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摘要:针对经典机器学习算法(如决策树、随机森林)在建模复杂隐式交互关系时预测准确率

较低的问题,提出一个基于循环神经网络与注意力机制的波动预测模型.首先通过注意力

机制计算各影响因素之间复杂的交互关系,然后采用循环神经网络学习表示模型的隐变量,
从而实现精准预测.与多个经典预测模型进行仿真对比实验的结果表明,该模型的预测准确

率显著高于其他机器学习模型,从而为波动预测领域提供了一种更高效、精准的解决方案.
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Abstract:Aimingattheproblemoflowpredictionaccuracywhenclassicalmachinelearningalgorithms
(e.g.,decisiontrees,randomforests)modelledcompleximplicitinteractionrelationships,weproposed
afluctuationpredictionmodelbasedonrecurrentneuralnetworksandanattentionmechanism.We
firstcalculatedthecomplexinteractionrelationshipsamongvariousinfluencingfactorsthroughthe
attention mechanism,andthen usedrecurrentneuralnetworkstolearnthe hidden variable
representationsofthemodel,therebyachievingpreciseprediction.Theresultsofsimulationand
comparativeexperimentswithmultipleclassicalpredictionmodelsshowthatthepredictionaccuracyof
proposedmodelissignificantlyhigherthanothermachinelearningmodels,providingamoreefficient
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近年来,随着计算能力和数据规模的提升,机器学习在自然语言处理、计算机视觉等领域取得了

一定进展[1].在自然语言处理领域,通过引入稀疏激活技术和更高效的训练算法,大语言模型在规模

与效率之间实现了更好的平衡,在保持模型性能的同时,有效降低了计算成本,并广泛应用于多领



域[2-4].在计算机视觉领域,视频生成技术也取得了重要突破.通过结合时序信息和空间信息,模型能

生成连续且自然的视频内容,但也面临着高质量视频生成和多环境泛化能力等挑战.此外,时间序列

预测也是机器学习的一个重要应用方向.机器学习模型能对动态数据进行建模,进而为相关决策提供

有力支持.例如,Hamlen等[5]提出了基于分层线性回归进行预测的分析方法;Bansal等[6]采用多元

线性回归方法进行预测;Navyashree等[7]采用包括随机森林、支持向量机、决策树等多种机器学习方

法进行预测.同时,Bayes模型在该领域也展现了广泛的应用价值,例如,用Bayes分层平滑算法,通

过整合结果的分位数、平均值等关键统计信息,精确建模预测分布情况.但此类方法考虑的预测结果

不仅影响因素较片面,而且应用的传统机器学习模型也很难建模复杂高维数据,使模型准确率和应用

场景受限.
目前,循环神经网络(RNN)及其变体,如长短期记忆网络(LSTM)已成为序列建模的核心技术,

并在自然语言处理、时间序列预测等领域取得了显著优势.通过引入残差连接、正则化技术及优化等

训练策略,循环神经网络的长距离依赖建模能力与训练稳定性得到了显著提升.例如,在语言生成任

务中,LSTM能有效捕捉文本中的跨句语义关联;在价格预测中,门控循环单元(GRU)通过简化门控

结构实现了更高的计算效率.然而,RNN仍面临其固有挑战.在长序列输入时,尽管LSTM等循环神

经网络变体缓解了梯度消失问题,但堆叠多层网络仍易导致训练速度下降和内存占用激增,此外,

RNN的序列依赖特性使其难以并行化,从而限制了其在大规模数据场景下的可扩展性.
注意力机制通过动态分配计算资源,已成为提高模型表达能力的关键技术.其应用已从自然语言

处理领域扩展至视频生成、多模态融合等多领域.在技术改进方面,稀疏注意力通过限制关注范围,
有效降低了计算复杂度,而位置编码的引入则增强了模型对序列顺序的感知能力.例如,在时间序列

预测中,多头注意力机制可同时捕捉不同时间尺度的依赖关系,显著提升预测精度.但注意力机制仍

存在明显局限:首先,自注意力计算的时间复杂度随序列长度呈平方级增长,处理超长序列时效率较

低;其次,注意力权重缺乏可解释性,难以直观分析模型决策依据;最后,在多因素交互场景中,传统

注意力机制对特征间非线性关系的建模能力有限,易忽略局部细节信息.
波动预测是一个典型的多因素时序依赖性建模任务,其核心在于准确捕捉动态系统中各变量间的

复杂非线性交互关系及长期演化规律.现有的波动预测模型通常在简单场景下性能稳定,但在处理高

维异构数据时存在显著局限性.首先,这些模型难以有效建模多因素间的非线性隐式耦合关系,导致

关键交互信息丢失.其次,尽管一些研究通过引入LSTM 和GRU,在一定程度上缓解了长序列建模

中的梯度消失问题,但在处理超长序列时仍可能面临捕捉全局依赖的挑战.最后,现有方法多采用静

态特征融合策略,无法动态调整不同时间步及特征维度的重要性权重.为解决现有方法复杂交互关系

表征不足、长程依赖捕捉低效和特征动态聚焦能力欠缺等问题,本文提出一种基于循环神经网络与注

意力机制的协同预测模型.该模型通过注意力机制实现多粒度特征交互的动态感知,精准量化各时间

步及特征维度的权重;同时依托门控循环单元捕获序列的深层演化规律.最后,通过二者的协同优化,
提升波动预测的精度和鲁棒性.

1 相关工作

在波动预测领域,传统预测方法常使用统计模型和经典机器学习算法,已有研究基于文档嵌入模

型(Doc2vec)[8]从文本信息中计算特征向量,再结合随机森林、支持向量机等机器学习模型建立预测

模型.例如,Jackman等[9]采用词频-逆文本频率模型(TF-IDF)提取特征向量,并分别使用逻辑回归、
神经网络等方法进行预测.张浩宇[10]采用潜在Dirichlet分配(LDA)主题模型与Doc2vec模型相结合

的方法计算文本信息之间的相似度,通过选取最优参数,构建预测模型.然而这类方法依赖于自然语

言处理模型的特征提取能力,提取出的文本特征也大多难以解释,最终导致影响因素分析的偏差.随

着深度学习技术的发展,研究人员因其强大的建模能力进一步将多种模型引入到预测任务中.例如,

Meng等[11]提出了一种基于矩阵分解的预测模型;孙莹等[12]提出了一种基于边际贡献的增量式集合效

用模型网络.近年来,循环神经网络及其变体也逐渐被引入该领域中,例如,Wang等[13]集合了卷积
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神经网络和双向门控循环单元,建模文本信息中存在的特征以实现端到端的预测模型.这些模型通过

引入循环结构,能有效处理具有时间依赖性的数据,广泛应用于自然语言处理、金融时间序列预测等

领域.循环神经网络是一种专门用于处理序列数据的神经网络结构,它通过引入循环结构捕捉序列中

的时间依赖关系.RNN的基本形式可表示为

ht=σ(Whhht-1+Wxhxt+bh), (1)

其中ht 为时间步t的隐藏状态,xt 为时间步的输入,σ为激活函数,Whh和Wxh为权重矩阵,bh 为偏置

项.这种结构使得RNN能将前一时间步的信息传递到当前时间步,从而捕捉序列中的时间依赖性.
但RNN在处理长序列数据时易出现梯度消失或梯度爆炸的问题,导致模型难以学习到长距离的依赖

关系.为解决这些问题,研究人员提出了长短期记忆网络和门控循环单元等变体.这些变体通过引入

门控机制,有效缓解了梯度消失问题,提高了模型的训练效率和预测精度.例如,LSTM通过遗忘门、
输入门和输出门的机制控制信息的流动,而GRU则通过更新门和重置门控制信息的更新和遗忘.在

实际应用中,RNN及其变体的性能可通过以下损失函数进行优化:

L=∑
T

t=1
l(yt,̂yt), (2)

其中yt 为真实值,̂yt 为预测值,l为损失函数(如均方误差或交叉熵),T 为序列的长度.通过最小化

该损失函数,模型可学习到最优的参数,从而提高预测的准确性.此外,为进一步提高模型的泛化能

力,通常会在训练过程中加入正则化项,如L2 正则化:

Lreg=L+λ∑
i
‖Wi‖2, (3)

其中L为原始损失函数,λ为正则化参数,Wi 为模型的权重矩阵.通过加入正则化项,可以有效防止

模型过拟合,提高模型在测试集上的性能.然而,影响预测结果的因素是多方面的,仅依赖循环神经

网络的模型只关注提取独立的全局特征,难以刻画多种影响因素之间复杂的依赖关系,使模型的准确

率受限.
注意力机制作为一种模拟人类注意力选择的机制,解决了传统基于自然语言处理技术难以建模多

种因素之间复杂关系的问题.在自然语言处理、时间序列分析等领域得到了广泛应用.注意力机制的

核心思想是使模型在处理信息时能集中关注最重要的部分,从而提高模型的性能.传统注意力机制可

表示为

Attention(Q,K,V)=Softmax
QKT

d
æ

è
ç

ö

ø
÷

k
V, (4)

其中Q,K,V 分别为查询(Query)、键(Key)和值(Value),dk 为键向量的维度,Softmax为归一化函

数.在机器翻译中,注意力机制能使模型更好地对齐源语言和目标语言的单词,生成更准确的翻译结

果;在时间序列预测中,注意力机制能引导模型关注关键时间点,提高预测的准确率.例如,通过计算

每个时间步的注意力权重,模型可动态地分配更多的计算资源处理更重要的信息:

αt= exp{et}

∑
T

k=1
exp{ek}

, (5)

其中et 为时间步t的未归一化注意力分数,αt 为归一化后的注意力权重,T 为序列的长度.通过这种

方式,模型可更有效地利用有限的计算资源提高预测精度.但传统注意力机制在处理多因素交互关系

时,难以有效融合不同因素之间的信息,导致模型对数据的整体理解不全面.此外,注意力机制的

计算复杂度较高,尤其在处理大规模数据集时,计算资源的消耗较大.为缓解上述问题,研究人员提

出了多种改进的注意力机制.例如,引入位置编码增强模型对位置信息的敏感性:

Attention(Q,K,V)=Softmax
QKT+P

d
æ

è
ç

ö

ø
÷

k
V, (6)

其中P为位置编码矩阵,用于引入位置信息,帮助模型更好地理解序列中的位置关系.
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2 模型设计

波动预测旨在从众多影响预测结果的相关数据中学习到有用的特征,并对其进行分类.本文首先

将要处理的数据分为多个类别,然后将编码后的特征向量输入到注意力层中学习特征之间的复杂

关系,最后采用循环神经网络学习代表波动的隐变量,从而得到更准确的预测结果,模型结构如图1
所示.

图1 模型结构

Fig.1 Modelstructure

2.1 波动预测影响因素

波动预测是分析和预测变量随时间变化趋势的重要工具,广泛应用于多领域.为实现准确的波动

预测,需要综合考虑多种影响因素.本文首先将影响预测结果的相关数据分为多个类别,并对这些

类别中的特征向量进行编码,获得特征的表征向量.然后,将这些分类后的因素通过one-hot编码技术

转换成特征向量,获得这些特征向量后,将它们合并成一个表示整体特征的矩阵,作为模型的输入.
最后,模型通过学习这些输入数据之间的复杂关系,实现对波动的精准预测.
2.2 注意力机制设计

表示整体特征的矩阵Fi 通过多个特征融合得到,具有多特征、高维度的特点,因此采用一般性的

注意力机制进行特征融合会降低模型的整体运算效率.为解决该问题,受Agent注意力机制在视觉、
自然语言处理等任务中的成功启发,模型采用兼具高计算效率与高表达能力的机制对嵌入矩阵进行

处理,计算公式如下:

Q=FiWQ, K=FiWK, V=FiWV, (7)
其中WQ 和WK 均为可学习权重矩阵.最终的输出可表示为

OA =AttnS(QAT+B2)AttnS(AKT+B1)V+DWC(V), (8)
其中:AttnS 表示Softmax注意力;B1 和B2 表示Agent偏置,以更好地利用位置信息;A表示代理标

记,通过对Q的池化操作获得;DWC表示深度卷积,以保持特征的多样性.由图1可见,Agent注意

力模块由两个Softmax注意力操作组成,分别称为Agent聚合和Agent传播.首先将A视为查询,并

在A,K 和V 之间执行注意力计算,以从所有值中聚合Agent特征VA.其次,在具有查询矩阵Q 的第

二次注意力计算中,使用A 作为密钥,VA 作为值,将来自 Agent特征的全局信息广播到每个查询

token,并获得最终的输出OA.通过这种方式,避免了计算Q 和K 之间的成对相似性,同时通过代理

标记保持每个“查询-密钥”对之间的信息交换.模型将代理标记的数量设置为一个小的超参数,以降
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低计算复杂度.最后,通过该层得到的特征融合向量OA 送入到一个转换层中,获得富含丰富特征信息

的向量ei 作为循环神经网络模型的输入.
2.3 波动预测模型

循环神经网络目前已被成功应用于各类预测任务中,例如股价预测、天气预测等.给定特征向量,
应用该网络在时间步t进行波动预测可表示为

ht=RNN(et,ht-1;θh), (9)
其中θh 为RNN参数集合,RNN为循环神经网络函数.

门控递归单元作为循环神经网络的一种变体,由于其结构简单、计算效率高的特点,广泛应用于

多种任务中.受此启发,本文采用GRU构建波动预测模型,将式(2)转换为ht=GRU(et,ht-1;θh).
对于时间步t,学习者的隐藏知识状态计算公式为

zt=σ(Wzet+Uzht-1), (10)

rt=σ(Wret+Urht-1), (11)

ĥt=tanh(Wet+rt☉Uht-1), (12)

ht=zt☉ht-1+(1-zt)☉̂ht, (13)
其中σ表示Sigmoid函数,☉表示Hadamard积.Wz,Wr,W,Uz,Ur,U 均为可学习的权重矩阵.在时间

步t,模型输出波动结果可表示为

p̂t=Sigmoid(Woht+bo), (14)
其中Wo 和bo 分别为可学习的权重矩阵和偏置项.最终,采用预测标签与真实标签之间的交叉熵进行

模型训练:

L=∑
t

[ptloĝpt+(1-pt)log(1-p̂t)]. (15)

3 实验结果分析

3.1 实验环境与参数设置

实验采用PyTorch作为框架,Python3.8.10作为编程语言.实验设备采用IntelCorei7-9750H

@2.60GHzCPU,GPU型号为RTX30708GV2.实验采用吉林大学个人薪酬数据集作为测试模型

的数据集,该数据集通过数据分析,综合考量了薪酬的影响因素.例如,Khongchai等[14]采用员工的

职业培训、职业证书和平均绩点(GPA)等特征预测员工的薪酬水平,最终吉林大学个人薪酬数据集将

影响薪酬的因素归结为三方面:企业因素、个人因素和外部因素.企业因素主要包括经营状况、负担

能力和发展时期.个人因素主要包括教育水平、工作年限、工作表现和工作内容.外部因素主要包括

经济环境和政策、地理位置和市场供需.实验采用的吉林大学个人薪酬数据集规模约为10000条数

据,确保了有足够的数据量验证模型的性能和有效性.实验按8∶2分为训练集和测试集,采用分批次

训练方法,批次大小设定为64.网络初始学习率设定为0.001,衰减因子设定为0.9,衰减步长设定为10.
3.2 评价指标

实验采用准确率(ACC)和ROC(receiveroperatingcharacteristic)曲线下的面积(AUC)作为评价

指标.假设TP,TN,FP,FN分别表示真正例、真反例、假正例、假反例的数量,真正例率(TPR)和假

正例率(FPR)可表示为

TPR= TP
TP+FN

, (16)

FPR= TP
TN+FP

. (17)

二分类问题的AUC可通过以FPR为横坐标、TPR为纵坐标绘制出的 ROC曲线下的面积计算得出;
多分类的 AUC通过计算多个种类的二分类 AUC的均值得出.ACC通过计算所有预测结果中正确分

类的比例得出,可表示为
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ACC= TP+TN
TP+FN+FP+TN

. (18)

3.3 基线模型设置

实验的对比模型主要分为传统机器学习模型、自然语言处理模型和深度学习模型3类:1)传统机

器学习模型包括决策树、随机森林(RF)和支持向量机(SVM),本文决策树采用梯度提升决策树

(GDBT)实现,随机森林将生成树的数量设为100;2)自然语言处理模型包括文档嵌入模型(Doc2vec)
和双向编码器表示模型(BERT),本文采用文本模型作为特征提取器,将提取后的特征输入到多层感

知机中进行最终预测;3)深度学习模型包括深度神经网络(DNN)和文本卷积神经网络(TextCNN).
3.4 对比实验

表1列出了本文模型与基线模型的对比实验结果.实验中每个模型均采用十折交叉验证,ACC和

AUC的结果均为交叉验证的平均值.
表1 本文模型与基线模型对比实验结果

Table1 Comparisonofexperimentalresultsbetweenproposedmodelandbaselinemodels

模型类别 模型名称 AUC ACC
传统机器学习模型 梯度提升决策树 0.7852 0.7352

随机森林 0.7986 0.7583
支持向量机 0.7778 0.7384

自然语言处理模型 文档嵌入模型 0.8249 0.7762
双向编码器表示模型 0.8395 0.7985

深度学习模型 深度神经网络 0.8556 0.8034
文本卷积神经网络 0.8671 0.8011

本文模型 本文模型 0.8947 0.8375

  由表1可见,自然语言处理模型的预测结果普遍优于传统机器学习模型,验证了在文本信息中提

取特征的有效性.同时,深度学习模型的预测结果普遍优于其他两类模型,验证了深度学习建模多种

复杂特征的能力.其中,本文模型的预测结果最佳,在AUC方面,对比TextCNN模型提高约3.1%,
对比SVM模型提高约15.0%;在ACC方面,对比DNN模型提高约4.2%,对比GDBT模型提高约

13.9%.
此外,设置两组消融实验验证本文模型注意力机制与GRU的有效性.消融模型1去除模型的注

意力层,仅保留输入层和输出层;消融模型2将输出层的GRU替换为LSTM.实验结果列于表2.
表2 消融实验结果

Table2 Resultsofablationexperiment

模型 AUC ACC
消融模型1 0.8525 0.8093
消融模型2 0.8772 0.8134

本文 0.8947 0.8375

  由表2可见,消融模型1可达到与深度学习基线模型相当的预测性能,但模型精度远低于包含注

意力机制的模型.消融模型2可达到远超其他基线模型的预测性能,从而证明了本文模型注意力层的

有效性.但其性能低于采用GRU作为输出层的模型,从而证明了输出层的有效性.两组消融实验结

果证明了本文采用的注意力机制与GRU模型的有效性.
综上所述,针对经典机器学习算法(如决策树、随机森林)在建模复杂隐式交互关系时预测准确率

较低的问题,本文提出了一个基于循环神经网络与注意力机制的波动预测模型,通过引入注意力机制

和GRU模型,有效捕捉了影响因素之间的复杂交互关系和时间依赖性.通过与多组基线模型的对比

实验验证了该模型准确率较高.在波动预测领域,本文模型展示了其较好的性能和应用潜力.
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