
 

 

融合注意力机制的 LSTM 期货投资策略①

李亚峰1,2,  王洪波1,2,  李　晨3,  王富豪4,  刘　勐4,  罗静静1

1(复旦大学 工程与应用技术研究院, 上海 200433)
2(复旦大学 智能机器人教育部工程研究中心, 上海 200433)
3(复旦大学 大数据学院, 上海 200433)
4(复旦大学 上海智能机器人工程技术研究中心, 上海 200433)
通讯作者: 罗静静, E-mail: luojingjing@fudan.edu.cn

摘　要: 近年来, 金融量化领域中不断出现基于人工智能算法的量化投资模型, 这些模型试图通过人工智能的方法

来对金融时间序列建模, 从而对数据进行预测并构建投资策略. 针对传统的长短时记忆神经网络 (Long Short Term
Memory, LSTM)对金融时间序列预测不佳的问题, 本文提出一种改进的 LSTM模型, 通过在 LSTM层加入注意力

机制 (attention mechanism)提高神经网络的预测效果, 通过遗传算法 (Genetic Algorithm, GA)对模型参数调优提高

模型泛化能力. 使用 2019 年 1 月至 2020 年 5 月期间国内股指期货数据, 我们进行了现有最高水平 (state-of-the-
art)算法间对比实验, 结果显示本文提出的改进的 LSTM模型的各方面指标均优于其它模型, 显示了该策略模型应

用于期货投资的有效性.
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Abstract: In recent years, the quantitative investment models based on artificial intelligence algorithms have been
emerging in the field of quantitative finance. These models attempt to model the financial time series through artificial
intelligence methods, thereby forecasting data and developing an investment strategy. Regarding the unreliable prediction
of the traditional Long Short Term Memory (LSTM) model for financial time series, we propose an improved LSTM
model. The attention mechanism is added into the LSTM layer to enhance the forecasting performance of the neural
network, and the Genetic Algorithm (GA) is used to optimize parameters, thus improving the model’s generalization
ability. The data of China’s stock indexes and futures from the January 2019 to May 2020 is selected for the comparative
experiments with state-of-the-art algorithms. The results show that the improved model performs better than other models
in every indicators, proving the effect application of the model to future investment.
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随着全球经济和金融市场的蓬勃发展, 作为金融

市场的前沿领域, 衍生品市场的重要组成部分, 期货市

场的健康发展对于国民经济和国家经济安全的重要性

越来越高, 具有越来越大的战略意义. 对期货价格的预

测可以在宏观层面帮助预研预判经济形势, 改善宏观

调控的预见性和有效性, 观察和分析期货市场的价格

波动, 可以预测未来某一领域和宏观经济走向的状况,
更有效地揭示和判断宏观经济的运行状况.

期货价格走势的预测主要分为基本面分析和技术

分析. 基本面分析是依据期货品种的行业和宏观基本

面的情况来预测未来走势. 比如某些事件的发生往往

会引起资产价格显著的波动, 相关经济数据的公布也

会对市场走势产生明显的影响. 技术分析则是假定历

史是相似的或者是可以重演的, 通过数据和因子的挖

掘来进行分析预测. 多年来, 随着技术的进步和发展,
各种类型的预测思路被不断地提出, 尤其是深度神经

网络产生以来, 因其强大的非线性拟合的能力和较强

的适应能力, 逐渐被应用于金融资产价格的分析和预

测中[1].
本文旨在从期货的历史数据中捕捉到潜在有用

的特征, 并结合相应的模型来对期货走势进行预测,
并提供对比试验分析, 辅助投资策略的制定, 为神经

网络模型在金融市场的应用提供一定的理论和实验

基础. 

1   研究现状

时间序列数据预测工作本质上与机器学习方法分

类中的回归分析之间存在着紧密的联系, 人工神经网

络被看作实现时间序列预测的有效工具[2].
徐浩然等[3] 从股票预测研究的主要问题、特征工

程和机器学习算法应用等 3 个方面, 对近年来该领域

的主要文献进行总结, 并针对每种算法在应用中的特

点与不足进行评述. 围绕目前机器学习在股票预测上

遇到的主要问题, 从迁移学习、特征工程、深度学习

模型融合等方面进行了深入的分析与展望. 张栗粽等[4]

针对 Elman 神经网络模型, 通过引入时间权重与随机

性因素, 提出了改进的 Elman神经网络模型, 提高了现

有 Elman 神经网络针对时序数据预测的精度, 实验结

果表明, 所提出的模型在金融时序预测中具有更好的

准确度. 李秀枝等[5] 率先拓展了双权可拓神经网络模

型在股指期货预测分析领域的应用研究, 详细描述了

两种双权可拓神经网络结构设计、算法过程, 并且通

过实验验证了该模型在股指期货预测分析领域的可行

性和有效性.
在深度神经网络中, 循环神经网络被认为是一类

较好预测时间序列的模型. 由于前馈神经网络的输入

只依赖当前输入, 因此难以处理时序数据. 而循环神经

网络通过自身反馈神经元, 可以处理任意长度的时序

数据. LSTM、GRU是常见的循环神经网络结构. 王婷

等[6] 采用 LSTM 来处理长距离的股票时序问题, 构建

了一个多类别特征体系作为长短期记忆网络的输入进

行训练, 通过实验全面分析了各类特征对股票趋势预

测的有效程度, 对比结果表明了多类别特征体系在预

测中的良好表现. 黄婷婷等[7] 利用堆叠去噪自编码从

金融时间序列的基本行情数据和技术指标中提取特征,
将其作为 LSTM 神经网络的输入, 获得了比较高的预

测精度. 刘翀等[8] 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, 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. Qin 等[9] 结合了注意力机制实现的时间序列的预

测, 不仅在解码器的输入阶段引入注意力机制, 还在编

码器阶段引入注意力机制, 通过在编码层和解码层都

引入双向注意力机制实现时间序列更好的预测. 本文

将注意力机制和 LSTM 相结合起来, 试图提高模型在

期货投资策略中的效果.
遗传算法常用于模型参数调节. 武大硕等[10] 提出

了基于遗传算法改进的 LSTM 神经网络股指预测分

析方法, 分别应用 3种模型对纳斯达克数据进行预测,
实验结果表明所提方法较其他两种方法在股票波动

较小的阶段准确度得到了显著提升, 在股票波动较大

的阶段也可对其基本趋势进行预测. 包振山等[11] 利用

遗传算法解决调参问题来保证模型预测的平衡性 ,
实验得出改进模型的各方面指标均优于单独的 LSTM
模型. 

2   相关理论与模型 

2.1   LSTM 神经网络

LSTM 神经网络是一种特殊的循环神经网络 .
LSTM (Long-Short Term Memory) 可以解决传统循环

神经网络中存在的梯度消失和梯度爆炸问题, 也就是

较远的消息间隔难以进行传递的问题. LSTM 神经元
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中设计了许多控制数级的门 (gates), 包括输入门 (input
gates), 遗忘门 (forget gates), 输出门 (output gates). 输入

门控制有多少信息可以流入记忆细胞 (memory cell)
中, 遗忘门控制有多少上一时刻的记忆细胞中的信息

可以流入当前时刻的记忆细胞中, 输出门控制有多少

当前记忆细胞中的信息可以流进隐藏状态中. LSTM
神经元结构如图 1所示.
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图 1    LSTM神经元结构
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LSTM 网络引入一个新的内部状态 , 分别通过

3 个门  (遗忘门)、  (输入门)、  (输出门) 来控制信

息的传递.
ut−1

xt gt ft it ot

σ

首先利用上一时刻的隐藏状态 和当前时刻的

输入 计算出 3 个门及 ,  、 和 的取值均在 [0,1]
的区间, 控制信息传递, W、U、b 是可学习的参数,
表示 Logistic函数:

it = σ(Wi ∗ xt +Ui ∗ut−1+bi) (1)

ft = σ(W f ∗ xt +U f ∗ut−1+b f ) (2)

ot = σ(Wo ∗ xt +Uo ∗ut−1+bo) (3)

gt = tanh(Wg ∗ xt +Ug ∗ut−1+bg) (4)

ct−1 ft it gt

ct ut

然后根据上一个时刻的记忆单元 和 、 、

更新 , 并求出当前时刻的隐藏状态  :

ct = ft ⊙ ct−1+ ii⊙gt (5)

ut = ot ⊙ tanh(ct) (6)

这样, 每一个时间步都接收到了上一个时间步的

隐藏状态 u, 并将本时间步的输出 u 和 x 一起作为下一

个时间步的输入, 使得较长时间的信息得以保留并影

响输出.
如果按照时间顺序将 LSTM 展开, 那么时间步为

T 的时间序列, 输入到 LSTM网络中如图 2所示. 其中

A 代表 LSTM神经元, 隐藏层的输出记为 u.
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图 2    LSTM按时间步展开

  

2.2   注意力机制

注意力机制是受认知神经学中注意力的启发, 人
脑在处理复杂的外部信息时, 会有意或无意地从大量

输入信息中选择一小部分重点处理而忽略其他信息,
这种能力称为注意力 (attention). 神经网络在处理较多

的输入信息时, 也可以借鉴人脑的注意力机制, 只选择

一些关键的信息进行处理. 如果选择的信息是所有输

入向量在注意力分布下的期望, 那么称为软性注意力

机制; 反之, 若只关注其中某一个输入向量, 称为硬性

注意力机制[12].
软性注意力机制的计算一般分为两步: 一是计算

在所有输入信息上的注意力分布, 即权重; 二是根据注

意力分布计算输入信息的加权平均. 通过赋予不同权

重来反映各种信息的重要程度.
[X1, · · · ,Xn]为了从 n 个输入向量 中选择出和某一

个特定任务相关的信息, 需要引入一个和任务相关的

表示, 称为查询向量 (query vector), 记为 q, 并通过打分

函数计算每一个输入向量和查询向量之间的相关性.
首先, 计算在给定 q 和 X 下, 选择第 i 个输入向量

的概率:
an = P(z = n|X,q) = so f tmax(s(xn,q))

= exp(s(xn,q))
/ N∑

j=1

exp(s(x j,q)) (7)

an

s(x,q)

其中, z 表示选择了第几个输入向量,  为注意力分布

(attention distribution),  表示打分函数, 可以有多

种计算方式[12]:

1)加性模型

s(x,q) = vT tanh(W ∗ x+U ∗q) (8)

2)点积模型

s(x,q) = xT ∗q (9)

3)双线性模型

s(x,q) = xT ∗W ∗q (10)
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4)缩放点积模型

s(x,q) = xT ∗q /
√

D (11)

其中, W、U、v 是可学习的参数, D 为输入向量的维

度. 加性模型和点积模型的复杂度相当, 双线性模型是

一种泛化的点积模型, 缩放点积解决了当输入向量维

度较高时点积模型方差较大导致 softmax 函数的梯度

较小的问题.
an其次, 根据注意力分布 对输入信息进行汇总,即:

att(X,q) =
N∑

n=1

anxn (12)

本文模型中对注意力机制部分的具体处理过程将

在第 3节详细描述. 

2.3   遗传算法

遗传算法 (Genetic Algorithm, GA) 是基于自然选

择和遗传变异等生物进化机制, 模仿自然界生物进化

机制发展起来的随机全局搜索和优化方法. 其本质是

一种高效、并行、全局搜索的方法, 能在搜索过程中

自动获取和积累有关搜索空间的知识, 并自适应地控

制搜索过程以求得最佳解. 遗传算法的实现过程大致

分为以下步骤:
初始化种群 (population): 先通过编码把要求的问

题的可行解表示成遗传空间的染色体或个体.
适应度 (fitness): 适应度是个体在种群生存的优势

程度, 采用适应度函数或评价函数进行度量.
选择 (select): 它定义了为进一步的复制而保留的

解决方案. 例如轮盘赌选择法, 锦标赛选择法.
交叉 (crossover): 它描述了如何从现有的解决方案

创建新的解决方案. 例如 n 点交叉.
变异 (mutation): 它的目的是通过随机交换或关闭

解决方案, 将多样性和新奇性引入到解决方案池 (solution
pool)中. 例如二进制变异.

由于本文采用的是循环神经网络模型, 循环神经

网络中的循环的结构使它们难以并行化, 因此训练循

环神经网络需要大量的时间. 通过遗传算法来对循环

随机网络进行参数调优, 又会更进一步造成整个模型

的调优时间增加, 因此, 让遗传算法能够更快速地收敛

十分重要.
从上述过程中可以知道, 交叉算子负责组合优化

基因, 变异算子负责广泛搜索整个空间, 选择算子负责

选出适应值高的解. 交叉与变异均是无指导性的操作,

所以必须由选择算子保证群体朝着预期的目标进化.
通过选择算子, 适应值优秀的个体将会有更多机会被

选中成为下一代群体的父代[13]. 基于这一点, 本文对遗

传算法中的选择算子部分进行了改进, 以加快遗传算

法的收敛速度.
遗传算法常用的选择算子是轮盘赌选择法. 传统

的轮盘赌选择法首先将种群中所有个体的适应度值进

行累加然后归一化, 然后通过随机数对随机数落在的

区域对应的个体进行选取, 类似赌场里面的旋转的轮

盘. 各个个体的选择概率和其适应度值成比例, 适应度

越大, 选中概率也越大.
为了加快收敛速度, 本文模型采用改进后的轮盘

赌选择法. 在传统的轮盘赌选择法中, 由于每次需要对

种群中所有适应度进行遍历搜索, 因此算法的时间复

杂度依赖于种群数 N, 为 O(N)或 O(logN). 通过使用基

于随机接受 (stochastic acceptance) 的方法来进行轮盘

赌选择, 可以将时间复杂度降低为 O(1)[14]. 

3   模型构建

模型构建包括: 数据处理, LSTM 神经网络层, 注
意力机制层, 全连接层, 遗传算法调优. 模型整体流程

如图 3所示. 

3.1   数据处理

选择以下 5种常用的技术指标作为输入特征:
MA(n): n 日移动平均线=n 日收市价之和/n.
RSI(n): 相对强弱指标, 一定时期内总上涨幅度和

总下跌幅度的比率, 反映了市场在一定时期内的景气

程度. n 为可调参数.
CCI(n): 顺势指标, 测量资产价格是否已超出常态

分布范围. n 为可调参数.
WILLER(n): 利用摆动点来度量市场的超买超卖

现象, 所以可以此预测循环周期内的高和低点, 找出其

有效信号, 可以用于分析市场短期行情走势. n 为可调

参数.
OBV: 是通过累计每日的需求量和供给量并予以

数字化, 制成趋势线, 然后配合证券价格趋势图, 从价

格变动与成交量增减的关系上, 来推测市场气氛的一

种技术指标.
特征设置完成后, 按照一定比例将总样本划分为

训练集 (train set), 验证集 (validation set)和测试集 (test
set). 对训练集进行均值方差归一化. 为避免使用未来
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数据影响到模型效果, 将训练集上得到的包含均值方

差的归一化因子用于验证集和测试集的归一化.
设样本数量为 batch_size, 表示神经网络每次训

练可以处理的样本数量. 设时间步为 n_steps, 表示使用

过去多少步的数据来对未来进行预测. 设特征数量为

n_features, 表示选择多少种特征, 在该模型中就是上述

介绍的技术指标的数量. 最后按照 LSTM 神经网络层

的输入格式将样本数据整理成 [batch_size, n_steps,
n_features]形状. 

3.2   LSTM 神经网络层

LSTM 层需要设置的相关参数如下, 在 PyTorch
包中可以通过 hidden_size 设置每一层隐藏态神经元的

个数, 通过 n_layers 设置包含多少层, 通过 bidirectional
参数设置 LSTM 是否为双向. 本文模型设置 n_layers
为 2层, 单向 LSTM.

在单向 LSTM 情况下, LSTM 层的输入数据的维

度为 [batch_size, n_steps, n_features], 输出数据的维度

为 [batch_size, n_steps, hidden_size]. 

3.3   注意力机制层

目前各类的注意力机制很多, 由于期货数据属于

金融时间序列, 每一时刻的交易行情都会受到历史行

情不同程度的影响, 为了更好地体现出历史行情对当

前行情的影响程度的不同, 在本文模型中选择对 LSTM
层的输出数据中的时间步参数 n_steps 来做注意力机

制, 即赋予滞后各时间步的数据以不同的注意力. 算法

优化的目标为时间步权重参数 W. 具体算法流程如算

法 1.

算法 1.  时间步注意力机制算法

{x1,x2,··· ,xn}
1) 获得 LSTM 神经网络层的输出, 作为注意力机制层的输入 x, 即

;
ReLU()

{e1,e2,··· ,en} squeeze({e1,e2,··· ,en})
2) 使用 Linear 线性变换函数和 激活函数构建全连接层, 得到

新的样本 后通过维度压缩函数 转换;
so f tmax()

unsqueeze(W)

3) 再将样本按照 n_steps 列输入到 函数得到权重向量 W.
W 中列向量元素个数等于输入的时间步, 每一个元素表示一个时间

步的权重. 再将 W 通过维度扩展函数 进行维度转换;

{x1W,x2W,··· ,xnW}
4)将第 1)步中的初始样本 x 和权重向量 W 相乘得到赋予权重 W 后

的样本 ;
5)最后将样本按照 n_steps 列进行求和, 得到注意力机制层最终的输出.

本文采用的注意力机制中的查询向量 q 为对应

的因变量, 即下文中数据样本的收盘价 (CLOSE). 因
此在神经网络训练过程中权重 W 会随着 q 得到动态

调整.

硬性注意力机制基于最大采样或者随机采样的方

式选择信息, 易导致最终的损失函数与注意力分布之

间的函数关系不可导, 无法在反向传播时进行训练[12].
Kim等[15] 在 2018年提出了双线性注意力网络 (Bilinear
Attention Networks, BAN), 基于 VQAv2数据集获得了

比之前的方法更好的效果, 证明了双线性打分函数的

优越性. 因此本文采用软性注意力机制以及双线性模

型打分函数. 使用双线性打分函数作为选择某个时间

步的概率计算方法, 在网络设计时用一个全连接层来

实现. 在特征维度上, 时间权重是共享的, 即同一时间

步上各个特征对应的权重是相同的, 将各个时间步的

权重赋给各个特征并求和, 得到每个特征经过时间加

权以后的最终特征向量, 作为下一层的输入.
整个注意力机制层的的输入维度为 [batch_size,

n_steps ,  hidden_size ] ,  输出维度为 [batch_size ,
hidden_size]. 

3.4   全连接层

全连接层的神经元的个数为 1, 输入维度为 [batch_
size, hidden_size], 输出维度为 [batch_size, 1]. 其中

hidden_size 与之前 LSTM 层所设置的 hidden_size 相

等. 全连接层使用使用 Linear线性变换函数实现.
在全连接层主要实现的功能就是将注意力机制层

的输出转换为所预测的目标, 本文模型以收盘价为预

测目标, 也就是将注意力机制层的输出转换为收盘价. 

3.5   遗传算法调优

本文将 LSTM 超参数 n_steps、hidden_size 以及

所有技术指标中的参数 n 设置为待优化参数, 随机产

生初始种群.
设置模型在验证集 (validation set) 上的均方根误

差 (RMSE) 为一个适应度值. 计算每个个体的适应度,
并判断是否满足优化准则.

依据适应度选择再生个体, 适应度高的个体被选

中的概率高, 反之, 适应度低的个体被选中的概率低,
甚至可能被淘汰. 在选择过程中使用改进后的基于随

机接受 (stochastic acceptance) 的方法来进行轮盘赌

选择.
设置交叉概率和交叉方法, 变异概率和变异方法,

生成子代个体.
循环计算适应度, 由交叉和变异产生新一代种群,

定义迭代次数, 在算法运行结束后将产生 k 个最佳解

决方案, 那么就可以很快得到第 1个方案作为最佳方案. 
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4   实验分析 

4.1   实验环境

实验计算机的配置: AMD Ryzen 9 3950X 4.2 GHz,
内存 64 GB, 显卡 Nvidia GeForce GTX 1070Ti 8 GB显

存. 操作系统: Windows 10 专业版. 软件环境: PyCharm

Professional 2020.1. 采用 Python 3.7.4 编写实验程序.

所使用的深度学习框架为 PyTorch 1.5.1, 遗传算法库

为 Deap 1.3.1.
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图 3    模型流程示意图
 
 

4.2   实验数据获取

选取中证 500 股指期货 IC 主力合约作为研究对

象进行实验, 样本区间跨度从 2019年 1月 3日到 2020年
5月 29日一共 340个交易日, 样本时间单位为分钟, 数
据源来自万德金融数据库. 将样本的前 240 个交易日

作为模型的训练集和验证集, 后 100 个交易日作为模

型的测试集, 用于测试模型的预测效果. 数据标签即预

测对象设置为下一时刻的收盘价 (CLOSE), 经过处理

后的前 240个交易日的样本共计 57 985条, 其中前 80%
为训练集, 共 46 388条, 后 20%为验证集, 共 11 597条.
经过处理后的后 100 个交易日的样本为测试集样本,
共计 24 140条. 图 4是全样本收盘价走势图.
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图 4    全样本收盘价走势图

  

4.3   模型训练

模型权重初始化采用随机初始化方法 .  学习率

(learning rate) 设置为 0.001, epoch 设置为 100, batch_
size 设置为 128, 为了降低训练过程中的过拟合, 设置

dropout 参数并运用早停法 (early stopping). 模型采用

RMSProp 优化器. 评价函数使用均方根误差 (RMSE). 

4.4   信号转换

在得到收盘价预测值之后, 进行一阶差分得到收

益率, 将收益率转换为类别信号, 类别的设置分为 3类,

大于 0时为 1, 小于 0时为−1, 等于 0为 0.

获得信号后, 按照以下规则进行仓位操作: 在连续

获得 6 个下跌信号时进行开多, 之后在获得 1 个上涨

信号时进行平多. 在连续获得 5 个上涨信号时进行开

空, 之后在获得 1个下跌信号时进行平空. 

4.5   实验结果

进行 4 组对比试验, 分别为 LSTM, LSTM-GA,

LSTM-Attention, LSTM-Attention-GA, 其中 GA代表经

过遗传算法优化后的模型, Attention 代表模型采用了

注意力机制.
图 5展示训练后的各模型在测试集上的拟合情况.

由图可知, 随着时间的推移, 虽然各模型预测值与真实

值的差距较大, 但是各模型预测的收盘价与真实的收

盘价的趋势基本相同. 为提高模型泛化能力, 减少模型

在测试集上过拟合, 本文中遗传算法所设置的优化目

标是各模型在验证集的 RMSE.
加入注意力机制的模型会对时间步 n_steps 的权

重进行调整, 图 6展示测试集第 1个交易日 (20191227)
在时间步 n_steps 为 12 的情况下, LSTM-Attention-
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GA模型调整后的时间步权重的分布情况. 本文数据以

分钟为单位, n_steps 为 12 表示使用前 12 分钟的数据

来对下 1 分钟的数据进行预测. 其中横坐标 0 表示前

12分钟, 11表示前 1分钟, 随着时间的推移, 其所占的

权重也逐渐增加. 这说明越相近的时间所产生的影响

越大, 越相远的时间所产生的影响越小.
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图 5    各模型在测试集上的拟合图
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图 6    时间步权重分布图

 

图 7 展示模型对比实验的回测结果. 为简化实验,
不考虑交易成本, 采用日内交易, 即当天必须平仓. 没
有杠杆, 既可以开多仓又可以开空仓. 每次交易单位为

1报价单位. 模型评测指标包括: 测试集 RMSE, 测试集

的整体收益, 测试集的收益的夏普比率, 测试集的最大

回撤. Buy and Hold 策略表示在每一个交易日都开盘

买入收盘卖出. 为更准确对比模型效果, 也将本文模型

与 Buy and Hold策略进行对比.
通过 pnl (profit and loss) 曲线可以看出随着时间

的延长, 短期时模型之间的区别并不明显, 但是在长期

来看 LSTM-Attention-GA模型和 LSTM-GA模型更加

有效, 并且 LSTM-Attention-GA 模型要比没有引入注

意力机制的 LSTM-GA 模型效果更好, 这说明加入注

意力机制层后的模型的长期有效性得到了增强.
以 LSTM-Attention 模型为例, 表 1 展示的是在经

过遗传算法调优前后的参数对照. 可以看出所有的模

型参数都得到了调优. 结合表 2 的回测结果作为比较,
可以看出经过遗传算法参数调优的模型效果普遍比没

有经过参数调优的模型要好, 没有经过参数调优的模

型甚至夏普比率和收益都要劣于 Buy and Hold策略的

效果, 这也说明了通过遗传算法参数调优后, 模型的泛

化能力得到增强.
本文还对传统遗传算法的选择算子做了改进, 采
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用基于随机接受的方法来进行轮盘赌选择, 加快遗传

算法的收敛速度. 图 8 和图 9 分别展示在迭代过程中,
每一轮优秀子代的最佳适应度收敛曲线对比图和平均

适应度收敛曲线对比图. 从图 8可以看出, 基于随机接

受轮盘赌选择法的遗传算法, 其在训练过程中的收敛

速度要明显比基于传统轮盘赌选择法的遗传算法要快,
基于随机接受轮盘赌选择法在第 2次迭代后子代最佳

适应度就基本趋于收敛, 而基于传统轮盘赌选择法要

在第 10次迭代后子代最佳适应度才趋于收敛. 这说明

了改进后的遗传算法可以提高模型参数调优的收敛速

度. 另外, 通过图 9 可以看出, 基于随机接受轮盘赌选

择法的遗传算法在训练过程中的子代平均适应度波动

要比基于传统轮盘赌选择法在训练过程中的子代平均

适应度的波动要小.
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图 7    回测结果对比图
 
 

表 1     参数调优对照表
 

参数 含义 LSTM-Attention LSTM-Attention-GA
n_steps 时间步 10 12

hidden_size 隐藏态神经元个数 16 18
MA(n) 移动平均线 9 21
RSI(n) 相对强弱指标 13 15

WILLR(n) 超买超卖指标 18 30
CCI(n) 顺势指标 6 12

 

表 2     回测结果对照表
 

模型 RMSE(test set) 收益 夏普比率 最大回撤

LSTM-Attention-GA 0.249 661.2 1.93 289.6
LSTM-GA 0.278 396.9 1.24 327.8

LSTM-Attention 0.413 151.4 0.47 387.8
LSTM 0.482 140.4 0.37 443.8

Buy and Hold — 275.8 0.56 957.4
 

5   结论与展望

本文首先介绍了对于期货价格预测所出现的不同

方法, 接着提出一种改进的基于长短期记忆神经网络

的 LSTM-Attention-GA 模型, 该模型结合了注意力机

制和遗传算法. 然后介绍了实验所需的软硬件, 数据的

获取和处理过程. 最后通过对比实验显示了我们构建

的 LSTM-Attention-GA模型实现了用于期货投资策略

的有效性, 解决了传统 LSTM 神经网络对金融时间序

列预测不佳的问题, 因此对神经网络模型在金融市场

的应用具有重大意义.
 

0.035

0.034

0.033

0.032

0.031

0.030

0.029

0 2 4 6 8 10 12 14

Number of iterations

F
it

n
es

s

Basic
Stochastic acceptance

 
图 8    子代最佳适应度收敛曲线对比图

 

在未来的工作中, 可以拓展的方向包括挖掘更多

更有效的因子; 改为使用更高频数据甚至 tick 级别的

数据来进行训练, 因为更多的数据将有利于模型对于

数据特征的进一步发掘. 还包括如何构建更优的模型

来降低训练中的过拟合, 以及模型训练速度慢的问题.
另外, 遗传算法也可能会陷入局部最优值而非得到全
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局最优值, 如果防止这种情形以及如何进一步提高预

测效果, 也都是接下来所要进一步研究的方向.
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图 9    子代平均适应度收敛曲线对比图
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