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摘　要　随着互联网的迅速发展,金融市场每日产生了大量在线金融数据,如每日的交易次数以及交易的总金额等.近年来金

融市场数据的动态预测成为了研究热点.金融市场数据量大,输入序列较多,且会随着时间发生变化.针对这些问题,文中提

出了基于深度 LSTM 和注意力机制的金融数据预测模型.首先,该模型能处理复杂的金融市场数据输入,主要是多序列的输

入;其次,该模型使用深度 LSTM 网络对金融数据进行建模,解决了数据间长依赖的问题,并能学习到更加复杂的市场动态特

征;最后,该模型引入了注意力机制,使得不同时间的数据对预测的重要程度不同,预测更加精准.在真实的金融大数据集上的

实验表明,所提模型在动态预测领域具有准确性高、稳定性好的特点.
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Abstract　WiththerapiddevelopmentoftheInternet,financialmarketsgeneratealargeamountofonlinefinancialdataevery
day,suchasthenumberofdailytransactionsandthetotalamountoftransactions．ThedynamicpredictionoffinancialmarketdaＧ
tahasbecomearesearchhotspotinrecentyears．However,thefinancialmarkethasalargeamountofdata,manyinputseＧ

quences,andchangesovertime．Aimingatsolvingtheseproblems,thispaperproposesafinancialdatapredictionmodelbasedon
deepLSTMandattentionmechanism．First,themodelcanhandlecomplexfinancialmarketdatawhicharemainlymultiＧsequence
data．Second,themodelusesdeepLSTMnetworkstomodelfinancialdata,solvestheproblemoflongdependencebetweendata,

andcanlearnmorecomplexmarketdynamiccharacteristics．Finally,themodelintroducestheattentionmechanism,whichmakes
thedataofdifferenttimehavedifferentimportancetothepredictionandmakethepredictionmoreaccurate．Experimentsonreal
largedatasetsshowthattheproposedmodelhasthecharacteristicsofhighaccuracyandgoodstabilityinthefieldofdynamic

prediction．
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　　改革开放以来,传统的金融企业和互联网技术逐步进行

交叉集成[１],例如,原始实体银行和在线银行上,新的互联网

财务模型已得到扩展,如在线财务管理、银行电子帐户、手机

银行、P２P模型、第三方支付平台、众筹等.此外,我国曾提出

了实现绿色、创新和强大互联网国家的概念,这使互联网金融

进入了快速发展时期[２].然而,在互联网金融飞速发展的过

程中出现了很多问题,如政策滞后性以及监管力度不足等,这
些问题可能会侵犯交易各方的权利.而且,互联网金融具有

较强的主观性,容易产生潜在风险,给企业、个人乃至整个行

业造成了巨大损失,从而阻碍了互联网金融的持续健康发

展[３].因此,合理追踪互联网金融数据,并在一定算法下实现

动态数据的预测,得出对互联网金融影响更大的风险因素,并
提出相应的改进建议,对互联网金融的风险预警和平台管理

等具有十分重要的意义.传统的序列预测方法主要是回归模

型,如自回归模型 ARIMA等,然而这类方法对于复杂的金融

数据等拟合能力较差.同时,基于深度学习的方法也逐渐应

用于序列预测中,最为著名的是长短期记忆网络 LSTM 和门

控 GRU方法,这些方法基于时序模型,然而对于序列的学习

依然存在不充分、无法有效获取长期依赖的问题.因此,本文

提出了一种基于深度 LSTM 和注意力机制的金融数据预测

方法(FinancialDatapredictionBasedonDeepLSTMandAtＧ
tentionMechanism,DLSTMＧA).其使用深度的长短期记忆



网络对市场的动态数据序列(如日交易量和次数等)进行建

模,并使用注意力机制得到序列对不同时刻预测的影响因素,

在一定程度上解决了金融数据长时间的依赖和影响问题,并
利用深度网络对序列特征进行了进一步学习,使之能应用于

复杂序列的学习.本文使用互联网金融平台得到的大数据对

所提出的 DLSTMＧA算法进行实验和验证,结果表明本文方

法对于互联网金融数据预测具有有效性和稳定性.

１　相关工作

互联网金融数据预测是近年来的研究热点.长短期记忆

网络能对序列进行编码和解码,通过隐藏层参数在序列之间

进行传递得到历史信息,并通过门控等方法解决长期依赖导

致的梯度消失问题,同时注意力机制的引入也使得预测的关

注点不再均衡,使得预测更有针对性.

１．１　长短期记忆网络

Greff等[４]针对语音识别、手写识别和和弦音乐建模任

务,对８个LSTM 变体进行了大规模分析,使用随机搜索分

别优化了每个任务的所有LSTM 变体的超参数,并使用 VAＧ
riance分析框架评估了不同部件的重要性,结果表明这些变

体都不能显著改善标准LSTM 体系结构,而遗忘门和输出激

活功能是其最关键的组件.Merity等[５]考虑了词级语言建

模的特定问题,研究了规范化和优化基于 LSTM 的模型的策

略,并提出了权重下降的 LSTM,对隐藏的权重使用 DropＧ
Connect作为递归正则化的形式.Zhao等[６]针对短期交通预

测问题,提出了一种基于 LSTM 网络的流量预测模型,并通

过由许多存储单元组成的二维网络来考虑交通系统中的时空

相关性.Karim等[７]使用长期短期记忆递归神经网络子模块

增强全卷积网络,提出了长短期记忆全连接卷积网络(Long
ShortTerm MemoryFullyConvolutionalNetwork,LSTMＧ
FCN)来进行时间序列分类,并显着增强了全卷积网络的性

能,其对数据集只需进行最少的预处理,并且能够可视化决策

过程.Fu等[８]使用长短期记忆和门控递归单元神经网络方法

来预测短期交通流量,并且通过实验证明了基于递归神经网络

的深度学习方法的性能优于自回归综合移动平均值模型.

由于LSTM 网络能很好地学习序列中时间的相关性,对
时序序列预测有较高适用性,因此本文采用 LSTM 网络作为

基础组件.然而现有方法对金融数据的特征提取仍有不完全

的问题,因此本文使用深度网络在一定程度上缓解此类问题.

１．２　注意力机制

Choi等[９]提出了一种细粒度注意力机制,使得翻译中上

下文向量的每个维度将获得单独的注意力得分.在以 EnＧDe
和EnＧFi翻译为任务的实验中,细粒度的注意力方法提高了

BLEU分数的翻译质量,并揭示了细粒度的注意机制如何利

用上下文向量的相关性.Tilk等[１０]提出了一种具有注意力

机制的双向递归神经网络模型,用于未分段文本中的标点恢

复,该模型可以在方向和直接注意两个方面利用较长的上下

文,从而使其在很大程度上超越英语和爱沙尼亚数据集上的

现有技术水平.Wang等[１１]提出了 CLVSA 模型,这是一种

由随机递归网络、序列到序列结构、自我注意、相互注意机制,
以及卷积LSTM 单元组成的混合模型,该模型用于捕获原始

金融交易数据中的潜在变化特征.Chen等[１２]为了提高金融

时间序列预测的准确性,提出了一种由经验模式分解和基于

注意力的长期短期记忆网络组成的混合模型.该模型可以有

效地将金融时间序列分解为多个级别的固有模式函数,并将

这些函数输入 LSTMＧATTE中进行预测.其通过股票市场

指数的线性回归分析验证了所提模型的预测性能.Jiang
等[１３]提出了一种神经网络架构 GABiＧLSTM 来解决来自金

融微博和新闻的细粒度金融目标相关情绪分析.该模型采用

门控机制自适应地集成字符级和词级嵌入来进行单词表示,

然后提出了一种基于注意力的BiＧLSTM 组件,将与目标相关

的信息嵌入到句子表示中,最后使用线性回归层来预测情感

得分.

注意力机制能有效捕捉数据的动态变化特征,使得相关

性分析能更加准确,而时间序列通过注意力机制后能快速捕

捉特定范围数据的动态变化特征,因此本文将注意力机制引

入时序数据预测中.

２　DLSTMＧA方法

２．１　DLSTMＧA方法的模型框架

本文提出的 DLSTMＧA方法由１层输入层对所有时刻的

序列进行输入,并依次纵向通过３层 LSTM 堆叠构建循环神

经网络进行输出,其中还包括同层 LSTM 的隐藏状态传递.

本文方法在最后一层设计注意力机制,根据不同时刻对结果

求得的重要性来计算所有权值的相加量,然后根据权值得到

最终的输出.整个框架如图１所示.

图１　DLSTMＧA方法的总体流程图

Fig．１　GeneralflowchartofproposedDLSTMＧAmethod

２．２　LSTM构件介绍

首先,输入层中的输入序列由X＝(x１,x２,􀆺,xT)构成,序

列长度为T,xi 代表时间i模型的输入.xi 是由市场交易量

以及交易次数所构成的嵌入向量,由不同类别的项目构成,如
文娱类或者科技类的项目,按照一定顺序进行嵌入操作得到.

接着是第一层的LSTM,第一层之间主要传递隐藏状态

hi
１,其中i代表第i个时刻的序列.在这一层之间共享第一层

LSTM 网络的参数W１ 和b１.然后是第二层的 LSTM,与第

一层类似,第二层的 LSTM 接收第一层得到的输出激活值,

用ai
１ 表示,i代表第i个时刻的序列.第三层的 LSTM 与第

二层类似.

同一层LSTM 之间除了需要传递隐藏状态at
m 外,还需
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要传递记忆状态ct
m.而记忆状态组成之一就是记忆状态的

候选值,某时刻t的第m 层 LSTM 的记忆状态候选值c~tm 如

式(１)所示:

c~tm＝tanh(Wc
m[at－１

m ,at
m－１]＋bc

m) (１)
其中,at－１

m 表示从上个时刻同一层得到的激活值,at
m－１表示由

同一时刻上一层 LSTM 得到的激活值.即c~tm 接收两个输

入,为使模型统一,在第一层输入加入由０向量组成的激活值

at
０,并且为了计算方便对第m 层的 LSTM 参数Wc

m 进行堆叠

处理,直接与at－１
m 及at

m－１拼接构成的向量进行乘积操作.
同时,对于第m 层 LSTM 而言,还需要记录３个门控操

作,即记忆门Γu
m 和遗忘门Γf

m 以及输出门Γo
m,这３个门控决

定了该LSTM 单元的真实记忆值ct
m 以及激活值at

m.第 m
层LSTM 的记忆门Γu

m 和遗忘门Γf
m 用式(２)和式(３)求得.

Γu
m＝σ(Wu

m[at－１
m ,at

m－１]＋bu
m) (２)

Γf
m＝σ(Wf

m[at－１
m ,at

m－１]＋bf
m) (３)

接着可以求得第m 层第t时刻的记忆值ct
m,而每个时刻

t中ct
m 有两种组成方式,一种是由当前时刻产生的候选值,另

一种由前一时刻的记忆值构成,而这两者分别通过记忆门Γu
m

和遗忘门Γf
m 控制,计算式如式(４)所示:

ct
m＝Γu

mc~tm＋Γf
mct－１

m (４)
可以根据输出门Γo

m求得第m 层第t时刻的隐藏状态

at
m,计算式分别如式(５)和式(６)所示:

Γo
m＝σ(Wo

m[at－１
m ,at

m－１]＋bo
m) (５)

at
m＝Γo

mct
m (６)

最后第t时刻的输出序列yt 由最后一层激活值得到,计
算式如式(７)所示:

yt＝softmax(at
M) (７)

其中,M 为LSTM 的总层数,本文的 DLSTMＧA模型中 M 取

值为３.

２．３　注意力机制的引入

当输入序列通过三层LSTM 输出后,可以得到每个时刻

互联网金融市场的状态,同时也能得到最后输出的隐藏状态

和记忆值.从经验考虑,不同时刻的信息对当前时刻的状态

预测所产生的比重不同.太过久远的信息对现在时刻的状态

影响较小,而相近的时间影响较大.因此,模型需要对不同时

刻产生的信息的重要性进行评估,从而引入了注意力机制.
本文将第三层输出的隐藏层的每个时刻状态作为隐藏状

态集合A＝(a１
M ,a２

M ,􀆺,aT
M ),其中at

M 表示第t时刻最后一层

LSTM 的隐藏层状态,并将A 作为注意力机制的输入,可以

计算出t时刻的输出序列需要关注t′时刻隐藏状态的程度

et′
t .et′

t 可以通过搭建一层简单的神经网络来计算,网络参数

是Wh 和bh,如式(８)所示:

et′
t ＝tanh(Wh[at－１

M ,at′
M]＋bh) (８)

其中,at－１
M 表示上一个时刻序列的隐藏状态,at′

M 表示t′时刻

的隐藏状态.同样采取拼接的方式将at－１
M 和at′

M 进行拼接,
以方便矩阵计算.

得到et′
t 后就可以计算出t时刻的输出序列关注t′时刻隐

藏状态的权重αt′
t ,计算式如式(９)所示,即求t′时刻的关注程

度占所有时刻的关注程度的比重.

αt′
t ＝ exp(et′

t )

∑
T

t′＝１
exp(et′

t )
(９)

因此,求得t时刻的总权重因子rt 如式(１０)所示:

rt＝ ∑
T

t′＝１
αt′

tat′
M (１０)

最终求得t时刻的输出值如式(１１)所示:

yt＝LSTM(rt,at－１,ct－１)　 (１１)

２．４　模型的正则化处理

由于采用深度 LSTM 网络,训练参数较多,如果不做任

何处理会导致过拟合,使得模型的泛化能力降低.因此,本文

使用随机 Dropout方法来关闭深度 LSTM 网络中的某些神

经单元,这种方法可以防止神经元的共同适应,每个神经元都

有一定几率被随机抹去.每次训练时,整个网络都只有一个

子部分受到训练,而其他部分保持不变.此外,本文将 DropＧ

out应用于LSTM 的循环连接,以忽略某些序列带来的影响.

此外,本文对所有的网络参数都加上了 L２正则化,在训

练时将网络参数的值的平方添加到损失函数中防止网络参数

过大.同时,本文在训练时会随时记录和验证损失函数的值,

当满足某一条件后提前结束训练,防止过拟合.

３　实验结果与分析

实验使用采集自 Prosper借贷平台的数据,收集并分析

了从２０１３年１月１日到２０１７年１２月３１日５年期间每一天

借贷人的投资记录,共计１８２６天的数据.数据包含每日的交

易金额总数、每日交易次数以及每日违约总次数.实验将这

３种记录作为每日的序列输入模型,并以１０天为时间窗口根

据近１０天的历史数据预测未来１０天的数据.

３．１　实验数据集

Prosper提供的数据集主要包含１８２６天的日交易金额、

日交易次数和日违约次数.实验将７０％的数据作为训练集,

３０％的数据作为测试集对性能进行测试.由于数据集中存在

少量序列数据缺失的问题,为了保证序列在时间上的完整性,

对缺失的数据采用三次样条插值,以尽可能准确地还原缺失

的原始数据,从而能用 DLSTMＧA 模型进行处理.三次样条

插值代价低、计算速度快,具有较好的收敛性以及低阶可导性

质,利于模型训练,同时其还原数据效果比二次和线性插值

好.同时对单天的输入序列进行嵌入操作,把日交易金额、日

交易次数、日违约次数３部分信息嵌入成一维向量进行处理,

使模型能识别输入信息,并采用归一化处理,将值压缩到

[０,１]区间,避免评价值范围不同导致评估不准确的问题.

３．２　不同方法的实验对比

本 文 主 要 使 用 时 序 预 测 中 普 遍 使 用 的 均 方 根 误 差

(RMSE)以及平均绝对误差(MAE)作为模型的评价指标.它

们是对预测值和真实值的实际差异大小进行描述,当这两个

值越低,说明预测值与真实值越接近,结果也就越好.RMSE
和MAE 的计算式如下:

RMSE＝ １
T ∑

T

t＝１
(yt′－yt)２ (１２)

MAE＝１
T ∑

T

t＝１
|yt′－yt| (１３)

其中,yt′表示第t天的预测值,yt 表示第t天的真实值.

首先,以１０天的时间窗口为观测数据的窗口,预测未来

１－１０天的交易总金额,并以 RMSE和 MAE为指标衡量预
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测值与真实值的误差,所得结果分别如表１和表２所列.可

以看出,提出的 DLSTMＧA 方法在 Prosper数据集上预测未

来１０天交易总金额的效果在 RMSE和 MAE指标上优于其

他方法.

表１　序列预测方法对未来１０天总交易金额预测的RMSE值

Table１　RMSEvalueofserialpredictionmethodfortotaltransactionamountforecastinnext１０days

第１天 第２天 第３天 第４天 第５天 第６天 第７天 第８天 第９天 第１０天

ARIMA ０．０６３６ ０．０６４０ ０．０６３３ ０．０６４６ ０．０６５５ ０．０６６４ ０．０６６４ ０．０６８０ ０．０６８８ ０．０７０１
GRU ０．０６１２ ０．０６３１ ０．０６２１ ０．０６３６ ０．０６４６ ０．０６３８ ０．０６４２ ０．０６４９ ０．０６６５ ０．０６８７
LSTM ０．０６０４ ０．０６２３ ０．０６１２ ０．０６１６ ０．０６３７ ０．０６３３ ０．０６４６ ０．０６４３ ０．０６５２ ０．０６６５

MALSTM ０．０５９１ ０．０５８４ ０．０５９２ ０．０５９９ ０．０６００ ０．０６００ ０．０６２１ ０．０６１６ ０．０６１８ ０．０６２９
OURS ０．０５８３ ０．０５８３ ０．０５９０ ０．０５８８ ０．０５９０ ０．０５９８ ０．０６１３ ０．０６０５ ０．０６１３ ０．０６０４

表２　序列预测方法对未来１０天总交易金额预测的 MAE值

Table２　MAEvalueofserialpredictionmethodfortotaltransactionamountforecastinnext１０days

第１天 第２天 第３天 第４天 第５天 第６天 第７天 第８天 第９天 第１０天

ARIMA ０．０４５４ ０．０４６１ ０．０４６７ ０．０４６３ ０．０４９５ ０．０４８１ ０．０４９８ ０．０５０７ ０．０５２５ ０．０５３１
GRU ０．０４３５ ０．０４４９ ０．０４５４ ０．０４５７ ０．０４８１ ０．０４７４ ０．０４９１ ０．０４８７ ０．０５０９ ０．０５２２
LSTM ０．０４３８ ０．０４３３ ０．０４４５ ０．０４４６ ０．０４５４ ０．０４７３ ０．０４８０ ０．０４７６ ０．０４９７ ０．０５１０

MALSTM ０．０４２２ ０．０４２３ ０．０４２７ ０．０４２７ ０．０４４２ ０．０４３９ ０．０４５１ ０．０４５８ ０．０４４３ ０．０４５８
OURS ０．０４１４ ０．０４１０ ０．０４１１ ０．０４１６ ０．０４２６ ０．０４３９ ０．０４４４ ０．０４３６ ０．０４５０ ０．０４５４

　　首先,对于 ARIMA方法[１４]而言,因为它仅使用了回归模

型,并不考虑其他相关变量带来的时间变化,同时也没有考虑

历史数据带来的影响,因此效果较差,误差远高于其他方法.

其次是基本的 GRU[１５]和LSTM[１６]模型,这两种模型都是基本

的RNN网络,其中 GRU网络仅使用遗忘门和输出门,相对于

LSTM 模型少了一个计算步骤,因此在预测性能上稍弱于

LSTM 模型,但是由于传递了隐藏状态,考虑了时间对预测结

果的影响,因此预测性能优于一般的拟合方法.而 LSTM 模

型相对于 MALSTM 和本文模型少了注意力机制,导致忽略了

序列某时刻对其他时刻的影响是不同的事实,训练时对关键特

征的抓取效果稍弱,因此最终预测偏差较加入了注意力机制的

方法更大.MALSTM 方法[１７]主要考虑了多序列输入以及注

意力机制,并在序列预测上取得了较好的效果.而本文方法由

于使用了深度的 LSTM 网络,并使用了正则化手段避免模型

过拟合,因此预测性能总体上稍优于 MALSTM 方法.

总的来看,基于卷积神经网络的方法比使用拟合的序列

预测方法在 MAE指标上至少要提高５％左右,特别是对长时

间的预测,效果更加明显.具有注意力机制的方法和深度的

网络所预测的结果效果更好.

然后,以１０天的时间窗口为观测数据的窗口,预测未来

１－１０天的交易总交易次数,同样以 RMSE和 MAE为指标

衡量预测值与真实值的误差,所得到的结果如表３和表４所

列.最后预测 １０天后违约次数的变化,同样以 RMSE 和

MAE为评价指标,得到的结果如表５和表６所列.

表３　序列预测方法对未来１０天总交易次数预测的RMSE值

Table３　RMSEvalueofserialpredictionmethodfortotaltransactioncountforecastinnext１０days

第１天 第２天 第３天 第４天 第５天 第６天 第７天 第８天 第９天 第１０天

ARIMA ０．０８２９ ０．０８１２ ０．０８０９ ０．０７７９ ０．０７６４ ０．０７６５ ０．０７８８ ０．０８０５ ０．０８１２ ０．０８３７
GRU ０．０８０３ ０．０７９７ ０．０８０５ ０．０７８０ ０．０７７４ ０．０７５７ ０．０７７５ ０．０７７７ ０．０８０３ ０．０８０５
LSTM ０．０８１９ ０．０７８７ ０．０７８４ ０．０７７６ ０．０７７１ ０．０７６４ ０．０７５９ ０．０７９９ ０．０８０７ ０．０８０７

MALSTM ０．０７７８ ０．０７７８ ０．０７６３ ０．０７５８ ０．０７２６ ０．０７３６ ０．０７６６ ０．０７６５ ０．０７５５ ０．０７６３
OURS ０．０７２１ ０．０６９１ ０．０６８５ ０．０６５５ ０．０６７４ ０．０６７７ ０．０６６８ ０．０６６９ ０．０６８８ ０．０６８８

表４　序列预测方法对未来１０天总交易次数预测的 MAE值

Table４　MAEvalueofserialpredictionmethodfortotaltransactioncountforecastinnext１０days

第１天 第２天 第３天 第４天 第５天 第６天 第７天 第８天 第９天 第１０天

ARIMA ０．０５８３ ０．０５７０ ０．０５５７ ０．０５５３ ０．０５４０ ０．０５４２ ０．０５５５ ０．０５６２ ０．０５７０ ０．０５８０
GRU ０．０５８８ ０．０５７３ ０．０５５８ ０．０５５３ ０．０５３７ ０．０５４２ ０．０５５６ ０．０５６１ ０．０５８２ ０．０５８６
LSTM ０．０５８７ ０．０５７６ ０．０５５３ ０．０５４３ ０．０５２８ ０．０５３３ ０．０５４６ ０．０５６９ ０．０５８３ ０．０５８９

MALSTM ０．０５４４ ０．０５４４ ０．０５３０ ０．０５１６ ０．０５１６ ０．０５１８ ０．０５３０ ０．０５２９ ０．０５３９ ０．０５３８
OURS ０．０５４３ ０．０５３７ ０．０５２２ ０．０５１２ ０．０５０１ ０．０５１２ ０．０５２３ ０．０５１４ ０．０５２９ ０．０５２８

表５　序列预测方法对未来１０天违约次数预测的RMSE值

Table５　RMSEvalueofserialpredictionmethodfornumberofdefaultsforecastinnext１０days

第１天 第２天 第３天 第４天 第５天 第６天 第７天 第８天 第９天 第１０天

ARIMA ０．０２４０ ０．０２３６ ０．０２３３ ０．０２４７ ０．０２５３ ０．０２６９ ０．０２６４ ０．０２８３ ０．０２８４ ０．０３０５
GRU ０．０２０７ ０．０２３４ ０．０２２３ ０．０２３４ ０．０２４４ ０．０２３９ ０．０２４６ ０．０２４４ ０．０２６８ ０．０２８７
LSTM ０．０２０３ ０．０２２０ ０．０２０７ ０．０２１９ ０．０２３９ ０．０２３５ ０．０２４８ ０．０２４８ ０．０２５２ ０．０２６４

MALSTM ０．０１９５ ０．０１８５ ０．０１８９ ０．０２０１ ０．０１９８ ０．０２０４ ０．０２２０ ０．０２２０ ０．０２２２ ０．０２３１
OURS ０．０１８８ ０．０１８８ ０．０１９３ ０．０１９０ ０．０１８８ ０．０１９３ ０．０２０８ ０．０２０６ ０．０２１７ ０．０２０６
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表６　序列预测方法对未来１０天违约次数预测的 MAE值

Table６　MAEvalueofserialpredictionmethodfornumberofdefaultsforecastinnext１０days

第１天 第２天 第３天 第４天 第５天 第６天 第７天 第８天 第９天 第１０天

ARIMA ０．０２５４ ０．０２４１ ０．０２３６ ０．０２４９ ０．０２３６ ０．０２７９ ０．０２５４ ０．０２０９ ０．０２９３ ０．０３０４
GRU ０．０２２１ ０．０２２２ ０．０２３２ ０．０１９４ ０．０２１２ ０．０１７８ ０．０２５１ ０．０２３０ ０．０２９９ ０．０２９６
LSTM ０．０１８７ ０．０１３５ ０．０２１８ ０．０１５７ ０．０１９０ ０．０２６２ ０．０２４１ ０．０２０３ ０．０２９６ ０．０２６４

MALSTM ０．０１４９ ０．０２０４ ０．０１６１ ０．０１３８ ０．０２４２ ０．０１７５ ０．０１８６ ０．０１６４ ０．０２０４ ０．０２３０
OURS ０．０１３３ ０．０２００ ０．０１４２ ０．０１１９ ０．０１５２ ０．０１８８ ０．０２４０ ０．０１３８ ０．０１９３ ０．０１６５

　　下面根据以上的数据分析源数据变化程度对模型的稳定

性的影响.用户每日的交易次数属于变化较大的数据,因此

预测难度高于预测的总金额和违约次数.从实验结果来看,

使用了循环神经网络和注意力机制的模型效果较好,预测的

准确性随着时间的增加不会显著降低.同样的情况适用于每

日违约次数的预测.由于违约次数在短时间内较为稳定,难

以快速变化,因此预测难度小于预测交易金额和次数,RMSE
和 MAE值随着时间推移增长较为缓慢.在日期较远时交易

次数预测的RMSE和MAE 值出现了小幅下降,推测原因是

交易次数的平均RMSE和MAE 值都较高,整体波动范围较

大,短期时间内不能体现整体趋势,后几天恰好处于波动的下

降区间,整体上升趋势需要在更长远的时间才能得以体现.

总体来说,通过对用户交易金额、交易次数以及违约次数

的预测,最终发现使用注意力机制的模型效果显著优于其他

方法,说明了本文提出的 DLSTMＧA模型的优越性.

３．３　LSTMＧA方法的结构调优

DLSTMＧA方法在传统的 RNN 网络的基础上主要引入

了LSTM 这类新的 RNN网络,并在传统单层的网络上加入

了深层网络来提高模型的学习能力,并引入了注意力机制来

学习更加有效的特征.本节通过对比方法来对 DLSTMＧA模

型的各个部分进行调优.

采用控制变量的方法进行实验,即在原本 DLSTMＧA 模

型的基础上仅改变某一部分,来对比改变后的模型和原本模

型的效果.此时采用RMSE 值作为评价指标,以１０天为观

察窗口,对比这两个模型对未来１－１０天的总交易金额、交易

次数以及违约次数的预测情况.

首先讨论 RNN 衍生模型的选择,本文选择使用 LSTM
模型作为基础.而另外一种常见的衍生模型是 GRU 模型,

本文仅改变神经网络的构造,来得到预测结果的RMSE 值,

结果如图２所示.

图２　RNN框架选择对RMSE值的影响

Fig．２　ImpactofRNNframeworkselectiononRMSEvalues

从图２可以看出,在交易总次数的预测结果上,使用深度

LSTM 网络的性能明显优于 GRU,在总金额的预测上 LSTM
网络稍高于 GRU,而在一些稍简单的任务中,尤其是违约次

数的评估上,LSTM 和 GRU 网络没有明显的优劣.因此,

LSTM 网络总体上稍优于 GRU 网络.在训练时间上 GRU
网络由于少一个控制门,正向传播和反向传播速度稍快,训练

时间较短.因此,实际使用情况可以根据对精度或者时间的

要求来选择LSTM 网络或是 GRU网络.

下面讨论网络深度对 DLSTMＧA模型的影响.本文采用

三层LSTM 堆叠的方式来构建深度网络,因此将其与两层的

LSTM 网络和单层的LSTM 网络做对比,最终得到的结果如

图３所示.可以得出,总体上网络的深度越深,预测效果就越

好.但 是 从 提 升 的 幅 度 看,从 单 层 LSTM 网 络 变 成 两 层

LSTM 网络的效果提升明显,而从两层 LSTM 网络到三层

LSTM 网络的效果提升不明显.因为单层 LSTM 网络对于

序列的特征学习不充分,使用深层网络能学习到深度特征,从

而加大了预测准确率,三层的深度网络容易受到过拟合的干

扰,导致效果提升达到瓶颈,同时三层的 LSTM 训练速度较

慢,不适合大规模训练.当网络层数增加时,训练时间呈几何

倍数增长.受限于硬件条件,本文不进行更高层网络的对比

实验.

图３　网络深度对RMSE值的影响

Fig．３　ImpactofnetworkdepthonRMSEvalues

最后讨论注意力机制对 DLSTMＧA模型的影响.由于使

用了注意力机制,模型能在某时刻对之前的序列进行重点关

注,从而使学习效率加快.引入和不引入注意力机制的对比

实验如图４所示.

图４　注意力机制对RMSE值的影响

Fig．４　ImpactofattentionmechanismonRMSEvalues

从图４可以得出,引入注意力机制后对序列预测结果的
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准确性有很大的提升,主要体现在预测的稳定性上,对未来的

预测误差没有随着时间增加而快速上升.基于注意力机制能

更好解决长序列的依赖问题,因此在进行信息处理时更加高

效和准确.

结束语　本文对互联网金融大数据的动态序列预测方向

进行研究,提出了基于深度LSTM 网络和注意力机制的金融

数据预测方法,对金融平台的日交易总金额、日交易总次数和

违约次数做基本的预测,用于评估当前金融市场的风险值.

本文方法基于深度 LSTM 网络,能学习到序列的深度特征,

并对序列的隐藏状态和记忆状态进行同层以及跨层的传递,

显著提升了模型的学习能力;同时引入了注意力机制,将输出

层的不同时刻对当前时刻预测的结果的影响力做出了区分,

使得网络能对需要关注的序列进行深入学习,提升了模型学

习的效率,并在一定程度上解决了长依赖问题.本文还使用

了L２正则项和随机 Dropout手段来减轻深度网络带来的过

拟合问题.最后,根据采集的实际金融市场数据进行实验,实

验结果表明该模型在准确性和稳定性上高于其他对比算法;

对模型内部构成进行调优和实验,结果表明引入注意力机制

能显著提升模型的性能,使用LSTM 网络和增加LSTM 网络

深度能在一定程度上改善模型的性能,但是可能会花费更多

的计算资源和时间.因此,将来的研究可以从两个方面展开,

一是研究模型训练的加速方案,二是使用更多种类的金融数

据,如将金融市场相关的文本特征作为观测的输入序列,并观

察对实验结果的影响.
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