
2019 年 8 月
第 35 卷摇 第 4 期

摇 摇 摇 摇 摇 摇 中国石油大学学报(社会科学版)
Journal of China University of Petroleum(Edition of Social Sciences)

摇 摇 摇 摇 摇 摇 Aug. 2019
Vol. 35摇 No. 4

收稿日期: 2019鄄01鄄05
基金项目: 国家自然科学基金面上项目(71771208, 71871213)
作者简介: 李摇 享(1994—),女,天津人,中国科学院数学与系统科学研究院,硕士研究生,研究方向为经济预测与智能

计算。
通信作者: 王摇 珏(1978—),女,山东青岛人,中国科学院数学与系统科学研究院研究员,博士,研究方向为人工智能与经

济预测。

DOI:10. 13216 / j. cnki. upcjess. 2019. 04. 0001

一基于时间序列分解与重构的能源价格分析研究
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摘要:能源是促进社会经济发展、保证人民生产生活质量的重要基础。 能源价格变化与世

界经济走势密切相关,与国际关系、各国政策也有紧密联系。 但能源价格近年来波动剧烈,加大

了价格序列的分析复杂度,因此分解重构方法在能源价格序列分析预测中得到越来越广泛的应

用。 以原油期货价格为例,应用四种常见的分解方法(小波变换、奇异谱分析、经验模态分解、变
分模态分解)进行分析与对比,实证表明,四种分解方法可以得到相似的分解量,并且分解方法

可以有效地分离价格序列的多种波动特征,降低序列分析复杂度。 除此之外四种分解方法也存

在不同的优势:小波变换选择合适的基函数可以获得良好的正交性,奇异谱分析可以有效提取

信号的主要成分,经验模态分解算法实现快速简单且无需设置参数,变分模态分解选择合适的

分解数量可以有效避免模态混叠现象。 结果表明,针对数据特点和分析目的选择合适的分解方

法可以更有效地对能源价格进行分析。
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摇 摇 一、引言

能源问题一直以来都是世界各国共同关注的话

题。 能源问题不仅与世界经济走势密切相关,对世

界格局、国际关系等也有着深远的影响。 随着世界

经济不断发展,各国对能源的需求与日俱增,而且世

界不可再生能源分布不均,能源作为上游产业,其价

格变化会对各种经济社会生活以及政治军事活动产

生重要影响。 因此研究能源价格波动,对辅助政策

制定、促进经济平稳发展有很大的现实意义。
目前已有大量针对能源价格分析预测的研究,

分析方法主要集中于单维度时间尺度分析和多尺度

波动分析。 单维度时间尺度分析主要对能源价格自

身波动性质、能源价格与其他因素间的相互影响进

行研究。 Mastrangelo 利用计量经济学和统计方法对

天然气现货价格波动性进行了分析,结果表明天然

气现货价格波动存在很强的季节性特征,且波动性

与库存存在相关性。[1] Alterman 对天然气与原油价

格波动特征进行了对比研究。[2] Lin 等人建立了马

尔可夫转换波动率模型(Markov-switching volatility
model)来分析天然气指数收益率波动。[3] Guo 等人

通过脉冲响应函数和方差分解来分析煤炭价格与相

关因素之间的动态关系。[4] Wang 等人通过结构方

程模型(Structural Equation Modelling, SEM)研究原

油价格变化。[5]

由于能源价格走势受到多种复杂因素的影响,
直接针对价格序列进行分析具有很大难度,因此分

解集成方法逐渐被广泛应用在能源价格分析预测

中。 通过分解集成方法可以有效地将复杂原始价格

序列的多种波动特征分离并进行独立分析。 小波变

换(Wavelet Transform, WT)在众多领域中都得到了

广泛应用。 Ran 等人将 WT 方法应用到能源价格分

析领域中,发现 WT 方法可以有效提取电力价格波



动率的高频、低频特征,且分析发现电力价格序列具

有稳定变化的特征。[6] Zhang 等人首先将经验模态

分解(Empirical Mode Decomposition, EMD)方法及

其改进得到的集成经验模态分解(Ensemble EMD,
EEMD)方法应用到价格序列分析中,并通过对高

频、低频、趋势模式序列重构,分析原油价格由正常

供需不平衡或其他市场活动引起的短期波动、重大

事件冲击的影响以及价格长期走势。[7] 随后,Zhang
等人又使用 EMD 方法分析了极端事件对原油价格

的影响,结果表明基于 EMD 的事件分析方法为估计

极端事件对原油价格变动的影响提供了一个可行的

解决方案。[8]徐进亮等人将 EEMD 方法应用到煤炭

价格分析中,并利用分解重构的方法建模进行了价

格预测。[9]Geng 等人使用 EEMD 方法从多尺度视角

分析了北美、亚洲和欧洲市场天然气价格的波动性

质,并进一步使用互相关系数方法研究了原油价格

等因素与天然气各多尺度组成部分间的互相关关

系。[10] 奇 异 谱 分 析 ( Singular Spectrum Analysis,
SSA)在提取时间序列的主要波动模式中应用广泛,
Miranian 等人将其应用到电力价格分析预测中,将
原始电力价格分解为趋势分量、周期分量和噪声分

量进行分析。[11]变分模态分解(Variational Mode De鄄
composition, VMD)是近年新提出的一种分解方法,
因为其能抑制 EMD 方法中常见的模态混叠现象,且
对噪声更具鲁棒性,近年来越来越多地被应用于能

源价格分析预测中。 E 等人提出了一种基于 VMD
和独立分量分析( Independent Component Analysis,
ICA)的方法分析了独立成分对原油价格的影响,并
用于预测中。[12]

综上梳理,分解方法是能源价格分析中的一个

热点研究问题。 本文将系统地对比不同分解方法

下,以原油为例的能源价格分解分析的异同。 全文

结构安排如下:第二节将介绍四种常见的序列分解

方法;第三节将以原油期货价格为例使用四种分解

方法,并对四种分解结果进行分析与对比;第四节将

对本文进行总结。
二、方法概述

目前常见的序列分解方法有四种:小波变换、奇
异谱分析、经验模态分解和变分模态分解。 以上四

种分解方法在实际应用的研究中已较为常见,理论

较为成熟,目前已有的众多分解方法大部分是基于

以上四种方法改进得到的。
(一) 小波变换

小波变换[13] (WT)是信号时频分析的理想工

具。 类似于傅里叶变换将原函数分解为一系列正弦

函数的线性组合,小波变换将某时段内的函数分解

为一系列小波基函数的线性组合,其中小波基函数

是某种母小波函数经过平移变换和尺度变换后得到

的一系列小波函数和尺度函数。 小波变换将傅里叶

变换中无限长的三角函数基函数变换为有限长且会

衰减的小波基函数,从而可以同时获得频率信息和

时间信息。
小波变换定义如下:

WTx,(a,子) =
1
a 乙x( t)鬃

* t - 子( )a
dt

摇 摇 摇 = 掖x( t),鬃 a,子( t)业
(1)

式中:鬃( t) 是母小波函数;a > 0为尺度因子,a取值

小时在频域上可以用于分析较高频率;子 为平移因

子,通过改变 子 可以对小波进行时轴上的平移。 若

t、子、x 都连续,则为连续小波变换。
如果取 a、b 为离散量, 则可以得到离散小波

族。 离散小波变换定义如下:

DWT鬃
f ( j,k) = a -j / 2

0 移
肄

n = -肄
x(n)鬃(a -j

0 n - kb0) (2)

式中:尺度参数 a=a j
0,平移参数 b= kb0。 Mallat 给出

了一种快速算法,通过将小波函数和尺度函数作为

低通、高通滤波器对尺度空间分解,再系数重构,得
到分解序列:

分解 ckj =
1
2
移
n沂Z

ck-1n hn-2j, dk
j =

1
2
移
n沂Z

ck-1n gn-2j

重构(Ha) j =
1
2
移
n沂Z

hj -2nan, (Ga) j =
1
2
移
n沂Z

gj -2nan

(3)
式中:ckj 、dk

j 为小波分解系数,hn、gn 为离散滤波器。
每次分解后都再对低频部分进行类似的分解,得到

一个低频和一个高频部分。
与传统傅里叶变换相比,小波变换可以同时得

到时域和频域的信息,并在短时傅里叶变换的基础

上克服了窗宽选择难的问题。 针对不同的序列选择

不同的小波基函数可以实现对序列的多尺度细节分

析,但在实际应用中小波基函数和分解层数的选择

存在一定困难,选用不同小波基函数分解结果有时

会存在较大差异。
(二)奇异谱分析

奇异谱分析[14](SSA)是一种广义功率谱分析,
在研究时间序列周期震荡行为上有较多应用。 奇异

谱分析首先根据时间序列自身的周期特性和观测时

段选取窗宽 L 构造轨迹矩阵 X,再对轨迹矩阵进行

分解重构,贡献率小于一定阈值的分量作为无明显

规律的噪声分解量,由此实现对时间序列结构的分
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析,提取有效信息并过滤噪声。 具体算法如下:
1. 对给定序列 x ( t),根据窗宽 L 构建轨迹

矩阵:

X=(xij) L,K
i,j=1 =

x1 … xT-L+1

左 左
xL … x

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

T

(4)

式中,K=T-L+1 1<L臆 Tæ

è
ç

ö

ø
÷

2 。

2. 对轨迹矩阵 X 进行 SVD(Singular Value De鄄
composition)分解:

X = 移
d

i = 1
姿 i UiVT

i = 移
d

i = 1
Xi (5)

式中:d = L*,L* = min(L,K)。 集合{ 姿 i | 姿1 逸

…逸 姿 d } 为矩阵X的谱。 分解矩阵Xi = 姿 i UiVT
i

秩为 1。
3. 采用对角平均的方式将分解矩阵 Xi =

(x( i)
l,k ) L,K

l,k = 1 转换为分解子序列 軇xl = (軇x( i)
1 ,…,軇x( i)

T ):

軇x( i)
k =

1
k 移

k

m = 1
x( i)
m,k-m+1(1 臆 k < L*)

1
L*移

L*

m = 1
x( i)
m,k-m+1(L*臆 k 臆 K*)

1
T - k + 1 移

N-K*+1

m = k-K*+1
x( i)
m,k-m+1(K* < k 臆 T

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï )

(6)

奇异谱分析是一种结合了经典时间序列分析、
多元统计分析、动力系统、信号处理等领域知识的时

间序列分析与预测技术,不需要假设序列满足平稳

性条件,具有非常广泛的适用性。 但是奇异谱分析

也存在参数选择困难的问题,已有研究提出奇异谱

分析窗宽 L 最佳区间在一个原始周期 T ~ T / 2[15]。
原始周期较大的情况下分解得到的序列数量较多,
此时过滤噪声的阈值选择也会对序列结构分析产生

一定影响。
(三) 经验模态分解

经验模态分解[16](EMD)是 Huang 等人提出的

一种自适应的信号时频分析算法。 EMD 分解假设

序列由若干本征模态函数( Intrinsic Mode Function,
IMF)组成,根据数据本身的局部特征,从原始时间

序列中提取波动模式。 IMF 的定义为:IMF 极值点

和过零点个数相差不大于 1;IMF 任意时刻点局部

上包络线和下包络线均值为 0。
IMF 的定义保证了 EMD 分解出的 IMFs 是有周

期性的函数且均值为 0,但其振幅和频率在不同时

间是可变的。 设原始序列为 x( t),EMD 算法提取

IMF 的过程如下:

1. 识别原始序列 x( t)中的所有局部极大值点

和极小值点,通过三次样条插值得到上包络线

emax( t)和下包络线 emin( t)。
2. 逐 点 计 算 上 包 络 线 和 下 包 络 线 均

值m( t)=
emax( t)+emin( t)

2 。

3. 判断 d1( t)= x( t)-m( t)是否符合 IMF 定义。
如果符合定义,则将 d1( t)作为一个 IMF 提取出来,
对 r( t)= x( t) -d1( t)继续重复以上步骤提取 IMF。
如果不符合定义,则对 d1( t)重复以上过程;假定迭

代 n 次后得到的 dn( t)满足定义条件,则提取 dn( t)
作为一个 IMF,对 r( t)= x( t) -dn( t)继续重复以上

步骤提取 IMF。
4. 当剩余量 r( t)为单调函数或常量时,EMD 分

解过程停止。
EMD 方法无需预先设定基函数、选择参数,仅

依据自身的时间尺度特征进行序列分解,在非线性

非平稳时间序列分析研究中应用广泛。 但 EMD 方

法与其他三种分解方法相比缺乏数学理论,分解结

果高度依赖于极值点的查找方法和停止准则,在实

际应用中容易存在模态混叠、端点效应等问题。
(四) 变分模态分解

变分模态分解[17](VMD)是 2014 年提出的一种

序列分解技术。 VMD 假设每个模态 uk( t)是具有中

心频率 棕k 的有限带宽,以所有模态估计带宽之和最

小为目标构造优化问题,并使用交替方向乘子法迭

代求解。
为估计模态带宽,VMD 方法首先通过 Hilbert

变换获取每一个模态 uk 的单侧频谱,通过所估计的

中心频率指数调谐方式将频率变换到“基带冶估计

中心频率,再对解调信号的 H1 范数用高斯平滑方法

来估计带宽,通过以下约束变分问题来实现分解:

min 移
k

鄣t 啄( t) + j
仔t*uk( t[ ]) e -i棕k{ }t

s. t. 移
k
uk = f( t)

(7)

式中:u1,…,uk 和 棕1,…,棕 k 分别代表所有的模态和

相应的中心频率;啄( t) 为 Dirac分布;*为卷积。 为

将以上问题转化为无约束优化问题并保证收敛性,
考虑平方惩罚以及 Lagrange 乘子 姿, 引入增广

Lagrange 函数如下:

L({uk},{棕k},姿)= 琢移
k

鄣t 啄(t) + j
仔t*uk(t[ ])

2

2
+

f( t) - 移
k
uk( t)

2

2
+ 掖姿( t),f( t)移

k
uk( t)业 (8)

式中:琢 表示带宽参数,姿 为 Lagrange 乘子。 对上式
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使用交替方向乘子法转化为一系列子问题并在傅里

叶域中直接求解得到:

ûn+1
k (棕) =

f̂(棕) - 移 i屹k
ûi(棕) + 姿̂(棕)

2
1 + 2琢(棕 - 棕 k) 2

棕 n+1
k =

乙棕 ûk(棕) 2d棕

乙 ûk(棕) 2d棕

(9)

相较 EMD 的递归筛选模式,VMD 将信号分解

转化为非递归的变分模态分解模式,在噪声鲁棒性

上明显优于 EMD,且在模态数量取值适合的情况下

可以有效抑制模态混叠现象。 但 VMD 需要预定义

模态个数和带宽参数,在实际应用中参数选择存在

一定困难。
三、实证分析

原油是目前最重要的能源之一,在全球现货贸易

中占相当重要的比重,也与各国政治、经济密切相关。
原油通过炼制加工可以得到复杂多样的原油产品,因
此其与现代工业发展息息相关。 由于期货市场的流

动性远大于现货市场,期货价格对信息的反应更敏

感,在价格分析中起着重要的作用。 本节将以原油期

货价格为例,使用上述四种分解方法进行分解,展示

分解序列结果并对其特征进行分析对比。
(一) 实验数据选取

本文选取从 1983 年 3 月到 2017 年 12 月的美

国西德克萨斯轻质(WTI)原油期货结算价月度数

据,数据来源于万得数据库(WIND)。
如图 1 所示,原油期货价格在 1983—2003 年保

持相对稳定的状态,随后快速上升,又在近几年缓慢

下降。 1985 年沙特阿拉伯为抢占市场拒绝减产,导
致产能过剩油价开始下跌。 1990—1991 年爆发海

湾战争,伊拉克入侵科威特造成国际局势紧张,促使

油价突破 40 美元,随后下跌保持在较低水平附近波

动。 1998—1999 年,受亚洲金融危机影响,原油需

求出现大幅下降,为维持油价,石油输出国组织(Or鄄
ganization of Petroleum Exporting Countries, OPEC)三
次削减供应量,1999 年 3 月油价才开始回升。 进入

2001 年以来,尤其是“9·11冶事件后,全球经济增长

明显减速、原油需求下降、原油库存增加等原因使得

油价震荡下跌。 虽然 OPEC 在 2001 年三次减产,但
由于 2000 年左右国际原油价格暴涨使得非 OPEC
产油国产能增加,因此仍然不能完全遏制住国际油

价跌势。 2002 年伴随全球经济缓慢复苏,国际油价

开始回升。 2003 年伊拉克战争引发的国际局势紧

张、2005 年飓风袭击导致的墨西哥湾地区原油供应

受到严重影响、全球经济快速增长的拉动,都使得国

际油价受到影响持续大幅上升。 2009 年开始,受金

融危机影响,国际油价大幅下降。 此后几年随着全

球经济逐渐复苏、OPEC 限产、利比亚战乱以及伊朗

原油禁运导致的供应趋紧,国际油价一直处于震荡

上行阶段。 2012 年欧债危机以及随后几年间地缘

政治不稳使得国际油价发生剧烈震荡。 2014 年以

来,原油库存持续走高,OPEC 宣布不减产,国际油

价开始持续下跌,直至 2016 年才逐渐回升。

图 1摇 1983—2017 年原油价格走势

(二) 分解结果分析

分解处理中,EMD 分解方法自适应地分解出 6
条序列 IMF1 ~ IMF5、RES,因此 VMD 分解和小波变

换也设定分解 6 条序列得到 U1 ~ U6 和 D1 ~ D5、S,
其中小波变换使用 sym8 小波。 SSA 分解窗宽 L 设

为 24,分解贡献率阈值设为 0郾 02% ,得到序列 F2 ~
F6,小于阈值的序列重构视为噪声加和项 F1。

图 2 和图 3 展示了四种分解方法下的原油价格

分解序列及其频谱图。 如图 2 所示,四种分解方法

都将价格序列分解出了不同频段的子序列,由此可

以更方便地分析原始价格序列的不同波动特征。
WT 分解序列中,D1 ~ D5 都有较为明显的不同频率

波动,S 则没有明显波动,主要代表价格的整体趋

势。 同样,SSA 分解序列中,F1 为噪声加和项,F2 ~
F5 也都显示出了明显的波动特征,F6 为整体趋势

项。 S、F6 两项都很好地提取到了原油价格从保持

相对平稳的状态到逐渐上升而后下降的趋势,并且

很好地捕捉到了 2008 年、2012 年左右的两次到达

峰值后又回落的趋势(图 300 点、350 点附近),以及

2016 年后的缓慢回升(图 400 点附近)。
在 EMD 和 VMD 的分解序列图中,IMF1 ~ IMF4

和 U1 ~ U4 波动明显,IMF5、RES 和 U5,U6 则没有

明显波动。 RES、U6 两项都呈上升趋势,没有很好

地捕捉到几处趋势上的拐点,VMD 方法中趋势的拐

点主要体现在 U5 项中,这说明 EMD 和 VMD 存在

将趋势项再次分解的现象,可能存在过分解的问题。
EMD 方法分解的分量是根据数据自适应确定的;
VMD 可以根据先验知识确定分解分量个数等参数,
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使得分解更准确,但是在缺乏先验知识的情况下 VMD 方法存在参数难以选择的问题。

图 2摇 分解序列

摇 摇 通过序列频谱图可以更直观地得到各信号序列

的频谱信息以及其周期特性(见图 3)。 与分解序列

图的分析一致,WT 的 S 项,SSA 的 F6 项,EMD 的

IMF5、RES 项和 VMD 的 U5、U6 项在序列频谱图中

峰值非常接近于 0,周期超过数据长度,即没有明显

周期特征,可以认为以上几条序列主要体现原油期

货价格的整体趋势。 同时 WT 的 D1 项,SSA 的 F1
项和 EMD 的 IMF1 项都没有主要的峰值,而在较高

频率处有较多的峰值,说明这几项没有主要的周期,
且大部分周期较短,很可能含有较多噪声因素。 WT
方法具有较好的正交性,频谱图中各分量的主峰值

较为明显地相互错开。 同样,SSA 方法的频谱图中

各分量的主峰值也几乎没有重叠在同一频率上,体
现了 SSA 方法在研究序列周期震荡行为上的优势。
EMD 方法低频项的峰值几乎重叠,且高频项的峰值

较多,主峰值不明显,存在模态混叠的现象,但分解

结果对确定分解序列数量范围有一定的参考性,可
以为其他分解方法提供参数设置的先验知识。
VMD 方法在产生主信号时具有稀疏特性,可以有效

抑制模态混叠现象,在频谱图中 VMD 方法每条分

解序列的主峰值都比较明显,且主要频率明显不同。
表 1 总结了各分解子序列的统计特征:ADF 检

验(Augmented Dickey-Fuller test) p 值、主要周期、
Pearson 相关系数,方差贡献率和样本熵[18]。 ADF
检验从统计上给出了与图像分析趋势项一致的结

果:WT 分解 D1 ~ D5 项 p 值都小于 0郾 01,拒绝存在

单位根的零假设,即序列平稳,不含趋势部分;S 项 p
值高于 5%的显著水平,因此是非平稳序列,代表原

油价格序列的整体趋势。 同样,SSA 分解的 F6 项,
EMD 分解的 IMF5、RES 项,VMD 分解的 U6、U7 项

也没有通过 ADF 检验,含有原始价格序列的整体趋

势部分。
表 1 中的主要周期根据各分量最高谱线对应频

率计算得到。 对比各分解量的周期,四种方法得到

的分解量具有较大的相似性,如四种方法都分解得

到了主要周期在 11 个月左右的平稳波动序列。
Pearson 相关系数可以用来分析分解量和原始

价格序列的相关性,方差贡献率可以用来衡量分解

分量对总序列的波动率贡献。 结合表 1 中相关性和

方差贡献率分析,趋势项一般为起主导作用的分解

量,对价格序列长期走势起决定作用。 WT 的 S 项

和 SSA 的 F6 与原始价格序列的相关系数达到 0郾 95
和 0郾 96,且方差贡献率同样显著高于其他分解量,
分别为 89郾 90%和 94郾 75% 。 EMD 的 RES 项的相关

系数以及方差贡献率分别为 0郾 77 和 67郾 66% ,IMF5
项方差贡献率较大,为 16郾 40% 。 VMD 的 U6 项的

相关系数以及方差贡献率分别为 0郾 84 和 68郾 13% ,
U5 项相关系数达到 0郾 60 且方差贡献率为 23郾 52% 。
这表明 EMD 的 IMF5,RES 项和 VMD 的 U5,U6 项

均表现出较强的趋势性,存在过分解的问题。
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图 3摇 序列频谱

表 1摇 分解序列统计特征及复杂性分析

分量 ADF 检验(p 值) 主要周期(月) Pearson 相关系数 方差贡献率 / % 样本熵

原序列 - 0郾 36 - - 100 0郾 14

WT

D1 <0郾 01 3郾 8 0郾 04 0郾 19 0郾 95
D2 <0郾 01 7郾 3 0郾 07 0郾 45 0郾 64
D3 <0郾 01 10郾 5 0郾 11 1郾 37 0郾 47
D4 <0郾 01 32郾 1 0郾 23 5郾 33 0郾 27
D5 <0郾 01 41郾 8 0郾 17 2郾 76 0郾 39
S 0郾 39 >418 0郾 95 89郾 90 0郾 02

0郾 05

SSA

F1 <0郾 01 8郾 5 0郾 13 0郾 93 1郾 22
F2 <0郾 01 11郾 9 0郾 15 0郾 34 0郾 41
F3 <0郾 01 14郾 4 0郾 20 0郾 51 0郾 25
F4 <0郾 01 20郾 9 0郾 26 1郾 08 0郾 35
F5 <0郾 01 34郾 8 0郾 38 2郾 39 0郾 30
F6 0郾 34 >418 0郾 96 94郾 75 0郾 02

0郾 04

EMD

IMF1 <0郾 01 6郾 4 0郾 12 0郾 35 0郾 98
IMF2 <0郾 01 10郾 5 0郾 18 1郾 25 0郾 50
IMF3 <0郾 01 34郾 8 0郾 33 5郾 26 0郾 26
IMF4 <0郾 01 69郾 7 0郾 18 9郾 07 0郾 18
IMF5 0郾 34 209 0郾 19 16郾 40 0郾 05
RES 0郾 26 >418 0郾 77 67郾 66 <0郾 01摇

0郾 05

VMD

U1 <0郾 01 2郾 5 0郾 03 0郾 02 0郾 47
U2 <0郾 01 10郾 4 0郾 15 1郾 24 0郾 42
U3 <0郾 01 20郾 9 0郾 21 2郾 45 0郾 36
U4 <0郾 01 34郾 8 0郾 27 4郾 63 0郾 27
U5 0郾 15 209 0郾 60 23郾 52 0郾 08
U6 0郾 44 >418 0郾 84 68郾 13 0郾 01

0郾 05
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摇 摇 本文采用样本熵(Sample entropy, SE)作为复

杂性检验方法,对各分解分量以方差贡献率为权重

加权求和得到分解集成后的总样本熵值[19]。 由表

1 可知,分解集成大大降低了价格序列的总样本熵。
将原始序列分解为多个不同周期、代表趋势的分量

可以降低价格序列分析的复杂性。 同时从另一个角

度说明,通过分解对每一个分量进行预测再集成,比
直接对原始序列进行预测的复杂度低,更有可能得

到较高的预测精度。 这种预测模型框架的有效性也

在过去十年间很多关于分解重构预测的研究中得到

了很好的验证[20鄄23]。
四、结论

利用分解重构分析能源价格是目前研究的热点

之一。 本文对四种常见分解方法(小波变换,奇异

谱分析,经验模态分解,变分模态分解)在能源价格

分析研究中的应用进行了介绍,并以原油期货价格

为例进行了对比分析,主要结论如下:
(1)分解重构方法可以很好地将原始价格序列

中的各个波动模式以及趋势特征分离,方便进一步

对能源价格走势、事件影响等方面进行分析。
(2)分解重构方法可以有效降低原始价格序列

的复杂性,预测研究提供了一种可以有效提高预测

精度的模型框架。
(3)文中四种分解方法得到的分解量有较大的

相似性,但小波变换、奇异谱分析、变分模态分解在

波动较大噪声较多的石油价格序列分解中相对经验

模态分解更有优势。 经验模态分解是一种自适应的

方法,算法实现快速简单,但是对噪声较多的序列容

易出现模态混叠的现象,可用于提供先验信息。
不同的分解方法应用于不同的能源价格序列中

优势劣势不同,未来研究可以针对价格序列特性对

多种分解方法进行组合和改进,更好地解析能源价

格序列结构特性。 除了对能源价格进行多尺度特征

分析之外,结合预测模型对序列进行分解也有助于

提高能源价格的预测精度,未来研究还可以进一步

考虑同时结合多影响因素序列的分解分析,对能源

价格进行预测和更深入的理解。
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Construction Study on Application of Decomposition and
Reconstruction for Energy Price Analysis
LI Xiang1,2, WANG Jue1,2, WANG Zhen1,2, ZHOU Hao1,2

(1. CFS, MDIS, Academy of Mathematics and Systems Science, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100190, China;
2. School of Economics and Management, University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100190, China)

Abstract: Energy is an important foundation in ensuring people謖s living standards and developing national economy. Changes in energy
prices are closely related to the development of global economy, international relations and national policies. In recent years, the
dramatic fluctuations of energy prices have increased the complexity of analyzing the price series. Therefore, the decomposition and re鄄
construction method has been widely used in energy price series analysis and prediction. This paper uses oil futures price as the repre鄄
sentative of energy and applies four common decomposition methods (wavelet transform, singular spectrum analysis, empirical mode
decomposition, variational mode decomposition) on oil price for analysis and comparison. Empirical studies show that the four
decomposition methods can obtain similar decompositions. The decomposition method can effectively separate multiple fluctuation char鄄
acteristics of price series and reduce the complexity of price analysis. Furthermore, the wavelet transform has orthogonality with
appropriate basis functions; the singular spectrum analysis can extract the principal components of the signal; the empirical mode de鄄
composition algorithm is fast and easy to implement but sometimes suffered from mode mixing problem; variational mode decomposition
can effectively avoid mode mixing. It will be helpful to choose a suitable decomposition method according to characteristics of energy
price series and analysis purposes.
Key words: energy price; oil futures; decomposition; reconstruction
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