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０　 引言

铁矿石作为钢铁生产的关键原料ꎬ其价格波动对钢铁产业链具有显著的传导效应ꎮ 铁矿石价格波动不

仅会通过进口成本渠道引发通胀压力ꎬ还可能冲击宏观经济的稳定ꎬ并影响政策实施的效果ꎮ 近年来ꎬ我国

的铁矿石需求持续增长ꎬ对外依存度不断提高ꎬ成为了全球最大铁矿石净进口国ꎮ 因此ꎬ研究铁矿石价格的

影响因素及预测方法ꎬ对维护产业链稳定和优化贸易策略具有重要意义ꎮ
铁矿石期货价格序列具有非平稳性、非线性和高噪声特性ꎮ 非平稳性源于多尺度外部冲击ꎬ如经济政策

不确定性、地缘政治风险等因素持续扰动价格的统计特性ꎬ导致其均值与方差呈现显著的时变性[１]ꎮ 根据

观察ꎬ全球铁矿石及其他几种商品的价格波动性极高[２]ꎮ ２０２３ 年上半年ꎬ受到全球钢铁需求变化、主要生产

国供应状况及国内市场波动等多重因素的影响ꎬ铁矿石期货价格波动幅度较大ꎬ区间在每吨 １００—１３０ 美元

之间①ꎮ 这些因素的复杂性和不确定性ꎬ进一步加剧了价格的非线性变化和高噪声特征ꎬ难以通过简单的线

性模型进行预测[３]ꎮ 以山东某大型钢厂为例ꎬ采用 ３０％长期协议采购和 ７０％港口现货采购的采购模式ꎬ市
场价格波动直接影响其生产运营ꎮ 该企业的铁矿石相关数据不仅可用于预测价格ꎬ还能为制定合理的采购

策略提供实证支持ꎮ
目前已有许多关于铁矿石价格的影响因素方面的研究ꎮ 李林泰等[４]基于 Ｌａｓｓｏ 回归模型识别出普氏价

格指数、海运指数、美元指数和国内产量 ４ 个核心驱动因素ꎮ 廖正卿[５]指出铁矿石价格受美元指数、钢材价

格指数、库存及政治因素等影响ꎮ 周慧勤等[６] 采用多元线性回归模型揭示了铁矿石价格与美元指数、波罗

的海指数、钢材指数及库存之间的长期均衡关系ꎮ 王维[７]通过向量误差修正(ｖｅｃｔｏｒ ｅｒｒｏｒ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎꎬ ＶＥＣ)
模型发现港口库存、波罗的海干散货指数以及美元汇率是铁矿石价格的关键影响因素ꎮ 邵留国等[８] 采用向

量自回归(ｖｅｃｔｏｒ ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＶＡＲ)模型发现金融因素(如美元汇率、中美利率差)与市场投机行为在铁

矿石价格波动中扮演了重要角色ꎮ
铁矿石价格预测模型呈现从传统统计向智能算法演进的趋势ꎮ 王忠康等[９]基于加权移动平均法ꎬ通过

调整权值并结合铁矿石历史价格ꎬ得到铁矿石市场价格的改进预测值ꎮ 许可等[１０] 通过 ＶＡＲ￣ＴＡＲＣＨ 模型

刻画了期货市场与现货市场之间的波动溢出效应ꎬ但该模型在处理非线性和高维数据时存在局限性ꎮ 近年

来ꎬ深度学习方法在大宗商品价格预测领域取得了显著进展ꎮ 如斯燕等[１１]利用 ＬＳＴＭ 神经网络对铁矿石期

货价格进行建模ꎬ证实该模型在处理高频数据时具有良好的拟合能力和预测精度ꎮ 施焕伟等[１２] 比较

ＡＲＩＭＡ、灰色预测和 ＢＰ 神经网络的预测性能ꎬ发现 ＢＰ 神经网络在拟合能力和预测精度方面均优于传统统

计方法ꎮ 沈欣宜等[１３]用 ＳＶＭ、ＭＬＰ、ＬＳＴＭ 和 ＧＲＵ ４ 种机器学习模型对铜期货价格进行预测ꎬ验证了深度

学习方法在该领域的有效性ꎮ 尽管深度学习方法在铁矿石价格预测中表现出色ꎬ但单一模型的预测精度仍

存在提升空间ꎮ 邓龙鑫[１４]提出了一种融合 ＡＲＩＭＡ 模型、混沌理论和机器学习的方法ꎬ先提取数据的线性

特征ꎬ再结合非线性建模方法提升预测能力ꎮ 廖婧文[１５] 在国际原油价格预测中提出 ＶＭＤ￣ＬＳＴＭ￣ＥＬＭＡＮ
混合模型ꎬ利用变分模态分解(ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ ＶＭＤ)去除噪声ꎬ并结合深度学习提升预测

精度ꎮ 王瑞等[１６]提出了一种 ＶＭＤ、排列熵和蜣螂优化算法(ｄｕｎｇ ｂｅｅｔｌｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ ＤＢＯ)的 ＢｉＬＳＴＭ 模

型ꎬ用于短期风电功率预测ꎮ 研究表明ꎬ该方法能够有效降低噪声影响ꎬ并通过优化模型超参数提升预测精

度ꎮ 邹婕等[１７]采用随机森林降维筛选关键因子ꎬ并结合自注意力机制和双向门控循环单元(ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔꎬ ＢｉＧＲＵ)进行股票价格预测ꎬ验证了 ＢｉＧＲＵ 在时序数据建模中的优势ꎮ 这些研究表明ꎬ
结合数据分解技术、智能优化算法和深度学习模型可以有效提升预测模型的稳健性和精度ꎬ为大宗商品市场

价格预测提供了新的方向ꎮ
基于现有研究ꎬ本文提出一种结合 ＶＭＤ、ＤＢＯ 和 ＢｉＧＲＵ 的铁矿石期货价格预测模型ꎮ 本研究的技术

贡献主要体现在以下 ３ 个方面: １)采用 ＶＭＤ 方法用于分解铁矿石期货价格序列ꎬ有效提取不同时间尺度

的特征信息并抑制噪声ꎬ从而提升数据质量ꎻ ２)引入 ＤＢＯ 算法对 ＢｉＧＲＵ 模型的超参数进行优化ꎬ克服传统

优化方法易陷入局部最优的问题ꎬ进一步增强模型的预测能力ꎻ ３)ＢｉＧＲＵ 能够同时建模时间序列数据的正

① ｈｔｔｐｓ:∥ｔｋｓ.ｍｙｓｔｅｅｌ.ｃｏｍ / ａ / ２４０１０８１９ / Ａ３Ｃ７Ａ０８５２８１Ａ１１Ｃ５.ｈｔｍｌ
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向与反向依赖关系ꎬ提升了对复杂时序模式的学习能力ꎮ

１　 理论介绍

１.１　 变分模态分解
Ｄｒａｇｏｍｉｒｅｔｓｋｉｙ 等[１８]提出的 ＶＭＤ 是一种新的适用于非平稳时间序列ꎬ用于自适应和非递归信号处理的

方法ꎮ ＶＭＤ 分解可以获得多个不同频率尺度且相对平稳的子序列ꎬ且该方法克服了端点效应和模态分量

混叠的问题ꎮ 本文使用 ＶＭＤ 算法对复杂且非平稳的期货价格序列进行分解ꎬ其算法步骤如下ꎮ
１) 将期货价格序列 ｆ( ｔ)分解成 Ｋ 个本征模态函数( ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｍｏｄｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ＩＭＦ)ꎬ通过 Ｈｉｌｂｅｒｔ 变换获

取模态函数的单边频谱ꎬ并调整各自的中心频率ꎬ把其单边频谱移到基频带上ꎬ然后利用高斯平滑函数估计

每个模态函数的带宽ꎬ为使带宽和最小ꎬ故所得约束变分问题如下:

ｍｉｎ
{ｕｋ}ꎬ{ωｋ} {∑

Ｋ

ｋ ＝１
∂ｔ δ( ｔ)＋ ｊ

πｔ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ∗ｕｋ( ｔ)

é

ë
êê

ù

û
úú ｅ

－ｊωｋｔ
２

} ꎬ (１)

ｓ.ｔ. ∑
Ｋ

ｋ ＝１
ｕｋ ＝ ｆ( ｔ)ꎬ (２)

其中ꎬ∂ｔ 为偏导运算ꎬ δ( ｔ)为单位脉冲函数ꎬ“∗”为卷积计算符号ꎬｕｋ、ωｋ 分别为第 Ｋ 个 ＩＭＦ 和相应的中心

频率ꎮ
２) 为将上述问题转化为无约束优化问题ꎬ引入二次惩罚因子 α 和拉格朗日乘子 λꎬ式(１)变为

Ｌ({ｕｋ}ꎬ{ωｋ}ꎬλ)＝ α∑
Ｋ

ｋ ＝１
∂ｔ δ( ｔ)＋ ｊ

πｔ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ∗ｕｋ( ｔ)

é

ë
êê

ù

û
úú ｅ

－ｊｗｋｔ
２

２

＋ ｆ( ｔ)－ ∑
Ｋ

ｋ ＝１
ｕｋ( ｔ)

２

２
＋‹λ( ｔ)ꎬｆ( ｔ)－∑

Ｋ

ｋ ＝１
ｕｋ( ｔ)›ꎬ (３)

其中ꎬ ｆ( ｔ) －∑
Ｋ

ｋ ＝１
ｕｋ( ｔ)

２

２
是用于加速收敛速度的二次惩罚项ꎬ‹ꎬ›为内积运算ꎮ

３) 初始化{ ｕ^１
ｋ}、{ω１

ｋ}、λ^１ 且 ｎ ＝ ０ꎮ 采用了交替方向乘子法解决以上变分问题ꎬ对于 ω>０ꎬ更新{ ｕ^ｋ}、
{ωｋ}、{λｋ}如下:

ｕ^ｎ＋１
ｋ (ω)＝

ｆ^(ω) －∑
ｉ≠ｋ

ｕ^ｉ(ω) ＋ λ^(ω) / ２

１ ＋ ２α (ω － ωｋ) ２ ꎬ (４)

ωｎ＋１
ｋ ＝

∫∞
０
ω ｜ ｕ^ｎ＋１

ｋ (ω) ｜ ２ｄω

∫¥

０
ｕ^ｎ＋１
ｋ (ω) ２ｄω

ꎬ (５)

λ^ｎ＋１(ω)←λ^ｎ(ω)＋ρ ( ｆ(ω)－ ∑
Ｋ

ｋ ＝１
ｕ^ｎ＋１
ｋ (ω) )ꎬ (６)

其中ꎬ ｆ^(ω)、λ^(ω)、ｕ^ｉ(ω)、ｕ^ｎ＋１
ｋ (ω)分别是 ｆ(ω)、λ(ω)、ｕｉ(ω)、ｕｎ＋１

ｋ (ω)的傅里叶变换ꎬｎ 为迭代次数ꎮ
４) 直到达到如下收敛条件后停止更新:

∑
Ｋ

ｋ ＝１
‖ｕ^ｎ＋１

ｋ －ｕ^ｎ
ｋ‖２

２ /‖ｕ^ｎ
ｋ‖２

２<ε　 (ε>０)ꎮ (７)

１.２　 蜣螂优化算法

蜣螂优化算法是由 Ｘｕｅ 等[１９]提出的一种群智能优化算法ꎬ其设计灵感源自蜣螂在自然界中的 ５ 种典型

行为:滚球、跳舞、觅食、偷窃和繁殖ꎮ 该算法具有多种优势ꎬ例如快速收敛到全局最优位置ꎬ有效避免陷入局

部最优ꎬ参数较少ꎬ适应性强以及在面对多峰函数和动态变化的环境时ꎬ显示出良好的鲁棒性ꎬ能够保持稳定

的优化性能等ꎮ 蜣螂优化算法中蜣螂群主要由蜣螂滚动、蜣螂产卵、小蜣螂、偷窃蜣螂组成ꎮ
１) 在此算法中ꎬ负责滚动的蜣螂位置更新公式为

ｘｉ( ｔ＋１)＝ ｘｉ( ｔ)＋α×ｋ×ｘｉ( ｔ－１)＋ｂ×Δｘꎬ (８)
Δｘ＝ ｜ ｘｉ( ｔ)－Ｘｗ ｜ ꎬ (９)
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其中: ｔ 为当前的迭代次数ꎻα 取值为 １ 或者－１ꎬ－１ 表示偏离原方向ꎬ１ 表示无偏差ꎻ ｋ∈(０ꎬ０.２]为偏转系

数ꎻｂ∈(０ꎬ１)为随机数ꎻΔｘ 用于模拟光强的变化(值越大ꎬ光越弱)ꎻｘｉ( ｔ)代表第 ｉ 个蜣螂在第 ｔ 次迭代的位

置ꎬＸｗ 代表全局最差的蜣螂位置ꎮ
２) 蜣螂在遇到障碍物时ꎬ会通过一种被称为“跳舞”的行为来调整其行进方向ꎬ其位置更新如下:

ｘｉ( ｔ＋１)＝ ｘｉ( ｔ)＋ｔａｎ(θ) ｜ ｘｉ( ｔ)－ｘｉ( ｔ－１) ｜ ꎬ (１０)
其中ꎬ θ∈[０ꎬπ]是偏转角ꎬ且当角度为 ０、π / ２、π 时ꎬ保存位置不变ꎮ

３) 该算法中引入一种模拟雌性蜣螂选择产卵地点的边界选择策略ꎬ其定义如下:
Ｂ∗

Ｌ ＝ｍａｘ(Ｘ∗×(１－Ｒ)ꎬｂＬ)ꎬ (１１)
Ｂ∗

Ｕ ＝ｍｉｎ(Ｘ∗×(１＋Ｒ)ꎬｂＵ)ꎬ (１２)

Ｒ＝ １－ ｔ
Ｔｍａｘ

ꎬ (１３)

其中ꎬ Ｘ∗代表当前局部最优位置ꎬＢ∗
Ｌ 、Ｂ∗

Ｕ 分别代表产卵区域的下界和上界ꎬＴｍａｘ表示最大的迭代次数ꎬｂＬ、
ｂＵ 分别代表产卵区域的下界和上界ꎮ

４) 因为产卵区域是动态变化的ꎬ雌性蜣螂选择产卵区域的卵球也是动态变化的ꎬ定义如下:
Ｂｉ( ｔ＋１)＝ Ｘ∗＋ｂ１×(Ｂｉ( ｔ)－Ｂ∗

Ｌ )＋ｂ２×(Ｂｉ( ｔ)－Ｂ∗
Ｕ )ꎬ (１４)

其中ꎬＢｉ( ｔ)代表第 ｉ 卵球在第 ｔ 次迭代的位置ꎬｂ１、ｂ２ 分别代表 ２ 个独立的 １×Ｎ 型随机向量ꎬＮ 表示优化问题

的维数ꎮ
５) 接下来是小蜣螂通过最优觅食区域来进行觅食行为ꎬ最优觅食区域定义如下:

ｂｂ
Ｌ ＝ｍａｘ Ｘｂ×(１－Ｒ)ꎬ ｂＬ( ) ꎬ (１５)

ｂｂ
Ｕ ＝ｍｉｎ Ｘｂ×(１－Ｒ)ꎬ ｂＵ( ) ꎬ (１６)

其中ꎬＸ ｂ代表当前全局最优位置ꎬｂｂ
Ｌ、ｂｂ

Ｕ 别代表最优觅食区域的下界和上界ꎮ 因此ꎬ小蜣螂位置更新公式

如下:
ｘｉ( ｔ＋１)＝ ｘｉ( ｔ)＋Ｃ１×(ｘｉ( ｔ)－ｂｂ

Ｌ)＋Ｃ２×(ｘｉ( ｔ)－ｂｂ
Ｕ)ꎬ (１７)

其中ꎬＣ１ 是服从正态分布的随机向量ꎬＣ２ 表示(０ꎬ１)范围内的随机向量ꎮ
６) 在迭代中更新偷窃蜣螂的位置信息ꎬ可以有效促进算法跳出局部最优ꎬ增强全局搜索能力ꎬ具有偷窃

行为的蜣螂位置更新公式如下:
ｘｉ( ｔ＋１)＝ Ｘｄ＋Ｓ×ｇ× ｜ ｘｉ( ｔ)－Ｘ∗ ｜ ＋ ｜ ｘｉ( ｔ)－Ｘｄ ｜( ) ꎬ (１８)

其中ꎬ ｇ 代表服从正态分布的 １×Ｇ 型随机向量ꎬＳ 为常数ꎬＸｄ 为食物竞争的最优位置ꎮ
１.３　 ＢｉＧＲＵ 模型

ＢｉＧＲＵ 网络的核心结构由 ２ 个 ＧＲＵ 层组成ꎬ分别负责处理序列的正向信息和反向信息ꎬ这 ２ 个 ＧＲＵ
层输出后被加权合并ꎬ以形成最终的序列表示ꎮ 这种结构可以捕捉输入序列中前后 ２ 个方向的信息ꎬ从而提

高模型的性能ꎮ ＢｉＧＲＵ 计算公式如下:
􀭸ｈｔ ＝ＧＲＵ ｘｔꎬ􀭸ｈｔ－１( ) ꎬ (１９)
􀭷ｈｔ ＝ＧＲＵ ｘｔꎬ􀭷ｈｔ－１( ) ꎬ (２０)
ｈｔ ＝ｗｔ

􀭸ｈｔ＋ｖｔ
􀭷ｈｔ＋ｂｔꎬ (２１)

其中ꎬ􀭸ｈｔ、􀭷ｈｔ 分别为 ｔ 时刻 ＧＲＵ 前向和后向隐藏层的输出值ꎬｗｔ 为正向权重系数ꎬｖｔ 为反向权重系数ꎬｂｔ 为偏

置参数ꎮ ＢｉＧＲＵ 的具体结构如图 １ 所示ꎮ

图 １　 ＢｉＧＲＵ 模型结构
Ｆｉｇ.１　 ＢｉＧＲＵ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
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１.４　 ＶＭＤ￣ＤＢＯ￣ＢｉＧＲＵ 模型构建

图 ２ 是本文所提出 ＶＭＤ￣ＤＢＯ￣ＢｉＧＲＵ 期货价格序列预测模型的流程图ꎬ其构建过程如下ꎮ
１) 使用 ＶＭＤ 将期货价格序列分解为 Ｋ 个模态分量ꎻ
２) 加载特征数据ꎬ划分训练集和测试集ꎻ
３) 对数据进行标准化处理ꎬ将数据传入到 ＤＢＯ 中ꎬ返回最优参数ꎻ
４) 将最优参数引入到 ＢｉＧＲＵ 模型ꎬ使用训练集数据重新训练模型ꎻ
５) 使用最优 ＤＢＯ￣ＢｉＧＲＵ 模型对测试集数据进行预测ꎻ
６) 将 Ｋ 个分量的预测结果进行线性相加得到最终的预测结果ꎮ

图 ２　 ＶＭＤ￣ＤＢＯ￣ＢｉＧＲＵ 模型构建
Ｆｉｇ.２　 ＶＭＤ￣ＤＢＯ￣ＢｉＧＲＵ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

２　 实证分析

２.１　 数据来源

本文研究所使用的铁矿石期货价格数据来自其主力合约的日结算价ꎬ可通过大连商品交易所(Ｄａｌｉａｎ
Ｃｏｍｍｏｄｉｔｙ Ｅｘｃｈａｎｇｅꎬ ＤＣＥ)官方网站(ｈｔｔｐ:∥ｗｗｗ.ｄｃｅ.ｃｏｍ.ｃｎ / )获取ꎮ 铁矿石库存数据集来自山东某钢

厂ꎬ包含了 ４５ 个港口进口的铁矿石库存总量ꎮ 此外ꎬ螺纹钢消费量数据、美元指数以及螺纹钢绝对价格指数

来自钢联网数据库ꎮ 铁矿石期货价格、美元指数及螺纹钢绝对价格指数为日数据ꎬ因缺失值较少ꎬ本文采用

前向填充法进行缺失值处理ꎻ而铁矿石库存数据和螺纹钢消费量数据为周数据ꎬ为避免数据波动过大且保留

整体趋势ꎬ本文使用加权平均插值法对缺失的周数据进行插补得到每日数据ꎮ 本研究的时间范围为 ２０１７ 年

１ 月 ４ 日至 ２０２３ 年 ６ 月 ３０ 日(公共节假日除外)ꎮ
２.２　 指标的选取与说明

本文选取 ＤＣＥ 铁矿石期货作为研究样本ꎮ ＤＣＥ 是中国重要的商品期货交易平台ꎬ其铁矿石期货市场

交易活跃ꎬ价格波动对全球铁矿石市场具有重要影响ꎮ 本文采用 ８ 个模型进行预测ꎬ其中单步预测使用 １０
天的历史数据预测未来 １ 天的价格ꎬ多步预测则针对未来 ６ 天的价格进行预测ꎮ

１) 铁矿石库存量ꎮ 铁矿石库存量作为市场供需关系的重要指标ꎬ直接影响市场参与者对未来价格走势

的预期ꎮ 当库存增加时ꎬ通常表明市场供应充足ꎬ可能施加价格下行压力ꎻ反之ꎬ库存减少则可能推高价格ꎮ
特别是铁矿石港口库存ꎬ它是铁矿石市场基本面状况的直接反映ꎬ且在钢铁行业中被高度关注ꎮ

２) 钢材需求量ꎮ 钢材需求与铁矿石价格密切相关ꎬ因为铁矿石是钢材生产的主要原料ꎬ所以钢材需求
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波动直接影响铁矿石的需求量及其期货价格ꎮ 螺纹钢作为主要的钢材品种ꎬ广泛应用于建筑和基础设施ꎬ其
消费量与整体钢材需求高度相关ꎮ 在钢铁生产过程中ꎬ螺纹钢的需求波动直接反映了铁矿石需求的变化ꎮ
因此ꎬ本文选取螺纹钢消费量数据作为钢材需求的衡量指标ꎬ以预测铁矿石期货价格ꎮ

３) 美元指数ꎮ 美元指数衡量美元相对于一篮子主要货币的汇率波动ꎮ 由于铁矿石期货通常以美元计

价ꎬ因此美元指数的波动会直接影响铁矿石的价格ꎮ 美元升值通常会导致以美元计价的铁矿石价格下跌ꎬ而
美元贬值则可能推高价格ꎮ 因此ꎬ美元指数是预测铁矿石期货价格的重要因素之一ꎮ
　 　 ４) 钢材价格指数ꎮ 钢材价格指数反映钢材市

场的整体价格水平ꎬ是衡量钢材市场供需关系的重

要指标ꎮ 钢材价格上涨通常会推动铁矿石需求增

加ꎬ从而推高铁矿石价格ꎮ 考虑到螺纹钢在钢材中

的重要性ꎬ本文选用螺纹钢绝对价格指数作为铁矿

石期货价格预测的一个关键输入ꎮ 综上所述ꎬ输入

层和输出层指标如表 １ 所示ꎮ

表 １　 输入层和输出层指标
Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｎｐｕｔ ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔ ｌａｙｅｒ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

变量类型 变量名称

输入层指标

铁矿石库存量　
钢材需求量　 　
美元指数　 　 　
钢材价格指数　

输出层指标 铁矿石期货价格

　 　 为了验证输入变量的合理性ꎬ计算铁矿石期货价格与各因素的 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数ꎬ见表 ２ꎮ 结果显示ꎬ贸
易矿进口库存与铁矿石期货价格呈现显著正相关(相关系数为 ０.３８４ꎬ Ｐ<０.０１)ꎬ表明库存的增加反映了市场

供应的充足性ꎬ从而对价格产生下行压力ꎬ这一结果与经济学理论一致ꎬ即库存水平的变化直接影响市场参

与者对未来价格走势的预期ꎻ螺纹钢绝对价格指数与铁矿石期货价格也呈现显著正相关(相关系数为０.４５３ꎬ
Ｐ<０.０１)ꎬ表明钢材价格的上涨通常意味着需求的增加ꎬ从而推动铁矿石价格上涨ꎬ这一发现进一步验证了

铁矿石作为钢铁生产的关键原料ꎬ其价格与下游产品价格之间的紧密联系ꎻ美元指数与铁矿石期货价格呈弱

负相关(相关系数为－０.０４６ꎬ Ｐ<０.１)ꎬ虽未达到严格显著性水平ꎬ但方向性与“美元升值抑制以美元计价商

品价格”的理论预期一致ꎬ还需结合其他因素综合分析ꎻ需要注意的是ꎬ螺纹钢消费量与铁矿石期货价格的

相关系数仅为 ０.０２５ꎬ且统计上不显著ꎬ可能受数据频率(周数据插值为日数据)或需求传导滞后性影响ꎬ表
明单一消费量指标对短期价格波动的解释力有限ꎬ需结合产业链多维度指标建模ꎮ 总体而言ꎬ相关性分析结

果支撑了文中选取输入指标的合理性ꎬ同时揭示了部分变量关系的复杂性ꎬ为 ＶＭＤ￣ＤＢＯ￣ＢｉＧＲＵ 模型通过

多因素融合与非线性建模提升预测精度提供了实证依据ꎮ
表 ２　 铁矿石期货价格与各因素相关性分析结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｒｏｎ ｏｒｅ ｆｕｔｕｒｅｓ ｐｒｉｃｅｓ ａｎｄ ｖａｒｉｏｕｓ ｆａｃｔｏｒｓ
　 　 　 因素 相关系数 Ｐ 方向性

贸易矿进口库存 ０.３８４ <０.００１ 正相关

螺纹钢消费量 ０.０２６ ０.３２５ 正相关

美元指数 －０.０４６ ０.０６５ 负相关

螺纹钢绝对价格指数 ０.４５３ <０.００１ 正相关

２.３　 评价指标

在评估模型的预测效果时ꎬ本文选用 ４ 个评价指标:平均绝对误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＭＡＥ)、平均百

分绝对误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＭＡＰＥ)、均方根误差( ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＲＭＳＥ)和可决系

数(ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎꎬ Ｒ２)ꎮ ＭＡＥ 和 ＭＡＰＥ 提供了预测误差的直观度量ꎬ而 ＲＭＳＥ 则进一步考虑

了误差的方差ꎬＲ２ 则从模型拟合优度的角度提供了评价ꎮ 综合以上指标能够全面地评价模型的预测准确性

和可靠性ꎬ确保模型在实际应用中的有效性ꎮ 计算公式分别如下:

ＥＭＡＥ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｔ ＝１
｜ ｘ^ｔ－ｘｔ ｜ ꎬ (２２)

ＥＭＡＰＥ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｔ ＝１

ｘｔ－ｘ^ｔ

ｘｔ

×１００％ꎬ (２３)

ＥＲＭＳＥ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｔ ＝１
( ｘ^ｔ － ｘｔ) ２ ꎬ (２４)
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Ｒ２ ＝
∑
Ｎ

ｔ ＝１
( ｘ^ｔ － 􀭰ｘｔ) ２

∑
Ｎ

ｔ ＝１
(ｘｔ － 􀭰ｘｔ) ２

＝ １－
∑
Ｎ

ｉ ＝１
(ｘｔ － ｘ^ｔ) ２

∑
Ｎ

ｉ ＝１
(ｘｔ － 􀭰ｘｔ) ２

ꎬ (２５)

其中ꎬＮ 为样本个数ꎬｘｔ 为 ｔ 时刻的真实值ꎬｘ^ｔ 为 ｔ 时刻的预测值ꎮ
２.４　 数据预处理

在模型训练前对原始数据进行了以下预处理步骤ꎬ以确保数据质量和模型的有效性ꎮ
１) 数据清理ꎮ 对数据中的缺失值进行处理ꎬ确保数据的完整性和一致性ꎮ
本文的加权插值方法是基于逆距离加权( ｉｎｖｅｒｓｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇꎬ ＩＤＷ)的思想[２０]ꎬ对于每个目标日

期 ｔꎬ计算其与所有已知数据点的日期差ꎬ取绝对值作为距离ꎬ并用距离的倒数作为权重ꎬ最终计算加权平均

值ꎮ 它本质上是一种基于邻近点的加权平均方法ꎬ可以有效处理不规则时间间隔的数据ꎬ有效避免了如线性

插值等传统插值方法的过平滑或过拟合问题ꎬ保留了数据的原始趋势和波动特征ꎮ 具体公式如下:

ｙ^ｔ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝１
ｙｉ / ｜ ｔ － ｔｉ ｜ ＋ ε

∑
ｎ

ｉ ＝１
１ / ｜ ｔ － ｔｉ ｜ ＋ ε

ꎬ (２６)

其中ꎬｙ^ｔ 为目标日期 ｔ 的插值结果ꎬｙｉ 为第 ｉ 个周数据的值ꎬｔｉ 为第 ｉ 个周数据的日期ꎬ ｜ ｔ－ｔｉ ｜为目标日期 ｔ 与
周数据日期 ｔｉ 的时间差(以天为单位)ꎬε 为平滑参数ꎬ用于避免除零错误ꎬ通常取为 １ｅ￣１０ꎮ 权重函数与时间

距离的倒数成正比ꎬ距离越近的周数据对插值结果影响越大ꎮ 插值范围是从原始数据的起始日期到结束日

期ꎬ按天生成插值点ꎮ
２) 特征选择ꎮ 从特征集合中选择与期货价格最相关的子集ꎬ以减少特征空间的维度ꎬ避免出现过拟合ꎬ

并提高模型的泛化能力ꎮ
３) 数据标准化ꎮ 为了确保不同特征在分析和建模时具有可比性ꎬ需要进行标准化处理来消除量纲和数

值范围的影响ꎬ本文采用 Ｚ 得分标准化方法ꎬ具体计算公式如下:

Ｚ＝
ｘｉ－􀭰ｘ
ｓ

ꎬ (２７)

其中ꎬＺ 为标准化后的数据ꎬ􀭰ｘ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝１
ｘｉ 为样本数据的平均值ꎬｓ ＝ １

ｎ － １∑
ｎ

ｉ ＝１
(ｘｉ－ 􀭰ｘ) ２ 为样本数据的标

准差ꎮ
４) 训练集与测试集划分ꎮ 本文按照 ８ ∶２的比例划分数据集ꎬ其中训练集为 ２０１７ 年 １ 月 ４ 日至 ２０２２ 年 ３

月 ２９ 日共 １ ２９２ 个数据ꎬ测试集为 ２０２２ 年 ３ 月 ３０ 日至 ２０２３ 年 ６ 月 ３０ 日共 ３２３ 个数据ꎮ
２.５　 参数设置

在 ＶＭＤ 参数选择阶段ꎬ本文对铁矿石期货的价格数据进行分解ꎬ并在固定惩罚因子 α 下ꎬ通过比较不

同 Ｋ 值下的 ＩＭＦ 中心频率来选择最佳值ꎬ数据详见表 ３ꎮ 铁矿石品种的期货价格在 Ｋ 大于 ７ 时ꎬ中心频率

值相近ꎬ表明此时已能捕捉足够频率成分ꎬ同时避免了频谱混叠ꎬ因此 Ｋ 确定为 ７ꎮ 其中ꎬ表 ３ 空白处表示当

分解模态数 Ｋ 小于对应 ＩＭＦ 序号时该模态分量未生成ꎬ故无中心频率数据ꎮ 例如ꎬＫ ＝ ３ 仅生成 ＩＭＦ１—
ＩＭＦ３ꎬ ＩＭＦ４—ＩＭＦ８ 因超出模态数范围而空缺ꎮ

表 ３　 期货价格数据在不同 Ｋ 值条件下的中心频率
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｅｎｔｅｒ ｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓ ｏｆ ｆｕｔｕｒｅｓ ｐｒｉｃｅ ｄａｔａ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｋ￣ｖａｌｕｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

Ｋ 值 ＩＭＦ１ ＩＭＦ２ ＩＭＦ３ ＩＭＦ４ ＩＭＦ５ ＩＭＦ６ ＩＭＦ７ ＩＭＦ８
３ ０.０００ ６５３ ０.０２３ ２２６ ０.０９３ ５１３
４ ０.０００ ６４２ ０.０２２ ２５１ ０.０８９ ７６７ ０.３０３ ３２９
５ ０.０００ ２６８ ０.００６ ４００ ０.０３５ ６４０ ０.１０１ ９７９ ０.３０５ ３４７
６ ０.０００ ２６５ ０.００６ ３１２ ０.０３４ ７４７ ０.０９４ ５２１ ０.１５９ ３９７ ０.３０９ ８１４
７ ０.０００ ２６４ ０.００６ ３０２ ０.０３４ ７０５ ０.０９４ ２９８ ０.１５８ ８６５ ０.３０５ ８６４ ０.４３１ ２１３
８ ０.０００ ２３５ ０.００５ ４８６ ０.０２２ ３５１ ０.０４４ ６４２ ０.１００ ５２６ ０.１６２ ９１９ ０.３０６ ８４８ ０.４３１ ８３２



　 １２８　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (理　 学　 版) 第 ６０ 卷　

　 　 当惩罚因子取值不同时ꎬＶＭＤ 分解运行时间如表 ４ 所示ꎮ 惩罚因子为 ２ ０００ 时提供了较好的运行时间

表现ꎬＶＭＤ 算法能在合理时间内完成分解ꎬ同时保

持良好的分解质量ꎮ 因此ꎬ本文将 ＶＭＤ 算法中的

惩罚因子统一设为 ２ ０００ꎮ 在上述参数下ꎬ对铁矿石

期货品种的价格序列进行 ＶＭＤ 分解ꎬ结果如图 ３ꎮ
可知各分量是按照频率从低到高排列ꎬ每条分量反

映出不同的信息:ＩＭＦ１ 表示趋势分量ꎬ变化平缓ꎬ规
律性易掌握ꎬ反映了原始数据的整体趋势ꎻ ＩＭＦ２、
ＩＭＦ３ 表示细节分量ꎬ规律性较好ꎬ反映了原始数据

具有较强的周期性ꎻＩＭＦ４—ＩＭＦ７ 表示随机分量ꎬ波
动较大ꎬ规律性较差ꎬ具有随机性ꎮ

表 ４　 不同惩罚因子下 ＶＭＤ 分解期货价格数据结果
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＶＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｆｕｔｕｒｅｓ ｐｒｉｃｅ

ｄａｔａ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｅｎａｌｔｙ ｆａｃｔｏｒｓ
惩罚因子 α ＶＭＤ 分解运行时间 / ｓ

５００ ０.６０２ ４
１ ０００ ０.６０１ ４
１ ５００ ０.７１０ １
２ ０００ ０.６６０ ２
２ ５００ ０.６７４ ２
３ ０００ ０.６７８ ２

图 ３　 铁矿石期货价格序列 ＶＭＤ 分解结果
Ｆｉｇ.３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＶＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｉｒｏｎ ｏｒｅ ｆｕｔｕｒｅｓ ｐｒｉｃｅ ｓｅｒｉｅｓ
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　 　 在本文构建的一系列期货价格预测模型中ꎬ都采用均方误差(ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒꎬ ＭＳＥ)作为损失函数ꎬ
使用 ＤＢＯ 算法对 ＢｉＧＲＵ 模型中的学习率和神经元数量进行优化ꎬ以寻找最优参数组合ꎬ模型详细参数设置

见表 ５ꎮ
表 ５　 参数设置

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ
模型 /算法 设置

ＢＰ 　 ｈｉｄｄｅｎ＿ｌａｙｅｒ＿ｓｉｚｅｓ＝(６４ꎬ６４)ꎬ ｍａｘ＿ｉｔｅｒ＝ １００ꎬ ｒａｎｄｏｍ＿ｓｔａｔｅ＝ １０ꎬ ａｌｐｈａ＝ ０.００１

ＬＳＴＭ 　 ２ ＬＳＴＭ ｕｎｉｔｓ ＝ ６４ꎬ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ＝ ｓｅｌｕꎬ ｌｏｓｓ ＝ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒꎬ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ＝ ａｄａｍꎬ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ＝ ０.００１ꎬ
ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ＝ ３２ꎬ ｅｐｏｃｈｓ＝ １００

ＧＲＵ 　 ＧＲＵ ｕｎｉｔｓ＝ ６４ꎬ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ＝ ｓｅｌｕꎬ ｌｏｓｓ＝ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒꎬ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ＝ ａｄａｍꎬ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ＝ ０.００１ꎬ ｂａｔｃｈ＿
ｓｉｚｅ＝ ３２ꎬ ｅｐｏｃｈｓ＝ １００

ＢｉＧＲＵ 　 ＢｉＧＲＵ ｕｎｉｔｓ ＝ ６４ꎬ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ＝ ｓｅｌｕꎬ ｌｏｓｓ ＝ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒꎬ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ＝ ａｄａｍꎬ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ＝ ０.００１ꎬ
ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ＝ ３２ꎬ ｅｐｏｃｈｓ＝ １００

ＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 　 Ｃｏｎｖ１Ｄ ｆｉｌｔｅｒｓ＝ ３２ꎬ ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ ＝ ３ꎬ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ＝ ｓｅｌｕꎬ ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ１Ｄ ｐｏｏｌ＿ｓｉｚｅ ＝ ２ꎬＢｉＧＲＵ ｕｎｉｔｓ ＝ ６４ꎬ
ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ＝ ａｄａｍꎬ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ＝ ０.００１ꎬ ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ＝ ３２ꎬ ｅｐｏｃｈｓ＝ １００

ＤＢＯ 　 ＤＢＯ ｐｏｐ＝ ３ꎬ ＭａｘＩｔｅｒ＝ １０ꎬ ＰｂａｌｌＲｏｌｌｉｎｇ＝ ０.２ꎬ ＰｂｒｏｏｄＢａｌｌ＝ ０.４ꎬ ＰＳｍａｌｌ＝ ０.２ꎬ Ｐｔｈｉｅｆ＝ ０.２ꎬ ｄｉｍ ＝ ２ꎬ ｌｂ＝
[０.００１ꎬ １０]ꎬ ｕｂ＝[０.０１ꎬ １００]

ＶＭＤ 　 ａｌｐｈａ＝ ２ ０００ꎬ ｔａｕ＝ ０ꎬ Ｋ＝ ７ꎬ ＤＣ＝ ０ꎬ ｉｎｉｔ＝ １ꎬ ｔｏｌ＝ １ｅ￣７

２.６　 单步预测

图 ４ 展示了不同模型铁矿石期货价格预测值与真实值的对比ꎬ通过 ８ 个单步预测模型的对比ꎬ可知

这些模型都能够实现较为准确的预测ꎻ表 ６ 列出了使用铁矿石期货价格影响因素预测期货价格的模型评

价结果ꎮ

图 ４　 单步预测模型真实值与预测值对比图
Ｆｉｇ.４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｔｕａｌ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ￣ｓｔｅｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
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表 ６　 单步预测模型对比评价表
Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ￣ｓｔｅｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

模型 ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＡＰＥ Ｒ２

ＢＰ ２８.１５９ １ ２２.６４６ ５ ２.８６７ ４ ０.８７６ ８
ＬＳＴＭ ３２.８２９ ２ ２４.１１７ ５ ３.１２３ ８ ０.８３２ ６
ＧＲＵ ２８.０１２ ９ ２０.８０７ ２ ２.６５３ ５ ０.８７８ １
ＢｉＧＲＵ １９.０９３ ５ １３.３２５ ３ １.６９４ １ ０.９４３ ４
ＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ ２５.６６３ ７ １９.７８６ ５ ２.５１８ １ ０.８９７ ７
ＤＢＯ￣ＢｉＧＲＵ １８.８０８ ８ １４.０７７ １ １.８０６ ０ ０.９４５ ０
ＶＭＤ￣ＢｉＧＲＵ ９.９５１ ８ ７.７９２ ９ ０.９７４ ７ ０.９８４ ０
ＶＭＤ￣ＤＢＯ￣ＢｉＧＲＵ ３.４５８ ２ ２.８００ ０ ０.３６０ ２ ０.９９８ １

　 　 由图 ４ 及表 ６ 可知ꎬ首先ꎬ在 ５ 个基准模型中ꎬ综合 ＭＡＥ、ＲＭＳＥ、ＭＡＰＥ 以及 Ｒ２ 指标ꎬＢｉＧＲＵ 模型展现

出最为出色的预测能力ꎬ紧随其后的是 ＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ、ＧＲＵ 模型ꎮ 但期货价格预测值相对于真实值有一定的

延迟ꎮ 其次ꎬ分析 ＶＭＤ 与 ＤＢＯ 的独立作用发现ꎬ仅引入 ＶＭＤ 分解的 ＶＭＤ￣ＢｉＧＲＵ 模型较原始 ＢｉＧＲＵ 的

ＲＭＳＥ 从 １９.０９３ ５ 大幅降至 ９.９５１ ８(降幅 ４８％)ꎬ凸显其通过降噪与多尺度特征提取显著提升非线性、非平

稳数据预测精度的能力ꎻ而仅依赖 ＤＢＯ 优化参数的 ＤＢＯ￣ＢｉＧＲＵ 模型(ＲＭＳＥ ＝ １８.８０８ ８)较 ＢｉＧＲＵ 仅提升

１％ꎬ表明 ＤＢＯ 虽能规避超参数局部最优陷阱ꎬ但单独优化效果有限ꎮ 值得注意的是ꎬＶＭＤ 与 ＤＢＯ 的协同

作用使 ＶＭＤ￣ＤＢＯ￣ＢｉＧＲＵ 模型的 ＲＭＳＥ 进一步降至 ３.４５８ ２ꎬ较 ＶＭＤ￣ＢｉＧＲＵ 降低 ６５％ꎬ其误差都得到了显

著减小ꎬＲ２ 值都显著提高ꎮ 综上可知ꎬ在所有模型中ꎬＶＭＤ￣ＤＢＯ￣ＢｉＧＲＵ 模型的 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ、ＭＡＰＥ 是最

小的ꎬＲ２ 值是最高的ꎬ表明其预测效果最好ꎬ证实了该模型在期货价格预测领域的有效性ꎮ
２.７　 多步预测

图 ５ 展示了不同模型对铁矿石期货价格进行多步预测的预测值与真实值的对比情况ꎬ表 ７ 则详细列出

了多步预测模型的评价结果ꎮ

图 ５　 多步预测模型真实值与预测值对比图
Ｆｉｇ.５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｔｕａｌ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ￣ｓｔｅｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
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表 ７　 多步预测模型对比评价表
Ｔａｂｌｅ ７　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｔａｂｌｅ ｏｆｍｕｌｔｉ￣ｓｔｅｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

评价指标 预测步长 ＢＰ ＬＳＴＭ ＧＲＵ ＢｉＧＲＵ ＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ ＤＢＯ￣ＢｉＧＲＵ ＶＭＤ￣ＢｉＧＲＵ ＶＭＤ￣ＤＢＯ￣ＢｉＧＲＵ

ＲＭＳＥ

１ ２８.０７０ ８ ４０.４６７ ９ ３２.０４１ ７ ２３.７７５ ６ ２７.８７１ ５ ２５.５４６ ８ １０.８０１ １ ４.４６６ ２

２ ３５.４７１ ８ ４０.１９９ ５ ３８.１７４ ３ ２８.９６２ ３ ３４.６４６ ８ ２９.１７７ ４ １３.１３２ １ ５.４３７ ３

３ ４６.８６６ ９ ６３.１４３ １ ４１.６２３ ７ ３７.０６５ ５ ３７.６６３ ４ ３５.０１３ ７ １５.２９１ ４ ６.０８５ ５

４ ４１.９６１ ８ ５１.４６９ ８ ５１.７３０ ３ ４３.６２２ ４ ４３.７６３ ７ ３９.２９３ ９ １５.４３９ ６ ７.２８４ ８

５ ４５.７１９ ７ ６４.６５４ ５ ５２.２５１ ４ ４２.２６６ ９ ４５.９４３ ５ ４１.３４５ ７ ２０.８６６ ５ ８.７２７ ２

６ ５０.７５３ ８ ６３.５１２ ９ ４７.６２５ ７ ４７.１１５ ４ ４８.７３２ ３ ４５.９９２ ４ ２１.３６４ ５ ９.９９２ ２

ＭＡＥ

１ ２２.６９０ ９ ３０.９２４ ２ ２３.５９５ １ １８.５２２ ３ ２０.２０１ ４ １９.３０７ ５ ７.９９８ ９ ３.２８０ ０

２ ２８.３９７ ３ ２８.９８１ ０ ２７.４７３ ６ ２２.４８８ １ ２５.９３０ ４ ２２.３４９ ８ ９.７８５ ９ ４.０６２ ０

３ ３６.７５８ ３ ４４.６７２ ２ ３１.２７９ ４ ２９.６１７ ４ ２８.３４５ ０ ２６.９９２ ８ １１.９４０ ９ ４.４４２ ０

４ ３２.８７３ ０ ３９.７８５ ５ ３８.６２２ ８ ３４.７２３ ９ ３２.２００ ７ ３０.１７９ ３ １２.１７５ ２ ５.６１０ ５

５ ３６.８３２ ４ ４７.２５３ ５ ３８.７９３ ３ ３２.８９５ ５ ３３.６５９ ８ ３２.６９２ ２ １６.９５７ ５ ６.７６７ ２

６ ４２.０４４ ９ ４７.９９７ ７ ３６.０６３ ０ ３７.５７６ ３ ３５.８７５ ４ ３６.０７９ ６ １６.４８９ ０ ７.６６５ ０

ＭＡＰＥ

１ ２.８５３ ８ ３.８８８ ３ ３.０４０ ２ ２.３４４ ９ ２.６００ ０ ２.４３７ ７ ０.９８９ ２ ０.４１１ ７

２ ３.５９２ ０ ３.６８７ ２ ３.５５２ ７ ２.８８０ ４ ３.３４６ ９ ２.８５９ ７ １.２０４ ９ ０.５１６ ２

３ ４.６０７ ４ ５.５１４ ３ ４.００１ ８ ３.７８３ ９ ３.６５９ ５ ３.４７１ ２ １.４８３ ８ ０.５６２ ４

４ ４.１９２ ５ ５.０２０ ６ ４.９０６ ９ ４.４７０ ０ ４.１７１ ９ ３.８９６ ６ １.５２１ ８ ０.７１３ ３

５ ４.６６９ ３ ５.８９１ ５ ４.９３２ ３ ４.２８０ ２ ４.３３８ ８ ４.２２４ ７ ２.１２０ ４ ０.８６５ ３

６ ５.３１１ ０ ５.９８０ ８ ４.６２２ ３ ４.８３６ ７ ４.６３８ ８ ４.６４４ ４ ２.０６４ ２ ０.９７９ ６

Ｒ２

１ ０.８７８ ８ ０.７４８ ４ ０.８４２ ３ ０.９１３ １ ０.８８０ ６ ０.８９９ ７ ０.９８１ ４ ０.９９６ ８

２ ０.８０６ ０ ０.７５１ ７ ０.７７６ １ ０.８７１ １ ０.８１５ ６ ０.８６９ ２ ０.９７２ ４ ０.９９５ ３

３ ０.６６０ ４ ０.３８７ ４ ０.７３３ ８ ０.７８８ ９ ０.７８２ １ ０.８１１ ６ ０.９６２ ５ ０.９９４ １

４ ０.７２７ １ ０.５９３ ０ ０.５８８ ８ ０.７０７ ６ ０.７０５ ７ ０.７６２ ８ ０.９６１ ７ ０.９９１ ５

５ ０.６７４ ５ ０.３５７ ７ ０.５８０ ５ ０.７２５ ５ ０.６７５ ７ ０.７３７ ４ ０.９２９ ８ ０.９８７ ７

６ ０.５９６ ５ ０.３８０ ２ ０.６５１ ５ ０.６５８ ９ ０.６３５ １ ０.６７５ ０ ０.９２６ １ ０.９８３ ８

　 　 由图 ５ 和表 ７ 可知ꎬＢＰ、ＬＳＴＭ、ＧＲＵ、ＢｉＧＲＵ、ＣＮＮ￣ＢｉＧＲＵ 和 ＤＢＯ￣ＢｉＧＲＵ 模型的预测效果随着预测步

长的增加而下降ꎬ预测曲线的波动性也随之增加ꎬ且所有模型的误差指标均呈上升趋势ꎬＲ２ 同步降低ꎬ印证

了多步预测任务的复杂性ꎮ 然而ꎬＶＭＤ￣ＢｉＧＲＵ 和 ＶＭＤ￣ＤＢＯ￣ＢｉＧＲＵ 模型在不同步长下均保持较高的预测

精度ꎬ并能较好地跟随真实曲线的波动ꎮ 特别是 ＶＭＤ￣ＤＢＯ￣ＢｉＧＲＵ 模型ꎬ其预测效果显著优于其他模型ꎬ
预测结果更为稳定ꎬ显示出其在捕捉长期依赖关系和多步预测方面的优势ꎮ 具体而言ꎬＶＭＤ￣ＢｉＧＲＵ 模型的

６ 步预测 ＲＭＳＥ 较 ＢｉＧＲＵ 降低 ５５％ꎬＤＢＯ￣ＢｉＧＲＵ 模型的 ６ 步预测 ＲＭＳＥ 较 ＢｉＧＲＵ 降低 ２.４％ꎬ虽单独提升

有限ꎬ但与 ＶＭＤ 结合后ꎬＶＭＤ￣ＤＢＯ￣ＢｉＧＲＵ 的 ６ 步 ＲＭＳＥ 较 ＶＭＤ￣ＢｉＧＲＵ 进一步降低 ５３％ꎬ验证了 ＤＢＯ
在参数优化中的关键作用ꎮ 图 ５ 显示ꎬＶＭＤ￣ＤＢＯ￣ＢｉＧＲＵ 预测结果在 ６ 步内仍紧密跟随真实值波动ꎬ进一

步证明 ＶＭＤ 抑制噪声干扰与 ＤＢＯ 优化参数的协同作用ꎬ两者共同增强了模型对复杂长期依赖关系的捕捉

能力ꎬ从而在多步预测中实现显著优势ꎮ 表明所提出的模型能够更准确地捕捉期货价格的动态变化ꎬ进一步

证实了本文方法在期货价格预测问题上的良好性能ꎮ

３　 结论

本文构建了基于 ＶＭＤ、ＤＢＯ 和 ＢｉＧＲＵ 的铁矿石期货价格预测模型 ＶＭＤ￣ＤＢＯ￣ＢｉＧＲＵꎬ为铁矿石期货

价格预测提供了新的方法ꎮ 实证结果表明ꎬ该模型在单步及多步预测任务中均表现优异ꎬ相较于其他基准方

法ꎬ能够显著提升预测精度ꎬ同时展现出较强的稳定性ꎮ 在单步预测方面ꎬ该模型在 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 及 ＭＡＰＥ
等评价指标上均取得最优结果ꎬ且拟合优度最高ꎬ验证了其卓越的预测性能ꎮ 多步预测实验进一步表明ꎬ该
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模型能够有效捕捉长期依赖关系ꎬ保持预测结果的稳定性ꎬ在复杂时间序列预测任务中展现出显著优势ꎮ
在实际应用方面ꎬ该模型可为山东某钢厂等企业在套期保值与投资决策过程中提供精准的价格预测支

持ꎬ从而优化风险管理策略ꎬ提高市场决策的科学性ꎮ 此外ꎬ该方法可推广至其他大宗商品、股票及外汇市场

等金融时间序列预测领域ꎬ为相关研究与实践提供新的思路和工具支持ꎮ
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