)在中文学术期刊或国际会议上发表1篇学术论文；

(2)参加上海市应用技术比赛、“互联网+”创新创业大赛；

(3)实现基于Prompt设计、RAG设计、Agent设计的金融大模型建立；

(4)开发基于Vue+FastAPI+MySQL框架的金融数据分析系统；

(5)创建基于大模型的金融数据分析系统；

(6)申请相关软著；

(7)推广基于大模型的金融数据分析系统。



	结合专业学习的计划
	（是否有进一步深造的想法？如何通过参与项目研究加强专业学习，培养自身的实践能力、科研能力。）

	
	6.2计划如下:

(1)本次项目可帮助团队成员积累项目经验，了解项目开展流程，培养每个成员的对理论的实践运 用能力，并加深对专业知识的理解与掌握； 

(2)团队成员通过项目，可以锻炼自学能力、信息检索能力、解决问题能力，掌握如系统应用技术与金融大模型的相关知识，同时可以有效地加强对于大数据、金融的学习和巩固，难得可贵的是， 通过项目可以提前接触了计算机的实际开发应用，提前适应工作的环境，更早接触正规的相关工作人员，为今后的实战积累宝贵的经验； 

(3)能够得到专业教师更为具体与针对性的指导，获益良多；

(4)在项目的开发、运行、完成的过程中，培养了参与者良好的团队意识以及合作精神； 
(5)团队成员均有进一步深造的打算，本项目的研究为今后选择专业方向提供了帮助。


七、项目经费预算

	项目经费使用计划
	（包括大概支出科目（含配套经费）、金额、计算根据及理由，如果别的经费支持请说明）



	
	支出科目

金额（元）

计算根据及理由

材料费
3500
用于购买计算机备用件，需要使用的软件及硬件材料等。
资料费
3000
用于购买书籍、原版资料，支付文献检索入网费、文献查询费用等。
办公用品
1000
用于支付打印、复印费及购买文具等。
版面费
2500
用于发表论文和申请版权等。
共计：10000元


八、指导老师意见

	指导教师意见及指导计划
	（指导教师指导项目实施的机会和安排，并从项目学科性、前沿性、可行性、研究性、可操作性和成效性加以评价）

	
	该团队基于大模型进行关于金融数据分析系统的相关研究，前期工作很充分。该项目有较强的实验性、创新性及可行性。需要团队具有较强的动手能力和团队合作，目前已经形成比较可行的技术路线。
                                  指导教师签字：                 

年  月  日


九、审查意见

	答辩专家组意见
	答辩专家组签字：                

年  月  日

	学院意见
	学院负责人签字：                

年  月  日

（学院盖章）

	学校意见
	负责人签字：                

年  月  日

（盖章）


附：华东理工大学“大学生创新创业训练计划”项目承诺书
为确保“大学生创新创业训练计划”项目的顺利实施，本项目承诺遵守以下条款要求：
1  在项目实施的过程中遵守学校有关规定，恪守学术规范，真正做到诚实守信，实事求是；
2  项目经费严格按学校 “大学生创新创业训练计划”项目管理的有关规定执行，按照专款专用原则，保证项目经费的有效合理使用； 

3  接受学校及学院对本项目的检查与监督；
4．保证研究项目的有序进行，并按华东理工大学“大学生创新创业训练计划”项目管理办法的要求，接受学校的中期检查。
5  按期完成研究项目并由负责人提交结题报告及有关研究成果、项目经费决算（含使用明细）、等材料，并且归还仪器设备、工具、资料等；
6  因主观原因致使项目无法执行的，将根据实际情况退回全部或部分资助经费；
7  研究成果如果需要按技术秘密进行保密的，项目负责人及指导教师应制定具体方案并报学校批准；
8  凡研究工作有发明创造，经学校科研院审查符合条件的，可由科研院协助申报专利，以保护知识产权，维护学校的合法权益；
9  本承诺书由本项目全体成员及指导老师签字并经创新创业教育中心确认后生效，如有违反，愿承担相应责任。
项目成员（签字）：                               

指导教师（签字）：  

      年      月     日 

说明：  本承诺书是华东理工大学“大学生创新创业训练计划”项目管理和经费划拨的依据。
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