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01 方案综述



总体方案

方案综述 核心模型 特征构建 训练优化

以 20 支基金历史数据为基础，从多源数据采集、特征工程、模型构建、训练调优四大环

节出发，通过多维度特征挖掘、高效特征验证、深度学习建模及集成调优，构建了一套精

准、通用、解释性强的基金申赎行为预测框架：

多元数据采集 特征工程 模型构建 训练调优
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02 核心模型



模型选择

方案综述 核心模型 特征构建 训练优化

模型类型 局限性 LSTM优势

树模型（如随机森林）
难建模时间顺序依赖，对长

期趋势敏感度低

显式学习序列动态，捕捉非

线性时序规律

基础时序模型（如 ARIMA）
依赖线性假设与平稳性，需

复杂特征工程

直接处理非平稳数据，自动

学习复杂模式（如行情突变）

传统神经网络（如 RNN/MLP）
忽略时间维度，仅适合静态

特征分析

时序感知结构，动态更新记

忆状态

朴素贝叶斯
假设特征独立，无法捕捉时

序依赖关系

建模序列间长短期依赖，保

留时序特征关联性

支持向量机（SVM）
处理高维时序数据时计算复

杂，泛化能力受限

高效处理高维时序输入，对

噪声数据具有更强鲁棒性

多模型 
vs 

LSTM



效果对比

方案综述 核心模型 特征构建 训练优化

对比不同模型，LSTM 在基金申赎预测任务中展现出更优的时序建模能力
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方案综述 核心模型 特征构建 训练优化
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方案综述 核心模型 特征构建 训练优化



Lstm layer

Attention
layer

Feed
Forward

Batch
Normal

Dropout
layer

Feed
Forward

Inputs

Outputs

Dropout
layer

Multi-Head
Attention

Add&Norm

Feed
Forward

Add&Norm

Lstm 
Outputs

Last Step

t= 1 t= 2 t= 3

head1 d∈（0,64）

head2 d∈（64,128）

head3 d∈（128,192）

head4 d∈（192,1256）

W_Q

W_K

W_V

Concat

Divide

模型架构

方案综述 核心模型 特征构建 训练优化



模型演变结果

方案综述 核心模型 特征构建 训练优化

• 过度堆叠基础层可能

引发过拟合问题

• Encoder 对特征的

规整、Attention 

对关键时序信息的聚

焦有效提升预测精度
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03 特征构建



特征总结

方案综述 核心模型 特征构建 训练优化

 

申购相关特征 赎回相关特征

申购金额

赎回金额

UV1曝光

UV3曝光

星期

节假日

发薪日

 市场热度

 百度指数

申购金额

赎回金额

UV1曝光

UV3曝光

星期

节假日

UV1/3曝光、申购/赎回金额
为申赎预测原始数据，对部分时段无波
动的干扰特征申赎2曝光进行了剔除

我们根据申购赎回
两种场景分别构建了不同的特征工程。

星期、节假日、发薪日特征为申赎预测的
时序特征
星期特征通过均值占比计算量化周期规律，
对比传统编码更贴合实际交易节奏；
节假日特征通过大模型精准识别调休，确
保交易时限判断无偏差

 

市场热度、百度指数是我们获取并构造
的外部行为特征以及金融特征的有机结
合



投资者情绪指标

方案综述 核心模型 特征构建 训练优化

我们通过爬取天天基金网的对应基金评论，用大模型对每条评论的情绪进行打分量化并

结合阅读量、评论量等参数的加权得每日该基金的情绪分，以此量化情绪指标对申赎的

影响并纳入建模。

单帖权重公式

阅读量贡献
项 互动率贡献

项
最优参数设置

α

β



投资者情绪指标

方案综述 核心模型 特征构建 训练优化

我们通过爬取天天基金网的对应基金评论，用大模型对每条评论的情绪进行打分量化并

结合阅读量、评论量等参数的加权得每日该基金的情绪分，以此量化情绪指标对申赎的

影响并纳入建模。

大模型打分示意

0.1 0.90.50.3 0.7

“涨多跌少，还
是有得赚的”

“$富国中证军工
指数(LOF)A$军
工太垃圾恶心了，
超级超级”

“一年下来不行
就撤，再也不回”

“坚持持仓” “行情来了。连
续拉涨，表现可
以的，继续冲吧”

大模型打分节选



市场热度

市场热度计算逻辑

角色

金融数据
校准专家

核心任务

构造市场热度

调整原则
 
   行业指数主体

   情绪得分辅助

   基金属性背景

   前5天均值趋势

大模型prompt ｜核心元素提取图

方案综述 核心模型 特征构建 训练优化

大模型核心元素



发薪日

多阶段权重分配法

 

基础权重

输入：中国发薪日
白皮书数据（1-5 
日 / 6-10 日等区
间概率）
处理：按每5日为
区间初步赋值

 

投资强化

处理：大厂发薪
日（5/8/10/15 
日）+50% 权重，
国企发薪日
（1/20/25 日）
+30% 权重

 

动态归一

输出：每月权重总
和 = 1，消除月份
天数差异

 

凹型调整

处理：段内边缘日
期（如 1/5 日）
权重提升，形成凹
形分布

发薪日与投资者资金流动性及基金申赎行为有较强的相关性，我们依据中国企业发薪日

分布规律，用多阶段权重分配法构建月份中各日发薪概率分布的发薪日特征，以此捕捉

资金流动性对申赎的作用并纳入建模。

方案综述 核心模型 特征构建 训练优化



发薪日

全月权重分布图

方案综述 核心模型 特征构建 训练优化

• 发薪日对投资者资金流动

性的影响

• 从抽象概念转化为可量化、

可解释的日度数据，为模

型捕捉申赎行为规律提供

直接输入

• 填补了“单纯时序特征无

法体现资金流动性差异”

的建模空白



百度指数
百度指数以网民在百度的搜索量为数据基础，以关键词为统计对象，分析并计算出各个

关键词在百度网页搜索中搜索频次的加权。基于基金代码申赎数据做热力图分析，我们

爬取并过滤出最适合20支基金的8个百度指数关键词，将该信息作为我们的百度指数特

征。

方案综述 核心模型 特征构建 训练优化

关键词词云图



特征效果汇总

方案综述 核心模型 特征构建 训练优化

• 赛方提供的曝光 UV 

类特征是核心预测基

础，对申购行为驱动

强，精度提升较强。

• 时序特征是影响投资

者申购决策的关键因

素

• 获取与构造的外部特

征，发挥了突出的增

益作用，多类特征协

同，共同推动模型性

能进阶。



其余特征尝试

方案综述 核心模型 特征构建 训练优化

• 图中为淘汰的部分特征

• 虽未覆盖特定基金代码

• 在基金代码迭代、金融

场景替换中，存在适配

潜力
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04 训练优化



训练配置以及优化

方案综述 核心模型 特征构建 训练优化

• 拆分规则：训练集 
70%、验证集 30%

• 基金适配：每基金分
配 3 验证样本

• 关键参数：滞后期
lookback_days=[5-
10]（网格搜索覆
盖）、预测固定 7 天

• 调优维度：滞后期（5-10 
天）、注意力头数
（1/2/4/8）、Dropout
（0.05-0.25）等 6 大方向

• 训练控制：Adam 优化器
（1e-3学习率 +1e-5权重
衰减）、早停机制（30 轮
无提升终止）

• 基础模型：筛选验证集
WMAPE最低的 3 个单
模型

• 融合方式：贝叶斯加权
平均（按精度分配权重，
降市场波动影响）

• 效果对比：集成后
WMAPE再降 5-8%，抗
噪音能力显著提升

开 发 流 程 策 略 调 优 模 型 集 成

高效、灵活、稳定的优化方案



效果对比

方案综述 核心模型 特征构建 训练优化

• 精度与稳定性双提升

• 可复用优化框架，覆

盖多金融场景 
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总结



总结&展望

用户交互 局限性

未来方向

模型设计
 LSTM-Attention

注意力权重

残差连接与层归一化

训练优化
网格搜索调参

贝叶斯加权集成

早停机制

 

特征工程
大模型特征

热力图

爬虫逆向

• 新增政策文本等外部特征

• 构建流式计算框架，实现高频特征实

时更新

• 新增在线学习模块，支持市场突变动

态调参

持续优化 跨金融场景应用

• 覆盖 ETF 申赎 / 股票量价 / 银行挤

兑等场景

• 复用框架，适配场景化特征（折溢

价率 / 存款流失率）

• 延伸业务边界，快速复制方案能力



晨曦队

感谢垂听，恳请指正


