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Abstract　Inrecentyears,theInternetfinancialmarkethasachievedrapiddevelopmentacrossthe
globe．Inthe meantime,Internetfinancehasbecomeahottopicinacademia．Compared with
traditionalfinancialmarkets,theInternetfinancialmarkethashigherliquidityandvolatility．Inthis
paper,thedynamics(dailytradingamountandcount)oftheInternetfinancialmarketisstudiedanda
predictionmodelisproposedbasedondeepneuralnetworkforfusionhierarchicaltimeserieslearning．
Firstly,the modelcan processthe multiplesequence (macro dynamicsequenceand multiple
subsequences)featureastheinputvariables．Andthen,anattentionmechanismisproposedtofuse
theinputvariablesfromboththetimeandsubsequencefeaturedimensions．Next,themodeldesigns
anoptimizationfunctionbasedonthestabilityconstraintofthesequenceprediction,whichmakesthe
modelhavebetterrobustness．Finally,alargenumberofexperimentshavebeencarriedoutonreal
largeＧscaledatasets,andtheresultshavefullyprovedtheeffectivenessandrobustnessofthe
proposedmodelinthedynamicpredictionofInternetfinancemarket．
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摘　要　近些年,互联网金融市场在国内外迅速发展;同时,针对互联网金融市场的研究也成为了学术界

的热点．相比于传统金融市场,互联网金融市场具有更高的流动性和易变性．针对互联网金融市场的动

态(日交易量和日交易次数)进行研究,提出了基于深度神经网络结构的融合层次时间序列学习的预测

模型．首先,该模型可以实现对多序列(市场宏观动态序列和多种子序列)特征变量输入的处理,并且在

时间和序列特征２个维度上利用注意力机制来融合输入变量．其次,模型设计了基于预测序列平稳性约

束的优化函数,使得模型具有更好的稳健性．最后,在真实的大规模数据集上进行了大量的实验,结果充

分证明了所提出的模型在互联网金融市场动态预测问题上的有效性与稳健性．
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　　互联网金融(Internetfinance,ITFIN)[１]是指

传统金融机构与互联网企业利用互联网技术和信

息通信技术等实现资金融通、支付、投资和信息中介

等服务的新型金融业务模式．其中,网络小额借贷

(peerＧtoＧpeerlendingorP２Plending)[２Ｇ５]和 众 筹

(crowdfunding)[６Ｇ７]是互联网金融中２种发展比较成

熟的模式．例如网络借贷中的Lendingclub,Prosper、
人人贷等,众筹中的Indiegogo,Kickstarter和国内

的众筹网等．最近几年,国内互联网金融市场持续保

持着指数级的增长速度,２０１７年中国已超越美国成

为全球最大的网络借贷交易市场,网贷平台综合成

交量达１１６３．９８亿元[７]．根据世界银行预测,２０２５年

全球众筹市场规模将达到３０００亿美元;发展中国

家将达到９６０亿美元,其中我国将占５２％[８]．
互联网金融快速发展的背后却存在着政策滞

后、监管缺失和相关研究不足的问题,导致了行业乱

象、平台停业、清盘等频繁发生．追踪和预测市场动

态(例如日交易量)可以及时推测和把握平台的系统

风险,对用户和平台管理都有极重要意义．然而,在
互联网环境中,金融市场的流动性增强、易变性更

高,使得金融市场的动态跟踪和预测变得十分困难．
并且,网络环境下影响变量增多,多种序列的耦合关

系更加复杂．例如对具体互联网金融市场,除市场宏

观动态序列以外,平台下各种类别金融子市场的动

态对平台整体动态也有显著影响．
传统的金融时间序列预测算法大多以目标变量

序列作为主要的研究对象．其中,具有代表性的技术

包括自回归模型[９]、向量自回归模型[１０Ｇ１１]等．随着深

度学习技术发展,循环神经网络(recurrentneural
network,RNN)在序列问题上被广泛应用,并展现

出比传统线性模型更好的学习能力[１２]．尤其是在金

融市场的动态预测问题中,深度学习模型具有良好

的非线性映射能力和较强的拟合泛化能力,因此能

够更好地建模金融市场的易变特征、非线性关联以

及时间序列依赖关系．在各种深度神经网络模型中,
长短 期 记 忆 神 经 网 络 (longshortＧterm memory
network,LSTM)通过引入门结构,保留序列特征

中需要记忆的长时信息,有效地解决了长序列依赖

问题[１３]．另外,借助神经网络强大的异构数据处理

能力,部分学者基于长短期神经网络结构设计了融

合变量特征的预测模型[１４]．例如研究者通过结合新

闻文本信息对股市涨跌进行动态预测[１５],还有研究

工作利用图片等异构信息辅助预测社交媒体的流行

度变化[１６]．最近研究中发现在序列预测问题中引入

注意力机制(attentionmechanism)[１７]能够更加有

效地快速筛选出对当前任务更为关键的信息,从而

进一步增强模型的预测能力．然而,传统的注意力机

制主要从时间维度进行设计,无法区分多变量时间

序列间的不同影响．
本文针对互联网金融市场的动态序列(具体包

括市场日交易量和日交易次数),设计了基于长短期

记忆神经网络结构的预测模型．模型融合市场整体

的宏观动态序列以及各种子类市场的动态序列,且
该模型从时间和序列特征２个维度设计２种注意力

机制,建模特征的时间依赖关系和多序列输入的共

同影响．最后,模型设计了基于预测序列平稳性约束

的优化函数,使得模型具有更好的稳健性．通过在真

实互联网金融平台大规模数据上实验验证的结果,
充分说明了本文所设计方法在预测互联网金融市场

动态问题上的有效性．

１　相关工作

在金融场景中,市场信息随着时间而动态变化．
因此基于时间序列的分析与预测是该领域研究所关

注的重点．本节首先介绍传统的时间序列预测方法,
然后介绍深度学习模型和注意力机制在时序问题中

的相关研究,最后讨论金融场景中序列预测的最新

相关研究工作．
１．１　传统时间序列预测方法

根据模型的输出结果对传统经典模型进行分

类,预测模型可以分为随机时序模型和确定性时序

模型．传统时间序列模型一般需要严格的数学原理

作为支撑,并需要较严格的条件加以约束,从而借助

外推原则来推测未来变化．
１)确定性模型

在很多实际应用问题中,时间序列的变化由多

种因素叠加或耦合得来,如季节变化、趋势因素、周期

性变化和不规则性等因素．为了使时间序列预测消除

不规则性因素带来的影响,学者进行了相关研究．在
该类预测模型中,常采用分解方法、移动平均法、指
数平滑法、季节系数法来构建时间序列分析模型．

① 分解方法[１８]．分解方法的基本思想是将预测

数据进行分解,得到季节因子、循环因子、误差因子、
趋势因子和随机因子等．该类方法中一些新设计的优

化调整可看做是在其原始思想上的延伸．虽然这种方

法在独自使用时效果比较差,但是其作为一种基本获

取数据特征的方法,仍然有着不错的应用场景．
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② 移动平均法[１９]．该方法的基本思路是先计算

一组历史序列数据的平均值,然后以该平均值作为

对未来时期的预测．因此,当时间序列受到周期性波

动和随机波动的影响时,序列波动很大且很难显示

事件的变化规律,这时使用移动平均法可以消除这

些因素的影响并得到相对稳定的趋势线．移动平均

法使用方便,但由于预测精度不够故实用性不高．
③ 指数平滑法[２０]．该方法是一种特殊的加权移

动平均法,会将较近时间距离内的数据进行加权．指
数平滑法和指数平滑规则与全期平均值和移动平均

长度兼容,该方法预测过程不会丢弃过往数据,并且

结果会基于过往数据逐渐变化．
④ 季节系数法[１９]．一些应用场景中,在不同的

季节,时间序列会受到不同因素的影响．例如,观察

金融时间序列数据,可以发现在较长的时间周期内,
数据的变化显示出明显的季节性周期．为了适应季

节性因素,季节系数法是一种基于季节周期性变化

来进行预测的方法,其系数用来辅助模型给出更准

确的预测结果．
２)随机性模型

统计学领域学者通过利用随机理论研究时间序

列,发现时间序列中由许多随机因素共同作用引起

的不规则变化并不是完全混乱而是具有一定规律

性．在这种现象启发下,设计基于随机理论的预测模

型引起了众多学者的关注．这类模型一般基于以下

的流程:首先,观察时间序列数据分布确定一些较为

合理的规约条件,然后采用演绎推理得到刻画该时

间序列的理论模型．如果理论模型满足实际数据特

点,则建立实际模型,进而用来进行时间序列的分析

和预测．该类模型中比较有代表性的包括 ARMA[２０],

ARIMA[２１],ARCH[２２],GARCH[２３]等．
１．２　基于深度学习的时序预测方法

深度神经网络能够通过高维特征的非线性变化

获得相比于传统方法更好的表示能力．在时间序列

预测问题中,应用最为广泛的深度学习模型是循环

神经网络(recurrentneuralnetwork,RNN)[１２]及长短

期记忆神经网络(longshortＧterm memorynetwork,

LSTM)[１３]．循环神经网络通过引入循环机制来处理

时间序列数据中的前后依赖关系．LSTM 在 RNN
的基础上,通过引入“门”结构,对前序信息进行筛

选,将不重要信息有选择地遗忘,从而解决了 RNN
在长序列问题中梯度消失的困难,进一步强化学习

时间序列中长距离信息的依赖关系．

１．３　基于注意力机制的时序预测方法

注意力机制是一种基于深度学习框架的优化方

法[２４]．目前,注意力机制在自然语言处理、计算机视

觉和语音识别等领域都得到了很好的应用．由于注

意力机制对准确率等指标提升明显,因此很多研究

人员已经在探索如何将其应用到更多需要优化的场

景中．具体地,注意力模型借鉴了人类视觉注意力机

制,即人类在获得信息时,会优先关注信息中重要的

或者自己目前需要的部分．事实上,基于视觉的注意

力机制是人类在观察时所使用的信号过滤机制．在
时间序列研究中,也有相关工作探索性地应用注意

力机制,并取得了一定的成功．然而,目前针对时间

序列问题的注意力设计大部分只从时间维度描述序

列的作用关系,而不能建模多序列特征之间的关系,
这是本文设计模型时的重要出发点．
１．４　金融市场时间序列分析与预测

金融时序预测是以金融市场中时间序列变量作

为数据和研究对象,构建数学模型以分析建模市场

的变动规律,并对未来市场的动态变化进行预测的

研究．传统方法对金融市场的时序预测大部分是利

用有效市场假说和随机理论来对价值的波动率进行

预测,而并非直接预测价值的本身．近些年来,越来

越多研究者从不同领域开始对金融的时序预测问题

展开了研究,例如基于混沌理论的交易序列预测[２５]

等．特别是随着计算机技术尤其是机器学习领域的

技术发展,越来越多研究者开始关注机器学习方法

在时序分析与预测问题上的应用,提出了众多的学

习模型,例如深度网络模型[２６]、支持向量机模型[２７]

以及基于聚类算法的模型[２８]等．这些模型可以根据

历史数据来分析市场的变化模式,并进一步对市场

未来走势进行预测．
针对互联网金融场景中的时间序列问题,有专

家学者进行过相关研究并提出了一些预测模型,例
如马尔科夫模型[２９]、转化回顾模型[３０]、生存分析模

型[３１]和集成学习模型[３２]等．

２　长短期记忆神经网络与注意力机制

本节首先介绍长短期记忆神经网络模型的结构

与原理,然后针对时间序列中重要信息的提取,分析

注意力机制在序列预测问题中的设计与构建．
２．１　长短期记忆神经网络

长短 期 记 忆 网 络 (longshortＧterm memory
network,LSTM)[１３]在经典循环神经网络 RNN 的
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基础上,通过对网络神经元内部添加非线性“门”
(gate)结构,实现有选择地遗忘非重要信息,并对前

序重要信息进行加强．因此,LSTM 避免了 RNN 对

较长序列进行训练时产生无法避免的梯度消失问

题．具体地,LSTM 的门结构定义为

it＝δ(Wixt＋Whiht－１＋Wcict－１＋b̂i),

ft＝δ(Wfxt＋Whfht－１＋Wcfct－１＋b̂f),

ct＝ftct－１＋ittanh(Wcxt＋Whcht－１＋b̂c),

ot＝δ(Woxt＋Whoht－１＋Wcoct＋b̂o),

ht＝ottanh(ct),

(１)

其中,it,ft,ct,ot 以及ht 分别表示输入门、遗忘

门、记忆模块、输出门以及神经元的隐状态．LSTM
的遗忘门和输入门结构通过有选择地保留历史信

息,从而有效地传播梯度,避免了时序信息较长时导

致的梯度消失问题．LSTM 解决了 RNN 无法有效

学习时间序列中的长距离信息依赖关系的问题,因
此在很多时序建模问题中得到了很好的应用．
２．２　注意力机制

Fig．１　Illustrationofdeepneuralnetworkpredictionmodelbasedonmultiplesequenceattentionmechanism
图１　基于多序列注意力机制的深度神经网络预测模型示例

时序问题中的注意力机制大部分基于深度循环

网络的编解码(encoderＧdecoder)过程[３３]．该过程将

学习模型分为两大模块,首先是由一个单层或多层

RNN构成的编码器,将输入序列按照时间关系输入

编码器中,用于学习已知序列的前后依赖关系以及

当前状态表示;得到最后一个时刻的隐状态将其保

留,称之为向量C,此向量保留了输入序列的动态信

息以及当前的序列状态．然后,同样由类似结构的神

经网络单元组成一个解码器,将编码向量E 转换为

预测长度为T′的时序信息,其每一个时刻j的输入

是由向量E 与目标值序列(y１,y２,􀆺,yj－１)共同映

射而得到的向量;时刻j 的输出值即为对应时刻的

预测值,即:

E＝F(x１,x２,􀆺,xT),

yj＝G(E,y１,y２,􀆺,yj－１)．
在传统的编解码模型中,解码时每个时刻所用

的上下文向量E 都固定不变,这种构造没有将不同

时刻所关注的信息不同的原理融入模型中[２４]．研究

者对该问题进行了更深入的探索,将图像识别中的

注意力机制引入到序列问题中[２４],通过设计注意力

机制与编码解码器结构相结合,提出了序列注意力

机制的方法,具体为

Ej＝F(x１,x２,􀆺,xT,h,h′j－１),

yj＝G(Ei,y１,y２,􀆺,yj－１),
(２)

其中,F 表示注意力机制与编码器部分结合的过程,

h′j－１是解码器时刻j上一步的隐状态,h 为编码器

的隐状态集合．与传统编解码模型不同的是,对于每

一个预测时刻j,该编码器都得到关注信息不同的

动态上下文向量Ej,从而让解码过程能够更加注重

对于当前时间预测内容更加重要的历史信息．

３　预测模型

在上述介绍长短期记忆神经网络与注意力机制

的基础上,本节详细展示本文提出的融合多时间序

列市场动态预测模型的具体内容．首先介绍模型的

框架,随后从多序列输入、注意力机制的设计以及优

化函数３个方面进行详细介绍．
３．１　模型框架

本节通过对互联网金融市场动态的特性分析,
设计并实现了一种基于多时间序列的注意力网络

模 型 (multipletimeseriesbasedattentionLSTM,

MALSTM)．图１中箭头表示各个模块中输入和输出
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的对应的向量,LSTM 和全连接层等结构用带有标

记的矩形框表示,隐含层状态矩阵用圆角矩形表示．
具体地,模型首先提出一种基于多时间序列的输入

模块,然后从时间和特征２个维度设计注意力机制;
最后,模型设计了基于预测序列平稳性约束的优化

函数,使得预测结果具有更好的稳健性．
３．２　多序列输入

时间序列研究中的传统方法对于时序的预测往

往仅考虑目标变量时间序列自身的变化情况,没有

考虑同时刻其他特征序列的相互影响．但是在互联

网金融市场的动态分析中,其市场动态是会受到多

个不同细分子类市场动态的共同影响;因此,本文对

市场整体宏观动态以及多个类别市场的子序列同时

进行建模,建立多类时间序列输入:

xt＝[x１
t,x２

t,􀆺,xn
t], (３)

其中,xt 表示时刻t模型的整体输入,xc
t 表示当前

时刻第c个子类序列的输入数据,例如x１
t 表示平台

在时刻t交易量观察值;而xi
t 则表示某个类别(例

如科技类或者稳健类项目)市场的交易量．接下来,
如图１所示,模型通过一个单层LSTM,建模多输入

时间序列的动态演变过程．具体地,对于每一个时间

步都有:

ht,ct＝LSTM(ht－１,ct－１), (４)
其中ht,ct 分别表示当前时刻t的市场隐状态以及

记忆状态．因此,通过 LSTM 可以得到当前多序列

的动态表征hT．
３．３　注意力机制设计

通过多序列的LSTM 输入建模后,可以得到每

时刻市场动态状态ht,以及多序列输入的记忆状态

ct．考虑到金融市场的宏观动态建模需要前序时间

段序列中的重要信息,因此模型需要学习不同时刻

的信息对于长期变化预测所起的关键性作用;同时,
考虑到宏观市场的组成,模型应能够自动挖掘对整

体宏观序列预测影响最大的子类序列,并进一步增

强对市场动态预测的能力．因此,本文分别从时间以

及多序列特征维度设计２种注意力机制对市场动态

的重要影响因素进行了建模．
首先,通过借鉴传统编解码模型设计思想,即不

同时刻的隐状态被关注程度是不同的,在时间维度

中构建基于市场历史状态的注意力机制．
依据３．１节中LSTM 输入模块处理流程,可得

每个时刻隐层状态所组成的输出矩阵h＝[h１,h２,
􀆺,hT]．模型进一步将h 作为编码器的输出,矩阵h
中的每个列向量ht 表示时刻t的市场状态,并将其

作为注意力机制的输入．进而通过式(５)计算出当前

时刻状态对预测状态yj 的重要程度:

etj＝VT
atanh(Wah′j－１＋Uaht),

atj＝softmax(etj),
(５)

其中,h′j－１是解码器上一阶段的隐状态,ht 是编码

器中时刻t的市场状态,Wa,Ua 和VT
a 分别是解码

器隐状态、编码器状态以及注意力机制的参数矩阵,

etj表示编码器中时刻t的市场状态对于当前预测时

刻j状态输出的影响程度．最后通过softmax函数,
对etj进行归一化操作,从而获得每一个历史时刻市

场状态对当前预测的权重因子atj,即在时间维度上

的注意力值．
另外,考虑到市场宏观动态受到多个子类时序

变化的影响,本文提出另一种基于多序列特征维度

的注意力机制．不同于时间维度,多序列维度注意力

机制需要考虑到每一个序列的历史编码状态对于市

场完整宏观动态的影响．通过根据每一个序列在编

码器序列的所有状态计算当前序列状态对宏观市场

动态的影响程度,具体过程:

e′k＝VT
βtanh(UβhT

k),

βk＝softmax(e′k),
(６)

其中,hT
k 表示第k个子序列的历史隐状态,Uβ 和VT

β

是注意力机制的参数矩阵,βk 即为当前序列对宏观

市场的影响权重因子．考虑到解码器需要同时融合

时间和特征维度的注意力机制,本文设计注意力权

重线性联合方法,即可得到历史序列对时刻j 市场

预测的总权重因子Ej:

Ej ＝∑
T

t＝１
atj∑

n

k＝１
βkht． (７)

　　最后,通过利用 LSTM 结合注意力因子Ej 即

可组成模型的解码器部分,从而可以逐步获取在时

刻j的预测值y′j:

y′j＝LSTM(Ei,h′j－１,c′j－１)． (８)
当j＝１ 时,y′１ ＝LSTM(E１,hf,cT ),其中,

(hf,cT)为历史序列的编码输出,hf 为宏观市场的

隐状态,cT 表示历史序列最后的记忆状态．
３．４　优化函数设计

从宏观层面分析,相比于具体金融产品而言,金
融市场的动态变化由于总需求与总供给的相对平衡

而趋于平缓[２８]．因此对于宏观市场的表征也应是趋

于稳定平缓变化．本研究对于模型宏观市场的输出

表征,提出一种线性演变约束过程,即采用式(９)的
条件分布使模型对宏观动态编码过程中满足线性平

稳约束:
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ht|ht－１~N(Mht－１,Σ), (９)
其中M 是状态转移矩阵,其值在模型训练过程中进

行优化,Σ 为协方差矩阵．由此可以看出,宏观市场

的隐状态不再是直接由LSTM 生成,而是由市场的

最终状态演化而来,演化方式具体为

hf＝MhT, (１０)
其中,hf 表示的是宏观市场的隐状态,hT 表示历史

信息的最后时间步状态．为了进一步满足市场宏观

动态的平稳特性,我们设计一种基于历史隐状态线

性演变过程的优化目标,用于约束模型学习过程中

对宏观市场的表征满足线性平稳特性．具体优化目

标为最小化Lp:

Lp ＝∑
T－１

t＝１
ht＋１－Mht

２
２ ＋ hp －MhT

２
２．(１１)

　　模型最终目的是通过对历史序列信息的学习预

测未来T′时间的市场状态;因此,准确度是最重要

的优化目标．模型选择目前时序预测中最常见的均

方根误差(rootmeansquarderror,RMSE)[２９,３１]作

为模型准确性的优化函数,具体如式(１２)所示:

Ln ＝
１
T′∑

T′

j＝１

(y′j －yj)２ ． (１２)

　　进一步,为了防止模型训练造成过拟合,引入可

调参数λ平衡模型在平稳性以及准确程度上的优化

目标．最终的优化函数:

L＝min∑
N

i＝１

(Ln ＋λLp)． (１３)

　　 具体地,模型使用初始学习率为 ０．０００１ 的

RMSProp算法[３４]优化模型参数直至模型收敛．
本节提出的模型提出解码器需要同时考虑时间

和特征维度不同特征的重要程度,从而设计了一种

新的注意力结构．并且模型考虑到从宏观层面分析,
金融市场的动态变化由于总需求与总供给的相对平

衡会相对趋于平缓,因此设计了线性平稳约束函数

对预测过程进行约束．这２点改进为本文模型最为

重要的创新点．

４　实验评估

本节通过在真实数据集上构建实验验证所设计模

型在互联网金融市场宏观动态预测问题上的有效性．
４．１　实验数据

本文实验数据全部来源于 Prosper平台,该平

台是全球第二大互联网P２P借贷平台．实验收集了

平台自２００６Ｇ０４Ｇ０１至２０１１Ｇ０５Ｇ２５平台有记录的总

计１６２２d的贷款人投资记录．实验中按照４∶１的比

例将所 有 数 据 样 本 划 分 为 训 练 集 和 测 试 集,即

１２９７d交易数据用于模型训练,３２５d交易数据用

于测试．具体地,实验中主要以日交易额和交易次数

２种变量作为研究对象．参照平台的用户信用评级,
将７种(风险由高到低依次为:“HR”,“E”,“D”,
“C”,“B”,“A”,“AA”)不同风险评级的项目的动态

序列提取出来,构成宏观市场的子类序列作为模型

的输入,并按照滑动窗口的方法构建每个样本的历

史序列和目标序列(例如采用平台上１０d的历史数

据预测未来１０d每天的目标变量)．
考虑到平台采集的真实数据可能存在不完整、

不一致的特性,本文对训练集以及测试集进行了预

处理:１)首先使用线性插值法处理数据集中的缺失

值．使用线性插值是因为在时间序列问题中对于缺

失值不能做简单的删除操作,它会导致时间序列索

引的断裂．２)对原始时间序列进行数据标准化,不同

信用等级时间序列的变量数值大小差异较大,数值

较大的序列对模型训练和预测结果的影响会有较大

干扰,直接输入到模型中可能会导致模型的权重偏

移．实验中采用数据归一化的方法将所有的时间序

列变量映射到[０,１]区间内:

X∗ ＝
X－Xmin

Xmax－Xmin
, (１４)

其中,X 为序列变量的原始数据,Xmax,Xmin分别是

原始序列变量中的最大值和最小值,X∗ 为经过数

据归一化的值,其取值范围为[０,１]．
４．２　实验设置

本节分别介绍实验平台、对比方法和评测指标．
４．２．１　实验平台

实验中本文所提出的 MALSTM 模型以及全部

对比方法均基于python３．５以及tensorflow１．２．１
实现,并且涉及到 LSTM 结构的所有模型中神经

元个 数 设 置 为 ２００,Dropout为 ０．５,λ＝０．００１,

Batchsize大小设置为８．本文所有方法程序均在配

置２块２．２０GHzIntelXeonE５Ｇ２６５０v４CPU 以及

４块 TeslaK８０GPU的Linux环境下运行．
４．２．２　对比方法

为了对比验证本文所提出模型的效果,共选取

和设计了４种方法作为对比实验．
１)自回归差分移动平均模型(ARIMA)．经典

的传统时间序列预测模型,输入为单时间序列,只包

括平台总金额或总贷款笔数．
２)单序列输入的LSTM 模型[１２](记为LSTM)．

６２６１ 计算机研究与发展　２０１９,５６(８)



在循环网络模型中使用 LSTM 构造编码器和解码

器,每个时间步的输入只包括每天的平台总金额或

总交易笔数．
３)多序列输入的LSTM 模型(记为LSTMＧM),

使用LSTM 构造编码器和解码器,参考本文的多序

列输入机制,每个时间步的输入除了当前每天的平

台总金额数或总交易笔数之外,还包含不同风险等

级项目每天的总金额数或总交易笔数．此模型也看

作是传统模型的一个改进．
４)多序列注意力机制模型(记为 MALSTMＧt)．

在LSTMＧM 模型的基础上增加了时间纬度上的注

意力机制．
５)多序列注意力机制模型(记为 MALSTM),

即本文所提出的基于多序列输入的注意力模型．
MALSTM 在训练中只使用RMSE作为优化目标．

６)加入平稳性优化目标的模型(MALSTMＧL)．
在 MALSTM 模型中加入了本文提出的线性平稳

约束对模型进行优化,并使用本文设计的完整优

化函数．
４．２．３　评测指标

本文使用在时间序列预测领域中最为广泛采用

的均方根误差(rootmeansquarderror,RMSE)[２７,２９]

以及平均绝对误差(meanabsoluteerror,MAE)[２９]

作为预测精准度评价标准,两者基本原理是计算预

测序列的目标值与预测值之间的差异性大小,RMSE
和MAE 值越小代表预测精准度越高,RMSE 和

MAE 计算方法为

RMSE＝
１
T′∑

T′

j＝１

(y′j －yj)２ ,

MAE＝
１
T′∑

T′

j＝１
y′j －yj ．

(１５)

４．３　实验结果与分析

本文分别对平台的总贷款金额和总贷款笔数进

行预测对比实验,固定历史天数为１０的情况下,将预

测天数调整为１~１０,观察不同模型的表现情况．
表１和表２分别给出了４种算法在预测天数

１~１０d中平台总交易金额预测结果的 RMSE 和

MAE 值．从表中可以很清晰地观察到本文提出的模

型(MALSTM与 MALSTMＧL)显著优于其他对比模

型．其中,在RMSE 指标上,本文提出的 MALSTM
与 MALSTMＧL相较于经典注意力架构 MALSTMＧt
分别取得了最大２．０４％和４．１８％的效果提升,相对

Table１　TheRMSE ResultsoftheMarketAmountPredictionintheNextTenDays
表１　对未来１０d市场的交易总额预测结果的均方根误差

Method
Days

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

ARIMA ０．０６４０ ０．０６３３ ０．０６４０ ０．０６４６ ０．０６５９ ０．０６５６ ０．０６６４ ０．０６７５ ０．０６８８ ０．０７０７

LSTM ０．０６２７ ０．０６３３ ０．０６３７ ０．０６４１ ０．０６５１ ０．０６５５ ０．０６７２ ０．０６８０ ０．０６９５ ０．０７１８

MLSTM ０．０６２４ ０．０６２８ ０．０６３１ ０．０６２９ ０．０６３６ ０．０６４２ ０．０６４６ ０．０６５３ ０．０６６０ ０．０６６９

MALSTMＧt ０．０５８９ ０．０５９３ ０．０６０２ ０．０６０７ ０．０６１１ ０．０６１８ ０．０６２２ ０．０６２６ ０．０６３０ ０．０６３７

MALSTM ０．０５９２ ０．０５９４ ０．０５９７ ０．０６０１ ０．０６０５ ０．０６０９ ０．０６１６ ０．０６１４ ０．０６１８ ０．０６２４

MALSTMＧL ０．０５８３ ０．０５８４ ０．０５８６ ０．０５９１ ０．０５９４ ０．０５９６ ０．０５９６ ０．０６００ ０．０６０６ ０．０６１１

　　Note:Thebestresultsareinbold．

Table２　TheMAE ResultsoftheMarketAmountPredictionintheNextTenDays
表２　对未来１０d市场的交易总额预测结果的平均绝对误差

Method
Days

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

ARIMA ０．０４４８ ０．０４５５ ０．０４６ ０．０４６９ ０．０４８８ ０．０４８９ ０．０４９６ ０．０５０７ ０．０５２４ ０．０５３６

LSTM ０．０４４１ ０．０４５３ ０．０４５８ ０．０４６５ ０．０４８１ ０．０４８７ ０．０５０２ ０．０５１３ ０．０５３２ ０．０５５４

MLSTM ０．０４３７ ０．０４４５ ０．０４４９ ０．０４４６ ０．０４５２ ０．０４６２ ０．０４６９ ０．０４８０ ０．０４９１ ０．０４９７

MALSTMＧt ０．０４１６ ０．０４２ ０．０４２８ ０．０４３０ ０．０４３９ ０．０４４４ ０．０４４７ ０．０４５０ ０．０４５３ ０．０４６２

MALSTM ０．０４１３ ０．０４１７ ０．０４２２ ０．０４２７ ０．０４３２ ０．０４３８ ０．０４４９ ０．０４４２ ０．０４４７ ０．０４５９

MALSTMＧL ０．０４０６ ０．０４０９ ０．０４１２ ０．０４２０ ０．０４２６ ０．０４３１ ０．０４２９ ０．０４３２ ０．０４３８ ０．０４４２

　　Note:Thebestresultsareinbold．
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于未使用注意力机制的其他模型取得了４．４５％~
６．７２％以及６．０４％~８．６７％的提升．同时,在 MAE
指标上,MALSTM 与 MALSTMＧL相较于经典注

意力架构 MALSTMＧt分别取得了最大１．７８％和

４．３３％的效果提升,相对于未使用注意力机制的其

他模 型 取 得 了 ４．２６％ ~８．９６％ 以 及 ５．８２％ ~
１１．０６％的提升．这些结果说明了本文提出的多输入

注意力深度网络模型的有效性与先进性．同时,通过

比较本文提出的２个模型,可以发现 MALSTMＧL
相比于 MALSTM 在 RMSE指标和 MAE指标上,
分别平均提升了２．０２％以及２．５２％,这说明了模型

基于的平稳性约束条件的合理性和有效性,并证明

了市场宏观的动态变化是趋于平稳的．
进一步,通过对预测结果按照时间维度的横向

分析,可以发现随着预测时间的推移,传统的LSTM
与 MLSTM 模型预测效果显著减低,例如,２个模型

在第１０天预测结果相比较于第一天准确度在RMSE
指标下分别降低了１４．５１％与７．２１％．由此可以看

出,对于长期预测问题,多序列输入模型显著优于直

接输入目标单序列的模型,这证明了多序列之间的

相互关系能够有效地辅助市场的宏观动态建模,并
提高模型对于远期预测结果的准确性．同时,对于

MALSTM 和 MALSTMＧL模型,远期的预测结果在

RMSE指标下仅降低了５．４１％以及４．８０％,这表明

本文提出的模型能够很好的建模金融市场宏观动态

的长期波动情况,同时也说明在市场宏观预测问题

中,平稳性约束的有效性,进一步证明了本文提出的

模型在金融宏观市场预测问题中的稳健性．
图２展示的是４种算法在预测１~１０d中平台总

交易笔数预测结果的RMSE 和MAE 值．从图２可以

清晰看出,本文提出的带有平稳性约束的 MALSTMＧL
模型效果最佳,其次是多序列注意力模型 MALSTM,
然后是多序列输入的 MALSTMＧt和 MLSTM 模型,
效果最差的是 ARIMA 模型和原始的 LSTM 模型．
结果进一步表明本文所提出的多序列对市场宏观动

态预测的重要性,同时也证明了基于多序列注意力

Fig．２　Theresultsofthemarkettransactionquantitypredictioninthenexttendays
图２　模型对未来１０d金融市场的交易单数预测结果

Table３　TheRMSE ResultsoftheMarketCountsPredictionintheNextTenDays
表３　对未来１０d市场的交易笔数预测结果的均方根误差

Method
Days

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

ARIMA ０．０８１６ ０．０８１０ ０．０８００ ０．０７９２ ０．０７７１ ０．０７７５ ０．０７８０ ０．０７９４ ０．０８０５ ０．０８２６

LSTM ０．０８１２ ０．０８０１ ０．０７９０ ０．０７７８ ０．０７６３ ０．０７６１ ０．０７７３ ０．０７８９ ０．０８１０ ０．０８３３

MLSTM ０．０８００ ０．０７８６ ０．０７７３ ０．０７４６ ０．０７４９ ０．０７４８ ０．０７７１ ０．０８１３ ０．０７７９ ０．０８４７

MALSTMＧt ０．０８０１ ０．０７７９ ０．０７６５ ０．０７５０ ０．０７４３ ０．０７４８ ０．０７６３ ０．０７６４ ０．０７７２ ０．０７７４

MALSTM ０．０７８９ ０．０７７４ ０．０７６０ ０．０７４４ ０．０７４０ ０．０７４９ ０．０７５７ ０．０７５１ ０．０７５７ ０．０７５９

MALSTMＧL ０．０７７７ ０．０７７１ ０．０７５６ ０．０７４８ ０．０７３０ ０．０７４２ ０．０７４４ ０．０７４７ ０．０７５８ ０．０７６１

　　Note:Thebestresultsareinbold．
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Table４　TheMAE ResultsoftheMarketCountsPredictionintheNextTenDays
表４　对未来１０d市场的交易笔数预测结果的平均绝对误差

Method
Days

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

ARIMA ０．０５８５ ０．０５７７ ０．０５６２ ０．０５５５ ０．０５３８ ０．０５４４ ０．０５５３ ０．０５６７ ０．０５７２ ０．０５８４

LSTM ０．０５８１ ０．０５７０ ０．０５５９ ０．０５４５ ０．０５３３ ０．０５３１ ０．０５５０ ０．０５６２ ０．０５７９ ０．０５９６

MLSTM ０．０５６９ ０．０５５４ ０．０５４１ ０．０５１８ ０．０５２４ ０．０５２２ ０．０５４１ ０．０５７３ ０．０５４８ ０．０６１１

MALSTMＧt ０．０５７０ ０．０５４９ ０．０５３４ ０．０５２１ ０．０５１４ ０．０５２０ ０．０５３６ ０．０５３９ ０．０５４５ ０．０５４８

MALSTM ０．０５５０ ０．０５３８ ０．０５２８ ０．０５１６ ０．０５１２ ０．０５２４ ０．０５３３ ０．０５２８ ０．０５３６ ０．０５４０

MALSTMＧL ０．０５４４ ０．０５３６ ０．０５２６ ０．０５１９ ０．０４９７ ０．０５１０ ０．０５１４ ０．０５２２ ０．０５３９ ０．０５４４

　　Note:Thebestresultsareinbold．

机制的有效性以及本文所设计模型的先进性．同时,
图２中结果显示序列预测模型的准确度随着预测时

间的推移表现出先上升后下降．同时,对比４种方法

的预测误差的变化趋势可以发现,MALSTMＧL模型

的误差随着时间的推移变化幅度最小,这进一步验

证本文提出的模型在宏观市场预测问题中的稳健

性,也说明了引入的市场平稳性约束的有效性．另
外,相比较而言,由于交易笔数序列比交易金额序列

平稳性差,所以,在表３和表４的结果中,MALSTMＧ
L有个别情况时表现弱于 MALSTM．

５　总　　结

本文针对互联网金融市场的宏观动态预测进行

研究,首先介绍了互联网金融市场时间序列动态的

特点与预测问题的研究背景．然后回顾了传统时间

序列预测方法,基于深度学习的方法和注意力机制,
并对当前金融市场时序预测研究进行了简要介绍．
针对互联网金融市场的流动性强、易变性高的特点,
本文提出了一种基于深度神经网络融合层次多时间

序列学习的预测模型．首先,该模型可以实现对多序

列(宏观动态序列和多种子序列)特征变量输入的处

理,并且在时间和序列特征２个维度上利用注意力

机制融合输入变量;其次,模型设计了基于预测序列

平稳性约束的优化函数,使得模型预测具有更好的

稳健性;最后,在真实大规模互联网金融数据集上进

行了大量实验,实验结果表明本文所提出的基于深

度神经网络融合层次多时间序列学习的预测模型取

得了最佳的预测性能,充分证明了模型在互联网金

融市场宏观动态预测问题上的有效性与稳健性．
本文探索了互联网金融市场的宏观动态预测问

题,并建模了多序列输入对于市场动态的影响,同时

利用了市场宏观动态的平稳性特点,提升了时序预

测准确度,为时间序列预测提供了一种新的研究思

路．未来的研究可以从２个方面展开:１)进一步探索

子序列对于宏观动态的影响以及各个子序列之间的

相互影响关系;２)探索外部信息,例如新闻媒体文本

等对市场宏观动态预测的影响．
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