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Abstract 

Multivariate time series widely exist in many real-world systems such as finance, transportation, and social networks. Forecasting such 

data requires modeling both the temporal dynamics within individual sequences and the dependency relationships among different 

entities. In this paper, we propose a multimodal multivariate forecasting framework (MMPF) that jointly models temporal and 

relational information. In the temporal dimension, temporal neural networks (TNNs) are employed to capture short-term fluctuations 

and long-term trends of time series. In the spatial dimension, a graph structure is constructed to represent the relationships among 

entities, and graph neural networks (GNNs) are used to learn the structural dependencies. In addition, external news text information is 

incorporated to provide complementary semantic signals. The extracted multimodal features are finally fused by a multilayer 

perceptron (MLP) for prediction. Experimental results demonstrate that multimodal feature fusion can effectively improve the 

forecasting performance of multivariate time series. 
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摘 要：多变量时间序列广泛存在于金融、交通和社交网络等系统中，其预测任务需要同时建模序列内部的时间动态以及不

同实体之间的依赖关系。本文提出一种多模态多变量预测框架（MMPF），从时间与空间两个维度进行联合建模。在时间维

度上，利用时间神经网络（TNN）提取序列的短期波动与长期趋势；在空间维度上，通过构建实体关系图并利用图神经网络

（GNN）捕捉序列之间的结构依赖。同时引入新闻文本信息以补充潜在语义信号，并通过多层感知器（MLP）融合多模态

特征进行预测。实验结果表明，多模态特征融合能够有效提升多变量时间序列的预测性能。 

关键字：多变量时间序列；图神经网络；多模态特征融合；时间序列预测；加密货币 

1 引言 

许多现实应用涉及多个相关时间序列的预测问题，其中各序列不仅具有复杂的时间动态特征，还通过隐式

或显式的关系结构相互影响。这类问题广泛存在于金融、交通、能源系统和社交网络等领域[1][2][3][4]。例如，在
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交通预测中，道路流量受到邻近道路的影响；在金融市场中，不同资产之间也存在行业关联与市场情绪等交互

关系。从建模角度看，多变量时间序列通常表现出非平稳性、结构异质性以及动态依赖关系等特点[5]。宏观事

件、政策变化或群体行为等因素进一步增加了系统复杂性[6][7]。因此，不同时间序列之间的关系往往随时间变化

而变化[8]。 

传统方法主要依赖统计模型，例如 GARCH[9]、VAR[10]以及动态条件相关模型[11]。尽管这些方法具有一定

解释性，但在处理复杂非线性关系时存在局限。随着深度学习的发展，神经网络模型逐渐成为时间序列预测的

重要工具，例如 LSTM[12]和 TCN[13]。近年来，预训练时间序列模型（如 TimesFM[14]）能够利用大规模时间序

列数据学习通用表示。同时，外部文本信息（如新闻或社交媒体）能够提供额外上下文信息，从而提升预测性

能[15]。此外，图神经网络（GNN）被广泛用于建模实体之间的关系结构[16][17][18]。 

基于上述背景，本文提出一种多模态多变量预测框架（MMPF），在统一架构下联合建模时间动态、实体

关系以及文本语义信息。时间特征通过 TNN 模型提取，文本语义由 BERT[22]编码器获取，实体之间的关系通过

GCN[23]建模，并通过多模态融合实现预测。实验结果表明，该方法能够有效提升加密货币价格预测性能。 

2 方法 

2.1 问题建模 

假设系统中包含 N种加密货币，其节点集合为 V={1,...,N}，并在 T个时间步上进行观测。记货币 i在时间 t

的价格为 xi,t。为了减小不同资产价格尺度的影响，我们采用对数收益率表示价格变化： 

𝑟𝑖,𝑡 = log𝑥𝑖,𝑡 − log 𝑥𝑖,𝑡−1 

在预测任务中，模型使用长度为 L的历史窗口作为输入，并预测未来 h个时间步的价格变化。 

除了价格时间序列之外，我们还收集与资产相关的新闻文本信息，并构建资产之间的关系图 G=(V,E,A)，

其中 A∈RN×N为邻接矩阵，可由资产收益率相关系数计算得到，用于刻画资产之间的结构依赖关系。 

2.2 多模态预测框架 

 如 Fig.1 所示，所提出框架主要包括时间编码、文本编码、特征融合和图结构建模四个模块。 

 
图 1 多模态多货币预测框架（MMPF） 
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（1）时间编码器 

 时间编码器 fT(·)用于从历史价格序列中提取时间特征： 

𝐹𝑖,𝑡
𝑇 = 𝑓𝑇(𝑋𝑖,𝑡 − 𝐿 + 1: 𝑡) ∈ 𝑅𝑑𝑇 

 编码器可以采用 LSTM、TCN 或预训练时间序列模型（如 WPMixer、TimeMixer），以捕捉序列中的长期

依赖与短期波动。 

（2）文本编码器 

新闻文本通过 BERT 转换为语义向量，并考虑新闻影响随时间衰减。我们采用加权时间池化聚合新闻特征： 

F𝑖,𝑡
𝑁 =

∑ ∑ 𝑤𝑡,𝜏𝑘
𝑊
𝜏=1 e𝑖,𝑡−𝜏+1

(𝑘)

∑ ∑ 𝑤𝑡,𝜏𝑘
𝑊
𝜏=1

 

 其中权重为： 

𝑤𝑡,𝜏 = 1 −
𝜏 − 1

𝑊
 

（3）特征融合 

 时间特征与文本特征通过融合函数 ϕ(·)进行整合： 

H𝑖,𝑡 = ϕ(F𝑖,𝑡
𝑇 , F𝑖,𝑡

𝑁 ) 

 融合可以通过特征拼接与多层感知器（MLP）实现，也可以采用交叉注意力机制。 

（4）图结构建模 

 为了建模资产之间的依赖关系，我们利用图神经网络进行信息传播。首先对邻接矩阵进行归一化： 

Â = D̃−1/2(A + I)D̃−1/2 

 随后通过图卷积更新节点表示： 

S𝑡
(ℓ+1)

= 𝜎(ÂS𝑡
(ℓ)
W(ℓ)) 

 其中 S(0)=Ht，最终得到图增强表示 St。 

（5）预测层 

 基于最终特征 Si,t，模型输出未来价格趋势或回归预测结果。 

2.3 训练目标 

 整体模型可表示为 

Ŷ𝑡+1:𝑡+ℎ = 𝑓𝜃(H𝑡 , 𝒢) 

 训练过程中通过最小化预测误差进行优化，并采用正则化项 Ω(θ)防止模型过拟合。 

3 实验 

3.1 数据集与实验设置 

实验选取 BTC、ETH、XRP、BNB、SOL、DOGE、LTC 和 AVAX 八种加密货币。数据来自 OKX 交易所，

包含 2022 年 12 月至 2025 年 6 月的小时级收盘价，共 21,422 个样本。数据按 80%:20%划分为训练集和测试集，

并进行归一化处理。 

新闻数据来自 CoinDesk，使用过去 10 天新闻作为输入。 

时间特征采用 WPMixer[19]、TimeMixer[20]、TimeXer[21]、LSTM 和 TCN。文本特征通过 BERT 提取。空间
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关系通过三层 LE-GCN 建模，隐藏维度为 128、64 和 32。 

 预测任务包括：（1）分类任务：预测价格涨跌，评价指标为 ACC[24]；（2）回归任务：预测价格趋势，评

价指标为 RE[25][26]。 

3.2 不同 TNN 模型的影响 

 表 1 给出了不同时间神经网络模型在 LE-GCN 框架下的预测结果。结果表明，引入图结构能够显著提升整

体性能。其中 TimeMixer 在融合 GCN与新闻特征后取得最佳表现，ACC达到 54.01%。 

表 1 不同 TNN 模型在 LE-GCN 框架下的性能比较 

Methods WPMixer TimeMixer 

 ACC(%) RE(%) ACC(%) RE(%) 

Baseline 51.73% 0.19% 52.67% 0.14% 

+News 52.27% 0.08% 52.91% 0.09% 

+LE-GCN 52.45% 0.01% 53.73% 0.03% 

+LE-GCN and News 52.72% 0.17% 54.01% 0.05% 

 TimeXer LSTM LSTM 

 ACC(%) RE(%) ACC(%) RE(%) 

Baseline 52.13% 2.04% 51.88% 1.05% 

+News 52.23% 2.18% 51.63% 1.82% 

+LE-GCN 52.43% 0.88% 52.59% 0.90% 

+LE-GCN and News 53.05% 0.32% 52.70% 0.45% 

 TCN     

 ACC(%) RE(%)   

Baseline 49.89% 1.26%   

+News 50.28% 1.42%  

+LE-GCN 50.01% 0.90%  

+LE-GCN and News 52.22% 1.22%   

3.3 不同 GNN 模型的影响 

为了进一步评估图结构建模的重要性，我们固定 WPMixer 作为时间模型，并比较不同 GNN 架构的性能，

如表 2 所示。结果表明，简单堆叠 GCN 可能导致性能下降，而改进的图模型（如 GAT）能够显著降低预测误

差。 

表 2 不同 GNN 模型在 WPMixer 框架下的性能比较 

Configuration ACC(%) RE(%) 

Baseline 51.59% 1.48% 

Basic GCN 51.34% 13.22% 

LE-GCN 52.38% 1.05% 

GELU-GCN 52.02% 0.71% 

GAT 52.16% 0.05% 

4 结论 

本文提出了一种融合多模态信息的多变量时间序列预测框架，通过联合建模价格时间序列、新闻文本信息
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以及资产之间的关系结构，实现对加密货币价格变化的预测。模型利用时间神经网络（TNN）提取时间依赖特

征，并通过图神经网络（GNN）建模资产之间的结构关系，同时引入新闻文本信息以补充外部语义信号。 

实验结果表明，多模态信息融合能够有效提升价格趋势分类与价格回归任务的预测性能，并有助于揭示不

同加密货币之间的潜在关联关系。未来工作将进一步探索利用大语言模型（LLMs）增强文本语义表示，并研究

更加动态的关系图建模方法。 
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       r  i , t =  log ⁡    x  i , t −  log ⁡    x  i , t − 1
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