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摘 要: 碳交易价格的有效预测对制定符合国情的碳金融市场政策以及碳金融市场的风险管理都具有重要意
义.对此,提出一种基于非结构数据流行学习的碳价格多尺度组合预测方法.首先,利用网络搜索指数提取碳价格

相关的非结构化数据,基于等度量映射流行学习对其进行降维;然后,对降维后的非结构化数据、其他影响因素结

构化数据、碳交易价格分别进行经验模态分解 (Empirical mode decomposition, EMD),得到不同个数的本征模函数

(Intrinsic mode function, IMF),并采用Fine-to-coarse方法对 IMF进行重构,得到高频序列、低频序列和趋势项;最后,

利用自回归积分滑动平均模型 (Autoregressive integrated moving average model, ARIMA)、偏最小二乘 (Partial least

squares, PLS)回归和神经网络对高频数据、低频数据和趋势项进行预测,将3种预测结果进行集成,得到最终预测

值.仿真实验结果表明,所提出的方法可以有效利用多源信息,具有较高的预测精度和良好的适用性.
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Abstract: Forecasting carbon trading price effectively is of great significance for the formulation of carbon financial

market policies that suit to Chinese condition and the risk management of carbon financial market. This paper proposes

a multi-scale combined forecast method for carbon price based on manifold learning of unstructured data. Firstly, the

unstructured data related to carbon price is extracted using the network search index, and dimensionality reduction is

performed based on the isometric mapping manifold learning. Then, the structured data of other influencing factors and

the carbon trading price are decomposed into a variable number of intrinsic mode functions (IMFs) using empirical mode

decomposition (EMD) respectively. The IMF is reconstructed to get high frequency sequence, low frequency sequence

and trend item based on the fine-to-coarse method. Moreover, autoregressive integrated moving average model (ARIMA),

Partial least squares (PLS) regression and neural network are used to forecast high-frequency data, low-frequency data

and trend items, which are aggregated to get the final forecast result. The results of simulated experiments show that the

proposed method can effectively use multi-source information and has high prediction accuracy and good applicability.
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0 引 言

近年来,我国环境污染问题频发,碳排放备受人
们的关注.作为全球最大温室气体排放国,我国一直
致力于对碳排放的控制,“十三五”规划指出,主动控
制碳排放量,落实减排承诺,推动建设全国统一的碳
排放交易市场.我国已启动上海、深圳等7个碳排放
权交易试点,以发电行业为突破口的全国碳交易体系
于2017 年12月正式启动.碳交易过程的核心因素之
一是碳交易价格,因此,有效预测碳交易价格既能帮
助投资者进行科学决策,也有利于政府制定合理的碳
金融交易政策,对引导碳交易市场的科学理性发展具
有重要意义.目前,碳价格预测已成为国内外学者研
究的热点.最初对碳价格进行预测主要是基于经典
的统计和计量模型,如AR(1)-GARCH(1,1)域[1]、非参

数统计域[2]、GED-GARCH域[3]、灰色马尔科夫域[4]

等预测方法.然而,由于碳交易价格时间序列具有高
度的非线性和非平稳性,传统的统计和计量模型往往
无法有效处理这种非线性模式.此后,结合机器学习
和人工智能的预测技术得到了快速发展,如ARIMA-
SVM域[5]、基于多层感知器的神经网络模型域[6]、k

近邻算法域[7]等预测模型.
最近研究表明,将时间序列进行多尺度分解,分

解后的序列具有更好的尺度波动规律性,再选择恰当
的模型分别预测分解得到的序列,具有更高的预测精
度[8-12].小波分解[8]和经验模态分解 (Empirical mode
decomposition, EMD)[9]是分解多尺度时间序列的常

用方法.与小波分解方法不同, EMD不需要预先设定
分解尺度,因此自适应性更强[10],可以完整分解非平
稳时间序列信号,具有更高的拟合精度. Zhu等[11]首

先将碳价格时间序列进行EMD分解,然后利用改进
的最小二乘支持向量回归对分解后的时间序列分别

进行预测,取得了较好的预测效果. Li等[12]则提出在

将碳价格时间序列进行EMD分解的基础上,利用广
义自回归条件异方差 (GARCH)模型对分解后的序列
进行预测,并对上海、深圳等5个试点的碳交易价格
进行了预测.高杨等[13]提出了基于EMD分解的粒子
群算法 (PSO)-支持向量机 (SVM)误差校正预测模型,
对碳金融国际市场价格进行预测,预测精度明显提
高.实际上,利用EMD将时间序列分解后,各本征模
态函数 (IMF)序列对应的尺度波动特征不同[14],若采
取同一种方法对分解后的高频和低频序列进行预测,
则往往会导致适应度较差.王书平等[10]将时间序列

数据多尺度分解后,使用不同的方法预测不同特点的
分量,实证结果表明,采用不同方法预测的精度高于

其他基于EMD的多尺度预测模型.
碳交易价格预测除了需考虑市场环境和能源价

格等结构化数据影响因素外[15-16],基于网络搜索信
息的非结构化数据也为碳价格预测提供了大量的有

效信息[17].最新研究表明,将网络搜索指数非结构化
数据应用到流感趋势、房地产价格、股票价格等领

域预测中均明显提升了预测的准确性[18]. 董倩等[19]

在拟合并预测16个城市的二手房和新房价格时以百
度指数为基础,结果表明,在准确预测房价指数以及
反映经济主体行为规律与趋势时,网络搜索数据发挥
了显著作用.王炼等[20]以消费者网络搜索信息为基

础,利用 fractional logit模型验证了市场份额受消费
者网络搜索的影响.陈植元等[21]将百度指数应用于

股票市场的研究,采用固定效应常系数面板数据模型
对搜索数据进行分析,有效改善了已有股票预测模型
的准确度.颜七笙等[22]针对国际铀资源价格预测问

题,提出了一种基于经验模式分解 (EMD)、相空间重
构 (PSR)和极限学习机 (ELM)的非线性组合预测方
法.然而,基于非结构化信息的碳价格非线性预测方
法的文献还比较少见.
从已有研究来看,关于碳交易价格预测还存在以

下两个问题: 1)虽然基于网络搜索指数的非结构化
数据为碳价格预测提供了大量的有效信息,然而如何
利用这些信息进行碳排放交易价格预测,尤其是基于
非结构化数据的碳价格多尺度预测,还缺乏深入的研
究; 2)已有基于EMD的碳价格预测方法大多仅利用
了碳价格历史数据,而考虑到能源价格、市场环境
等相关因素影响的文献很少.能够有效提取来自各
维度的有效信息是组合预测能够提高预测精度的原

因[23].目前,尚未见到综合考虑非结构化和结构化数
据的碳价格多尺度组合预测相关研究.
为了综合利用多源信息,考虑到碳价格并非平稳

和非线性的特点,本文提出一种基于非结构数据流行
学习的碳价格多尺度组合预测方法.首先,从百度搜
索指数提取碳价格相关的非结构化数据,基于等度量
映射流行学习对其进行降维处理;然后,把降维后的
非结构化数据、其他影响因素结构化数据和碳价格

分别使用EMD分解,并对分解得到的 IMF进行重构,
得到高、低频序列和趋势项;进而针对重构后数据序
列的不同特点,用ARIMA、偏最小二乘 (PLS)回归和
神经网络对高频数据、低频数据和趋势项进行预测,
将3组时间序列预测的结果集成,得到最终价格的预
测值;最后,通过仿真实验来检验该组合预测模型的
准确性与适用性.
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1 多尺度组合预测方法

1.1 碳市场交易价格的影响因素

国内碳市场交易价格的波动受到供给、需求等

多方因素的影响.首先,碳排放配额是碳市场交易价
格最大的供给方面影响因素[24],同时,欧盟碳排放配
额 (EUA)价格是全球碳交易市场的基准,对碳排放配
额有重要影响.考虑到市场的联动性,本文选取欧盟
碳排放配额价格作为国内碳市场价格的影响因素.
其次,碳排放与化石能源使用密切相关,而化石能源
的需求决定于它们的绝对和相对价格[24].焦煤指数、
燃油指数、能源指数均为与碳排放量密切相关的经

济指数,因此,本文用这 3个指数来反映化石能源对
碳市场交易价格的影响.此外,碳交易价格还受到市
场中其他因素的影响,本文选取上证B股指数来反映
我国股票市场交易的情况,同时考虑到人民币对美元
汇率对国内碳市场价格的影响.
除了上述结构化的影响因素数据可以反映碳价

格波动外,网络中获取的非结构化数据也具有重要的
补充作用.随着互联网和大数据技术的快速发展,网
络搜索大数据已成为反映投资者行为以及其对市场

关注程度的重要指标.目前,百度指数和谷歌趋势提
供网络搜索数据服务,百度搜索在国内使用范围广,
具有更高的可靠性[21],所以本文根据百度需求图谱
和相关词分类,选取碳足迹、低碳经济、碳交易、碳
排放、碳汇、减排、碳中和等密切相关的关键词的百

度搜索指数.

1.2 多尺度组合预测方法基本框架

碳市场交易价格时间序列受到市场环境和能源

价格等不稳定因素的影响,呈现出非线性、非平稳和
多频率叠加等特征.本文提出多尺度组合预测方法
框架如图1所示.
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图 1 碳价格多尺度组合预测框架

首先,利用等度量映射的流行学习方法对非结构
化数据进行降维,再把降维后的非结构化数据、结构
化数据和碳价格数据分别用EMD分解为多个具有
不同频率的 IMF,并运用 Fine-to-coarse方法把EMD
分解的数据重构为高频、低频、趋势项;然后,选择适
合的预测方法来预测不同的频率分量;最后,将各频
率分量的预测结果进行集成.为了验证多尺度组合
预测模型的精度,选用误差平方和(SSE)、平均绝对百
分比误差 (MAPE)、平均绝对误差 (MAE)、均方误差
(MSE)和均方百分比误差 (MSPE)这5种常见的指标
对预测结果进行检验和评价.与已有碳价格预测方
法相比,本文建立的碳价格多尺度组合预测方法具有
3个优势: 1)充分利用非结构化信息,并且对非结构化
信息进行基于等度量映射流行学习的降维处理,该降
维方法可以保持近邻样本间的距离不变; 2)将碳价
格数据、影响因素数据和流行学习后的非结构化信

息分别进行多尺度分解,提取不同的频率特征,在充
分利用多源信息的基础上,可进一步提升预测精度；
3)针对高频、低频和趋势项的特点,分别选取不同的
单项预测模型,最后将预测结果进行集成,具有较好
的自适应性.

1.3 多尺度组合预测模型构建的基本过程

1.3.1 基于流行学习的非结构化数据降维

基于网络搜索的非结构化信息不但具有很高的

维数,而且具有一定的信息冗余.为了降低信息冗余,
有效利用非结构化数据,本文基于流行学习方法对
其进行降维处理.非线性降维在流行学习基础上,与
传统降维相比能够在局部保持欧氏空间的性质.设
碳交易价格时间序列为yt, t = 1, 2, · · · , n,若在 t时

刻与碳交易价格相关的m维非结构化样本数据为

xt = (xt1, xt2, · · · , xtm)T,则非结构化数据矩阵为
X = (xij)n×m.为了将X降为d维的数据矩阵Z =

(zij)n×d,基于等度量映射 (Isomap)流行学习的降维
步骤如下[25].

Step 1: 对于样本数据中任意两个时刻数据点xi

与xj ,计算其欧氏距离,即

dij = d(xi, xj) =

√√√√ m∑
k=1

(xik − xjk)
2,

i, j = 1, 2, · · · , n. (1)

Step 2:对于样本数据xi,确定其ε-领域内的点组
成的集合Ai.以样本数据为点建立加权图,xi与xj之

间的边权值由下式求得:
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wij = wij(xi, xj) =

dij , xj ∈ Ai;

∞, xj /∈ Ai.

Step 3: 对于加权图内任意两节点,根据Floyd算

法计算其最短距离,记为d′ij .令d′i· =
1

n

n∑
j=1

d′2ij , d
′
·j =

1

n

n∑
i=1

d′2ij , d
′
·· =

1

n2

n∑
i=1

n∑
j=1

d′2ij ,进而可得到降维后的

内积矩阵B = ZZT = (bij)n×n,其中

bij = −0.5(d′2ij − d′2i· − d′2·j + d′2·· ). (2)

Step 4: 对矩阵B进行特征值分解,得到B =

UΛUT.其中:Λ为特征值构成的对角矩阵,即Λ =

diag(λ1, λ2, · · · , λm),且λ1 ⩾ λ2 ⩾ · · · ⩾ λm;U为

特征值对应的特征向量矩阵.取其中前d个特征值,
令Λ∗ = diag(λ1, λ2, · · · , λd), U

∗为前d个特征值对

应的特征向量矩阵.
Step 5: 得到降维后的数据矩阵Z = (Λ∗)0.5×

(U∗)T,此时Z中的每一行即为各样本降维后的数据.
由于碳市场价格序列具由非平稳、非线性的特

点,研究表明,引入非结构化数据能使预测精度明显
提高.本文选取与碳交易价格密切相关的关键词的
百度搜索指数作为碳交易价格相关的非结构化数据.
1.3.2 EMD分解

EMD适用于具有非线性、非平稳特征的时间
序列数据.数据序列通过 EMD筛选过程进行多尺
度分解,产生若干个本征模态函数 (Intrinsic mode
function, IMF)和一个趋势项. IMF必须满足以下两个
条件: 1)过零点的数量与极值点的数量之差绝对值
不大于1; 2)数据序列中任意一点对应的局部极小值
点和局部极大值点确定的包络线均值为0且满足时
间轴上的局部对称. EMD分解的具体步骤如下:

Step 1: 识别出原时间序列x(t)中局部的极小值

点和极大值点.
Step 2: 运用三次样条插值处理所有极大值点和

极小值点,分别拟合出x(t)的上包络线 emax(t)和下

包络线emin(t).
Step 3: 原始时间序列x(t)减去由上包络线与下

包络线产生的均值序列m(t) = (emax(t)+emin(t))/2,
得到去除低频的序列d(t) = x(t)−m(t).

Step 4: 用 d(t)代替原时间序列x(t),重复Step1
∼Step3,直到d(t)满足 IMF的定义.此时, d(t)为第 1
个 IMF,记为c1(t),令残差r(t) = x(t) − c1(t)为新的

x(t).
Step 5: 重复 Step1∼Step4,筛选出多个 IMF,即

ci(t),直到无法再从x(t)中筛选出新的 IMF为止.通

过上述方法,原时间序列x(t)最终被分解为多个 IMF
与一个趋势项分量r(t),即

x(t) =
∑
i

ci(t) + r(t).

1.3.3 Fine-to-coarse重构
为了避免过度分解,运用Fine-to-coarse技术把筛

选的 IMF重构成高频和低频两个部分.若原时间序
列x(t)被分解为N个 IMFk, k = 1, 2, · · · , N ,则重构
的具体步骤为:

Step 1:令si =

i∑
k=1

IMFk, i = 1, 2, · · · , N .

Step 2:利用t检验判断出si的均值显著不为0时
所对应的i取值.

Step 3: 将 IMF1 ∼ IMFi−1加总,作为高频部分;
将IMFi−1 ∼ IMFN加总,作为低频部分.
1.3.4 单项预测模型

碳价格时间序列经EMD分解并Fine-to-coarse重
构后,根据各频率的不同特征,分别选用ARIMA、PLS
和神经网络对碳价格的高频y1(t)、低频y2(t)和趋势

项y3(t)进行预测.
高频数据预测.时间序列分析的重要工具之一

是由自回归 (AR)和移动平均 (MA)组成的自回归移
动平均模型(ARIMA).模型的公式一般如下:

y1(t) =

φ1y1(t− 1) + φ2y1(t− 2) + · · ·+ φpy1(t− p)+

ε(t) + θ1ε(t− 1) + · · ·+ θqε(t− q). (3)

由于ARIMA能够对数据进行拆分使其平稳化,
利用该特点可以更加精确预测EMD分解后的高频
数据,得到碳价格高频预测值 ŷ1(t).

低频数据预测. PLS回归结合了主成分分析、典
型相关分析等多种方法,可以克服非结构化数据与
结构化数据相关性高的问题.若非结构数据降维-分
解-重构后在t时刻的低频数据记为z2(t),结构化影响
因素数据分解重构后在 t时刻的低频数据记为s2(t),
则建立y2(t)与 z2(t)、s2(t)之间的PLS回归模型,即
y2(t) = f(z2(t), s2(t)).对所有数据首先进行标准化
处理,再提取第1成分,进行回归分析,若拟合度达标
则建模完成;否则进行迭代,在剩余信息中实现第 2
次提取并回归.如此反复直至拟合度达标,根据回归
方程得到碳价格低频预测值 ŷ2(t).

趋势项数据预测.神经网络中连接各神经元的
权重可通过反向传播误差算法求得.用BP神经网络
对趋势项数据进行预测时,首先归一化处理数据,并
设置网络层数和每层的神经元数n,建立模型.将非
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结构数据降维-分解-重构后的趋势项z3(t)和结构化

数据分解-重构的趋势项s3(t)作为输入, y3(t)作为输
出,对神经网络进行训练.将训练完成的神经网络对
趋势项进行预测,得到碳价格趋势项预测值 ŷ3(t).
1.3.5 预测结果的集成与评价

将ARIMA预测得到的碳价格高频预测值 ŷ1(t)、

PLS回归预测得到的低频预测值 ŷ2(t)和神经网络预

测得到的趋势项预测值 ŷ3(t)相加,得到碳价格最终
组合预测的预测值 ŷ(t).值得注意的是, EMD分解后
的高频序列、低频序列和趋势项在不同的频率空间

里是独立的.本文对3个序列预测值进行相加,是原
始EMD分解的逆过程,可以保证预测结果的无偏性.
本文分别采用误差平方和 (SSE)、平均绝对百分

比误差 (MAPE)、平均绝对误差 (MAE)、均方误差
(MSE)以及均方百分比误差 (MSPE)这5种常用的误
差指标反映预测模型的预测精度[8].误差指标的计算
公式如下:

MAE =
1

n

n∑
t=1

|y(t)− ŷ(t)|,

SSE =
n∑

t=1

(y(t)− ŷ(t))2,

MSE =
1

n

√√√√ n∑
t=1

(y(t)− ŷ(t))2,

MAPE =
1

n

n∑
t=1

∣∣∣y(t)− ŷ(t)

y(t)

∣∣∣,
MSPE =

1

n

√√√√ n∑
t=1

(y(t)− ŷ(t)

y(t)

)2

.

2 仿真实验

2.1 数据来源及数据预处理

以上海市碳市场2015年1月1日∼ 2016年12月
31日的碳价格数据为训练集,以 2017年 1月 1日∼
2017年3月10日碳价格数据为测试集进行仿真实验
分析.
非结构化数据来源为百度指数.百度指数是一

段时间内百度搜索数量中特定关键词的加权和,再经
过标准化处理得到的一类典型非结构化数据.经过
小组多轮讨论以及专家审核方式对初始的关键词进

行筛选和补充,结合百度需求图谱和相关词分类,本
文最后选定碳足迹、低碳经济、碳交易、碳排放、碳

汇、减排、碳中和等17个最有可能影响碳交易价格的
关键词, 利用这些关键词2015年1月1日∼ 2017年3
月10日的百度搜索指数来衡量人们对碳交易的关注
度.

碳价格影响因素的结构化数据,选取与中国碳
市场价格密切相关的6个统计指标:欧盟碳排放配额
(EUA)价格、焦煤指数、燃油指数、能源指数、上证
B股指数和汇率.其中: EUA价格为欧盟碳排放配额
(EUA)连续期货合约日结算价格,来源于欧洲能源交
易所 (EEX);上证B股指数反映了中国股市交易的总
体情况;焦煤指数、燃油指数、能源指数均是与碳排
放密切相关的经济指数,来源于Wind数据库;汇率数
据来源于国家外汇管理局.
值得注意的是,虽然碳平均排放权价格、百度指

数以及各影响因素的结构化数据统计开始时间与结

束时间均相同,但是受国内外公共节假日差异等因素
的影响,产生了部分数据的缺失,本文对于缺失数据
采用线性插值的方法进行填补.

2.2 碳交易价格的分解与重构

对2015年1月1日∼ 2017年3月10日的上海碳
市场交易价格用EMD方法进行分解,分解得到的 4
个 IMF和1个趋势项,结果如图2所示.图2中: signal
是原始的碳价格序列, imf 1∼ imf 4是频率从高到低
排列的4个本征模函数 (IMF), res是余下的趋势项序
列y3(t).然后,根据Fine-to-coarse方法对分解的子序
列进行重构,重构的结果为 imf 1、imf 2和 imf 3共同构
成高频序列y1(t), imf 4单独构成低频序列y2(t).图3
表示对得到的本征模函数重新构造后的高频序列、

低频序列、趋势项和原始碳价格序列的走势.
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图 2 碳交易价格EMD分解结果



284 控 制 与 决 策 第34卷

0 20 40 60 80 100 120

40

30

20

10

0

./+,

'
(

/
0

!"#
$%&'(

0 20 40 60 80 100 120
-10

-5

0

5

10

15

'
(

/
0

)*+,
-*+,

./+,

图 3 高频序列、低频序列和趋势项的重新构造后的结果

2.3 多尺度组合预测

利用基于等度量映射 (Isomap)流行学习的方法
对17维的非结构化数据进行降维处理.令d = 2,即
保持非结构数据不同时刻的样本点局部欧氏距离不

变的情况下,其维度降为 2维;再将降维后的非结构
化数据和影响因素结构化数据分别进行多尺度分解

和重构,形成非结构化数据的高频序列z1(t)、低频序

列z2(t)、趋势序列z3(t)和结构化影响因素的高频序

列s1(t)、低频序列s2(t)、趋势项序列s3(t);然后根据
前文的步骤,分别利用不同尺度的有效信息,采用BP
神经网络、PLS、ARIMA模型进行多尺度的预测;最
后集成3种方法的预测结果即可得到碳价格的预测
值.
首先,高频序列的预测运用ARIMA方法,通过1

阶差分使高频数据平稳化以确定参数,得到p = 2,
q = 2,因此,使用ARIMA(2, 1, 2)模型预测高频序列,
得到 ŷ1(t);其次,构造碳价格低频序列 y2(t)对 s2(t)

和 z2(t)的 PLS回归模型,利用 SIMCA-P软件进行
PLS回归分析,得到 ŷ2(t);再次,在数据标准化处理的
基础上,建立的BP神经网络输入层节点为8,输出层

节点为1,隐含层节点为6,对趋势项序列进行预测,得
到 ŷ3(t);最后,将ARIMA预测的高频数据、PLS预测
的低频数据、神经网络预测的趋势项数据相加,得到
最终组合预测的预测值 ŷ(t),如图4所示.由图4可知,
基于非结构数据流行学习的多尺度组合预测模型不

仅能够有效预测碳交易价格的增长和下降趋势,而且
对碳交易价格细节的变动也可以有效拟合.
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图 4 多尺度组合预测模型预测值与实际值比较

2.4 各种预测方法预测效果比较

为了说明本文构建的预测模型的拟合效果,训练
集选取 2015年 1月 1日∼ 2016年 12月 31日的数据,
测试集选取2017年1月1日∼ 2017年3月10日的数
据.用本文构建的模型与 7种预测模型的预测结果
进行比较分析.其中:非结构-EMD-ARIMA、非结构-
EMD-PLS和非结构-EMD-神经网络这3个模型与本
文方法相比,对分解重构后的各频率序列均使用相
同的单项预测模型;非结构-组合预测模型则没有对
非结构化数据和影响因素结构化数据进行多尺度分

解; EMD-组合预测方法没有加入非结构数据; EMD-
GARCH模型利用广义自回归条件异方差 (GARCH)
模型对分解后的碳价格序列进行了预测,为文献 [12]
所提供的方法;非结构-EMD-最优组合加权与本文方
法相比,将高频、低频和趋势项预测值用文献 [23]中
的基于误差平方和最小的最优加权组合方式进行集

成.各方法的预测精度分别使用SSE、MSE、MAE、
MAPE、MSPE五种误差评价指标来度量,表1为比较
结果.

表 1 各模型预测精度的评价指标对比

编号 预测模型 SSE MSE MAE MAPE MSPE

1 非结构-EMD-ARIMA 2 789.97 0.503 0 3.830 9 0.306 6 0.039 0

2 非结构-EMD-PLS 1 029.26 0.281 4 2.319 1 0.175 5 0.021 5

3 非结构-EMD-神经网络 1 574.49 0.348 1 2.881 6 0.224 2 0.028 9

4 非结构-组合预测 997.83 0.277 1 2.380 8 0.191 7 0.023 9

5 EMD-组合预测 834.02 0.253 3 2.129 0 0.165 6 0.019 4

6 EMD-GARCH模型[12] 3 051.54 0.488 9 4.151 9 0.320 5 0.039 0

7 非结构-EMD-最优组合加权 3 671.16 0.531 5 4.113 5 0.300 5 0.036 7

8 非结构-EMD-组合预测 (本文方法) 731.10 0.237 2 2.111 2 0.165 0 0.019 3
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由表1,通过预测模型1∼模型3和模型6与本文
方法的比较可以看出,本文所提出预测模型预测结果
的SSE、MSE、MAE、MAPE、MSPE这5个误差评价指
标值均小于这4种预测模型,说明对各频率序列选择
不同的单项预测方法进行预测更合理,优于对各频率
序列均使用相同的预测方法.通过预测模型4与本文
方法的比较可以看出,多尺度组合-EMD-非结构化数
据SSE、MSE、MAE、MAPE、MSPE这5个评价指标值
均为最小,表明非结构化数据和影响因素结构化数据
经过EMD分解和重构后能避免冗余信息的影响.由
模型5与本文方法的比较可以看出, 5个评价指标均
明显小于模型5,但是就总体预测精度而言,加入非结
构化数据的优于不考虑非结构化数据,这进一步验证
了基于非结构化数据模型的信息价值.模型7与本文
方法进行比较，EMD分解后的高频、低频和趋势项
预测值采取组合最优加权集成,由于权重归一化约束
的限制,会出现极端权重的情况,不能保证预测的无
偏性,可以看出预测精度低于本文方法.综上,仿真实
验的结果显示了本文所提出预测方法的优越性,表明
本文方法具有较好的拟合效果以及较好的适用性.

3 结 论

碳市场交易价格具有非平稳、非线性的特点,针
对现有研究没有充分考虑非结构化网络信息的影响,
多采用单一模型来预测碳市场的交易价格,预测精
度不高等问题,本文在充分利用非结构化数据的基础
上,建立了基于非结构数据流行学习的碳价格多尺度
组合预测模型.首先,从百度指数提取碳价格相关的
非结构化数据,在降维方面使用基于等度量映射的流
行学习算法;其次,把降维后的非结构化数据、其他影
响因素结构化数据、碳交易价格分别进行EMD分解,
得到不同个数的本征模函数 (IMF),在此基础上采用
Fine-to-coarse技术重新构造以得到高频序列、低频序
列和趋势项;再次,针对重构后数据序列的不同特点,
用ARIMA、PLS回归和神经网络对高频数据、低频数
据和趋势项进行预测;最后,将各种预测方法得到的
结果集成后得到碳价格序列的最终预测值.仿真实
验的结果表明:引入非结构化数据后的多尺度组合
预测模型的预测效果明显优于不考虑非结构化数据

的效果,验证了非结构化数据对于预测碳价格时间序
列具有较高的信息价值;非结构化数据和影响因素
结构化数据经过EMD分解和重构处理能避免冗余
信息的影响;对各频率序列选择不同的单项预测方
法进行预测更合理,优于对各频率序列均使用相同的

预测方法.
碳交易价格的准确预测是提高碳市场风险管

理能力的基础,也是制定碳金融市场政策的重要依
据.本文提出的多尺度组合预测模型为碳市场交易
价格的预测提供了新思路,为人们进行此类研究提供
了参考.未来在对碳交易价格进行预测时将会进一
步考虑国家政策、国际形势等定性因素的影响.
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