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基于ＶＭＤ－ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ模型的国际原油价格
人工智能预测研究

廖婧文
香港浸会大学 工商管理学院，香港９９９０７７

［摘要］针对国际原油价格序列的高度非线性、非平稳性和时变性等复杂特征，本文提出一种

基于变分模态分解（Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ　ｍｏｄａｌ　ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＶＭＤ）和组合预测模型ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ
的方法对国际原油价格进行预测。首先采用ＶＭＤ方法将原始原油价格分解为不同频率的子

序列；然后采用不同模型分别对高频和低频序列进行预测，利用ＥＬＭＡＮ神经网络（Ｅｌｍａｎ

ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＥＬＭＡＮ）预测最后一个高频分量，长短期记忆网络（ＬＳＴＭ，Ｌｏｎｇ　ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ

ｍｅｍｏｒｙ　ｎｅｔｗｏｒｋ）作为主要的预测模型来预测其他子序列；最后重构不同模型的子序列预测

值，进而得到最终的预测结果。实证研究结果表明，本文所提出的ＶＭＤ－ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ混合

模型相较于对比模型不仅能够明显提高国际原油价格的预测精度，而且在不同训练集长度和

市场环境下仍能保持预测优势，具有较强的泛化性与可靠性。总体而言，基于国际原油价格的

实验证明了ＶＭＤ－ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ是一种有效且稳定的预测模型，能够为政府和企业提供有

效的智能技术支持。
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　　原油作为一种基础能源、化工原料和战略物
资，是当今世界不可或缺的资源。它不仅和人们
的生活息息相关，而且对世界各国的政治、经济、
环境等方面都具有极其重要的影响（Ｋｉｌｉａｎ　ａｎｄ
Ｖｉｇｆｕｓｓｏｎ，２０１１；任泽平，２０１２；包湘海等，２０１４；
张跃军，２０２０）。１９８３年，纽约商业交易所推出的
轻质低硫的西得克萨斯州中间基原油（Ｗｅｓｔ
Ｔｅｘａｓ　Ｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅ，ＷＴＩ）期货合约拉开了原油
期货交易的序幕。由于期货合约交易市场的迅速
发展，逐渐使得能源价格与各个领域产生了密切
的关系（Ｓｔｅｖｅ，２０１０；张金良等，２０１３）。事实上，
在市场供需博弈、美元汇率、投机交易、地缘冲突、
自然灾害等因素的综合作用下，国际原油价格呈
现出高噪声、非线性和非平稳的特征，导致对其的
精确预测变得十分艰难。由此，构建科学的国际
原油价格预测模型成为学术界关注的焦点

（Ｈｕａｎｇ　ｅｔ　ａｌ．，２０２１；王德运等，２０２２；刘玲等，

２０２２）。
也正因为如此，相当一部分学者运用计量经

济学模型预测原油价格。徐凌等（２０１３）建立了自
回归积分滑动平均模型（Ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ　ｉｎｔｅｇｒａｔ－
ｅｄ　ｍｏｖｉｎｇ　ａｖｅｒａｇｅ，ＡＲＩＭＡ）对国际油价进行定
量预测；包湘海等（２０１４）通过构建原油价格和世
界人均国内生产总值的回归模型预测国际原油价

格；熊熊等（２０１６）将季节因子加入 ＡＲＩＭＡ模型
中，对２０１４—２０２０年的国际原油价格进行预测。
尽管上述计量经济学模型能够较好地刻画原油价

格序列中的线性特征，但却存在难以拟合原油价
格序列中非线性特征的缺陷。为此，国内外学者

引入更为先进的人工智能模型对金融时间序列进

行预测。
随着计算机技术的迅速发展，人工智能方法

在预测领域广受国内外学者的关注，包括人工神
经网络（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）及其相
关模型（Ｇｕｒｅｓｅｎ　ｅｔ　ａｌ．，２０１１；Ａｄｈｉｋａｒｉ　ｅｔ　ａｌ．，

２０１４）。使用ＡＮＮ对金融时间序列进行预测所
得到的实证结果证实了 ＡＮＮ 预测的有效性
（Ｋｈａｓｈｅｉ　ｅｔ　ａｌ．，２０１４）；能源价格可以基于自适
应学习处理的反向传播神经网络（Ｂａｃｋ　ｐｒｏｐａｇａ－
ｔｉｏｎ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＢＰＮＮ）被预测（Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ
ｅｔ　ａｌ．，１９８６）。此外，支持向量回归（Ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃ－
ｔｏｒ　ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）在现有研究中被认为是一种
有效的预测方法（Ａｎ　ｅｔ　ａｌ．，２０２０），混沌映射、萤
火虫算法和ＳＶＲ可以用于对股票市场价格进行
预测（Ｋａｚｅｍ　ｅｔ　ａｌ．，２０１３）。虽然上述模型在预测
金融时间序列方面具有优势，但不可避免地存在
对短期信息保持记忆的缺陷。ＥＬＭＡＮ（Ｅｌｍａｎ
ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ）神经网络的反馈结构有利于短期
信息的保留，因此具有较强的优化计算和联想记
忆功能，从而在能量价格的预测中具有优势（Ｌｉ　ｅｔ
ａｌ．，２０１９）。同时，混合量化ＥＬＭＡＮ神经网络在
短期负荷预测方面的应用证明了该模型的优越性

（Ｌｉ　ｅｔ　ａｌ．，２０１４）。递归神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ　ｎｅｕ－
ｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）能够利用隐藏层的自反馈机
制存储近期事件的记忆信息（Ｌｉｎ　ｅｔ　ａｌ．，１９９８；

Ａｒｊｕｎ　ｅｔ　ａｌ．，２０２０），而ＬＳＴＭ（Ｌｏｎｇ　ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙ　ｎｅｔｗｏｒｋ）作为ＲＮＮ的改进模型，不仅可
以解决梯度爆炸和梯度消失的问题，而且可以学
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习长期依赖信息（Ｂｅｎｇｉｏ　ｅｔ　ａｌ．，１９９４；Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ
ｅｔ　ａｌ．，１９９７）。使用包含ＬＳＴＭ 的混合模型预测
碳价格，有效地提高了预测精度（Ｚｈａｎｇ　ｅｔ　ａｌ．，

２０２０）。因此，针对原油价格序列具有时变性与长
记忆性的特点，本文引入 ＥＬＭＡＮ 神经网络和

ＬＳＴＭ模型进行预测。
需要进一步指出的是，原油价格通常在多因

素的影响下具有非平稳、高噪声特征，而信号分解
方法能捕捉其动态变化，为模型提供足够丰富的
信息（Ｌｉｎ　ｅｔ　ａｌ．，２０２２）。经验模态分解（Ｅｍｐｉｒｉ－
ｃａｌ　ｍｏｄｅ　ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）、集成经验模态分
解（Ｅｎｓｅｍｂｌｅ　ｅｍｐｉｒｉｃａｌ　ｍｏｄｅ　ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＥ－
ＭＤ）和其他基于ＥＭＤ的算法被认为是数据分解
的有效方法（Ｗａｎｇ，２０１７；Ｌｉ　ｅｔ　ａｌ．，２０１８；Ｃａｏ　ｅｔ
ａｌ．，２０１９；Ｙｕ　ｅｔ　ａｌ．，２０１９）。然而，上述分解算法
缺乏基础理论，存在边界效应和对噪声敏感等缺
点，可能严重影响预测结果的准确性（Ｌｉｕ　ｅｔ　ａｌ．，

２０２０）。ＶＭＤ是一种严格的非递归分解技术，通
过在谱域对原始序列进行若干特定带宽模式的处

理，将原始序列分解成多个具有不同特征的本征
模函数（Ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ　ｍｏｄｅ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ）（Ｄｒａｇ－
ｏｍｉｒｅｔｓｋｉｙ　ｅｔ　ａｌ．，２０１４；Ａｂｄｏｏｓ，２０１６；Ｗａｎｇ　ｅｔ
ａｌ．，２０１７）。不仅如此，国内外学者通过大量实证
分析同样证实了ＶＭＤ模型在挖掘时间序列中隐
藏的非线性和非平稳特征方面具有显著优势

（Ｚｈｕ　ｅｔ　ａｌ．，２０１９；Ｓｉｎｖａｌｄｏ　ｅｔ　ａｌ．，２０２０；Ｓｕｎ　ｅｔ
ａｌ．，２０２０；Ｈｕａｎｇ　ｅｔ　ａｌ．，２０２１）。
由于单一模型难以捕捉原油价格序列的多重

特性，因此结合分解技术与预测模型而构建的混
合模型受到许多学者的广泛关注（唐小我，１９９２）。
张金良等（２０１９）基于ＶＭＤ和果蝇算法优化的最
小二乘支持向量机（Ｌｅａｓｔ　ｓｑｕａｒｅｓ　ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ，ＬＳＳＶＭ）构建了混合预测模型，并证实
了该预测方法对 ＷＴＩ价格具有良好的预测性能。
前馈神经网络 （Ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，

ＦＮＮ）被用于分别对ＥＭＤ分解的ＩＭＦｓ进行预
测，最后应用自适应线性神经网络（Ａｄａｐｔｉｖｅ　ｌｉｎ－
ｅａｒ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＬＮＮ）模型集成多个ＩＭＦｓ
的预测结果，实证结果表明分解集成方法的预测
性能优于单一的神经网络模型（Ｙｕ　ｅｔ　ａｌ．，２００８）。
杨云飞等（２０１０）结合ＥＭＤ和支持向量机（Ｓｕｐ－
ｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）对原油价格进行预
测。奇异谱分析 （Ｓｉｎｇｕｌａｒ　ｓｐｅｃｔｒｕｍ　ａｎａｌｙｓｉｓ，

ＳＳＡ）和ＢＰＮＮ模型结合后用于预测大宗商品价
格（包括原油价格），证实了该混合模型的预测优
越性（Ｗａｎｇ　ｅｔ　ａｌ．，２０１８）。而小波分解（Ｗａｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＷＴ）和多层ＢＰＮＮ模型结合，所得结
果表明上述方法可以提升原油价格预测的准确性

（Ｊａｍｍａｚｉ　ｅｔ　ａｌ．，２０１２）。
众所周知，序列分解后得到的低频分量和高

频分量能够呈现不同的特征。其中，高频分量表
现出复杂性和不规则性，低频分量则表示序列中
清晰的信息，因此恰当地处理非平稳成分能够有
效提升原始序列的预测精度（Ｐｏｔｔｓ　ｅｔ　ａｌ．，２０１６）。

用ＥＭＤ将原始序列分解成若干个ＩＭＦ，再用小
波包分解（Ｗａｖｅｌｅｔ　ｐａｃｋｅｔ　ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＷＰＤ）

对第一个子序列进行分解，结果表明处理高频序
列能够提高模型整体的预测准确性（Ｙｉｎ　ｅｔ　ａｌ．，

２０１７）。然而，由于低频序列通常能够准确反映原
油价格的变化规律和总体趋势，因此本文基于高
频序列和低频序列的不同特征分别构建预测

模型。

基于以上分析和认识，本文提出了一种新颖
的 ＶＭＤ－ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ 国际原油价格预测模
型。首先利用ＶＭＤ技术将原始原油价格序列分
解成若干子序列；然后采用ＥＬＭＡＮ神经网络和

ＬＳＴＭ分别预测最后一个高频分量和其余分量；

最后将子序列的预测值求和作为模型最终的预测

结果。以 ＷＴＩ原油期货和上海国际能源交易中
心的原油期货日交易价格作为研究对象，本文的
目的是回答以下两个问题：相较于其他对比模型，

ＶＭＤ－ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ模型在处理非平稳和非线
性特征时展现出了哪些独特的优势？ＶＭＤ－
ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ模型在预测新兴市场和成熟市
场原油价格时的表现有何不同？本文首先详细介

绍基于国际原油价格的 ＶＭＤ－ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ
模型及预测效果评价方法；然后对实证结果进行
分析与比较；最后提出本次研究的结论与对策
建议。

１　研究方法

１．１　原油价格的ＶＭＤ分解方法
引入变分模态过程对国际原油时间序列ｐ（ｔ）

进行不同频率的分解，相关参数的更新步骤如下：

首先，采用希伯特变换构造ｕｋ（ｔ）的解析信号，以
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获得单侧频谱；其次，利用指数调谐确定ｕｋ（ｔ）的
频谱到相应基带；然后，计算解析信号梯度的平方

Ｌ２ 范数，估计ｕｋ（ｔ）的带宽，构建的约束变分问题
为：

ｍｉｎ｛∑
Ｋ

ｋ＝１
‖ｔ［δ（ｔ）＋ｊπｔ

ｕｋ（ｔ）］ｅ－ｊｗｋｔ‖２２｝（１）

∑
Ｋ

ｋ＝１
ｕｋ ＝ｐ（ｔ） （２）

其中：Ｋ 为模态个数，ｕｋ 为极限Ｋ 阶模态，δ（ｔ）为

Ｄｉｒａｃ分布，ｗｋ 为中心频率，为卷积算子。为了
获得更优的分解结果，本文使用 ＡＤＭＭ（Ａｌｔｅｒ－
ｎａｔｅ　Ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ　ｏｆ　ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒ）方法进一步改进分
解过程，具体过程如下：

Ｌ（ｕｋ，ｗｋ，λ）＝

α∑
Ｋ

ｋ＝１
‖ｔ［（δ（ｔ）＋ｊπｔ

）ｕｋ（ｔ）］ｅ－ｊｗｋｔ‖２２ ＋

‖ｐ（ｔ）－∑
Ｋ

ｋ＝１
ｕｋ（ｔ）‖２２＋〈λ（ｔ），ｐ（ｔ）－∑

Ｋ

ｋ＝１
ｕｋ（ｔ）〉

（３）

其中：α为二次惩罚因子，λ（ｔ）为Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子。

ｕｎ＋１ｋ ，ｗｎ＋１ｋ 和λｎ＋１ｋ 的更新过程如下：

ｕ^ｎ＋１ｋ （ｗ）＝ ｛^ｐ（ｗ）－∑
ｉ≠ｋ
ｕ^ｉ（ｗ）＋

λ^（ｗ）／２｝／｛１＋２α（ｗ－ｗｋ）２｝ （４）

ｗｎ＋１ｋ ＝｛∫
!

０
ｗ｜^ｕｎ＋１ｋ （ｗ）｜２ｄｗ｝／｛∫

!

０
｜^ｕｎ＋１ｋ （ｗ）｜２ｄｗ｝

（５）

λ^ｎ＋１（ｗ）＝λ^ｎ（ｗ）＋τ［^ｆ（ｗ）－∑
Ｋ

ｋ＝１
ｕ^ｎ＋１ｋ （ｗ）］

（６）

其中：ｎ为迭代值，^ｐ（ｗ），^ｕｉ（ｗ），^λ（ｗ）和ｕ^ｎ＋１ｋ （ｗ）

分别为对ｐ（ｔ），ｕｉ（ｔ），λ（ｔ）和ｕｋｎ＋１（ｔ）的傅里叶变
换，τ为噪声边际。将公式（４）、（５）、（６）的过程与
停止条件相结合：

∑
ｋ
‖^ｕｎ＋１ｋ －^ｕｎｋ‖２／‖^ｕｎｋ‖２ ＜ε（ε＞０） （７）

其中：ε为收敛精度，如果不满足公式（７）中的停
止条件，ｎ增加到ｎ＋１。至此，通过ＶＭＤ的分解
方法，将原油时间序列ｐ（ｔ）分解为从低频向高频
排列且具有独立特征的Ｎ 个ＩＭＦ。

１．２　原油价格的预测方法
原油期货价格预测需要对训练数据构建合适

的模型，建立序列的内在关系，进而为后续预测过
程提供准确支撑。本文提出的ＶＭＤ－ＬＳＴＭ－ＥＬ－

ＭＡＮ预测模型主要设计步骤如下：

首先，对原始原油期货价格数据进行去除异

常值与填补缺失值等数据预处理，之后采用

ＶＭＤ技术将复杂的原油期货价格分解成为Ｎ 个
代表不同频率成分的ＩＭＦ，以降低原始序列的随

机波动性，从而使后续的预测模型能够更准确地

捕捉价格趋势和周期性成分。

其次，对分解得到的每个ＩＭＦ进行归一化

处理，确保其在相同的尺度上进行比较和分析。

接下来，选择适当比例划分训练集与测试集，以

便于模型的训练和性能验证。在本研究中，利

用ＥＬＭＡＮ神经网络预测最后一个高频分量

ＩＭＦｎ，以处理高频序列不规则的特性；利用

ＬＳＴＭ模型预测其余ＩＭＦ，以处理包含长期趋

势的信息。

最后，将Ｎ 个利用ＥＬＭＡＮ和ＬＳＴＭ 模型
预测后的ＩＭＦ重构，以得到最终的预测序列。同

时，基于损失函数 ＭＳＥ，ＭＡＥ和 ＭＡＰＥ，ＭＤＭ
统计检验及稳健性检验中评价本文提出的ＶＭＤ－
ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ 预测模型与对比模型的预测

性能。

为了 更 直 观 地 展 示 本 文 提 出 的 ＶＭＤ－
ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ模型的整体架构和各步骤之间

的逻辑关系，本文将绘制的框架图展示在图１中，

包括数据分解、模型训练和模型集成３个步骤，旨

在提供清晰的视觉参考，有助于理解本文提出模

型的工作机制和流程。

１．２．１　ＬＳＴＭ神经网络

ＬＳＴＭ神经网络的关键之处是其门控单元

系统，它使网络能够有效地存储和处理历史信息。

这种机制包括负责维持和更新历史数据状态的内

部存储单元。ＬＳＴＭ 神经网络通过使用不同的
“门”（包括输入门、遗忘门和输出门）动态控制信

息流，能够让网络有选择性地忘记历史信息或使

用新信息更新单元状态。需要说明的是，在先前

基于ＡＮＮ模型的预测研究中，时间序列的特征

通常需要事先计算并作为输入。与之相比，

ＬＳＴＭ神经网络的优势在于其能够自动检测和

提取对特定任务最有效的特征模式，因此适用于

原油价格的预测。ＬＳＴＭ 神经网络的结构及原

理如图２所示。
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图１　ＶＭＤ－ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ模型框架图
Ｆｉｇ．１　Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＶＭＤ－ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ　ｍｏｄｅｌ

图２　ＬＳＴＭ神经网络单元图
Ｆｉｇ．２　Ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ａｎ　ＬＳＴＭ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｃｅｌｌ

　　ＬＳＴＭ 结构由记忆细胞、输入门、输出门和
遗忘门组成，计算原理如下：

（１）输入门。记忆目前状态的信息，计算输入
门ｉｔ的值和在ｔ时刻输入细胞的候选状态值ａｔ：

ｉｔ＝σ（Ｗｉ·（ｈｔ－１，Ｘｔ）＋ｂｉ） （８）

ａｔ＝ｔａｎｈ（Ｗｃ·（ｈｔ－１，Ｘｔ）＋ｂｃ） （９）

其中：Ｗｉ，Ｗｃ 代表相应的权重，ｂｉ 与ｂｃ 代表相应
的偏置。

（２）遗忘门。控制遗忘的信息，计算在ｔ时刻
遗忘门的激活值ｆｔ：

ｆｔ＝σ（Ｗｆ·（ｈｔ－１，Ｘｔ）＋ｂｆ） （１０）

其中：Ｗｆ，ｂｆ 分别表示遗忘门的权重和偏置，σ表
示ｓｉｇｍｏｉｄ函数。

（３）更新细胞状态。根据输入门和遗忘门的
计算结果，对细胞状态进行更新，从而得出ｔ时刻
的细胞状态更新值Ｃｔ：

Ｃｔ＝ｉｔ·ａｔ＋ｆｔ·Ｃｔ－１ （１１）

（４）输出门。控制输出的信息，根据计算得到
的细胞状态更新值Ｃｔ，从而得出输出门ｏｔ的计算
公式：

ｏｔ＝σ（Ｗｏ·（ｈｔ－１，Ｘｔ）＋ｂｏ） （１２）

ｈｔ＝ｏｔ·ｔａｎｈ（Ｃｔ） （１３）

其中：Ｗｏ 和ｂｏ 代表输出门的权重和偏置，ｈｔ为当
前单元的输出值。

１．２．２　ＥＬＭＡＮ神经网络

ＥＬＭＡＮ神经网络是一种典型的全局前馈、

局部递归网络模型，它由ＢＰ神经网络改进而来，

在网络结构上具有相似之处。ＥＬＭＡＮ神经网络
由４个主要层组成：输入层、隐含层、连接层与输
出层。输入层负责传递原油期货价格中的信息；

隐含层通常采用非线性函数处理信息；连接层的
作用是存储和记忆隐含层的输出，并将这些信息
在下一时刻传回输入层，从而实现局部反馈；最
后，输出层负责对信息进行线性加权处理。
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由于连接层的引入，ＥＬＭＡＮ神经网络能够
记忆并处理过去的状态，使其适合于原油期货价
格的时变特性，其结构如图３所示。

图３　ＥＬＭＡＮ神经网络图
Ｆｉｇ．３　Ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＥＬＭＡＮ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ

ＥＬＭＡＮ神经网络的数学模型为：

Ｙ（ｋ）＝Ｇ［ω３Ｘ（ｋ）］

Ｘ（ｋ）＝Ｆ｛ω２Ｘｃ（ｋ）＋ω１［ｕ（ｋ－１）］｝

Ｘｃ（ｋ）＝Ｘ［（ｋ－１
烅
烄

烆 ）］
（１４）

其中：ｋ为当前时刻状态，Ｙ（ｋ），Ｘ（ｋ），ｕ（ｋ－１），

Ｘｃ（ｋ）分别为ｍ 维输出节点向量、ｎ维中间层节
点单元向量，ｒ维输入向量和ｎ维反馈状态向量，

ω３，ω２，ω１ 分别为隐含层到输出层、输入层到隐含
层、连接层到隐含层的连接权值，Ｇ（·）为输出神
经元的传递函数，Ｆ（·）为隐含层神经元的传递
函数，常采用ｓｉｇｍｏｉｄ函数。

ＥＬＭＡＮ神经网络采用误差平方和函数作为
学习指标函数。

Ｅ（ω）＝∑
ｎ

ｋ＝１

［Ｙｋ（ω）－珟Ｙｋ（ω）］２ （１５）

其中：珟Ｙｋ 为目标输出向量。

１．３　预测性能的评价指标
首先本文采用均方根误差（Ｍｅａｎ　ｓｑｕａｒｅ　ｅｒ－

ｒｏｒ，ＭＳＥ）、平均绝对误差（Ｍｅａｎ　ａｖｅｒａｇｅ　ｅｒｒｏｒ，

ＭＡＥ）和平均绝对百分比误差（Ｍｅａｎ　ａｂｓｏｌｕｔｅ

ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ　ｅｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ）为 标 准，对 ＶＭＤ－
ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ模型的性能进行评估，具体公式
如下：

ＭＳＥ ＝∑
Ｎ

ｔ＝１

（ｄｔ－ｙｔ）２／Ｎ （１６）

ＭＡＥ ＝∑
Ｎ

ｔ＝１
｜ｄｔ－ｙｔ｜／Ｎ （１７）

ＭＡＰＥ＝１００％＊∑
Ｎ

ｔ＝１
｜ｄｔ－ｙｔ／ｄｔ｜／Ｎ （１８）

其中：ｄｔ为原油期货实际价格，ｙｔ 为预测价格，Ｎ
表示样本个数。采用 ＭＳＥ，ＭＡＥ和 ＭＡＰＥ标准
来评估实际价格与预测价格的偏差，其数值越小，
表明模型的预测性能越优异。不仅如此，本文还
通过构建线性回归方程Ｙ＝ａＸ＋ｂ（其中Ｙ 和Ｘ
分别代表原油期货实际价格和预测价格）来进一
步解释预测模型的性能。在这一方程中，斜率ａ、
截距ｂ和决定系数Ｒ２（Ｒ－ｓｑｕａｒｅ，Ｒ２）起到关键作
用。具体地，Ｒ２ 的定义如式（１９）所示：

Ｒ２ ＝１－∑
ｎ

ｉ＝１

（ｄｔ－ｙｔ）２／∑
ｎ

ｉ＝１

（ｄｔ－珚ｄ）２ （１９）

其中：珚ｄ为实际价格的平均值，ｎ为测试集样本个
数。Ｒ２ 越接近于１，即ａ，ｂ分别趋近于１，０，表明
ＶＭＤ－ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ模型对原油期货价格的预
测拟合程度越高，则该模型在预测准确性上具有
突出的优势。
除此之外，本次研究采用修正的 Ｄｉｅｂｏｌｄ－

Ｍａｒｉａｎｏ检验（Ｍｏｄｉｆｉｅｄ　Ｄｉｅｂｏｌｄ　ａｎｄ　Ｍａｒｉａｎｏ，

ＭＤＭ）来评估模型间的预测差异是否具有统计学
意义。如果各模型间的损失函数误差在统计上存
在差异，则表明各模型间的预测能力存在显著差
异。假设原始序列为｛ｆｔ｝，预测值为 ｛^ｆｉｔ，ｉ＝１，

２｝，其中ｉ表示序列顺序，且模型间的预测偏差为
｛ｅｉｔ，ｉ＝１，２｝：

ｅｉｔ＝ｆｔ－^ｆｉｔ　ｉ＝１，２ （２０）

Ｌｏｓｓｉ＝Ｌ（ｆｔ，ｆｉｔ）＝Ｌ（ｅｉｔ）ｉ＝１，２ （２１）

ｄｔ＝Ｌ（ｅ１ｔ）－Ｌ（ｅ２ｔ）　ｔ＝１，２，…，Ｔ （２２）

Ｈ０：Ｅ（ｄｔ）＝０　ｔ＝１，２，…，Ｔ （２３）
其中：Ｌｏｓｓｉ 为第ｉ个模型的损失函数，ｄｔ 为损失
微分级数，Ｔ为测试集长度。将真实值与预测值
之间的损失函数简化为｛Ｌ（ｅｉｔ），ｉ＝１，２｝，即｛Ｌ
（ｆｔ，ｆｉｔ）＝Ｌ（ｅｉｔ），ｉ＝１，２｝。原假设Ｈ０ 表示模型
间具有相同的预测性能。为了预测长记忆序列，
定义ω２ 表示为ｄｔ 的长记忆方差，ＭＤＭ 统计量
的表达如下式：

槡Ｔ（珚ｄ－Ｅ（ｄｔ）） →
ｄ
Ｎ（０，ω２） （２４）

ω^２ ＝γ^０＋２∑
ｈ－１

ｊ＝１
γ^ｊ （２５）
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ＭＤＭ＝ Ｔ＋１－２ｈ＋Ｔ－１ｈ（ｈ－１槡 ）（珔ｄ／^ω）（２６）

其中：珚ｄ＝Ｔ－１∑
Ｔ

ｔ＝１
ｄｔ，ω２ ＝∑

!

ｊ＝!
γｊ，γｊ ＝Ｃｏｖ（ｄｔ，

ｄｔ－ｊ）。此外，^ω２ 定义为更加一致的长记忆指标，

γ^ｊ ＝Ｔ－１∑
Ｔ

ｔ＝ｊ＋１

（ｄｔ－珚ｄ）（ｄｔ－ｊ－珚ｄ），ｈ为预测步长。

ＭＤＭ检验将选择ｔ临界值代替ＤＭ 检验的标准
正态分布，相比而言修正后的 ＭＤＭ 检验更适合
不同数据集长度的验证。在本研究中，采用３种
最常见的损失函数 ＭＳＥ，ＭＡＥ和 ＭＡＰＥ进行
ＭＤＭ检验。

２　实证结果与分析

２．１　数据样本与分析
由于 ＷＴＩ原油和国内原油分别在北美和中

国能源市场占据重要地位，因此本文选取纽约商
品交易所交易的 ＷＴＩ原油期货价格与上海国际
能源交易中心交易的原油期货价格的日交易价格

为研究对象。ＷＴＩ原油期货价格选自２０００年１
月４日至２０２１年９月３０日的５　５５５个数据（数据
来源于美国 Ｕ．Ｓ　Ｅｎｅｒｇｙ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ａｄｍｉｎｉｓ－
ｔｒａｔｉｏｎ）；国内原油期货价格选择２０１８年３月２６
日至２０２１年９月３０日共８５８个数据（数据来源
于东方财富ｃｈｏｉｃｅ），其中前９０％的数据为训练
集，后１０％的数据为测试集。图４展示了 ＷＴＩ
和国内原油期货序列的走势。
原油期货价格序列及其ＩＭＦ的描述性统计

如表１所示，虽然两种原油序列的偏度方向不同，
但仍呈现出明显的有偏胖尾特征。Ｊ－Ｂ统计量证
明在１％显著性水平下，两种原油期货价格及其

ＩＭＦ均拒绝正态假设的零假设，表明序列都不服
从正态分布。本研究进行Ｌｊｕｎｇ－Ｂｏｘ检验时选择
了１０个滞后期，旨在实现对时间序列自相关特性
的有效检测，同时避免由于过多的滞后期而导致
数据过拟合问题。值得注意的是，Ｌ－Ｂ（１０）统计
量在１％显著性水平下中拒绝第１０阶无自相关
的零假设，不仅支持了本文对滞后期选择的合理
性，而且还进一步证明了原油期货价格信息具有
长记忆性的特征。
为减少原油期货价格数据中噪声对训练过程

产生的影响，本文采用０—１归一化对序列进行预
处理：

ｘ^ｔ＝［ｘｔ－ｍｉｎ　ｘｔ］／［ｍａｘ　ｘｔ－ｍｉｎ　ｘｔ］（２７）
其中：ｍｉｎ　ｘｔ，ｍａｘ　ｘｔ分别为原油期货价格的最小
值与最大值，接下来通过公式（２８）反归一化出测
试集的最终预测值：

ｘｔｎ＝（ｍａｘ　ｘｔ－ｍｉｎ　ｘｔ）^ｘｔｎ＋ｍｉｎ　ｘｔ （２８）
其中：^ｘｔｎ表示经过０—１归一化后的原油期货价
格预测值，ｘｔｎ表示模型的最终预测值。

２．２　分解结果
ＶＭＤ的分解效果受模态个数的限制具有不稳

定性，如果Ｋ 值较小，容易导致序列分解不充分；
如果Ｋ值较大，则会出现模态混频的缺点。因此
本文采用观测中心频率的方法预设Ｋ值。不同Ｋ
值下ＩＭＦ对应的中心频率如表２所示，可以发现当
Ｋ预设为［１，１０］时，ＷＴＩ和国内原油期货中ＩＭＦ１０
的中心频率最大值分别为０．４７０　４与０．４６８　２，中心
频率最小值分别为２．２８×１０－５和１．４３×１０－５，趋
于稳定。因此，本文将 ＷＴＩ和国内原油期货的最
佳模态个数设置为１０，分解结果见图５。

图４　原油价格序列图
Ｆｉｇ．４　Ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ｃｒｕｄｅ　ｏｉｌ　ｐｒｉｃｅｓ
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表１　原油价格及其子序列的描述性统计分析
Ｔａｂｌｅ　１　Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ　ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｃｒｕｄｅ　ｏｉｌ　ｐｒｉｃｅｓ　ａｎｄ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｓｕｂｓｅｒｉｅｓ

序列 标准差 偏度 超峰度 Ｊ－Ｂ　 Ｌ－Ｂ（１０）

序列１　ＷＴＩ
原始序列 ２５．６０５４　 ０．４２８４＊＊＊ －０．５４７３＊＊＊ ２３９．２９２２＊＊＊ ８１２３１．６７６９＊＊＊

ＩＭＦ１　 ２３．２６５６　 ０．１７８１＊＊＊ －１．１０５７＊＊＊ ３１２．３２７３＊＊＊ ８３１６８．５０１１＊＊＊

ＩＭＦ２　 ７．２２０９　 ０．２４００＊＊＊ ７．３４０４＊＊＊ １２５２４．７５７３＊＊＊ ７９８２３．０９８９＊＊＊

ＩＭＦ３　 １．８６７６ －０．０７２５＊＊ ０．６０４８＊＊＊ ８９．５３６８＊＊＊ ４２４５７．０６４６＊＊＊

ＩＭＦ４　 １．０８４１ －０．０３９０　 ３．５３５４＊＊＊ ２８９４．３７８３＊＊＊ ３５３７６．５８４５＊＊＊

ＩＭＦ５　 ０．７２９３ －０．０５９７＊ ４．５８４６＊＊＊ ４８６８．２２５１＊＊＊ ２７４２５．７２３４＊＊＊

ＩＭＦ６　 ０．５６６６ －０．１０３３＊＊＊ ３０．４２６６＊＊＊ ２１４２８８．２７５６＊＊＊ ２０７３２．０４３２＊＊＊

ＩＭＦ７　 ０．４７６４ －０．０２１５　 ６５．８７０４＊＊＊ １００４２７６．６９６９＊＊＊ １８０７９．４１７７＊＊＊

ＩＭＦ８　 ０．４３４１ －１．８７９０＊＊＊ ８４．２３６２＊＊＊ １６４５６３７．０４９６＊＊＊ １８０７６．９９４６＊＊＊

ＩＭＦ９　 ０．３５７２ －０．０９２２＊＊＊ １１６．２５４９＊＊＊ ３１２８２１１．３６２３＊＊＊ １６４７７．２１７１＊＊＊

ＩＭＦ１０　 ０．３３８６　 ０．０６６４＊＊ １１４．７９４１＊＊＊ ３０５００８８．０５５９＊＊＊ １８１６５．８４４０＊＊＊

序列２　国内原油
原始序列 ８４．８３３９ －０．５８８５＊＊＊ －０．６９３０＊＊＊ ６６．７０４１＊＊＊ １１７３９．０５３７＊＊＊

ＩＭＦ１　 ６５．２９７９ －０．５８１１＊＊＊ －１．１４８９＊＊＊ ９５．４７１７＊＊＊ １２７７１．０５０４＊＊＊

ＩＭＦ２　 ３２．９７０６　 ０．０８００ －０．４８７２＊＊＊ ９．４０２４＊＊＊ １１６１７．９０１８＊＊＊

ＩＭＦ３　 １３．１３３０　 ０．２２７９＊＊＊ －０．３８３４＊＊ １２．６８４９＊＊＊ ６８９０．５６９３＊＊＊

ＩＭＦ４　 ８．８３９７ －０．０４２２　 ３．３０７５＊＊＊ ３９１．３３７６＊＊＊ ５８１４．２１７１＊＊＊

ＩＭＦ５　 ４．６３９７　 ０．００３７ －０．０２４５　 ０．０２３５　 ４９０７．６８９０＊＊＊

ＩＭＦ６　 ３．０３８１　 ０．００２８　 ０．３７３２＊＊＊ ４．９８１１＊ ３８３５．５７５３＊＊＊

ＩＭＦ７　 ２．３８２２ －０．００４４　 ０．６２２８＊＊＊ １３．８６９７＊＊＊ ３３４８．６１７９＊＊＊

ＩＭＦ８　 ２．１３０４ －０．００１２　 １．６６５８＊＊＊ ９９．１９７５＊＊＊ ２４４９．３６９７＊＊＊

ＩＭＦ９　 １．９４２９ －０．００４５　 ０．１３７９　 ０．６８３１　 ２２１０．９４１０＊＊＊

ＩＭＦ１０　 １．５７９４ －０．０００９　 ０．３４３１＊＊ ４．２１０７＊＊ ２６３４．５６４６＊＊＊

说明：＊，＊＊，＊＊＊分别表示在１０％，５％，１％显著性水平下显著；Ｊ－Ｂ是Ｊａｒｑｕｅ－Ｂｅｒａ统计量；Ｌ－Ｂ（１０）是１０阶序列相关
的Ｌｊｕｎｇ－Ｂｏｘ统计量。

表２　不同Ｋ值下ＩＭＦ的中心频率
Ｔａｂｌｅ　２　Ｃｅｎｔｒａｌ　ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＩＭＦ　ｕｎｄｅｒ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　Ｋｖａｌｕｅｓ

Ｋ　 ＩＭＦ１ ＩＭＦ２ ＩＭＦ３ ＩＭＦ４ ＩＭＦ５ ＩＭＦ６ ＩＭＦ７ ＩＭＦ８ ＩＭＦ９ ＩＭＦ１０
序列１　ＷＴＩ
１　 ０．０００１
２　 ７．８１×１０－５　 ０．４７３１
３　 ６．３３×１０－５　 ０．０４９９　 ０．４５５９
４　 ５．８５×１０－５　 ０．０２７３　 ０．１０６６　 ０．４７０３
５　 ３．２１×１０－５　 ０．００５４　 ０．０４９８　 ０．１８５５　 ０．４１４８
６　 ２．７８×１０－５　 ０．００４５　 ０．０４９２　 ０．１２５９　 ０．２４２５　 ０．４４３４
７　 ２．５５×１０－５　 ０．００４０　 ０．０２７７　 ０．０８６３　 ０．２０９８　 ０．３０９６　 ０．４４０３
８　 ２．４６×１０－５　 ０．００３８　 ０．０２５２　 ０．０６４１　 ０．１２８８　 ０．１９７６　 ０．２８８２　 ０．４６７２
９　 ２．４１×１０－５　 ０．００３７　 ０．０２３６　 ０．０５７１　 ０．１０６９　 ０．１６９６　 ０．２５９４　 ０．３３６１　 ０．４４５７
１０　 ２．２８×１０－５　 ０．００３４　 ０．０１４９　 ０．０３７９　 ０．０７８６　 ０．１４５５　 ０．２２９４　 ０．３１８４　 ０．３９８０　 ０．４７０４
序列２　国内原油
１　 ８．１０×１０－５

２　 ４．６８×１０－５　 ０．０４７６
３　 ３．９２×１０－５　 ０．０２４０　 ０．０９９４
４　 ２．１３×１０－５　 ０．００７７　 ０．０３８５　 ０．１１７３
５　 １．９０×１０－５　 ０．００６９　 ０．０３５０　 ０．０８８３　 ０．１９２８
６　 １．８２×１０－５　 ０．００６７　 ０．０３４０　 ０．０８１２　 ０．１４６９　 ０．２９８７
７　 １．８０×１０－５　 ０．００６７　 ０．０３４７　 ０．０８０２　 ０．１４６６　 ０．２４４９　 ０．３７１８
８　 １．７９×１０－５　 ０．００６６　 ０．０３３３　 ０．０７６３　 ０．１２７４　 ０．１９０４　 ０．２７８９　 ０．４０３３
９　 １．７８×１０－５　 ０．００６６　 ０．０３２６　 ０．０７１４　 ０．１０８９　 ０．１６２６　 ０．２６４１　 ０．３４７７　 ０．４３９０
１０　 １．４３×１０－５　 ０．００５１　 ０．０１３６　 ０．０３５２　 ０．０７６０　 ０．１１９４　 ０．１６７７　 ０．２４１０　 ０．３７４２　 ０．４６８２
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图５　原油价格分解图
Ｆｉｇ．５　Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ　ｇｒａｐｈ　ｏｆ　ｃｒｕｄｅ　ｏｉｌ　ｐｒｉｃｅｓ

　　以上分析表明，由于多种驱动的耦合，原油价
格呈现出多种多样的特征，具体表现在高频和低
频分量之间的特性。具体而言，一方面，原油市场
作为一种商品市场，其价格的波动在短期内容易
受到内部市场机制（如供求机制和风险机制）的影
响，因此对原油期货价格的长期趋势影响较小；另
一方面，非市场因素，即原油市场的外部环境因素
（如政策调整、经济危机和政治形势变化）成为导
致原油价格长期波动的原因。

２．３　预测结果
本研究采用 ＶＭＤ－ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ 作为预

测模型，并纳入 ＳＶＲ，ＥＬＭ，ＭＬＰ，ＬＳＴＭ，ＥＬ－
ＡＭＮ，ＶＭＤ－ＳＶＲ，ＶＭＤ－ＥＬＭ，ＶＭＤ－ＭＬＰ，

ＶＭＤ－ＬＳＴＭ和ＶＭＤ－ＥＬＭＡＮ进行比较。其中
组合预测模型的参数选择采用试错法，具体结果
见表３。可以看出，ＬＳＴＭ 结构的第一层为具有

１２８个神经元的ＬＳＴＭ层，结构第二层为６４个神
经元的ＬＳＴＭ层，最后一层为全连接层，学习率
为０．０１，各层的激活函数均采用修正线性单元
（Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ　ｌｉｎｅａｒ　ｕｎｉｔ，ＲｅＬＵ）。ＥＬＭＡＮ神经网
络由输入层、包含１６个单元的隐含层、连接层和

输出层构成，误差容限设置为０．０００　５，且ＬＳＴＭ
与ＥＬＭＡＮ神经网络的窗口大小都设置为５。
基于上述参数选择结果，本文构建ＬＳＴＭ 和

ＥＬＭＡＮ神经网络预测模型，并开展实证分析。
表３　预测模型的参数选择

Ｔａｂｌｅ　３　Ｐａｒａｍｅｔｅｒ　ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ　ｆｏｒ　ｔｈｅ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｍｏｄｅｌｓ

模型 参数选择 ＷＴＩ 国内原油

ＬＳＴＭ 窗口 ５　 ５
神经元个数１　 １２８　 １２８
神经元个数２　 ６４　 ６４
激活函数 ＲｅＬＵ　 ＲｅＬＵ
学习率 ０．０１　 ０．０１
迭代次数 ２００　 ２００
Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ　 ６４　 ３２

ＥＬＭＡＮ 误差容限 ０．０００５　 ０．０００５
窗口 ５　 ５
神经元个数 １６　 １６
迭代次数 ４００　 ２００

　　采用损失函数 ＭＳＥ，ＭＡＥ和 ＭＡＰＥ评价模
型对原油期货价格的预测准确性，在数值上更具
说服力，结果见表４。ＶＭＤ－ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ 模
型的 ＭＳＥ，ＭＡＥ和 ＭＡＰＥ值均小于其他对比模
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型（包括单一模型和使用相同预测技术的分解集
成模型），ＷＴＩ原油价格的 ＭＳＥ，ＭＡＥ和 ＭＡＰＥ
值分别为１．５１３　６，１．０６３　７和０．０２３　２，国内原油
价格的 ＭＳＥ，ＭＡＥ和 ＭＡＰＥ值分别为６．８４１　２，

２．０００　１，０．００４　４。为了更直观地展示这些结果，
本文绘制了雷达图来比较不同模型在 ＷＴＩ原油
价格和国内原油价格预测中的 ＭＳＥ，ＭＡＥ和

ＭＡＰＥ值。图６－Ａ，Ｂ，Ｃ分别表示模型在同一损
失函数下，对 ＷＴＩ与国内原油数据集的预测表
现。具体而言，图中每个轴代表一个预测模型，而
轴的长度代表损失函数的大小。由此可见，雷达
图清晰地展示了 ＶＭＤ－ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ 模型在
这些关键指标上的优势，从而证明了其在原油期
货价格预测中的有效性。

表４　三种损失函数下原油价格的预测评价结果
Ｔａｂｌｅ　４　Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ　ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｃｒｕｄｅ　ｏｉｌ　ｐｒｉｃｅｓ　ｕｎｄｅｒ　ｔｈｒｅｅ　ｌｏｓｓ　ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

模型
ＷＴＩ

ＭＳＥ　 ＭＡＥ　 ＭＡＰＥ

国内原油

ＭＳＥ　 ＭＡＥ　 ＭＡＰＥ
ＳＶＲ　 ３３．７８３９　 ４．６２５１　 ０．１１４１　 １６７．３６１８　 １１．４９６６　 ０．０２５５
ＥＬＭ　 １１．３２４８　 １．７１４７　 ０．０４４３　 １４１．０５８９　 １０．２９０８　 ０．０２２９
ＭＬＰ　 １８．４８１２　 １．５２０９　 ０．０４７４　 ７２．０８３６　 ６．７６９４　 ０．０１５１
ＬＳＴＭ　 １５．１６３２　 ２．１７０９　 ０．０５２８　 ７４．２３８０　 ６．８６９８　 ０．０１５４
ＥＬＭＡＮ　 ３１．０５０５　 ４．３０８２　 ０．０９１６　 ７６．７１５６ ．９４９９　 ０．０１５５
ＶＭＤ－ＳＶＲ　 １１．６６１７　 ２．５００３　 ０．０７１１　 １４２．６７７５　 １０．９１８９　 ０．０２４１
ＶＭＤ－ＥＬＭ　 ６．６９６０　 １．７９２５　 ０．０４１２　 ６８．５６９４　 ６．１０５９　 ０．０１３８
ＶＭＤ－ＭＬＰ　 ４８．２０２０　 ５．４１５６　 ０．１３８２　 ８．５３８８　 ２．６１７７　 ０．００５９
ＶＭＤ－ＬＳＴＭ　 １．９０８３　 １．００９７　 ０．０２５１　 ６．９６３７　 ２．０２７４　 ０．００４４
ＶＭＤ－ＥＬＭＡＮ　 ２６．８１７９　 ４．９３１７　 ０．０９９６　 ８．０２１９　 ２．２３５８　 ０．００５１
ＭＯＤＥＬ　Ａ　 １．５１３６　 １．０６３７　 ０．０２３２　 ６．８４１２　 ２．０００１　 ０．００４４

说明：ＭＯＤＥＬ　Ａ表示本文提出的ＶＭＤ－ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ模型；训练集与测试集比例为９１。

图６　原油价格预测模型性能雷达图
Ｆｉｇ．６　Ｒａｄａｒ　ｃｈａｒｔ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｃｒｕｄｅ　ｏｉｌ　ｐｒｉｃｅ　ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ　ｍｏｄｅｌ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

　　与此同时，为进一步比较 ＶＭＤ－ＬＳＴＭ－ＥＬ－
ＭＡＮ模型与对比模型的预测性能，本文基于

ＭＳＥ，ＭＡＥ和 ＭＡＰＥ损失函数进行 ＭＤＭ 检
验，结果见表５。对于 ＷＴＩ原油期货价格，３０种
检验中存在２７种表明原油期货价格的损失函数
在１％显著性水平下拒绝原假设；对于国内原油
价格，所有损失函数都在１％显著性水平下拒绝
原假设。结果表明，本文所提出的ＶＭＤ－ＬＳＴＭ－
ＥＬＭＡＮ模型与其他相关模型的误差具有统计学
显著性，这也表明 ＶＭＤ－ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ模型预
测能力优于其他模型。

除了利用 ＭＳＥ，ＭＡＥ，ＭＡＰＥ和 ＭＤＭ 检验
评价模型的预测准确性之外，本文进一步采用线
性回归方法分析不同模型的预测能力，参数结果
见表６。在ＶＭＤ－ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ模型的线性回
归结果中，ＷＴＩ和国内原油期货价格的斜率ａ分
别为０．９８０　３和０．９３８　９，几乎趋近于１，截距ｂ分
别为０．０１６　２和２５．５５０　０，相较于对比模型更加
趋近于０。另外，ＶＭＤ－ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ 模型的

Ｒ２ 计算结果分别为０．９９７　９和０．９９４　９，几乎接
近１。上述分析均表明ＶＭＤ－ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ模
型是一种高准确性的原油期货价格预测方法。
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表５　三种损失函数下 ＭＤＭ检验结果
Ｔａｂｌｅ　５　ＭＤＭ　ｔｅｓｔ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｕｎｄｅｒ　ｔｈｒｅｅ　ｌｏｓｓ　ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

模型 ＭＳＥ　 ＭＡＥ　 ＭＡＰＥ
序列１　ＷＴＩ

ＳＶＲ －４．０７６１＊＊＊ －１７．２６９０＊＊＊ －２４．０６４６＊＊＊

ＥＬＭ －１．６７０８＊ －５．５５３７
＊＊＊ －５．６１１４＊＊＊

ＭＬＰ －１．７４０４＊ －２．５２５１ －２．８１２１＊＊＊

ＬＳＴＭ －２．０４２８＊＊ －３．５８４７＊＊＊ －８．９２７１＊＊＊

ＥＬＭＡＮ －４．９４７８＊＊＊ －１３．６９７３＊＊＊ －２３．０７６９＊＊＊

ＶＭＤ－ＳＶＲ －９．１１５４＊＊＊ －１１．７４３４＊＊＊ －１４．０５３４＊＊＊

ＶＭＤ－ＥＬＭ －２．２５４４＊＊ －８．６４９６＊＊＊ －９．９０６１＊＊＊

ＶＭＤ－ＭＬＰ －１０．３４５８＊＊＊ －１５．１４２６＊＊＊ －２４．１７５２＊＊＊

ＶＭＤ－ＬＳＴＭ －１．３４０２ －１．１８８７　 ２．０４１７＊＊

ＶＭＤ－ＥＬＭＡＮ －３８．２２２０＊＊＊ －３４．２３０８＊＊＊ －５８．１４５５＊＊＊

序列２　国内原油

ＳＶＲ －１０．３２１９＊＊＊ －１４．９７６５＊＊＊ －１４．９２１９＊＊＊

ＥＬＭ －７．８００９＊＊＊ －１３．８１９７＊＊＊ －１３．８１５５＊＊＊

ＭＬＰ －６．３７６７＊＊＊ －８．３８６８＊＊＊ －８．４７３９＊＊＊

ＬＳＴＭ －６．１６１６＊＊＊ －８．５２５１＊＊＊ －８．７０００＊＊＊

ＥＬＭＡＮ －６．２９１８＊＊＊ －８．０７４６＊＊＊ －８．０９６７＊＊＊

ＶＭＤ－ＳＶＲ －１２．４２１２＊＊＊ －２１．０６２７＊＊＊ －２０．４６５５＊＊＊

ＶＭＤ－ＥＬＭ －４．９３５０＊＊＊ －６．４４４０＊＊＊ －６．５７３３＊＊＊

ＶＭＤ－ＭＬＰ －１．３５０８＊＊ －３．２５０９＊＊ －２．９４７８＊＊

ＶＭＤ－ＬＳＴＭ －１．１９５３＊＊＊ －１．２２００＊＊＊ －１．１７５９＊＊＊

ＶＭＤ－ＥＬＭＡＮ －０．７１９１＊＊＊ －１．１４９３＊＊＊ －０．８８３７＊＊＊

说明：＊，＊＊，＊＊＊分别表示在１０％，５％，１％显著性水平下显著；训练集与测试集比例为９１。

表６　不同模型的线性回归结果
Ｔａｂｌｅ　６　Ｌｉｎｅａｒ　ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｆｏｒ　ｔｈｅ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍｏｄｅｌｓ

模型
ＷＴＩ

Ｒ２　 ａ　 ｂ

国内原油

Ｒ２　 ａ　 ｂ

ＳＶＲ　 ０．９５４６　 ０．８４３７　 １２．６７３０　 ０．７６６５　 ０．７７５２　 ９２．３９１０

ＥＬＭ　 ０．９５２８　 ０．９６７６　 ２．７３７０　 ０．７４４２　 ０．５８８０　 １８０．１６００

ＭＬＰ　 ０．９１９８　 ０．９８０４　 １．６１５０　 ０．８３８３　 ０．８８５３　 ４９．５９００

ＬＳＴＭ　 ０．９４３９　 ０．９３０１　 １．８６００　 ０．８２４４　 ０．７９５５　 ９１．０６２０

ＥＬＭＡＮ　 ０．９４３０　 １．０９１９ －１．０３５９　 ０．８３７８　 ０．８９５３　 ４４．２４７０

ＶＭＤ－ＳＶＲ　 ０．９９３０　 ０．８１８８　 １１．２４００　 ０．９６１０　 ０．８３３０　 ６３．９４００

ＶＭＤ－ＥＬＭ　 ０．９７９４　 ０．９９１６　 １．９２８９　 ０．８９６１　 ０．６８９１　 １４１．５９００

ＶＭＤ－ＭＬＰ　 ０．８３５３　 ０．６２６３　 ２０．５０７０　 ０．９９４９　 １．０００８ －２．８６４７

ＶＭＤ－ＬＳＴＭ　 ０．９９４７　 ０．９７７１　 ０．３４６２　 ０．９９４５　 ０．９３９２　 ２５．３９９０

ＶＭＤ－ＥＬＭＡＮ　 ０．９８１４　 ０．８９９７　 ０．５５１４　 ０．９８８７　 ０．９０４２　 ４３．４５６０

ＭＯＤＥＬ　Ａ　 ０．９９７９　 ０．９８０３　 ０．０１６２　 ０．９９４９　 ０．９３８９　 ２５．５５００

说明：ＭＯＤＥＬ　Ａ表示本文提出的ＶＭＤ－ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ模型；训练集与测试集比例为９１。

　　为了更加直观地比较各个模型的预测效果，
本文将原始原油期货价格序列真实值与不同模型

的预测值绘制在图７中。可以发现，代表原始序
列的蓝色粗线与代表 ＶＭＤ－ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ 模
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型预测值的红色粗线举例最接近，由此可见
ＶＭＤ－ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ模型相较于其他对比模型
具有更优秀的拟合程度。
综上所述，无论是通过模型预测值曲线相近

程度，还是基于 ＭＳＥ，ＭＡＥ，ＭＡＰＥ与Ｒ２ 值进行

比较分析，实证结果均表明相较于ＳＶＲ，ＥＬＭ，
ＭＬＰ，ＬＳＴＭ，ＥＬＡＭＮ，ＶＭＤ－ＳＶＲ，ＶＭＤ－ＥＬＭ，
ＶＭＤ－ＭＬＰ，ＶＭＤ－ＬＳＴＭ 和 ＶＭＤ－ＥＬＭＡＮ模型，
本文采用的 ＶＭＤ－ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ模型在预测原
油期货价格上具有更高的预测精度与适用性。

图７　不同模型的预测结果对比图
Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｆｒｏｍ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍｏｄｅｌｓ

２．４　稳健性检验
为证明 ＶＭＤ－ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ 模型的稳健

性，本节选取前６０％的序列作为训练集，后４０％
的序列作为测试集。该数据划分比例旨在实现两
个关键目标：首先，通过保留足够多的数据作为训
练集，以确保模型具有充分的数据来学习和捕捉
原油时间序列的关键特征和动态。其次，将４０％
的数据保留作为测试集，可以在不同的数据子集
上验证模型的预测能力，这有助于评估模型在实

际应用中的泛化能力和稳健性。通过这种方式，
可以进一步探索在不同训练集和测试集长度下模

型的预测性能。具体的实验结果展示在表７中。

ＷＴＩ原油价格的 ＭＳＥ、ＭＡＥ和 ＭＡＰＥ值
分别为３．１０４　１，１．４７０　５和０．０２５　６，国内原油价
格的 ＭＳＥ，ＭＡＥ和 ＭＡＰＥ值分别为５１．１６６　７，

６．７９２　４和０．０１９　４，表明 ＶＭＤ－ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ
模型在 ＭＳＥ，ＭＡＥ和 ＭＡＰＥ损失函数的计算结
果上仍然优于其他对比模型。

表７　三种损失函数下原油价格的预测评价结果
Ｔａｂｌｅ　７　Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ　ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｃｒｕｄｅ　ｏｉｌ　ｐｒｉｃｅｓ　ｕｎｄｅｒ　ｔｈｒｅｅ　ｌｏｓｓ　ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

模型
ＷＴＩ

Ｒ２　 ａ ｂ

国内原油

Ｒ２　 ａ ｂ
ＳＶＲ　 ２２．０７７５　 ３．９８１６　 ０．０８３４　 ２３３．１０６１　 １３．１６４５　 ０．０３８１
ＥＬＭ　 ７．５４９６　 １．９７６３　 ０．０３６６　 ２１１．８５２６　 １１．９８９７　 ０．０３７７
ＭＬＰ　 １１１．００３２　 ６．００２０　 ０．０８９８　 ８２．３１７７　 ６．９５３６　 ０．０２０５
ＬＳＴＭ　 ６．１０２５　 １．７４３４　 ０．０３４６　 ３２２．７０８１　 １５．７７８２　 ０．０４９８
ＥＬＭＡＮ　 １６．５３１５　 ２．８９９０　 ０．０４７２　 ９３．２７３３　 ７．６３３２　 ０．０２２５
ＶＭＤ－ＳＶＲ　 １４．９８５３　 ２．９８７６　 ０．０５４７　 ３０１．７５０７　 １４．４６３５　 ０．０４８４
ＶＭＤ－ＥＬＭ　 ８．６９９４　 ２．５５２９　 ０．０４５６　 １０９．４４８７　 ８．６７９２　 ０．０２７２
ＶＭＤ－ＭＬＰ　 １３４．２９１０　 ９．５８０５　 ０．１６２３　 ８２．５７９２　 ８．１７４２　 ０．０２５２
ＶＭＤ－ＬＳＴＭ　 ３．５３７５　 １．６０９１　 ０．０２８６　 ５２．８３６３　 ６．９１５２　 ０．０１９８
ＶＭＤ－ＥＬＭＡＮ　 ３３．５３９５　 ５．５１８５　 ０．０９７８　 ８６．６１１６　 ７．４９１７　 ０．０２５１
ＭＯＤＥＬ　Ａ　 ３．１０４１　 １．４７０５　 ０．０２５６　 ５１．１６６７　 ６．７９２４　 ０．０１９４

说明：ＭＯＤＥＬ　Ａ表示本文提出的ＶＭＤ－ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ模型；训练集与测试集比例为６４。

　　测试集中的 ＭＤＭ检验结果如表８所示。对
于ＷＴＩ原油期货价格，所有损失函数都在１％显著
性水平下拒绝原假设；对于国内原油价格，３０种检

验中存在２８种表明原油期货价格的损失函数在１％
显著性水平下拒绝原假设。结果同样表明ＶＭＤ－
ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ模型的预测优势是显而易见的。
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表８　三种损失函数下 ＭＤＭ检验结果
Ｔａｂｌｅ　８　ＭＤＭ　ｔｅｓｔ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｕｎｄｅｒ　ｔｈｒｅｅ　ｌｏｓｓ　ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

模型 ＭＳＥ　 ＭＡＥ　 ＭＡＰＥ
序列１　ＷＴＩ

ＳＶＲ －９．５４６６＊＊＊ －３６．２６９１＊＊＊ －４５．０５９１＊＊＊

ＥＬＭ －３．０１９１＊＊＊ －１０．９６４５＊＊＊ －１２．９４１８＊＊＊

ＭＬＰ －１９．８４３８＊＊＊ －２０．６５４３＊＊＊ －２５．１４４２＊＊＊

ＬＳＴＭ －２．０１２９＊＊ －６．２６０７＊＊＊ －７．２１６５＊＊＊

ＥＬＭＡＮ －９．２４９４＊＊＊ －１５．３４９０＊＊＊ －２５．７２９６＊＊＊

ＶＭＤ－ＳＶＲ －２４．９７５３＊＊＊ －２４．６０２８＊＊＊ －２８．５６１０＊＊＊

ＶＭＤ－ＥＬＭ －９．４６４２＊＊＊ －３１．２９９４＊＊＊ －３６．３９２５＊＊＊

ＶＭＤ－ＭＬＰ －４１．０７４６＊＊＊ －６１．７９３９＊＊＊ －５９．４０８２＊＊＊

ＶＭＤ－ＬＳＴＭ －２１．６３０８＊＊＊ －２７．８０６５＊＊＊ －３８．９５９７＊＊＊

ＶＭＤ－ＥＬＭＡＮ －７１．８２１１＊＊＊ －７９．１４７８＊＊＊ －９３．８７０５＊＊＊

序列２　国内原油

ＳＶＲ －１３．３０４６＊＊＊ －１５．７３０６＊＊＊ －１５．６３１８＊＊＊

ＥＬＭ －１０．３８３７＊＊＊ －１０．８８３７＊＊＊ －１０．５５０６＊＊＊

ＭＬＰ －４．１１４３＊＊＊ －１．０８０６ －０．４８７３
ＬＳＴＭ －１４．９３２９＊＊＊ －１７．０６５７＊＊＊ －１７．８９１６＊＊＊

ＥＬＭＡＮ －５．８６０３＊＊＊ －３．１２７０＊＊＊ －２．４９９０＊＊

ＶＭＤ－ＳＶＲ －１３．８９５４＊＊＊ －１３．３９７６＊＊＊ －１２．９４９５＊＊＊

ＶＭＤ－ＥＬＭ －８．１９５９＊＊＊ －７．０３４８＊＊＊ －５．２６８１＊＊＊

ＶＭＤ－ＭＬＰ －６．５８３３＊＊＊ －５．９０２０＊＊＊ －４．８２２６＊＊＊

ＶＭＤ－ＬＳＴＭ －１１．０６９１＊＊＊ －１３．５５６５＊＊＊ －１２．９３４１＊＊＊

ＶＭＤ－ＥＬＭＡＮ －５．４０００＊＊＊ －４．４９０４＊＊＊ －１．８３７９＊＊＊

说明：＊，＊＊，＊＊＊分别表示在１０％，５％，１％显著性水平下显著；训练集与测试集比例为６４。

　　线性回归参数结果如表９所示。从表中可
知，ＷＴＩ和国内原油期货价格的斜率ａ分别为
０．９６６　３和０．９８２　１，几乎趋近于１；截距ｂ分别
为２．９９８　０和－０．５０８　７，几乎趋近于０；Ｒ２ 值分

别为０．９９５　７和０．９９９　４，几乎接近１，表明本文
采用的 ＶＭＤ－ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ模型适用于原油
期货价格序列的预测，并且较对比模型具有明
显的优势。

表９　不同模型的线性回归结果
Ｔａｂｌｅ　９　Ｌｉｎｅａｒ　ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍｏｄｅｌｓ

模型
ＷＴＩ

Ｒ２　 ａ ｂ

国内原油

Ｒ２　 ａ ｂ

ＳＶＲ　 ０．９９００　 ０．９１４６　 ９．１２０８　 ０．９８３７　 ０．９７３４ －２．３７３６

ＥＬＭ　 ０．９８７９　 ０．９２２０　 ５．４４５０　 ０．９８２０　 ０．９１１１　 ３９．９９４０

ＭＬＰ　 ０．８４７５　 ０．５７４１　 ２３．１７１０　 ０．９８６５　 １．００７０ －３．４０６９

ＬＳＴＭ　 ０．９９０７　 ０．９４３６　 ４．５０４３　 ０．９８７０　 １．０６５１ －３７．４１８０

ＥＬＭＡＮ　 ０．９８８０　 １．１１８５ －５．２２５６　 ０．９８４５　 ０．９６４２　 １３．２１３０

ＶＭＤ－ＳＶＲ　 ０．９９７８　 ０．８１７３　 １１．３１３０　 ０．９９５８　 ０．８１００　 ７５．４２３０

ＶＭＤ－ＥＬＭ　 ０．９９０６　 ０．９０８４　 ６．９０１５　 ０．９９０１　 １．０６９２ －２８．１２２０

ＶＭＤ－ＭＬＰ　 ０．８７２０　 １．１０２９ －１３．５６４０　 ０．９９４８　 ０．９０１１　 ３５．４５２０

ＶＭＤ－ＬＳＴＭ　 ０．９９５７　 ０．９６６０　 ３．２１３６　 ０．９９９４　 ０．９８２０ －０．５７８２

ＶＭＤ－ＥＬＭＡＮ　 ０．９９０６　 １．００３５　 ５．２３６５　 ０．９９６８　 ０．９０３１　 ３８．０８００

ＭＯＤＥＬ　Ａ　 ０．９９５７　 ０．９６６３　 ２．９９８０　 ０．９９９４　 ０．９８２１ －０．５０８７

说明：ＭＯＤＥＬ　Ａ表示本文提出的ＶＭＤ－ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ模型；训练集与测试集比例为６４。
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　　除此之外，鉴于Ｂｒｅｎｔ原油作为全球原油市
场中最主要的基准之一，本文采用相同样本区间
的Ｂｒｅｎｔ原油价格作为替代指标，以代替先前使
用的 ＷＴＩ原油价格，从而进一步验证本文提出的

ＶＭＤ－ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ模型在不同原油市场环境
下的泛化能力。
在进行这一调整后，本文使用与 ＷＴＩ原油

相同的方法论和参数设置，以确保结果具有可

比性。测试集中的 ＭＤＭ 检验结果如表１０所
示。对于Ｂｒｅｎｔ原油期货价格，３０种检验中有

２７种检验的结果在１％显著性水平下拒绝原假
设，进一步凸显了 ＶＭＤ－ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ模型在
预测原油价格方面的显著优势，不仅增强了

ＶＭＤ－ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ模型在不同原油市场条件
下的可信度，也为未来在其他原油市场的应用奠
定了基础。

表１０　三种损失函数下 ＭＤＭ检验结果（Ｂｒｅｎｔ原油）
Ｔａｂｌｅ　１０　ＭＤＭ　ｔｅｓｔ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｕｎｄｅｒ　ｔｈｒｅｅ　ｌｏｓｓ　ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ（Ｂｒｅｎｔ　ｃｒｕｄｅ　ｏｉｌ）

模型 ＭＳＥ　 ＭＡＥ　 ＭＡＰＥ

ＳＶＲ －２３．７８０６＊＊＊ －５３．２５７５＊＊＊ －３２．３８３１＊＊＊

ＥＬＭ －９．１２１７＊＊＊ －２１．７３７５＊＊＊ －１６．６４０３＊＊＊

ＭＬＰ －９．０９２１＊＊＊ －１９．４１９３＊＊＊ －１５．２１８３＊＊＊

ＬＳＴＭ －５．７８１５＊＊＊ －１４．３７３９＊＊＊ －１０．５８５５＊＊＊

ＥＬＭＡＮ －１１．０９５１＊＊＊ －２３．０４０４＊＊＊ －１８．６１５９＊＊＊

ＶＭＤ－ＳＶＲ －１９．５０６９＊＊＊ －２９．０２８８＊＊＊ －２１．９１１１＊＊＊

ＶＭＤ－ＥＬＭ －１１．３５１３＊＊＊ －２１．２７７７＊＊＊ －１３．４４６４＊＊＊

ＶＭＤ－ＭＬＰ －１７．２７９８＊＊＊ －２１．２６９５＊＊＊ －２０．００５５＊＊＊

ＶＭＤ－ＬＳＴＭ －１．１６００ －０．３２１２ －０．６９８７

ＶＭＤ－ＥＬＭＡＮ －１１．３５１３＊＊＊ －２１．２７７７＊＊＊ －１３．４４６４＊＊＊

说明：＊，＊＊，＊＊＊分别表示在１０％，５％，１％显著性水平下显著。

　　综上所述，本研究在稳健性检验环节中对数
据集进行了多样化的调整，包括改变数据划分比
例和使用不同的数据集。实证研究结果一致表
明，本文采用的 ＶＭＤ－ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ模型表现
均优于其他对比模型，不仅凸显了该模型在处理
多变数据时的适应能力，也证实了其在面对不同
市场情况和数据特性时的出色稳健性。

３　结论及对策建议

原油期货价格的波动会影响人们的生活，甚
至阻碍国民经济的发展，因此提升原油期货价格
预测的准确性在全球金融市场中具有举足轻重的

作用。本研究的主要贡献是结合数据分解方法和
人工智能预测模型，建立一种新型原油期货价格
混合预测模型，以实现更准确的原油期货价格预
测。本文主要从以下三方面集中对 ＷＴＩ原油期
货价格和国内原油期货价格进行实证分析：（１）相
较于其他单一模型和使用相同预测技术的分解集

成模型，ＶＭＤ－ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ模型对于 ＷＴＩ原
油价格和国内原油价格预测的 ＭＳＥ，ＭＡＥ和

ＭＡＰＥ值分别为（１．５１３　６，６．８４１　２），（１．５１３　６，

２．０００　１）和（０．０２３　２，０．００４　４），ＷＴＩ和国内原油
期货价格预测值的Ｒ２ 值分别达到了０．９９７　９和

０．９９４　９。上述损失函数的值在所有模型中最小，
且Ｒ２ 值最接近于１，凸显出 ＶＭＤ－ＬＳＴＭ－ＥＬ－
ＭＡＮ方法的良好性能。（２）进一步地采用线性
回归分析来验证模型的适用性。分析结果显示，

ＷＴＩ原油和国内原油数据集的斜率ａ和截距ｂ分
别为（０．９８０　３，０．０１６　２）和（０．９３８　９，２５．５５０　０），趋
近于１和０，表明本文采用的模型适用于原油期
货价格序列的预测。（３）本文还引入 ＭＤＭ 检验
以比较 ＶＭＤ－ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ 模型与其他模型
在预测能力方面的差异。检验结果表明，在大多
数情况下，两类原油市场期货价格的损失函数在

１％显著性水平下拒绝原假设，证明了 ＶＭＤ－
ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ模型比其他模型具有更强的预
测能力。最后，本文通过稳健性检验再次验证了

ＶＭＤ－ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ模型在不同训练集长度下
和不同原油市场的预测优越性。
基于以上结论，利用 ＶＭＤ－ＬＳＴＭ－ＥＬＭＡＮ

模型准确预测原油期货价格不仅有利于个体参与

者和相应公司规避关联交易风险，而且有利于政
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府部门对原油相关产品的贸易进行监管和宏观调

控。综上所述，本文进一步为政府部门制定政策、
减少环境污染以及调整世界经济格局等方面提供

了思路。
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期　刊　简　介

　　《成都理工大学学报（自然科学版）》创办于１９６０年，原名《成都地质学院学报》（１９６０～１９９３年）、

《成都理工学院学报》（１９９４～２００２年），２００３年更名为《成都理工大学学报（自然科学版）》。现今为

双月刊，国内外公开发行。

本刊刊登的主要内容有：油气地质与勘探、矿产地质与勘探、地质工程与灾害防治，兼顾地球探

测与信息技术、环境科学与工程、矿物材料科学与工程、及其它地球科学的理工类学科。

收录本刊全部或部分论文的科技文摘期刊和数据库主要有：（１）中国科学引文数据库（ＣＳＣＤ）；

（２）中国科技期刊引证报告；（３）中国学术期刊综合评价数据库；（４）中文科技期刊数据库；（５）中国地

质文摘；（６）中国石油文摘；（７）古生物学文摘；（８）ＰЖ；（９）ＳＣＯＰＵＳ；（１０）ＪＳＴ；（１１）Ｃｈｅｍｉｃａｌ　Ａｂ－

ｓｔｒａｃｔｓ；（１２）Ｐｅｔｒｏｌｅｕｍ　Ａｂｓｔｒａｃｔｓ；（１３）Ｂｉｂｌｉｏｇｒａｐｈｙ　ａｎｄ　Ｉｎｄｅｘ　ｏｆ　Ｇｅｏｌｏｇｙ等等。
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