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摘　要　经济新常态下保费收入预测是学术界和业界共同关注的话题.考虑到保费收入时间序列数据具有强烈的季节性特

点,文中构建基于长 短 期 记 忆(LongShortＧTerm Memory,LSTM)神 经 网 络 的 X１２ＧLSTM 模 型 以 预 测 保 费 收 入,并 与 简 单

LSTM 模型、SARIMA模型和BP神经网络进行对比.实验结果表明,X１２ＧLSTM 模型对保费收入的预测最准确且稳定度最

好.相比简单 LSTM 模型,X１２ＧLSTM 模型在准确度方面提升８％,在稳定度方面提升８％,说明 X１２ＧLSTM 模型是对简单

LSTM 模型的有效改进,更适用于具有季节性特征的数据预测.
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Abstract　Underthenewnormalofeconomy,thepredictionofpremiumincomeisatopicofcommonconcerninacademiaandinＧ

dustry．Consideringthestrongseasonalityofthetimeseriesdataofpremiumincome,anX１２ＧLSTM modelbasedonlongshortＧ

term memoryneuralnetworkisconstructedtopredictpremiumincome,andcomparedwithsimpleLSTM model,SARIMAmodel

andBPneuralnetworkinthispaper．ExperimentalresultsshowthatX１２ＧLSTM modelisthemostaccurateandstablemodelto

predictpremiumincome．ComparedwithsimpleLSTM model,theX１２ＧLSTM modelachievesanimprovementof８％inaccuracy

and８％instability,whichshowsthatX１２ＧlstmmodelisaneffectiveimprovementonsimpleLSTM modelandismoresuitable

fordatapredictionwithseasonality．
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１　引言

保险作为四大金融支柱之一,具有分散风险、损失补偿、

资金融通和社会管理的职能,有利于保障人民的基本生活水

平,维护社会稳定,推动 GDP稳定增长.自我国保险业复业

以来,保费收入规模一直保持高速增长,从１９８０年的４．６亿

元人民币,增长到２０１８年的３８０１６．６亿元人民币,中国也一

跃成为仅次于美国和日本的世界第三大保费收入国家.当前

我国经济发展进入新常态阶段,保险产品的供给与需求均发

生结构性改变,新形势下对保费收入规模的预测成为学术界

和业界共同关注的课题.

目前国内外对于保费收入数据的分析多集中于对影响因

素的分析,对保费收入预测的研究较少,方法也比较有限,主

要包括差分移动平均自回归模型(AutoregressiveIntegrated

MovingAveragemodel,ARIMA)[１Ｇ３]、季节性差分移动平均

自回归模型(SeasonalAutoregressiveIntegratedMovingAveＧ

ragemodel,SARIMA)[４Ｇ６]、BP神经网络[７]、灰色预测模型[８Ｇ９]

等.Olszowy(２０１３)选取波兰２００１年至２０１２年的保费收入

数据,采用SARIMA,对保费收入进行预测,结果显示保费收

入存在明显的季节性趋势,SARIMA模型预测效果准确.范

国斌等(２０１６)选取１９９９年至２０１４年的月度数据,运用预测

性回归方法对我国保费收入预测进行了研究,结果表明消费

者预期指数和个人存款等微观层面的经济变量对预测保费收

入具有显著作用.舒服华(２０１７)采用２００６年至２０１６年上海

市保费收入年度数据,运用三次平滑指数法对上海市保费收

入进行预测,结果表明平滑指数法结合了全期平均和移动平

均法的优点,能较为准确地预测保费收入.陈黎明等(２０１８)

选取２０１０年至２０１７年黑龙江省的保费月度数据,采用SAＧ

RIMA模型对保费总收入进行了预测,结果表明保费收入呈

持续上升趋势,季节性波动明显,SARIMA 模型预测准确度

在短期内表现良好,时间延长后准确度下降.张鑫等(２０１８)

选取２００９年至２０１６年东北三省的省级数据,运用滚动建模

构建灰色最优化模型,通过基因演算法找出合适的背景值,对

传统灰色模型进行了改进,预测效果更好.



对于时间序列预测,研究方法可分为传统预测方法和机

器学习方法.传统的时间序列预测方法指确定参数模型、求

解参数并进行预测[１０].时间序列参数模型包括移动平均模

型(Moving Average,MA)、自 回 归 模 型 (AutoRegressive,

AR)、自回归移动平均模型(AutoRegressiveMovingAveraＧ

ge,ARMA)等.常见的机器学习方法有支持向量机(Support

VectorMachine,SVM)、贝 叶 斯 网 络 (Bayesian Network,

BN)、深度学习中的卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetＧ

work,CNN)、循 环 神 经 网 络 (RecurrentNeuralNetworks,

RNN).

金融时间序列数据通常具有不平稳和高噪声的特征[１１],

变量与变量间的关系也是动态变化的.传统的时间序列模型

要求严格、适用性差并且很难实现精准预测.长短期记忆神

经网络能够利用自身的网络结构,“记忆”过去的信息,保存过

去的状态,以此刻画当前数据与历史数据之间的关系,在挖掘

时间序列数据的长期关系中具有明显优势.

本文针对具有强烈季节性特征的时间序列数据进行研

究,提出了 X１２ＧLSTM 模型,利用财产保险保费收入月度数

据进行试验,并将预测结果与简单 LSTM 模型、SARIMA 模

型和BP神经网络进行比较.结果表明,本文提出的 X１２Ｇ

LSTM 模型在季节性特征明显的时间序列预测中,准确度与

稳定度均最佳.

２　研究理论与方法

２．１　X１２季节调整法

X１２季节调整法将时间序列分解为相互正交的趋势循环

要素、季节要素、随机要素和周工作日要素,减少要素间的相

互干扰,以便更准确地进行时间序列分析和预测.本文选取

的是月度数据,因此忽略周工作日要素.X１２季节调整法包

含４种模型:加法模型、乘法模型、伪加法模型和对数加法模

型分别如式(１)－式(４)所示.

Yt＝TCt＋St＋It (１)

Yt＝TCt×St×It (２)

Yt＝TCt(St＋It－１) (３)

lnYt＝lnTCt＋lnSt＋lnIt (４)

若各分离要素相互独立则选择加法模型,具体表现为季

节因素产生的波动差值保持不变.若波动的差值随时间增

大,说明要素间存在相互作用,则选择乘法模型[１２].

以乘法模型为例,X１２季节调整法的第一步,对季节调整

进行初始估计.

TC(１)
t ＝(１

２Yt－６＋Yt－５＋􀆺＋Yt＋􀆺＋Yt＋５＋ １
２Yt＋６)/

１２ (５)

计算SI的初始估计:

(SI)(１)
t ＝ Yt

TC(１)
t

(６)

利用３×３移动平均计算S的初始估计:

S
∧

(１)
t ＝[(SI)(１)

t－２４ ＋２(SI)(１)
t－１２ ＋３(SI)(１)

t ＋２(SI)(１)
t＋１２ ＋

(SI)(１)
t＋２４]/９ (７)

消除S中的残余趋势:

S(１)
t ＝S

∧
(１)
t －(S

∧
(１)
t－６＋２S

∧
(１)
t－５＋􀆺＋２S(１)

t＋５＋S
∧

(１)
t＋６)/２４ (８)

季节调整的初始结果为:

(TC􀅰I)(１)
t ＝Yt

S(１)
t

(９)

第二步计算暂定的TC和最终的S.

利用 Henderson移动平均公式计算暂定的TC:

TC(２)
t ＝ ∑

H

j＝－H
h(２H＋１)

j (TC􀅰I)(１)
t＋j (１０)

其中,h(２H＋１)
j 表示 Henderson移动平均系数.

计算暂定的SI:

(SI)(２)
t ＝ Yt

TC(２)
t

(１１)

利用３×５移动平均计算暂定的S:

S
∧

(２)
t ＝[(SI)(２)

t－３６＋２(SI)(２)
t－２４＋３(SI)(２)

t－１２＋３(SI)(２)
t ＋３

(SI)(２)
t＋１２＋２(SI)(２)

t＋２４＋(SI)(２)
t＋３６]/１５ (１２)

计算最终的S:

St
(２)＝S

∧

t
(２)－(S

∧
(２)
t－６)＋２S

∧
(２)
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∧
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(１３)

季节调整的第二次估计结果为:

(TC􀅰I)(２)
t ＝Yt

S(２)
t

(１４)

第三步计算最终的TC和最终的I.

利用 Henderson移动平均公式计算最终的TC:

TC(３)
t ＝ ∑

H

j＝－H
h(２H＋１)

j (TC􀅰I)(２)
t＋j (１５)

计算最终的I:

I(３)
t ＝

(TC􀅰I)(２)
t

TC(３)
t

(１６)

２．２　LSTM模型

LSTM 神经网络由 Hochreiter等在１９９７年提出[１３],是

一种改进的循环神经网络.其起源于 RNN 又区别于 RNN,

在标准的 RNN模型中,隐藏层只有一个状态,记为h,它用于

记忆短期的状态.LSTM 神经网络对隐藏层的节点进行改

进,在原有状态h的基础上增加一个新的状态,记为c,用于

记忆长期的状态,很好地解决了 RNN 的长期依赖问题.并

且 Graves将其成功应用到多个领域,如无约束手写识别[１４]、

语音识别和手写生成[１５].

图１　LSTM 神经网络结构

Fig．１　LSTMneuralnetworkstructure

LSTM 神经网络通过使用输入门、遗忘门和输出门这３
个“门”结构,有选择性地控制信息的输入量,从而实现遗忘或

记忆信息的功能,影响神经网络每个时刻的状态,其结构如

３１５刁　莉,等:基于 X１２ＧLSTM 模型的保费收入预测研究



图１所示.其中的“门”结构使用激活函数控制可以通过此结

构的信息量,当激活函数值为０时(门关闭),输入量为０;当

其值为１时(门打开),输入全部信息,类似一扇“门”的作用.

“遗忘门”的作用是让神经网络忘记过去的无用信息,根

据当前的输入xt 和上一时刻的输出ht－１输出一个０－１之间

的数值ft,然后将其赋值给当前状态ct,ft 的计算如下:

ft＝σ(Wf∗[ht－１,xt]＋bf) (１７)

“输入门”的作用是用于补充最新的信息,填补之前被遗

忘的部分,同样根据xt 和ht－１决定输入值it,然后将其赋值

给当前状态ct,it 的计算如下:

it＝σ(Wi∗[ht－１,xt]＋bi) (１８)

当前时刻状态ct 的更新过程如下:

ct＝ft∗ct－１＋it∗(ct) (１９)

ct
~
＝tanh(Wc∗[ht－１,xt]＋bc) (２０)

“输出门”的作用是根据xt,ht－１和当前时刻的ct 共同决

定输出此时刻状态ht,计算公式如下:

ht＝ot∗tanh(ct) (２１)

ot＝σ(Wo∗[ht－１,xt]＋bo) (２２)

因此在每一时刻,LSTM 神经网络的输入有３个:当前时

刻的输入xt、上一时刻的输出ht－１和上一时刻的状态ct－１.

相比于标准的 RNN,LSTM 神经网络在每一时刻多一个输入

值,即上一时刻用于记录长期信息的状态c的值,因此能得到

更好的模型性能.

３　X１２ＧLSTM 模型的构建与预测

３．１　数据概况及预处理

本文选取了原中国保监会网站２００４年７月至２０１８年１１
月财产保险保费收入.先对原始累计数据进行差分处理,获

得月度保费收入数据.时间序列变化如图２所示.保费收入

总体呈波动上升趋势,具有明显的季节性.以年为单位观察,

总保费收入自２００４年以来一直保持高速增长,增长率均高于

１０％,２００６ 年 至 ２０１０ 年 呈 现 爆 发 式 增 长,平 均 增 速 超 过

２５％,最高达到３４％.以月为单位观察,每年的１月、３月、

６月、１２月保费收入较高,２月最低.

图２　月度保费收入数据序列

Fig．２　Monthlypremiumincomedataseries

３．２　X１２ＧLSTM模型构建

X１２ＧLSTM 模型预测流程如图３所示.

图３　X１２ＧLSTM 模型预测流程

Fig．３　X１２ＧlLSTM modelpredictionprocess

本文首先利用 X１２季节调整法将保费月收入时间序列

Yt 分解,获得趋势循环要素 TC、季节要素S 和随机要素I.

再将Yt,TC,S作为特征输入 LSTM 模型进行训练和测试,

排除了随机因素对预测的影响.将２００４年至２０１８年的数据

作为训练集,将２０１８年１月至１１月的数据作为测试集,最终

确定 X１２ＧLSTM 模型的参数并输出预测结果.

X１２ＧLSTM 模型需要确定的参数包括网络层数、每层的

神经元个数以及训练次数.效果评价指标选择平均绝对百分

比误差(MeanAbsolutePercentageError,MAPE)衡量预测

的准确度,选择绝对百分比误差标准差(StandardDeviationof

AbsolutePercentageError,SDAPE)衡量预测的稳定度.

MAPE＝１
N∗∑

N

i＝１

Ti－Ai

Ai
(２３)

SDAPE＝ １
N∗∑

N

i＝１

Ti－Ai

Ai
－MAPE( )

２
(２４)

其中,Ti 代表保费预测值,Ai 代表保费真实值,N 代表月份.

MAPE越小,说明预测值与真实值的差异越小,预测效果越

好.SDAPE越小,说明预测的稳定度越好.

４　试验结果与模型比较

４．１　X１２ＧLSTM模型结果

４．１．１　X１２分解结果

运用RStudio软件将保费收入时间序列分解,结果如图４
所示.分解结果表明,保费收入长期呈上升趋势,上升速度逐

渐增加.季节波动明显且具有规律,波动周期以年为单位,每

年出现多个波峰和波谷,不同月份保费收入差距较大.随机

要素序列表现稳定,说明保费收入受政策、自然灾害等不可抗

力因素影响较小.
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图４　保费收入分解结果

Fig．４　Breakdownofpremiumincome

４．１．２　参数选择

第一步,找出最佳的层数与神经元个数.本文固定训练

次数为１０００,设定网络层数选取范围为１－４,神经元个数选

取范围为１０,３０,５０,７０,１００,共进行２０组实验,结果如表１所

列.可以看出,当网络层数为３,每层神经元个数为５０时,预

测的准确度和稳定度最好.

表１　不同参数实验结果

Table１　Experimentalresultsofdifferentparameters
(单位:％)

神经元数
层数

１ ２ ３ ４

１０
MAPE ５．４７６１ ３．４３５３ ３．８００６ ３．３３５４
SDAPE ５．２６７７ ２．９５９９ ３．９６３１ ３．６５２８

３０
MAPE ３．１７１１ ２．６７８８ ３．６８６４ ３．１２２３
SDAPE ３．３３９４ ２．２０１１ ２．６５６６ ２．４９９１

５０
MAPE ４．４２１６ ２．６１７８ ２．４２４５ ２．５０３３
SDAPE ４．３２９２ １．７４７４ １．３９５６ １．８３２５

７０
MAPE ３．９０８５ ３．３８６９ ３．２６４２ ２．９５４５
SDAPE ２．７５０７ ３．２８３６ １．７４１３ １．７６２９

１００
MAPE ３．２２１９ ３．３３９５ ３．１９８６ ３．２４２８
SDAPE ３．１１０６ ２．７１１４ １．８６７５ ３．７２３６

固定网络层数为３,神经元个数为５０,选取最佳的训练次

数,实验结果如图５所示.可以看出训练１０００次效果最好,
准确度与稳定度均最佳.

图５　训练次数实验结果

Fig．５　Experimentalresultsofdifferenttrainingtimes

４．１．３　X１２ＧLSTM 模型结果

根据４．１．２确定的参数,运用 X１２ＧLSTM 模型预测２０１８
年１月至１１月的保费收入.将预测结果与真实值进行对比,
预测的 MAPE为２．４２％,SDAPE 为１．４％.结合图６可以

发现预测值与真实值基本重合,预测误差小且模型稳定.

图６　X１２ＧLSTM 预测效果

Fig．６　PredictedresultsofX１２ＧLSTM

４．２　模型比较

保费收入数据常用的预测方法有以SARIMA 模型为代

表的参数模型方法和以 BP神经网络为代表的机器学习方

法.分别运用 X１２ＧLSTM 模型、简单 LSTM 模型、SARIMA
模型和BP神经网络预测２０１８年１月指１１月的保费收入,结
果如表２和图７所示.４种模型中,X１２ＧLSTM 模型的效果

最好,SARIMA次之,BP神经网络的效果最差.

表２　模型效果对比

Table２　Modelcomparison
(单位:％)

X１２ＧLSTM LSTM SARIMA BP神经网络

MAPE ２．４２４５ １０．７８６８ ３．５７４８ １４．８４４９
SDAPE １．３９５６ ９．６９４１ ２．４９４４ １９．０３１０

对于季节特征明显的时间序列数据,能否对其进行准确

识别并模拟其季节性规律决定着模型的预测效果.BP神经

网络作为传统的机器学习方法,在进行时间序列数据预测时
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容易陷入局部极小值问题,达不到全局最小,因此不能准确学

习数据的变化趋势,预测效果较差.

图７　模型结果对比

Fig．７　Modelresultscomparison

LSTM 模型是比 BP神经网络更复杂的深度学习方法,
其自身的网络结构决定了对历史数据的记忆能力,并可以有

选择地记忆或遗忘特定信息,一定程度上解决了梯度消失问

题,提高了预测精度.但LSTM 模型的预测效果取决于特征

选取和参数设定,若不能选出具有代表性的特征作为输入,模
型的预测能力将会下降.对于单一的保费收入数据,并不能

选出适当的特征用于构建LSTM 模型,因此需要进行改进.

SARIMA作为传统的时间序列预测方法,准确度与稳定

度均表现良好,但也存在明显的缺点.１)SARIMA 对数据要

求严格,数据需要通过平稳性检验,若不满足平稳性检验,应
先进行差分处理,转化为平稳序列后再进行后续操作.２)模
型参数较多,需根据序列的自相关系数、偏自相关系数、差分

步数等统计量确定模型参数,并进行参数的显著性检验.最

后还需检查残差序列是否为白噪声序列.

X１２ＧLSTM 模型结合了 X１２季节调整法和 LSTM 模型

的优点,通过分解时间序列,既排除了随机因素的干扰,又为

LSTM 模型提供了可靠的特征序列,利用 LSTM 优秀的学习

能力,充分学习数据中的总体趋势和季节特性,实现精准预

测.相比简单LSTM 模型,X１２ＧLSTM 模型在准确度方面提

升８．３６％,在稳定度方面提升８．２９％,说明 X１２ＧLSTM 模型

是对简单LSTM 模型的有效改进,更适用于具有季节性特征

的数据预测.
结束语　分析保费收入的特征和规律,准确预测未来保

费收入,对保险业和金融业都具有重要的意义.本文构建了

季节性 X１２ＧLSTM 模型,从保费收入序列中分解出趋势循环

要素和季节要素输入LSTM 模型进行训练和预测,并与简单

LSTM 模型、SARIMA模型、BP神经网络进行对比实验.实

验结果表明,X１２ＧLSTM 模型性能最好,可推广于具有季节性

特征的时间序列数据预测.
本文只考虑了一种时间序列分解方法与 LSTM 模型的

结合,未来可以引入新的时间序列处理方法,尝试选取效果更

好的特征序列,以提高模型预测的准确度.
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