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摘　 要:石油作为“工业芯片”ꎬ原油价格波动会对全球的经济与政治安全造成影响ꎬ准确地预测原油价格未来信息一直备受

各方关注ꎮ 提出基于多尺度主成分分析(ＭＳＰＣＡ)的 ＡＲＩＭＡ 原油价格预测方法ꎬ考虑原油期货价格与现货价格之间的相关

性ꎬ采用原油期货价格和现货价格序列组成的二维数据作为原始数据ꎬ数据经过 ＭＳＰＣＡ 后利用 ＡＲＩＭＡ 进行预测ꎮ 该方法利

用了小波变换的多尺度分析能力ꎬＰＣＡ 的降维统计能力和 ＡＲＩＭＡ 模型对非平稳时间序列的预测能力ꎬ实验证实该预测方法

优于经典 ＡＲＩＭＡ 方法和 Ｈｏｌｔ′ｓ 指数平滑法ꎬ有效地提高原油价格预测精度ꎮ
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０ 引言

石油作为“工业芯片”ꎬ对政治和经济影响深

远ꎬ其价格波动会影响政治经济稳定ꎮ 原油价格的

变化与走势ꎬ往往受到除供需关系之外的各方面因

素的综合影响ꎬ有较大的不确定性ꎮ 因此ꎬ准确地

预测原油价格未来信息一直备受各方关注ꎬ也是国

内外学者的研究重点之一ꎮ 原油价格的传统预测

方法主要基于经济学与博弈论角度的基本油价理

论ꎮ １９７７ 年 Ｌｅｖｈａｒｉ[１]提出 Ｈｏｔｅｌｌｉｎｇ 关于枯竭资源

经济学理论的扩展ꎬ计量经济学中 ＡＲＩＭＡ 模型、指
数平滑等方法被相继提出并应用于油价预测ꎮ ２０１０
年吴虹[２]提出了基于 ＡＲＩＭＡ 和支持向量机的预测

模型ꎬ该方法对预测复杂时间序列有良好效果ꎮ
２０１６ 年熊熊[３]在 ＡＲＩＭＡ 模型中加入季节因子建立

国际原油价格预测模型ꎬ实验预测结果精确度较

高ꎬ模型较为精确ꎮ 人工智能领域的发展为原油价

格预测带来了新思路新想法ꎬ２０１７ 年范丽伟[４] 提出

了一种基于主成分分析的小波神经网络模型(ＰＣＡ
－ＷＮＮ)ꎬ用于 ＷＴＩ 原油现货价格预测ꎬ实验验证所
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提 ＰＣＡ－ＷＮＮ 方法对原油价格预测的有效性ꎮ
对时间序列采用多尺度分解方法ꎬ其多分辨率

分析和增强平稳能力能更好地对时间序列进行预

测ꎬ ２００５ 年 梁 强 等[５] 利 用 小 波 分 析 对 布 伦 特

(Ｂｒｅｎｔ)原油价格进行长期预测ꎬ对原油价格时间序

列进行分解和重构ꎬ实验证实小波分析在油价长期

预测中的有效性ꎮ ２０１５ 年王书平等[６] 利用经验模

态分解将原油价格序列分解并重构成高频、中频、
低频和趋势 ４ 个部分ꎬ高中低频与趋势分别用 ＢＰ
神经网络和 ＡＲＩＭＡ 模型进行预测后再集成ꎬ实验

显示该组合模型预测优于 ＡＲＩＭＡ 模型等单一模

型ꎮ ２０２０ 年刘金培等[７] 提出一种基于区间时间序

列小波多尺度分解ꎬ结合 Ｈｏｌｔ′ ｓ 指数平滑方法、
ＡＲＩＭＡ 模型和支持向量机回归的组合预测方法ꎬ该
模型有效提高预测精度ꎮ

多尺度主成分分析(ＭＳＰＣＡ) [８] 结合了小波变

换的多分辨率分析能力和 ＰＣＡ 的降维能力ꎬ充分利

用了原油价格序列中蕴含的空间相关性和时间相

关性ꎬ２０１７ 年 Ｒｕａ 等[９] 将它用于预测 ＧＤＰ 数据ꎮ
而 ＡＲＩＭＡ 模型中的差分步骤可以平稳非平稳数

据ꎬ更贴合数据特点ꎬ使模型获得更好的预测效果ꎮ
因此ꎬ本文提出基于 ＭＳＰＣＡ 的 ＡＲＩＭＡ 原油价格预

测方法ꎬ考虑原油期货价格与现货价格之间的相关

性ꎬ采用原油期货价格和现货价格序列组成的二维

数据作为数据源ꎮ 实验证实基于 ＭＳＰＣＡ 的 ＡＲＩＭＡ
方法的预测优于单一的 ＡＲＩＭＡ 和 Ｈｏｌｔ′ｓ 指数平滑

预测方法ꎬ有效地提高原油价格预测精度ꎮ

１ 多尺度主成分分析

１.１ 小波分析

小波分析作为一种时频信号分析的工具ꎬ是傅

立叶分析的继承和发展ꎬ自其出现以来ꎬ在信号和

数据处理等领域广泛应用ꎮ 对原始数据 ｘ ｔ( ) ꎬ小波

变换 ＷＴｘ ａꎬτ( ) 有如下形式:

ＷＴｘ ａꎬτ( ) ＝ １
ａ
∫¥

－¥

ｘ ｔ( ) φ∗ ｔ － τ
ａ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ｄｔ (１)

式中:ａ 为频率缩放因子ꎻ φ ｔ( ) 为母小波函数ꎬ对母

小波的伸缩和平移得到小波基函数ꎬ小波基函数的

适当 选 择 可 最 优 表 示 原 始 信 号 的 特 征[１０]ꎻ
φ∗ ｔ( ) 是对 φ ｔ( ) 取共轭ꎻ τ 为移因子ꎮ

当容 许 条 件 ｃφ < ¥满 足 时ꎬ 对 小 波 变 换

ＷＴｘ ａꎬτ( ) 进行逆变换得到 ｘ ｔ( ) ꎬ

ｘ ｔ( ) ＝ １
ｃφ
∫¥

０

ｄａ
ａ２ ∫¥

－¥

ＷＴｘ ａꎬτ( ) φａꎬτ ｔ( ) ｄτ (２)

１.２ 主成分分析(ＰＣＡ)
ＰＣＡ 在 １９０１ 年由 Ｐｅａｒｓｏｎ 引入ꎬ作为一种降维

方法ꎬ其主要目的是希望用较少的变量去解释原始

数据中的大部分变异ꎬ将诸多相关性很高的变量转

换成彼此相互独立或不相关的新变量ꎮ 通常选出

比原始变量个数少且能解释大部分数据的变换的

几个新变量ꎬ即主成分ꎬ并用以解释原始数据ꎮ
首先对原始数据 Ｘｎ×ｐ 进行标准化处理得到

Ｘｎ×ｐ ꎬ计算处理后数据的相关系数矩阵 Ｒｐ×ｐ及该矩

阵的特征值 λ１ꎬλ２ꎬꎬλｐ 和特征向量 ａｉ ＝ (ａｉ１ꎬａｉ２ꎬ
ꎬａｉｐ) ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬꎬｐ )ꎬ即得 ｐ 个主成分ꎮ 实际中

可根据累积贡献率或特征值大小等准则选择保留

的主成分个数ꎮ
１.３ 多尺度主成分分析(ＭＳＰＣＡ)

ＭＳＰＣＡ 将小波变换抽取数据确定性特征的能

力与 ＰＣＡ 抽取多元变量共有模式的能力相结合ꎬ首
先对二维数据的每一列进行一维小波分解ꎬ生成高

频和低频小波系数ꎬ在每一层ꎬ对小波系数进行

ＰＣＡꎬ选择合适数量的主成分ꎬ在重构系数后进行小

波逆变换数据ꎬ最后再进行一次 ＰＣＡ 及重构ꎬ流程

如图 １ 所示ꎮ

图 １　 多尺度主成分分析流程

在 ＭＳＰＣＡ 中ꎬ每个时间点仅使用到该时间点

的信息ꎬ而不是对原始多维信号整个样本进行小波

分解ꎬ以便处理后的数据能更好地反映出原始样本

的特征ꎮ
１.４ ＷＴＩ 原油现货价格与期货价格相关性分析

期货市场是在现货市场的基础上发展ꎬ进一步

发展必然不能脱离现货市场ꎬ期货与现货价格之间

有着动态关系[１１]ꎮ 为了衡量期货与现货价格之间

的相关性ꎬ本文采用互信息[１２](Ｌｉｕ 等ꎬ２００１)作为度

量标准ꎮ ２ 个变量 ｓ１ 和 ｓ２ 之间的互信息 Ｉ ｓ１ꎻｓ２( ) 可

表示为:

Ｉ ｓ１ꎻｓ２( ) ＝ ∫∫ｐ ｓ１ꎬｓ２( ) ｌｏｇ
ｐ ｓ１ꎬｓ２( )

ｐ ｓ１( ) ｐ ｓ２( )
ｄｓ１ｄｓ２ (３)

式中: ｐ ｓ１( ) 和 ｐ ｓ２( ) 分别为 ｓ１ 和 ｓ２ 的概率密度函

数ꎻ ｐ ｓ１ꎬｓ２( ) 为 ｓ１ 和 ｓ２ 的联合概率密度函数ꎬ并利

用 Ｐｅｎｇ 等[１３]所述方法计算互信息值 Ｉ ｓ１ꎻｓ２( ) ꎬ互

９２
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信息值越大ꎬ表示变量之间的相关性越强ꎮ
为了说明 ＭＳＰＣＡ 对原始数据的影响ꎬ笔者分

别计算原始的期货与现货价格序列之间的互信息ꎬ
和经过 ＭＳＰＣＡ 后的期货与现货价格序列之间的互

信息ꎮ 选取 ３ 组 ＷＴＩ 原油价格ꎬ分别为同一时间段

的期货与现货价格序列数据ꎬ计算互信息ꎬ得到结

果如表 １ 所示ꎮ
表 １　 原始和 ＭＳＰＣＡ 处理后的期货与现货价格序列之间的

互信息值

第 １ 组数据 第 ２ 组数据 第 ３ 组数据

原始数据 ５.５３９ ４ ５.４４８ ０ ５.４８８ ７

ＭＳＰＣＡ 处理后数据 ６.２４８ ５ ６.０３５ １ ５.７８７ ３

　 　 观察表 １ 数据可以发现ꎬ经过 ＭＳＰＣＡ 处理后

的数据中的期货与现货价格序列之间的互信息值

均有提高ꎬ说明期货与现货价格序列之间的相关性

变强ꎮ ＭＳＰＣＡ 利用小波变换抽取了数据的确定性

特征ꎬ利用 ＰＣＡ 抽取多元变量共有模式ꎬ处理后的

期货与现货价格序列之间变强的相关性ꎬ进一步说

明了经过 ＭＳＰＣＡ 处理后的数据能更好地提取原始

样本的共有确定性特征ꎮ

２ 单项预测方法

２.１ 自回归积分移动平均过程

自回归积分移动平均过程(ＡＲＩＭＡ)是时间序

列分析中的经典模型ꎬ主要用于非平稳时间序列的

分析[３]ꎮ 设 {Ｘ ｔꎬｔ ＝ ０ꎬ ± １ꎬ ± ２ꎬ} 是非平稳时间

序列ꎬ若存在正整数 ｄ ꎬ使得 Ñ
ｄＸ ｔ ＝ Ｗｔ ꎬ而 {Ｗｔꎬｔ ＝

０ꎬ ±１ꎬ ±２ꎬ} 是自回归移动平均过程( ＡＲＭＡ(ｐꎬ
ｑ) )序列ꎬ则称 Ｘ ｔ 是 ＡＲＩＭＡ ｐꎬｄꎬｑ( ) 序列ꎮ 这时ꎬ
Ｘ ｔ 满足

φ(Ｂ) Ñ
ｄＸ ｔ ＝ θ(Ｂ)εｔ (４)

若 Ñ
ｄＸ ｔ 为平稳序列ꎬ但均值 μ≠０ꎬ则 Ñ

ｄＸ ｔ － μ
为平稳的零均值序列ꎬ满足

φ(Ｂ)(Ñ
ｄＸ ｔ － μ) ＝ θ(Ｂ)εｔ ꎬ ｔ > ｄ (５)

此时ꎬ称 Ｘ ｔ 为一般 ＡＲＩＭＡ ｐꎬｄꎬｑ( ) 序列ꎬ若 μ
未知ꎬ可用 Ñ

ｄＸ ｔ 的平均值估计ꎮ 其中 εｔ 为白噪声时

间序列ꎬ ｄ 为差分阶数ꎬ ｐ 为自回归系数ꎬ ｑ 为移动

平均系数ꎮ ＡＲＩＭＡ ｐꎬｄꎬｑ( ) 模型对原始数据进行的

ｄ 阶差分操作ꎬ平稳化数据ꎬ使模型更加精准ꎮ
建立 ＡＲＩＭＡ 模型后ꎬ在原来时间序列观测值

ｘｔꎬｘｔ －１ꎬｘｔ －２ꎬ 的基础上ꎬ对未来序列进行向前

ｌ ｌ > ０( ) 步预测ꎬ得到 ｘｔ＋ ｌ ꎬ显然预测步长越大ꎬ预
测精度越差ꎮ 但由于会不断获得新的观测值 ｘｔ＋１ꎬ
ｘｔ＋２ꎬ ꎬ将新的观测值 ｘｔ＋１ꎬｘｔ＋２ꎬ 加入历史数据

中ꎬ就能提高预测精度ꎮ
２.２ Ｈｏｌｔ′ｓ 指数平滑法

Ｈｏｌｔ′ｓ 指数平滑法[６]是对一次指数平滑值再进
行指数平滑ꎬ模型如下:

ｙ＾ ｔ ＋ｌ ＝ ｙ＾ ｔ ＋ ｌｘ＾ ｔ
ｙ＾ ｔ ＝ αｙｔ ＋ １ － α( ) ｙ＾ ｔ －１ ＋ ｘ＾ ｔ －１( )

ｘ＾ ｔ ＝ β ｙ＾ ｔ － ｙ＾ ｔ －１( ) ＋ １ － β( ) ｘ＾ ｔ －１

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(６)

式中: ｙ＾ ｔ 和 ｙ＾ ｔ －１ 分别为 ｔ 和 ｔ － １ 时刻预测值ꎻ ｘ＾ ｔ 和
ｘ＾ ｔ －１ 分别为 ｔ和 ｔ － １ 时刻增量预测值ꎻ α和 β 为平滑

系数ꎻ ｙｔ 为 ｔ 时刻真实值ꎻ ｙ＾ ｔ ＋ｌ 为 ｔ ＋ ｌ 时刻预测值ꎻ ｌ
为预测步长ꎮ

Ｈｏｌｔ′ｓ 指数平滑法利用历史数据的特点ꎬ能较

好地预测数据的短期趋势ꎬ而 ＡＲＩＭＡ 模型克服了
指数平滑法难以确定指数平滑系数ꎬ主观性影响较
大等缺点ꎬ能对数据进行较长时间的预测ꎮ

３ 基于 ＭＳＰＣＡ 的原油价格预测

原油价格序列有复杂性、非线性、有噪声等特
征ꎬ且原油价格序列统计特性变化大ꎬ有着显著的
非平稳性特征ꎬ这些特征会对序列预测效果产生影
响[１１]ꎮ 鉴于一个综合预测模型通常由 ２ 个或 ２ 个
以上的模型组合而成ꎬ利用不同方法各自的优势ꎬ
提高预测性能ꎬ将小波变换的多尺度分析能力ꎬＰＣＡ
的降维统计能力和 ＡＲＩＭＡ 模型对非平稳时间序列
的预测能力相结合ꎬ 本文提出基于 ＭＳＰＣＡ 的
ＡＲＩＭＡ 的原油价格预测方法ꎮ

本文方法包括以下基本步骤:
１)原油价格序列的小波分解ꎮ 首先采用标准

正交小波变换 Ｗ 对原油价格序列 Ｘ 进行小波多尺
度分解ꎬ获得各个尺度的低频及高频小波系数矩阵
ＡＬꎬＤｉ ｉ ＝ １ꎬꎬＬ( ) ꎮ

２)小波系数矩阵的主成分分析和重构ꎮ 对各
尺度小波系数矩阵 ＡＬꎬＤｉ ｉ ＝ １ꎬꎬＬ( ) 进行主成分
分析ꎬ然后根据 Ｋａｉｓｅｒ 准则选择主成分的数目ꎬ最后

重构出小波系数矩阵 Ａ
－

ＬꎬＤ
－

ｉ ｉ ＝ １ꎬꎬＬ( ) ꎮ
３)原油价格序列的小波逆变换ꎮ 对各个尺度

小波系数矩阵 Ａ
－

ＬꎬＤ
－

ｉ ｉ ＝ １ꎬꎬＬ( ) 作小波逆变换ꎬ
重构出原油价格序列ꎮ

４)原油价格序列的主成分分析及重构ꎮ 对小

波重构出的原油价格序列再次进行主成分分析和
重构ꎬ具体步骤与步骤 ２ 类似ꎬ获得最终的原油价格

序列 Ｘ
＾
ꎮ

５)原油价格序列的预测ꎮ 对上一步中最终重

０３
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构出的原油价格序列 Ｘ
＾
每一列进行 ＡＲＩＭＡ 预测ꎬ最

后进行模型评价ꎮ

４ 实证分析

４.１ 数据及其预处理

原油价格选取 ２ 种常用的原油价格序列ꎬ即
ＷＴＩ 原油期货和 ＷＴＩ 现货价格序列ꎮ 第 １ 组数据

是从 ２００４ 年 １ 月 １８ 日—２ 月 ９ 日(共 ５２６ 周)的每

周数据ꎬ由 ２×５２６ 个观测值组成(图 ２)ꎮ 第 ２ 组数

据是从 ２００９ 年 １ 月 ４ 日—２０１８ 年 １２ 月 ３０ 日(共
５２２ 周)的每周数据ꎬ由 ２ × ５２２ 个观测值组成(图
３)ꎮ 第 ３ 组数据是从 ２００４ 年 １ 月 １ 日—２０１９ 年 １
月 １ 日(共 １８１ 个月)的每月数据ꎬ由 ２×１８１ 个观测

值组成(图 ４)ꎮ
４.２ 模型评价

为了评价本文提出方法的预测效果ꎬ度量采用

均方 根 误 差 ( ＲＭＳＥ ) 和 平 均 绝 对 百 分 误 差

(ＭＡＰＥ)ꎮ ＲＭＳＥ 和 ＭＡＰＥ 的计算公式如下:

ＲＭＳＥ ＝ １
ｐ ∑

ｐ

ｋ ＝ １
ｘｋ － ｘ

＾

ｋ( ) ２ (７)

ＭＡＰＥ ＝ １００
ｐ ∑

ｐ

ｋ ＝ １

ｘｋ － ｘ
＾

ｋ

ｘｋ

(８)

式中: ｘｋ ꎬ ｘ
＾

ｋ 分别为原始价格和预测价格ꎻ ｐ 为被预

测的原始价格序列长度ꎮ ＲＭＳＥ 与 ＭＡＰＥ 数值越

小ꎬ就表明预测所得数据与原始数据具有更小的

差异ꎮ
将本文所提出的基于多尺度主成分分析的

ＡＲＩＭＡ 的原油价格预测方法(ＭＳＰＣＡ＿ＡＲＩＭＡ)与

经典 ＡＲＩＭＡ 预测方法[３] 和 Ｈｏｌｔ′ｓ 指数平滑法[６] 作

对比ꎬ对训练数据做对比实验ꎬ计算预测结果与原

来价格序列的 ＲＭＳＥ 和 ＭＡＰＥꎬ发现本文方法预测

精度更高ꎬ有一定的预测效果ꎮ 具体结果如表 ２
所示ꎮ

其中第 １ 组、２ 组和 ３ 组数据分别选取前 ３５０、
３００ 和 １００ 个数据点作为训练集ꎬ后面的数据作为

预测集合ꎮ ＡＲＩＭＡ 模型和 Ｈｏｌｔ′ｓ 指数平滑法中的

预测步长均取向前 １ 步预测ꎮ
从表 ２ 可以看出ꎬ本文方法取得的 ＲＭＳＥ 和

ＭＡＰＥ 值小于 ＡＲＩＭＡ 方法和 Ｈｏｌｔ′ｓ 指数平滑法对

应的值ꎬ因此本文方法的降噪效果更好ꎬ预测精度

有提升ꎬ且方法对较高频数据处理效果更为明显ꎮ
为了能够更好地体现实验效果ꎬ在实验中取一组数

据其中的某一道序列进行观察ꎮ 选择表 １ 中第 ２ 组

数据的期货价格序列的预测效果局部放大比对效

果如图 ５ 所示ꎮ

周

ａ.期货价格序列

周

ｂ.现货价格序列

图 ２　 第 １ 组原油价格序列

周

ａ.期货价格序列

周

ｂ.现货价格序列

图 ３　 第 ２ 组原油价格序列

月

ａ.期货价格序列

月

ｂ.现货价格序列

图 ４　 第 ３ 组原油价格序列
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表 ２　 本文方法、ＡＲＩＭＡ 方法和 Ｈｏｌｔ′ｓ 指数平滑法预测效果

第 １ 组数据 第 ２ 组数据 第 ３ 组数据

期货 现货 期货 现货 期货 现货

Ｈｏｌｔ′ｓ 指数平滑法 ０.０８１ ４ ０.０８１ ７ ０.０７０ ６ ０.０７１ ２ ０.２３２ ０ ０.２３３ ３

ＲＭＳＥ ＡＲＩＭＡ ０.０６２ ８ ０.０６３ ８ ０.０３１ ５ ０.０３１ ４ ０.２２２ ４ ０.２２５ ８

ＭＳＰＣＡ＿ＡＲＩＭＡ ０.０５５ ７ ０.０５４ ５ ０.０１９ ９ ０.０２１ ４ ０.２２１ ８ ０.２１７ ７

Ｈｏｌｔ′ｓ 指数平滑法 ０.９２ ０.９３ １.５８ １.５８ ２.６５ ２.６６

ＭＡＰＥ ＡＲＩＭＡ ０.７４ ０.７５ ０.７５ ０.６９ ２.６０ ２.７５

ＭＳＰＣＡ＿ＡＲＩＭＡ ０.６２ ０.６２ ０.４４ ０.４５ ２.６３ ２.６２

图 ５　 第 ２ 组数据期货价格序列的预测效果局部放大比对

从图 ５ 可以看出ꎬ在大多数时间点处ꎬ本文方法

较 ＡＲＩＭＡ 方法更接近真实数据ꎬ准确度更高ꎬ趋势

和实际走势保持一致ꎬ能够较好地预测价格序列ꎮ
综合表 １ 和图 ５ 可以看出ꎬ本文方法在误差上较经

典的预测方法有一定的减小ꎬ预测后的价格序列与

原价格序列具有更小的差异ꎮ

５ 结语

本文提出基于 ＭＳＰＣＡ 的 ＡＲＩＭＡ 原油价格预

测方法ꎬ将小波变换的多尺度分析能力ꎬＰＣＡ 的降

维统计能力和 ＡＲＩＭＡ 模型对非平稳时间序列的预

测能力相结合ꎬ以原油期货价格和现货价格序列组

成的二维数据作为原始数据ꎬ充分利用了数据中蕴

含的时空相关性ꎬ实验证实基于 ＭＳＰＣＡ 的 ＡＲＩＭＡ
方法的预测优于 ＡＲＩＭＡ 方法和 Ｈｏｌｔ′ｓ 指数平滑法ꎬ
有效地提高原油价格预测精度ꎮ 这也在一定程度

上佐证了组合模型较单一模型合理性和准确性更

高ꎮ 同时ꎬ因原油价格受诸多复杂因素影响ꎬ如政

经形势、突发事件等ꎬ在后续研究中ꎬ可在本文模型

中可加入这些影响因素ꎬ提高预测精度ꎮ
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