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基于小波分析的石油价格长期趋势预测方法
及其实证研究

梁 � 强,范 � 英,魏一鸣

(中国科学院科技政策与管理科学研究所, 北京 � 100080)

摘� 要:本文将小波方法引入到油价长期趋势的预测中, 利用小波多尺度分析的功能,提出了一种可以较为准确地

根据油价时序列预测其未来长期走势的方法。这种方法的优点在于可以准确地提取油价的长期趋势, 从总体上把

握油价的非线性波动特征,从而能够很好地利用油价时间序列的历史数据, 开展对未来一段时期内的多步预测。

实证研究中,对 Brent油价开展了时间跨度为 1年的趋势预测, 并将预测结果与 ARIMA、GARCH、Holt�w inters 等方

法得到的结果进行了比较,表明了基于小波分析的长期趋势预测法的预测能力是其他方法所不能比拟的, 反映了

本文所建立的石油价格长期趋势预测方法的有效性。
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1 � 引言

石油价格是政府部门、原油生产部门和用油单

位以及投资者关注的焦点。因此,准确并合理地预

测未来较长时期的油价变动趋势, 将具有重要意义。

但由于油价自身波动的复杂性, 其变动呈现出高度

的非线性甚至具有混沌的性质[ 1- 2] ,给预测问题特

别是长期趋势预测带来了很大的困难。

采用时间序列预测油价的优点是可以避免其它

很多同样需要预测的因素导致的预测误差。常见的

时间序列预测方法有回归分析( Regression analy�

sis)、指数平滑( Exponent ial smoothing)、自回归滑动

平均 模 型 ( ARMA )、广 义条 件 异 方 差 模 型

( GARCH)、神经网络( Neural netw ork )、灰度模型

( Grey model)及它们的各种改进型等[ 3- 5]。这些方

法的短期预测效果比较理想, 广泛的应用于各种短

期预测领域。神经网络也被应用于一些长期预测领

域之中[ 6- 9] ,但基本上其长期预测都是指采用较长

的时间单位(如年平均数据)而进行的步数很小的预

测。还有其它的一些可以用于长期预测的方法, 如

Holt�Winters方法[ 10]和 T heta模型[ 11] , 但这些方法

同神经网络一样, 对于较长时期内的多步预测, 效果

并不是太理想,甚至连长期趋势的预测也存在着较

大的偏差。

对于油价时间序列,已有文献进行的大多是短

期预测的研究。一个月的原油期货对未来的油价短

期预测具有比较显著的指示作用[ 12- 16] , 相关的研

究表明油价还具有条件异方差( GARCH)的波动特

征, Barone- Adesi等[ 17]进行了基于 VaR预测法的

半参数研究, 提出了一种估计资产价格密度函数的

方法; Claudio[ 18]再次考虑了一个月的原油期货对未

来油价短期预测的指示作用, 并用 Barone�Adesi等
提出的方法对 Brent 油价进行了短期预测。此外,

还存在一些考虑其它与油价密切相关因素的多变量

预测模型。Bruce 等[ 19- 20]用信念网络 ( Belief net�

works)、蒙特卡罗分析( Monte Carlo analyses)对原

油价格进行了预测, 后来又结合信念网络和概率模

型( Probabilist ic models)对油价市场进行了概率预

测[ 21] ( P robabilist ic forecast )。Linhui 等[ 22] 发现基

于目标区域理论( Target Zone theory)的非线性模型

对油价的预测能力有很好的改进作用。

小波分析作为非线性科学中强有力的工具,在

预测领域中得到了越来越多的应用, 各种预测方法

层出不穷。Murtagh等[ 23]研究了 Haar �t rous小波
变换,用线性和非线性的多尺度分析模型对金融期
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货和股指数据进行了预测, 展示了多尺度方法较单

一尺度方法的优越性。Anestis等[ 24]结合小波方法

和Hilbert自回归随机过程提出了对连续时间序列

进行预测的方法,并将其应用于离散化时间序列的

预测, 和平滑指数外推方法以及季节性整合自回归

滑动平均模型 ( SARIMA ) 进行了比较。Soltani

等[ 25]采用小波多尺度分析的方法利用小波分解讨

论了长记忆过程的预测, 并与分数整合自回归滑动

平均模型( ARfIMA)进行了对比。Nunnari[ 26]利用

遗传算法和小波函数逼近对空气污染的时间序列建

模预测。Chang�il等[ 27]将小波变换和回归模型应

用于电力系统的系统边际价格预测( SMP) , 取得了

良好的效果。Ruy 等[ 28]将小波变换和混合专家模

型( MEM )相结合, 用来进行时间序列的预测。常

松、何建敏
[ 29- 30]

等结合神经网络和小波对股票市

场短期的价格波动规律进行了研究和预测, 实证研

究表明其短期预测效果较之其它预测模型有明显提

高。上述研究充分说明了小波分析在处理非线性时

间序列问题上相对于传统方法的优越性, 可以更深

刻的把握非线性问题的本质, 方便了问题的解决。

基于小波分析在处理非线性问题上的诸多优

点,本文将油价序列视为非线性的时间序列, 利用小

波多尺度分析的功能,提出了小波长期趋势预测法,

实现对油价的未来趋势的预测, 并应用该方法对

Brent油价进行了长达 1年的多步预报,实证研究结

果与几种常见的时间序列预测方法作了比较, 表明

了本文提出的基于小波分析的石油价格长期趋势预

测方法的有效性。

2 � 基于小波分析的石油价格长期趋势预测
方法

2. 1 � 小波的多尺度分析

图 1描述了小波分解和重构的基本原理。小波

分解的近似包含了信号较低频的成分, 细节包含了

较高频的成分。因此,利用信号的小波分解和重构,

可以得到信号的不同频率成分, 根据需要选择不同

的尺度对信号进行分析。

其中 S 为信号, cA 1、cA 2、cA 3 和 cD1、cD2、cD 3

分别为其小波分解的第 1、2、3 层近似和细节的重

构,信号和近似、细节的重构之间有以下关系:

S = cA 3+ cD 3+ cD 2+ cD 1 (1)

� � 小波的多尺度分析功能就是利用小波的分解和

重构,在不同的尺度上提取信号的各种特征,从而可

以根据需要以不同的分辨率处理信号。

2. 2 � 基小波分析的石油价格长期趋势预测方法

油价时间序序列小波分解的低频部分包含了长

期趋势, 小波长期趋势预测法首先对油价时间序列

进行小波分解,然后再选取合适的低频近似和细节

参与预测,避免了短时期内随机因素的影响。其次,

对参与预测的小波分解的近似和细节时间序列, 采

用余弦波逼近来反映油价的长期波动规律,使得结

果能够较为恰当的表现油价大尺度范围内的波动起

伏规律。最后将各个近似和细节的预测结果整合起

来,得到油价的长期多步预测。

2. 2. 1 � 对油价进行各个层次的小波分解

设油价时间序列为 X t ,长度为 N , 1 � t � N ,采

用 Mallat 算法[ 31- 32]计算得到 X t 各层小波分解的

近似和细节分别为时间序列A lt、Dl t ,其中 l 代表了

分解的层数。

2. 2. 2 � 计算各层分解近似和细节中波形的平均周

期和平均振幅

对于各层分解近似和细节时间序列 A lt和D lt ,

采用下述方法计算各个时间序列中波形的平均周期

和平均振幅。

设需要计算波形平均周期和平均振幅的时间序

列为 �t ,波峰和波谷数总共为 s 个, 它们的位置记

为 t i , 1 � i � s ,则 �t 波形的平均周期为:

T =

2 �
s

i = 2
( ti - t i- 1)

s - 1
(2)

平均振幅为:

A =
�

s

i= 2
| �t

i
- �t

i
- 1 |

2( s - 1) (3)

2. 2. 3 � 选择参与预测的近似和细节

为了选择合适层次的近似和细节参与预测,本

文提出了波动规律性检验量和 RMSE 检验量两条

标准。

在波动时间序列能够用余弦波很好拟合的情
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图 2 � 时间序列的波动规律性检验

况下,两者的极值点位置距离差要小,即时间序列的

每一个波峰(波谷) ,坐标与逼近余弦波的相应波峰

(波谷)坐标相近。采用具有 2. 2. 2方法中计算得到

的平均周期和振幅的余弦波对时间序列在第一个极

值点的坐标位置进行拟合逼近, 设时间序列为 �t ,

波峰和波谷数总共为 s 个,它们的位置记为 t i , 1 � i

� s,如图 2所示,在第 i 个极值点的位置处 �t 与逼

近余弦波的坐标位置距离为 S i , 余弦波的周期为

T ,我们用极值点位置差异占余弦波周期的平均百

分数来检验 �t 与逼近余弦波的接近,设此检验量为

�,则有:

�=
1
s �

s

i= 1

S i

T
( 4)

这里,

S i = | ti - [
( i - 1) T

2
+ t 1] | ( 5)

代入式( 4)整理得:

�=
1
sT �

s

i= 1
| t i - t 1 -

( i - 1) T
2

| ( 6)

上述式中 1 � i � s

波动规律性检验的检验量 �就代表了波动时

间序列�t 波动周期平稳性的大小,可以指定一小的

常数 �0,使得当

�< �0 ( 7)

时近似的认为 �t 的波动比较有规律,能采用合适的

余弦波很好的逼近, 以反映其内在波动规律。

小波分解的近似或细节通过波动规律性检验,

只能表明采用余弦波可以较好的逼近并表现其波动

性质, 但还需要被选中参加预测的近似或细节对油

价时间序列整体也能够进行很好的逼近,因此,再引

进了 RM SE 检验量, 以反映小波分解对油价时间序

列的逼近程度。设油价时间序列为 �t ,要检验的近似

或细节的时间序列为 �t , RMSE 检验量为 R ,则有:

R =
1
n �

n

i = 1

( �i - �i )
2

(8)

其中 n � Z 为时间序列的长度。

选择合适小波分解近似和细节的方法如下:首

先,对所有层次的小波分解近似,计算波动规律性检

验量, 再根据式( 7)以及 RMSE 检验量挑选使得

RM SE 检验量最小的近似。此近似不仅很好的逼

近了油价的时间序列, 而且具有很强的波动性, 可以

用余弦波对其逼近并预测将来的波动情况。近似选

出之后, 再继续根据波动规律性检验量选择细节。

设各层小波分解近似的波动性检验量为 �
a
l , RMSE

检验量为 R
a
l , 细节的波动性检验量为 �

d
l , 1 � l �

L max , l � Z, 参与预测的时间序列集合为 R,参与预

测的近似集合为 S, 参与预测的细节集为 F,则可以

如下选取参与预测的近似和细节时间序列:

S = { A�t | R
a
� = MinR

a
l | �al < �0} (9)

F = { D lt | �dl < �0, l � �} (10)

R = S � F ( 11)

2. 2. 4 � 对参与预测的时间序列拟合余弦波
参与预测的近似和细节集合 R 中的时间序列

代表着油价的长期趋势, 在大尺度范围内很好的表

现了油价内在的波动规律, 且具有明显的波动特征。

设 R 中共有n 个时间序列,记为 Q p t , 1 � p � n , 1 �

t � N , 由于 Q p t呈现明显有规律的波动, 因此假设

在预测时段 Qp t以同样的规律进行波动, 于是可以

采用余弦波来近似的逼近 Q p t的波动行为, 称此余

弦波为预测余弦波, 而将预测余弦波在预测时段的

数值,作为 Q p t的预测值。预测余弦波的周期和振

幅可以由 2. 2. 2中的方法计算出来, 即采用 Qp t的

平均周期和平均振幅作为预测余弦波的周期和振

幅。这样就充分利用了 Q p t的历史信息, 反映了其

历史规律,能更好的表征它的长期趋势,使得预测较

为准确。

同时,在 Q p t最后一个波峰或波谷的位置,预测

余弦波还应和它具有相同的相位, 即也应同样为波

峰或波谷。这样, 由计算出的周期、振幅和相位就唯

一的确定了一个预测余弦波, 可以很好的拟合 Qp t

的波动特征, 对 Q p t将来的行为进行较大尺度上的

预测。

对每个序列 Q p t ,设 Q p t最后一个极值点的位置

为 K p ,则其坐标为( K p , Q p , K p ) ,如果极值点的位
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置是波谷,则预测余弦的方程可以写为:

Y = Qp , K
p
+ A - A cos[

2�
T

(X - K p ) ] (12)

如果极值点的位置是波峰, 则预测余弦波的方程可

以写为:

Y = Qp , K
p
- A + A cos[

2�
T

(X - K p ) ] (13)

对于每个时间序列 Q p t , 得出预测余弦波的方程后

即可用来产生各个 Q pt序列的预测结果, 记需要预

测的未来时刻为 x j , 1 � j � � , � � Z 为所要预测时

间段的长度, 则代入式 ( 12)或 (13) 中可计算得到

Qp t的预测结果 yp j , 1 � p � n , 1 � j � �

2. 2. 5 � 整合预测结果

最终的预测结果是由参与预测的近似和细节时

间序列 Qp t的预测共同整合而成, 这样可以反映油

价多个时间尺度下的波动规律, 使得预测结果更接

近多重循环作用下的长期趋势和波动特点。对预测

结果的整合如下式所示:

Y j = �
n

i= 1
Yij (14)

1 � j � �

� � Y j就是原油价 Xt 在未来时刻 xj的预测值。

3 � 实证研究

3. 1 � 数据来源

本文采用从1987年 5月 20日至2004年5月 7

日的 Brent原油价格(单位: 美元/桶)作为实证研究

的数据,全部数据分为两段。其中 1987年 5月 20

日至 2003 年 5月 7 日的数据用来建模, 2003年 5

月 8日至 2004年 5 月 7 日的数据用于作为表外预

测的检验。全部油价数据如图 3 所示, 可以看出油

价的变动呈现明显的非线性特征, 不仅局部变动剧

烈,在大尺度的时间范围内也是跌宕起伏。

图 3 � Brent 油价数据
(数据资源: ht tp: / / tonto. eia. doe. gov/ oog/ ftparea/ wog irs/ xls/ psw14. x ls)

3. 2 � 模型计算

我们关注长期趋势,因此进行了长达一年的多

步油价预测(实际中一年的油价数据大致相当于

260组)。采用油价时间序列的前 4107组数据进行

建模,按照小波长期趋势预测法进行计算,小波分解

各层近似的波动规律性检验量如下表所示:

表 1� 小波分解各层近似的波动规律性检验量

层数 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

� 0. 4197 0. 3269 0. 4611 0. 3418 0. 3873 0. 4762 0. 4181 0. 1576 0. 0401 0

� � 本实验中式( 7)中的 �0 取 0. 2, 表示对于给定

的近似或细节, 波动性规律检验的平均误差不超过

15个周期即可选择。再对挑选出的第 8、9、10层近

似计算 RMSE 检验量,如下表所示:

表 2 � 小波分解近似的 RMSE 检验量

层数 8 9 10

R 2. 7980 3. 7821 4. 1826

� � 根据波动规律性检验、各层分解近似的 RMSE

检验量和式( 9) ,选择第 8层近似参与预测, 第 8 层

近似对油价的逼近程度如下图所示:

图 4 � 油价的第 8 层小波分解近似

同图 4可以看出, 油价小波分解第 8 层近似对

整个油价具有很好的逼近效果, 如果我们能对其未

来行为进行预测,那么也能较为准确地对油价进行

预测。同时由于分解的近似具有很强的波动性规

律,这样就可以有效地采用余弦波来反映其内部波
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动特征并预测其长期波动趋势。

再根据式( 10)选择参与预测的细节, 计算各层

细节的波动规律性检验量如下:

表 3� 各层细节的波动规律性检验量

层数 1 2 3 4 5 6 7 8

� 0. 3709 0. 5997 0. 6017 0. 4723 0. 3900 0. 7524 0. 2505 0. 1782

� � 最后,决定选择第 8层的细节参与预测。细节

反映了油价更精确的波动情况,因此,第 8层近似和

细节的整合将能对油价进行更为准确的逼近, 如图

5所示:

图 5� 油价小波分解第 8 层分解近似和细节的结合

由式( 11)及被选择的近似和细节, 最后参与预

测的时间序列集合 R= { A 8, t , D8, t } , 1 � t � 4107,

计算得到的预测余弦波参数值列表如下:

表 4� 预测模型的参数值

预测余弦波的周期 预测余弦波的振幅

第 8层近似 1160. 7 4. 5687

第 8层细节 383. 3 2. 3027

� � 对于第 8 层近似, 最后一个极值点坐标为

93790, 23. 9332) ,且为波谷,则由式( 12) , 预测余弦

波的方程为:

Y = 23. 9332 + 4. 5687 - 4. 5687cos[
2 �

1160. 7
( X - 3790) ]

( 15)

对于第 8层细节, 最后一个极值点坐标为( 3975, 3.

0656) ,且为波峰, 则由式 ( 13) , 预测余弦波的方程

为:

Y = 3. 0656 - 2. 3027 + 2. 3027cos[
2�

383. 3
( X - 3975) ]

( 16)

要预测后一年的 258 组数据, 设未来要预测的时刻

点为 x 1= 4108, x 2= 4109, ��, x 257= 4364, x 258=

4365,将 xj 发别代入式(15)得相应的近似预测结果

为 y 1, j , 将 x j 分别代入式(16)的相应的细节预测结

果为 y 2, j ,最后再根据式(14)将结果叠加起来得到

最终的油价预测 Y j , 1 � j � 258, j � Z。

3. 3 � 结果分析与讨论
为了进一步检验本文提出方法的有效性,本文

将结果与ARIMA模型、GARCH 模型、Holt�Winters

方法等三种时间序列预测模型进行了比较。

其中,我们采用了根均方误差( RM SE )、平均相

对误差( MAPE )、偏离比率( BP )、方差比率( VP )等

四个在预测问题中常用的比较准则来评价和对比不

同预测方法所得到的结果。以上四种指标对于需要

评价的预测方法来说, 都是越小越好。比较结果如

表 5。

表 5� 不同模型的预测结果比较

ARIMA GARCH Holt�winters 小波方法

RMSE 5. 9970 5. 7394 5. 3579 2. 6051

MAPE 0. 4072 0. 4072 0. 4071 0. 0744

BP 0. 5802 0. 5786 0. 5747 0. 6239

VP 0. 0424 0. 0427 0. 0439 0. 0118

� � 从表 5可以看出, 对于油价的长期趋势预测,总

体上 Holt�Winters方法要好于 GARCH, GARCH 要

好于 ARIMA。而小波方法在大部分预测指标上,

均远胜其它三种方法。预测结果从实证角度检验了

小波长期趋势预测方法在油价长期趋势预测上的优

越效果,如图所示:

图 6 � 不同时间序列预测方法结果的比较

从图 6可以看出,对于具有明显非线性特征的
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油价时间序列, 传统的 ARIMA等线性模型在长期

趋势预测上容易趋向于收敛, 而 GARCH 对于长期

预报, 效果也不太理想。而 Holt�Winters 方法综合

考虑了均值、长期趋势和季节性, 在长期趋势预测

上,效果又稍好一些。小波方法由于能从本质上把

握油价的非线性波动特征对未来油价的走向进行估

计,因此取得了最好的预测效果。对于稍短时间的

预测, 小波长期趋势预测法的效果更为理想, 对

2003年 5月 8日至 11月 7日这半年的预测效果如

下:

表 6 � 小波长期趋势预测法半年的预测效果

指标 RM SE MAPE BP VP

小波方法 1. 9407 0. 0554 0. 4310 0. 0458

� � 可见,对于较短期的预测,小波方法取得了愈加

显著的效果,这充分表明了油价长期趋势预测的复

杂性与艰巨性, 对于长期的多步油价预测,由于种种

多变因素的影响, 愈远的将来结果就愈不确定, 所

以,相对于短期预测效果,长期的多步预测有较大的

偏差。

4 � 结语

本文将小波方法引入到油价长期趋势的预测

中,利用小波多尺度分析的功能,提出了一种可以较

为准确地预测未来油价长期趋势的方法, 在实际应

用中具有重要用的意义, 可以用来描述未来相当长

一段时间内的油价变动和长期趋势,为制订石油战

略提供参考。

对 Brent油价的实证研究表明了小波长期趋势

预测法的有效性,它能够总体把握油价的波动特征,

较为准确地进行未来相当长一段时期内的多步预

测,勾勒出未来油价的长期走向。油价的波动受很

多因素影响,长期影响因素产生了它的长期变化趋

势,而短期的干扰导致了变动的不规则性,使得精确

的预测几乎不可能。如果能把这些不同尺度上的因

素分离开来,则规律性将会愈加明显而更易于预测。

本文提出的方法,可以把规律不明显的复杂时

间序列在不同的尺度上分解成若干个规律性很强的

简单序列,将油价的影响因素逐层剥离出来, 然后摒

弃难以准确预测的短期干扰, 保留比较稳定的长期

影响因素, 从而达到更准确地对油价长期趋势进行

预测的目的。进一步的工作是结合随机过程模型,

对短期的随机因素也加于考虑, 尽量提高总体预测

的准确程度。
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A Long�Term Trend Forecasting Approach for Oil Price Based on Wavelet Analysis

LIANG Qiang, FAN Ying, WEI Yi�ming

( Institute of Policy and Management, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100080, China)

Abstract: This paper applies the w avelet method to the oil price long�term trend forecasing. By using the func�
t ion of w avelet mult i�scale analysi, we propose an approach which can accurately predict the future long�term
trend of oil price according to the oil price t ime series. T he advantage of the wavelet long�term trend forecast ap�
proach is that it can abst ract the long�term trend of the oil price accurately and realize the non�linear characteris�
t ic of the oil price movements. Thus depending on the historical t ime series of the oil price, we can f igure out the

long�term multi�step forecast in a long future. The empirical research is const ructed for an one�year long�term
trend forecasing of the Brent oil price. By the comparison betw een the forecast result of this approach w ith the

those of some other time series predict ion approaches such as ARIMA, GARCH, Holt�Winters, we demonstrate

that the predicted pow er of the wavelet long�term trend forecast approach in the oil price long�term trend predic�
t ion is much better than many other time series forecast ing approaches.

Key words:wavelet analysis; oil price; long�term trend; t ime series; mult i�step forecast
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