
 

 

基于动态加权组合模型的 ATM 现金预测方法①

杜　姗,  蔡为彬
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摘　要: 本文提出了一种基于动态加权组合模型的智能现金预测方法, 可以对银行 ATM设备的日常现金用量进行

精准预测, 为日常现金调拨管理提供决策依据. 与以往使用的单算法预测不同, 本文对银行业务、交易流水与设备

等特性进行分析, 据此组合 4种单一机器学习模型, 提出并实现基于动态加权组合模型的智能算法. 该算法可以为

银行现金用量管理提供更智能、更精准、更高效的预测手段, 有效压降现金库存总量与回钞率, 提升现金运用率.
此方法已在广东、重庆、江西、山西、北京等地区使用, 并取得良好效果.
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ATM Cash Forecasting Method Based on Dynamic Weighted Combination Model
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Abstract: A wise cash forecasting method based on a dynamic weighted combination model is proposed in this study, to
precisely predict the daily cash consumption of ATM equipments so as to make a better decision for daily cash transfer
management. Different from single-algorithm prediction used in the past, with analyzing characteristics of banking
business, transaction flow, and equipment, etc., an intelligent algorithm based on a dynamic weighted combination model
that combining 4 single machine learning models, is proposed and implemented in this study. This algorithm provides a
more intelligent, more precise, and more efficient forecasting method for the management of bank cash consumption,
effectively reduces the total amount of cash inventory and the rate of cash return, and improves the utilization rate of cash.
This method has been used in Guangdong, Chongqing, Jiangxi, Shanxi, Beijing, and other areas with sound results.
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1   引言

商业银行 ATM 现金用量具有即时性、冗余性特

征, 更加准确和精细化的预估现金需求量对于商业银

行压降现金库存以及降低现金运营成本有着重要的意

义[1]. 其目标就是在 ATM机中放置最佳数量的现金以

满足不确定的需求. 但由于商业银行库存现金的来源

和影响因素繁杂, 使得现金管理存在很大难度. 商业银

行通常会采取保留过高库存现金总量的方式来满足客

户不确定的需求, 而过高的现金积压会增加银行经营

成本和管理风险. 所以, 如何较为准确快速的计算出

ATM设备未来一段时间的现金需求量, 已经成为商业

银行 ATM设备现金管理方面的热点和痛点问题.
国内外学者们对 ATM 设备现金预测进行了一定

的研究, 国外学者 Simutis 等提出了支持向量机模型,
实验发现支持向量机的预测精度比神经网络的预测精

度差一些[2]. Acuna等在人工神经网络和向量机的基础
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上提出了 NARX 和 NARMAX 预测模型[3]. Kumar 等
基于 ANN建立预测模型, 并以印度国家银行的数据作

为训练集和测试集, 得到周预测和日预测值分别约为

95%和 94%[4]. Venkatesh等基于神经网络和聚类建立

模型, 预测的误差率最好约为 18%[5]. 许琪使用 SVM
和 BP 算法预测 ATM 需求量, 结果显示使用 SVM 算

法的误差标准偏差更小, 得到 SVM 算法比 BP 算法在

ATM 现金量预测中更优[6]. 刘艳杰对支持向量回归机

算法预测 ATM现金量做了深入研究, 分别使用遗传算

法的全局寻优技术改进支持向量回归算法和网格搜索

法确定支持向量回归机算法计算出预测精度分别是

90.90%和 71.38%, 得出改进的支持向量回归机具有更

优的预测性能[7]. 伍娜调整 BP算法中网络隐含层结点

数, 用以确定网络模型结构, 再优化 BP 算法的权值阈

值, 用以解决原始 BP算法预测 ATM现金量过程中易

陷入局部极值和收敛速度慢的缺点[8]. 韦金香等组合改

进 BP网络算法和改进时间序列分析算法两种算法, 结
合 SpringMVC 框架, 结合两种单算法的优势, 通过系

统组合各单项算法权值, 从而得到一个精确度高, 适应

性强的预测算法[9].
目前, 对 ATM 的现金预测研究, 主要使用神经网

络算法、支持向量机回归算法, 或者在此两种算法上

的改进算法对 ATM现金需求量进行建模预测, 而且一

般只是在单台或者多台 ATM 设备上进行小规模验证

研究, 没有将模型效果推广到全国的 ATM设备上进行

充分验证, 无法论证这些单一算法模型是否具备广泛

实用性. 考虑到现金预测问题影响因素较多且各种因

素之间关联复杂性比较高, 每台 ATM设备情况都不相

同, 本文提出一种基于动态加权组合模型的 ATM现金

预测方法, 该方法采用均匀权重向量集生成法, 通过动

态组合匹配产生最优权重向量, 实现不同 ATM 设备、

不同周期的多种算法最优组合模型, 能够提升模型预

测精准度和模型效果稳定性, 该组合算法模型预测效

果优于 LSTM 神经网络算法和遗传算法改进的 SVM
算法, 并具备大范围推广的特性.

2   构建动态加权组合模型

为了克服单一算法模型在不同 ATM 设备的建模

效果, 即不同数据集上预测稳定性较差这一局限性, 本
文借助排列组合的数学思想, 推出动态加权组合模型,
将提升模型预测效果的准确性和稳定性.

2.1   建立均匀权重向量集

ATM现金预测系统整体流程图如图 1所示, 其中

最核心的模块是模型集成模块, 它确保了系统模型预

测效果的稳定性和准确性.
 

数据获取 数据预处理 特征工程

机器学习
算法调参

模型训练模型集成模型预测

模型效果评估 重训练 
图 1    现金预测系统整体流程图

 

本文使用排列组合思想, 根据基模型个数动态生

成均匀权重向量集合 I. 具体实现方法如下:
给定 n 和 H, n 代表基模型个数, 1/H 代表权重变

化的最小粒度.
M= {m1,m2, · · · ,mH} m1,m2, · · · ,mH设定 ,  且 ;  使

用插空法将集合 M 中的 1 分为 n 组, 可以得到所有组

合的集合:

A =
{
{a11,a12,a13, · · · ,a1n} , {a21,a22,a23, · · · ,a2n} , · · · ,{
aAn−1

H+11,aAn−1
H+12,aAn−1

H+13, · · · ,aAn−1
H+1n

}}
,

ai1+ai2+ · · ·+ai j+ · · ·+ain = H

0 ≤ ai j ≤ H ai j ∈ N+

其中, A 中的每个子集合 ;
且  ; 且  .

ai1

H
+

ai2

H
+ · · ·+

ai j

H
+ · · ·+

ain

H

得到第 i 个权重向量集合: 

.

得到权重向量集合 I 为:

I =
{
{a11

H
,
a12

H
,
a13

H
, · · · , a1n

H
}, {a21

H
,
a22

H
,
a23

H
, · · · , a2n

H
}, · · · ,

{
aAn−1

H+11

H
,
aAn−1

H+12

H
,
aAn−1

H+13

H
, · · · ,

aAn−1
H+1n

H
}
}

获取每个单一模型在过去 D 天内的预测值和真实

值, 为每个单一模型从权重向量集中 I 的每个权重向

量, 并计算加权值, 算出该加权向量对应的 RMSE 取值,

RMSE 取值最小的权重向量即为匹配的最优权重向量.
2.2   构建集成模型

假定有 n 个机器学习或者深度学习模型, 统称为

基模型, 那么动态加权组合模型是指根据每个基模型

在数据集上的预测效果 , 动态生成每个基模型的权

重, 再将每个基模型的预测结果按照权重进行加权的

模型.
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(1)基模型选择

可用于 ATM 现金预测的模型总体上来说可以分

为 3 类: 广义线性回归模型、基于树的回归模型和时

间序列回归模型. 首先, 挑选出可用于时间序列问题预

测的常用模型. 从广义线性回归模型中挑选出线性回

归模型、K近邻回归模型[10]、SVR回归模型、Elastic
Net 回归模型, 基于树的回归模型中挑选出决策树回

归模型、随机森林回归模型 [11]、GBDT 回归模型、

LightGBM 回归模型和 XGBoost 回归模型[12], 时间序

列回归模型中挑选出 ARIMA回归模型和 LSTM神经

网络模型[13], 共计 11 个模型. 然后, 用挑选出的 11 个

模型进行建模, 用于预测 ATM 设备未来现金需求量.
建模的数据来自全国不同地区的数百台试点 ATM 设

备历史交易流水数据. 最后, 在测试集上得到 11 个模

型在试点 ATM设备上的现金需求量预测值, 并统计每

个模型在所有试点 ATM 测试集上的预测值与真实值

偏差在 30% 以内的百分比, 所占百分比越大, 代表模

型预测效果接近真实值.
从试点设备模型的实验数据可以得到如下结论: 同

一种算法不可能满足所有的 ATM 设备预测需求, 即同

一种算法一般只是在一部分 ATM设备上建模效果良好;
同一种算法在同一台 ATM设备上不同时间段的模型预

测效果是不一样的. 所以, 为了使得模型具备可推广性,
建模方式要满足 ATM 设备自动识别出其最合适的算

法. 为了达到这一目的, 在本文中采取动态加权组合的

集成模型方式在多种算法之间取得一个平衡, 以期在对

ATM 设备进行预测时, 可以加大预测效果较好的模型

影响, 减少甚至消除预测效果较差的模型影响.
(2)自适应的模型集成

model1 model2 model3 model4
model = a×model1+b×model2+ c×model3+d×

model4

本文采用动态加权的思想自适应地集成基础模型,
形成最终的组合模型. 集成模型算法思路如图 2 所示,
假设有基模型 、 、 、 , 则组

合模型

, 其中, 权重 a、b、c、d 的取值是根据对应模

型的预测效果系统自适应地从集合 I 中挑选的, 以期

获取预测效果最优的组合模型, 这个过程即为集成模

型 (组合模型).

wk = {wk1,wk2, · · · ,wkn} wk ∈ I

model1,model2, · · · ,modeln Y1,Y2, · · · ,Yn

model1,model2, · · · ,modeln

模型权值确定方法如下: 从集合 I 中任意挑选一

个权重向量 ,   ,  表示模型

的权重 ,  用 表示

模型 在过去 T 天的预测值 ,

Yi j modeli R j

L (wk)

wk wk1model1+

wk2model2+ · · ·+wknmodeln
L (wk)

用 R 表示 ATM 设备在过去 T 天的客户真实需求值.
用 表示 在过去第 j 天的预测值,  表示过去

第 j 天 ATM客户真实需求金额, 定义的损失函数 :
当权重向量为 时, 求过去 T 天组合模型

的预测结果和真实值之间的

均方根误差,  值越小, 代表组合模型预测结果越

接近真实值, 模型准确度越高. 公式如下:

L (wk) =
∑T

j=1

√(
R j−
∑n

i=1
wkiYi j

)2
/T

L (wk)

wk

wk

O(n)

每次进行预测时, 都从集合 I 中挑选出 值最

小的权重向量 进行对模型集成, 可以得到均方根误

差最小的组合模型. 为了挑选出最合适的 , 预测时间

复杂度增加 .
 

算法 A 算法 B 算法 C 算法 D

模型 A 模型 B 模型 C 模型 D

模型 A

模型 B

模型 C

模型 D

动态计算 集成模型 预测

 
图 2    集成模型算法图

 

2.3   模型实现

ATM 现金预测模型实现的系统架构图如图 3 所

示, 将一台 ATM 设备的试点开关打开后, 依次经过数

据处理层、单模型训练层、组合模型预测层和个性化

调优层, 即可获得 ATM设备的预测结果.
系统架构中每一层的具体功能为:
数据处理层: 在这一层存储所有 ATM设备的原始

数据, 并在 Hadoop大数据平台上进行数据清洗提高数

据质量, 以及特征工程生成特征数据.
单一模型训练层: 使用网格搜索和贝叶斯优化对

算法的超参数进行自动调优, 获得预测效果最好的算

法模型.

组合模型预测层: 在这一层首先需要生成均匀权

重向量集, 然后从向量集中动态的选择出使得多个模

型加权效果最好的权重向量, 得到组合模型, 最后使用

组合模型对 ATM未来现金使用量进行预测.
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数据清洗 特征工程原始数据

超参数调优

均匀权重向量集 动态加权组合模型 模型预测

数据处理层

单一模型训练层

组合模型预测层

个性化调优层预测结果调剂 分行加钞偏好 取整

设备试点开关

算法 A 训练模型 算法 B 训练模型 算法 C 训练模型 算法 D 训练模型

 

图 3    ATM现金预测系统架构图
 

个性化调优层: 首先, 根据每台 ATM 设备模型预

测效果, 对组合模型的预测结果进行调剂, 然后, 根据

分行加钞偏好 (加钞偏多还是偏少)对调剂后的预测结

果进行调整, 最后, 根据分行设定取整额度对调整后的

预测结果进行取整, 取整后的值即为 ATM现金预测系

统提供的 ATM设备未来现金需求量.

3   动态加权组合模型验证

3.1   数据来源

实验数据来源于商业银行 ATM 设备从 2017 年

2 月 1 日到 2019 年 2 月 20 日每天的真实日终存取款

交易数据, 做了一定的移形处理. 在数据不缺失的情况

下, 每台设备都应该有数据记录. 将原始数据进行数据

预处理后, 需要把数据集划分为训练集、测试集和验

证集, 进行模型训练和验证, 划分方式为: 2019 年 1 月

1 日到 2019 年 1 月 31 日的样本作为测试集, 2019 年

2月 1日到 2019年 2月 20日的样本作为验证集, 剩余

的样本作为训练集.

以一台 ATM设备 (存取款一体机)为例, 解析 ATM
现金预测系统是如何对原始数据进行预处理的. 原始

数据包含四列: 日期、每日取款总量、每日存款总量

和每日轧差 (每日轧差=每日取款总量–每日存款总量),
其中每日轧差为标签.

训练模型时, 采用网格搜索或者贝叶斯优化对每

个算法的超参数实现自动调优, 寻找使得模型预测效

果最优的超参数组合.
3.2   数据清洗及特征处理

原始数据中包含了大量的噪声数据, 直接用这样

的原始数据生成特征数据, 会大大降低训练的模型的

效果, 数据清洗可以对原始数据中的重复样本、缺失

样本、异常样本以及离群样本进行处理. 考虑到现金

预测问题为时间序列问题, 对缺失样本、异常样本和

离群样本进行处理时, 采用修复样本的方式, 以确保数

据集在时间上的连续性. 数据清洗包括以下部分:
(1)删除重复样本. 使用 duplicated()方法标记样本

是否为重复样本, 得到图 4(a), 可以判断出设备原始数
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据共有 754 个样本; 然后, 使用 drop_duplicates() 方法

删除重复样本, 得到图 4(b), 还剩余 748个样本.
 

data. duplicated ()

736 False
False
False
False
False
False
False
False
False
False
False
False
False
False
False
False
False
False

737
738
739
740
741
742
743
744
745
746
747
748
749
750
751
752
753

Length: 754, dtype: bool

743 2019/2.10

2019/2.11

2019/2.12

2019/2.13

2019/2.14

2019/2.15

2019/2.16

2019/2.17

2019/2.18

2019/2.19

2019/2.20

157400

421500

581600

257000

185100

524500

443800

200700

406700

685000

396400

125400

237800

245200

185300

274900

211300

116000

172500

293700

398200

217000

32000

183700

336400

71700

−89800

313200

327800

28200

113000

286800

179400

744

745

746

747

748

749

750

751

752

753

748 rows ×4 columns

data. drop_duplicates ()

(a) 判断是否为重复样本 (b) 删除重复样本 
图 4    删除重复样本操作

 

(2) 修复缺失样本和异常样本. 使用 describe() 方
法对删除重复样本后的数据进行一个描述分析, 查看

属性的 count 值 (非 NA 值的数量)、mean 值 (均值)、
std值 (标准差)、min值 (最小值)、25%值 (第 25百分

位数)、50% 值 (第 50 百分位数即中位数)、75% 值

(第 75百分位数)和 max值 (最大值), 通过这些值我们

可以对数据做初步的了解, 并进一步分析出缺失样本

和异常样本, 如图 5所示.

outcash
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图 5    数据集的描述性分析

 

从图 5中可以得到原始数据样本数量为 748, 且这

些样本的每一列都不为空, 所以样本不存在部分属性

为空的现象, 同时取款值 (outcash) 和存款值 (incash)
均为可被 100 整除的正整数, 所以数据中不存在异常

样本.
(3)修复离群样本. 找出可能的离群样本的方式为:

① 每日轧差为 0 的样本; ② 箱线图法, 具体判断方法

为: 存取款轧差大于箱线图上边缘值或者小于下边缘

值的样本很可能为离群样本, 然后对这些样本进行探

索性分析来确定是否为离群样本. 采用箱线图法挑选

出原始数据中可能的离群样本. 以“年-月”为最小单位

绘制设备的箱线图, 如图 6所示.
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图 6    “年-月”维度的 ATM现金需求量箱线图

 

以图 6 中 2017 年 10 月 1 日和 10 月 2 日这两条

样本为例, 来进行离群点判断. 绘制该台设备 2017年 9
月 20日到 2017年 10月 30日的现金需求量曲线图如

图 7所示, 2017年 10月 1日样本对应的轧差为–588 000,
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这一天的样本现金需求量明显有异于其他样本, 直接

判定为离群点. 2017年 10月 2日样本是对应的轧差为

429 900, 虽然箱线图判定该样本对应的值超出了 2017
年 10月份的上限值, 但是可以从图 7中看出该设备在国

庆节前两天就已经出现每日轧差大幅上涨情况, 所以样

本 2017年 10月 2日符合节假日的变化情况, 为正常样本.
 

2
0
1
7
-0

9
-1

7

2
0
1
7
-0

9
-2

4

2
0
1
7
-1

0
-0

1

2
0
1
7
-1

0
-0

8

2
0
1
7
-1

0
-1

5

2
0
1
7
-1

0
-2

2

2
0
1
7
-1

0
-2

9

日期

400 000

200 000

0

−200 000
−400 000
−600 000

轧
差

 
图 7    现金需求量变化曲线

 

在数据特征处理中, 针对节假日、发薪日和还款

日这些特殊日期进行单列操作, 可以衍生出 47个新特

征; 结合 2017年至 2019年该 ATM设备所在区域天气

状况数据以及地理位置数据 ,  进行单列操作衍生出

18个新特征, ATM设备现金需求量变化具备周期性的

特征, 对每日轧差这一列进行分组/聚合操作. 从同期、

环比、往期、平均、统计这 5个角度, 生成共计 41个
新特征. 所以, 通过特征构建, 特征维度变为 106维.
3.3   动态加权组合模型效果

本文使用均方根误差 (RMSE)来判断模型与实际数

据的拟合度, 取值越小代表预测值和真实值误差越小.
第 1 步. 生成组合模型. 本文中的 ATM 现金预测

系统使用 K 近邻回归模型、随机森林回归模型、XG
Boost 回归模型和 LSTM神经网络模型 4 个模型作为

基模型进行模型集成, 设定 n=4, H=20, 那么最小变化

步长为 0.05, 生成包含 7980个权重向量的均匀权重向

量集 I. 然后, 为了保证组合模型的预测效果, 在每次进

行预测时, 系统都需要重新从均匀权重向量集 I 中挑

选出一个权重向量, 用来加权 4个基模型, 生成组合模

型, 使得组合模型的近期 ATM设备现金需求量变化趋

势拟合最佳.
第 2 步, 分别使用 4 个基模型、遗传算法改进的

SVM模型和组合模型在验证集上进行预测, 分别对比 4
个基模型和组合模型在验证集上的预测效果、遗传算

法改进的 SVM模型和组合模型在验证集上的预测效果.
4 个基模型和组合模型在验证集上的预测效果如

图 8所示.
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图 8    4个基模型和组合模型预测效果对比图

 

考虑到 ATM设备需要保证不缺钞的实际情况, 预
测结果略大于真实轧差更符合实际需求. 在图 8中, 圆
点 (•)折线代表 ATM真实现金需求情况, 星号 (*)折线

代表组合模型预测情况, 其他折线代表 4个基模型的预

测情况, 可以看出组合模型预测效果整体上更加贴近

真实情况, 且组合模型预测效果优于神经网络算法 LSTM.
4 个基模型和组合模型在验证集上的 RMSE 取值

如表 1所示.
 

表 1     4个基模型和组合模型的 RMSE 值
 

效果 KNN 随机森林 XGBoost LSTM 组合模型

RMSE值 22 152.657 20 232.189 27 630.287 88 529.637 10 873.069
 
 

从表 1可以很直观地看出组合模型的 RMSE 取值

最小, 证明组合模型预测效果优于 4个基模型.
遗传算法改进的 SVM 模型与组合模型预测效果

如图 9所示, 同时遗传算法改进的 SVM模型的 RMSE
取值为: 50 378.591, 组合模型 RMSE 取值为: 10 873.069,
所以在本论文数据集中组合模型预测效果优于遗传算

法改进的 SVM算法.
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图 9    遗传算法改进的 SVM模型和组合模型

预测效果对比图
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所以, 针对 ATM现金预测这种具有大量不同数据

集的业务场景, 基于单一算法模型充分调参, 并根据每

个数据集变化趋势而动态调整多个单一模型权重, 结
合单一算法模型在该数据集上的不同时间段内的预测

优势, 形成动态加权组合模型. 相比较于单一算法模型,
组合模型在预测效果的准确性和稳定性上更具优势.

4   总结与展望

本文提出基于动态加权组合模型的 ATM 现金预

测方法, 在商业银行实现了方法运用, 并推广 ATM 现

金预测系统, 完成了数万台 ATM 设备试点上线. 该系

统针对每台 ATM设备进行单个模型训练, 根据单个模

型在 ATM设备上的预测效果, 在每次预测时进行动态

加权, 生成组合模型, 提升了系统预测准确度和稳定性.
自系统上线推广以来, 效果显著, 在 ATM 现金保障率

不低于 99.3%的情况下, ATM设备回钞率平均降低 15~
25%, 现金运用率平均提升 10~22%.

后续, 在提高组合模型的预测效果方面, 有以下几

种思路: (1)使用更适合该场景的单一算法替代原有单

一算法来进行组合. (2) 采用聚类分析等方法, 分析出

ATM的同类设备, 它们具备相似的变化趋势和相近的

现金需求量级别. 对于同类设备的建模模型预测效果

要优于单台设备的建模模型效果. 而对于非同类设备

联合建模效果比单台设备建模效果更差.
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