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摘　要　深度学习通过学习深层非线性网络结构即可实现复杂函数的逼近,可以从大量无标注样本集中学习数据集

的本质特征.而深度信念网络(DBN)是由多层随机隐变量组成的贝叶斯概率生成模型,可以作为深度神经网络的预

训练环节,为该网络提供初始权重.基于该模型的一个高效学习算法不仅解决了模型训练速度慢的问题,还能产生非

常好的参数初始值,极大地提升了模型的建模能力.金融市场是一个多变量非线性系统,通过运用 DBN 模型进行分

析预测可以很好地解决其他预测方法初始权重难以确定的问题.文中以原油期货市场价格预测为例,说明了运用

DBN模型进行预测和决策的可行性及有效性.
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Abstract　Thedeeplearningalgorithmcanrealizetheapproximationofcomplexfunctionsbylearningthedeepnonliner

networkstructure,anditcanlearntheessentialcharactersticsofdatasetsfromalargenumberofunlabeledsamples．

Deepbeliefnetwork(DBN)isamodelofdeeplearning,whichisaBayesianprobabilitygenerationmodelcomposedof

multiＧlayerrandomhiddenvariables．DBNcanbeusedasapreＧtraininglinkfordeepneuralnetworks,providinginitial

weightforthenetwork．Thislearningalgorithmnotonlysolvestheproblemofslowtraining,butalsoproducesvery

goodinitialparameters,greatlyenhancesthemodel＇smodelingcapabilities．ThefinancialmarketisamultiＧvariableand

nonlinearsystem．TheDBN modelcansolvetheproblemslikeinitialweightsandsoon,thatotherpredictionmethods

aredifficulttoanalyzeandpredict．Thispaperusedoilfuturesmarketpriceforecastasanexample,toprovethefeasibiＧ

lityofusingDBNmodeltopredictfuturesmarketprice．
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１　引言

期货市场被誉为国民经济的“气象预报”.诺贝尔经济学

奖的获得者,美国经济学家米勒曾说过:“真正的市场经济是

不能缺少期货市场的经济体系的”.期货市场具有规避风险、

预测发行价格的功能;对于期货投机者来说,期货交易还具备

进行风险投资、获取风险收益的功能,因此成为了一种重要的

投资工具;期货市场能够合理利用社会闲散资金,在市场经济

中发挥着越来越重要的作用[１],对期货市场价格进行较为精

确的预测,对于企业决策和个人投资都将具有重要的指导和

参考意义.传统的时间序列预测方法有移动平均法、指数平

滑法、趋势延伸法、回归预测法、ARIMA 模型等,应用传统的

预测方法可以预测变量在一段时间内的大致变化趋势,但需

要有较多的前提条件,比如预测对象的变化要平缓、需要知道

多种参数以及各参数在不同情况下的修正处理.而期货市场

的价格受到许多因素的共同影响,这些影响因素往往具有非

线性和不确定性,由此造成的价格波动具有十分显著的时变

性和随机性.利用传统预测方法来预测非线性的数据时,结
果误差会大大增加[２].

深度学习算法源于生物学对人类大脑进一步的认识,将

神经Ｇ中枢Ｇ大脑的工作原理设计成一个不断迭代、不断抽象

的过程,从而得到最优数据特征表示的机器学习算法.深度

学习算法从原始输入信号开始,先做底层抽象,然后不断迭代

完成高层的抽象,由此构成这类算法的基本框架,其处理能力

已经在某些识别任务上达到了近乎人类的水平.相比于最初

的神经网络模型,深度学习算法提升了寻找最优特征表达的

学习效率和速度.

深度学习算法的一种常用模型是深度信念网络(Deep
BeliefNetworks,DBN).深度信念网络可以作为深度神经网

络的预训练环节,并为整个网络提供初始的权重,再使用反向



传播(BP)或者其他判定算法作为调整优化的手段.这在训

练数据较少时很有价值,因为不恰当的初始化权重会显著干

扰预测模型的最终性能,而在预训练环节得到的权重在权值

空间中比随机权重更接近最优权重,这不仅能够提升模型的

整体性能,也可以加快调优阶段的收敛速度,提高模型的

效率.

深度信念网络克服了前馈神经网络容易陷入局部最小的

缺陷,同时能够收敛到全局最优,从而获得更精确的预测结

果.考虑到训练时间较长,在训练阶段,将其与共轭梯度法结

合起来,以加速训练过程[３].

２　DBN模型的原理

深度信念网络是一个贝叶斯概率生成模型,由多层随机

隐藏变量组成,其结构如图１所示.上面的两层具有无向对

称连接,相互之间的连接没有指向性,第三层得到来自上一层

的自上而下的有向连接,最底层单元构成可视层.深度信念

网络就是在靠近可视层的部分使用贝叶斯信念网络(即有向

图模型),同时在最远离可视层的部分使用受限玻尔兹曼机

(RBM)的复合结构.

图１　DBN网络结构

２．１　受限的Boltzmann机

受限 的 Boltzmann 机 (RestrictedBoltzmann Machine,

RBM),是一类可通过输入数据集进行学习概率分布的随机

生成神经网络,是一种玻尔兹曼机的变体,但是其限定模型必

须是二分图[４].RBM 的结构如图２所示.

图２　RBM 的结构

RBM 具有与 Boltzmann机相似的结构,有两种神经元:

可视层和隐藏层.可视层包括了网络的输入和输出.可视层

与输入层各个结点之间有双向的对称连接,即vij＝vji,但是

同一层的神经元之间没有相互连接,这一点与 Boltzmann机

的结构不同.隐藏层,可视作一组特征提取器,对应训练结

果,该层被训练用来提取在可视层中表现出来的高阶数据相

关性.每个神经元都有二值的状态,可视结点的状态用w 表

示,隐藏结点的状态用g表示.结点的状态由式(１)和式(２)

决定.

pwi＝p(wi＝１)＝ １
１＋exp(－∑

j
vijgj)

(１)

pgj＝p(gj＝１)＝ １
１＋exp(－∑

i
vijwi)

(２)

２．２　连续型受限的Boltzmann机(CRBM)

为了解决经典的 RBM 只能处理二值数据的问题,Chen

等[５]提出了一种连续型受限的Boltzmann机(ContinuousReＧ

strictedBoltzmannMachine,CRBM).由于 CRBM 的神经元

具有连续的状态值,因此该模型具有处理实值数据的能力.

同时,他们还给出了一种简单可靠的学习算法,该算法与

RBM 的学习算法相似.考虑到金融市场数据是连续的实值

数据,我们在相关预测的研究中采用了CRBM,而没有使用经

典的 RBM[６].

对于CRBM,神经元j的状态用cj 表示,与神经元j相连

的神经元的状态记为{ci}.神经元的状态cj 按式(３)来确定:

cj＝φj(∑
i
vijci＋σ􀅰Nj(０,１)) (３)

其中

φj(xj)＝θL＋(θH －θL)􀅰 １
１＋e(－ajxj)

(４)

其中,Nj(０,１)表示一个均值为０、方差为１的高斯随机变量,

σ是一个０到１之间的常数.φj(x)是一个s型函数,θL 和θH

分别是函数的下界和上界.参数aj 是一个噪声控制参数,它

控制着s型函数的斜率,从而影响着神经元随机表现的程度

和性质.权重vij和aj 的更新公式如下:

Δvij＝ηw(‹sisj›－‹si′sj′›) (５)

Δaj＝
ηa

a２
j

(‹s２
j›－‹s′２

j›) (６)

其中,ηw是ηa 学习率,sj′表示对结点j 的状态的再次更新,

‹􀅰›表示全部样本的平均值.偏差的更新公式与式(５)相

似[７].

３　DBN的学习算法

Hinton等按照构成 DBN的每个部分对其学习过程进行

训练,提出了一个快速且有效的学习算法:一层接一层地持续

训练.这种算法的基本思想是:随机选择样本并直接输入到

学习网络来训练第一个隐藏层,使得隐藏层的神经元能够把

握到输入数据所特有的重要特征,该隐藏层作为 DBN的第一

个隐藏层.将通过训练得到的特征作为输入数据,并将之用

于训练第二个隐藏层.上述训练过程可以看作是学习特征的

特征,一直持续到规定层数的隐藏层都被训练过时停止.由

于金融数据都是连续的实值数据,我们使用 CRBM 来构建用

于预测金融价格的 DBN,使之能够处理实值数据[８].

３．１　连续型的学习算法

第１步　初始化,设结点的状态用{ci}表示,cj 表示与结

点i相连的结点j 的状态,随机初始化各个结点的状态作为

权重矩阵W.

第２步　随机选择一个训练样本输入到网络中,根据式

(３)更新第一个隐藏层中各个结点的状态cj.

第３步　根据第２步求出的隐藏结点状态cj 更新可视

结点的状态ci′:

６７ 计 算 机 科 学 　２０１８年



ci′＝φj(∑
j
vijcj＋σ􀅰Ni(０,１)) (７)

其中,φj 是按照式(４)定义的函数.

第４步　根据步骤３计算得到可视结点的状态ci′,再次

更新隐藏层状态,记为cj′:

cj′＝φj(∑
i
vijci′＋σ􀅰Ni(０,１)) (８)

第５步　随机选择下一个训练样本,转到步骤２,若本轮

中训练集的样本都被输入过,则根据式(５)和式(６)分别计算

权重的改变量 Δvij、噪声控制参数的改变量 Δaj,更新权重矩

阵和噪声控制数:

vij(k＋１)＝vij(k)＋Δvij (９)

aj(k＋１)＝aj(k)＋Δαj (１０)

第６步　转到步骤２,进入下一轮训练,直到达到预先设

定的次数或者权重矩阵的变化足够小(即‖Δ(k)‖＜ε)时,第

一个训练结束.

第７ 步 　 将 第 一 个 CRBM 得 到 的 输 出 作 为 第 二 个

CRBM 的输 入,重 复 上 面 的 步 骤 １－ 步 骤 ６,训 练 第 二 个

CRBM,直到构成 DBN的所有CRBM 都训练完毕时,DBN的

训练结束.

４　小波变换与DBN模型

近年来,小波理论发展迅速并被广泛应用于许多领域,其

中小波去噪的表现尤为突出.小波变换是一种新的变换分析

方法,它继承和发展了短时傅立叶变换局部化的思想,同时也

克服了窗口大小不随频率变化等缺点,能够提供一个随频率

改变的“时间Ｇ频率”窗口,是进行信号时频分析和处理的理想

工具.它的主要特点是通过变换能够充分突出问题某些方面

的特征,能对时间(空间)频率的局部化进行分析,通过伸缩平

移运算对信号(函数)逐步进行多尺度的细化,最终达到高频

处时间细分、低频处频率细分,自动适应时频信号分析的要

求,从而可聚焦到信号的任意一个细节,解决了傅立叶变换的

困难问题,成为了继傅立叶变换以后在科学方法上的又一重

大突破[９].

小波去噪理论的思想主要是通过对含噪信号进行小波时

频域变换得到小波系数,然后对其进行相应的处理,去除噪声

的干扰;对处理之后的小波系数做小波逆变换,得到去噪后的

信号,从而改善信号的质量,以便提供更加准确、无干扰的信

号信息.

４．１　小波变换与离散小波变换

小波变换和傅立叶变换的出发点都是将信号表示成基函

数的线性 组 合;所 不 同 的 是 傅 立 叶 变 换 采 用 时 间 是 属 于

(－∞,＋∞)的谐波函数einx 作为基函数,而小波变换的基函

数是具有紧支集的母函数 Ψ(t),通过对母函数 Ψ(t)进行伸缩

和平移得到一个小波序列:

Ψa,b(t)＝ １
|a|

Ψ(t－b
a

) (１１)

其中,a,b∈R,a≠０,a是伸缩因子,b是平移因子.

任意函数f(t)∈L２(R)的连续小波变换为:

WTΨ{x}(a,b)＝∫
＋∞

－∞

f(t)Ψa,b(t)dt (１２)

当函数f(t)为离散时间序列时,要求参数a＞１,b＞０,以

将尺度 和 平 移 离 散 化 为 (ai,jaib),i,j∈Z(整 数 集 合).

针对尺度空间的一个点(ai,jaib),可以有一个离散小波子函

数:

Ψi,j(t)＝a－i/２Ψ(a－it－jb) (１３)

这样,便得到针对f(t)的离散小波变化:

WTΨ{x}(i,j)＝ ∑
＋∞

t＝－∞
f(t)Ψi,j(t) (１４)

从而,原始时间序列f(t)就可以分解成离散小波变化的

逆变换的合成:

f(t)＝ ∑
m∈Z
　∑

n∈Z
WT{x}(i,j)􀅰Ψi,j(t) (１５)

一个级别i对应一个时间尺度ai,在这时间尺度上,我们

得到一个小波变换序列:

{WTΨ{x}(i,j)＝‹x,Ψi,j›,j＝０,１,２,􀆺,t} (１６)

其中,假设t为最后已知时间,t＋１为最近要预测的未来时间

点[１０].

４．２　小波变换 Mallat算法的实现

Mallat算法是１９８９年由 Mallat提出的一种快速小波变

换算法的.Mallat算法的分解公式为:

pj＋１,k＝∑
n∈Z
　pj,nh

－[n－２k],k∈Z (１７)

qj＋１,k＝∑
n∈Z
　pj,ng

－[n－２k],k∈Z (１８)

其中,pj＋１,k,qj＋１,k分别为第j＋１层小波系数的低频分量和高

频分量;pj,n为第j层小波系数的低频分量;h－[n－２k],g
－[n－

２k]分别为低通和高通滤波器系数的共轭值.

Mallat算法的快速重构公式为:

pj,k＝∑
n∈Z
　pj＋１,nh[k－２n]＋∑

n∈Z
qj＋１,ng[k－２n],k∈Z (１９)

Mallat算法各层分解公式实现的是将离散化的输入信号

序列或上一层小波系数的低频分量与低通滤波器h(k)或高

通滤波器g(k)进行卷积运算,从而得到下一层小波系数的低

频分量与高频分量;Mallat算法的重构过程则是分解过程的

逆运算.

４．３　小波与DBN组合模型

小波与 DBN组合预测模型的主要思想是将原始数据经

过小波降噪处理,得到的数据样本用于训练 DBN 模型,通过

将训练好的小波与 DBN模型组合起来进行预测[１１].其结构

图如图３所示.

图３　基于小波与 DBN的负荷预测模型

小波与 DBN的建模与预测步骤如下:

１)数据准备.

２)小波降噪处理.对直接采集到的数据先进行小波去噪

处理,然后将其分为训练数据集和预测数据集.

３)构建 DBN与梯度下降算法结合的预测模型.用训练

数据集对 DBN模型进行训练,为了加快训练速度,计算出实

际输出与目标输出的误差,这一误差可以表示成一个与连接

权重W 相关的函数,用梯度下降算法调整权重矩阵,使该误

差函数最小,从而得到小波与 DBN的负荷组合预测模型.

４)预测阶段.将训练样本输入到小波与 DBN 组合预测

模型,并将其按时间顺序排列后组成预测值的时间序列.
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５　基于DBN的汇率预测

石油作为现代社会的重要工业原料,牵动着经济的方方

面面,对于稳定世界经济具有重要的意义.自从２０世纪７０
年代的石油大危机以来,石油就成为了国际上价格波动最为

剧烈的商品之一[１２].

原油期货是最重要的石油期货品种.目前,世界上重要

的原油期货合约有４个:纽约商业交易所的轻质低硫原油即

“西德克萨斯中质油”期货合约、高硫原油期货合约、伦敦国际

石油交易所的布伦特原油期货合约、新加坡交易所的迪拜酸

性原油期货合约.这些主要的期货市场对于稳定当地乃至全

球市场经济、规避企业风险起着积极的作用.本文以布伦特

原油期货合约价格为例,利用 DBN深度学习模型进行金融市

场价格的预测.图４为布伦特原油期货价格走势图,数据来

源于 wind数据库.

图４　布伦特原油期货价格走势图

５．１　数据背景介绍

国际原油价格在２０世纪８０年代和９０年代都呈现平稳

的走势,只是在１９９０年３月—１０月出现了油价瞬间暴涨,但
随即又回落至平稳价位.从２００３年开始,受伊拉克战争的影

响,国际原油价格开始不断攀升;２００５年墨西哥遭遇了“卡特

里”飓风,国际原油价格首次突破７０美元/桶;２００７年１１月

开始,受到 OPEC减产的决定、中国原油需求强劲、美联储大

幅降息、美元贬值、投机商炒涨情绪显著等因素共同影响,原
油价格加速上扬;２００８年更是出现大幅飙升.但在２００９年,

由于国际金融危机的冲击,国际油价开始跳水回落.２００９年

第二季度,全球经济逐渐从金融危机的阴霾中摆脱,此阶段美

联储 释 放 大 量 流 动 性,美 元 汇 率 走 低,对 油 价 支 撑 明 显.

OPEC限产、２０１１年利比亚战乱和２０１２年伊朗石油禁运等导

致油价再度攀高,油价在坠入低谷后迅速反弹,并升至高位区

间.由于沙特及 OPEC组织坚持不减产的立场,导致了原油

供应充裕、需求疲软,交易商看空情绪不断增强,多头逃离,再
加上美元强势上扬、全球经济减速,中欧均复苏缓慢,美国经

济独木难支,从２０１４年下半年开始,油价自高位转头跳水.

２０１５年,油价再度跌回５０~７０美元的区间,回到了十年前的

价格水平.

５．２　实验过程

５．２．１　工作准备

本文收集了从１９８８年至今的布伦特原油期货结算价历

史数据,共计７４７０条.可以通过图４中的历史数据走势看

出,原油期货的价格具有明显的时变性和非线性,尤其是

２０００年以来,原油期货价格变化十分剧烈且随机.

５．２．２　数据处理

将总样本的 ８０％(共 ５７９６ 条)作为训练数据集,其余

２０％(共１６７４条)作为测试数据集.为方便不同量级的数据

进行比较和加权,提高算法精度,同时为了能使迭代算法快速

收敛,对数据进行了归一化处理,将其转化为无量纲的纯数值:

将全部数据除以数据中的最大值,这样就可以将数据统一映射

到[０,１]区间上;学习和预测的结果再乘以最大值即可还原.

５．２．３　利用训练数据集构建 DBN模型

釆用实验的方式来确定 DBN的最优网络结构,分为３方

面的内容:１)确定输入层的结点个数;２)确定各个隐藏层的结

点个数;３)确定隐藏层的层数[１３].

隐藏层结点数没有具体的规则可循,一般根据经验得出

一个大致范围,然后经过多次试算来选取隐藏层结点数.以

下是从事神经网络研究的资深科学家提出的计算隐藏层结点

数的几个经验公式:

m＝ n＋o＋a (２０)

m＝lbn (２１)

m＝ n×o (２２)

其中,m 为隐藏层结点数,n为输入结点数,o为输出结点数,a
为１~１０之间的常数.本实验经过不断的训练和调试,确定

输入层有３０个结点;隐藏层共两层,分别有２０个结点和５个

结点.

５．２．４　训练 CRMB更新 DBN模型中的权重

DBN模型中还涉及到一些其他参数,这些参数的取值可

能也会影响到网络的预测结果,因此我们对这些参数的设定

也做了研究.将学习速率设定为０．１,迭代次数设为２００.通

过以上的过程,构建出了适用于原油期货价格预测的 DBN模

型.图５给出数据学习过程中在RMSE 达到０．０２６３５８时真

实价格和预测价格之间的拟合情况.

图５　训练阶段的预测价格与真实价格

５．２．５　预测阶段及效果评价

将测试数据输入到 DBN预测模型,计算得到期货价格的

预测值,将预测值按时间顺序排列,组成预测值的时间序列.

将模型预测的结果与实际期货价格情况进行对比分析,然后

不断调整前面步骤的参数,直到最后结果的偏差在设定的标

准之内.在学习之后,运用构建的 DBN 模型进行预测,图６
给出了预测价格与真实价格之间的拟合关系.

图６　测试阶段的真实价格与预测价格
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５．３　总结

在不断调试 DBN模型中的参数后,学习过程中能实现真

实数据和预测数据的基本拟合,使得预测过程中预测值和真

实值之间的RMSE达到了０．００３３８３８,预测效果良好.

根据预测效果来看,在整个预测过程中,预测准确率呈现

逐渐上升的趋势,后期预测值与真实值的拟合程度良好.虽

然在样本数据快速变化时拟合效果稍有偏离,但没有陷入局

部最小的情况.

结束语　针对目前金融时序数据分析的复杂性和不确定

性等问题,利用 DBN深度学习方法对金融大数据进行了建模

和分析,得到金融数据的走势,并对走势进行了定量分析,为

实际的预测和决策提供了重要的参考.实验结果表明,基于

DBN深度学习的期货市场价格预测建模与决策在较长时间

范围内具有可行性.然而,影响期货市场价格的因素错综复

杂,如何应对突发事件对原油期货价格的影响,提高预测模型

的泛化能力,是值得进一步研究的重要内容.
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