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摘要:在非线性范式下,本文构建了基于多贝西小波三层变换和单支重构的遗传算法径向基函数神经网络模型
(daubechies wavelet--genetic algorithm--radial basis function neural network model, Db3--GA--RBF),探讨了欧盟碳排放
权市场的价格预测问题.研究表明: 1)欧盟碳排放权交易市场配额三阶段的现货价格波动均具有局部尺度多样性
特征,且第3阶段碳价格序列多重分形特征最强,本质上碳排放权市场是一个多重分形与混沌市场; 2) Db3--GA--
RBF模型能有效地提高数据的准确性和模型的泛化能力,使模型的预测精度更强; 3)与其他预测模型效果相比,基
于施瓦茨信息准则(Schwartz’s information criterion, SIC)的Db3--GA--RBF(SIC)模型的预测精度大约提高70%.
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Abstract: In this paper, the daubechies wavelet--genetic algorithm--radial basis function neural network (Db3--GA--RBF)
model is constructed by nonlinear paradigm, and the price forecasting problem of European Union carbon emissions market
(EU--ETS) is discussed. The research showed that: 1) The European Union allowance (EUA) spot price fluctuation in the
three stage of the EU carbon emissions market has the characteristics of local scale diversity, and the third stage carbon
price series has the strongest multifractal characteristics. Essentially, the carbon emission rights market is a multifractal and
chaotic market; 2) The Db3--GA--RBF model can effectively improve the accuracy of data and the generalization ability
of the model, and make the prediction accuracy of the model stronger; 3) Compared with other forecasting models, the
prediction accuracy of Db3--GA--RBF (SIC) model based on Schwartz’s information criterion (SIC) is improved by about
70%.
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1 引引引言言言(Introduction)
尽管关于金融资产价格的预测研究已经进行了大

量有价值的工作,但对金融市场能否预测及预测效果
如何至今仍是一个极有争议的课题.在传统的有效市
场理论看来,金融市场的价格波动是无法预测的,原
因是金融市场的价格遵循随机游走过程,金融资产的
收益率相互独立,历史价格对今天的价格并不产生影

响.其研究基础是基于线性的、完全理性的均衡范式.
但主流金融理论却很少关注到标度不变性在金融市

场上的动力学行为.事实上,金融市场并非是一个简
单的、有秩序的线性系统,本质上,它是一个耗散的、
复杂的、非线性系统,它以非线性的方式与外界发生
作用.

作为一个新兴的金融市场,碳排放权市场是一个
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复杂演化的非线性动力系统,碳排放权价格序列本质
上是一个高噪声、非线性、非平稳、带有确定性混沌

的序列[1]. 相对于有效市场,混沌与分形系统下的动
态不平稳价格时间序列的预测似乎难度更大,也更具
有挑战性. 但价格预测对市场的稳健发展如此重要,
以至于无法跨过它而到达一个理想的彼岸,这也正是
本文研究的初衷.

针对国际碳市场价格的预测,国内外学者已经进
行了多方面探讨,这些研究归纳起来主要有3个方面:
1)从能源市场、金融市场和宏观经济与碳市场的相关
性上实现对碳价格的预测; 2)通过对碳价格序列的计
量和统计特征实现对碳价格的预测; 3)基于市场的混
沌特征以非线性、非参数的方法实现对碳价格的预测.

最有代表性的从能源市场实现对碳市场价格的预

测的研究当属Carolina G M等人[2],该研究认为在整
个世界经济和能源部门不确定的条件下,需要建立一
个有效且强大的多变量预测模型,其中价格波动特征
通过条件异方差动态要素模型的方式提取,并解决了
广义自回归条件异方差模型(generalized autoregress-
ive conditional heteroskedasticity, GARCH)估计多变
量时经常出现的维数问题.通过比较向量自回归积分
移动平均模型(vector autoregressive integrated moving
average, VARIMA)、单变量模型和多变量模型的预测
误差,发现在煤、石油、天然气及碳配额价格之间的动
态交叉相关性可以有效地进行碳价格预测; Niblock
S[3]通过皮尔逊相关系数检验、回归分析、邹检验和子

阶段的回归分析研究了欧盟碳市场的资本特征,发现
碳市场与国际金融市场日趋协整,这种联系恰好证明
了碳市场收益率的可预测性; Marius C F等人[4]则是

通过鉴别驱动碳市场的基本要素,即天然气、石油和
煤炭及股票指数,建立了一个套利定价理论(arbitrage
pricing theory, APT)模型,实现对了碳价格的有效预
测.

通过对碳价格序列计量和统计特征实现对碳价格

的预测的研究主要包括: Byun S J, CHO H[5]比较分

析了GARCH模型、K邻近算法与隐含波动率对碳期
货收益的预测能力,发现GARCH模型表现要比隐含
收益率和K最邻近模型更优,而带有正态分布的GJR-
GARCH模型在所有的GARCH模型中预测效果最好;
Chevallier[6]则首次将非参数模型应用于碳市场,应用
BlueNext交易所和欧洲气候交易所(ECX)碳期货日价
格变化数据,探讨非参数模型对碳价格行为发展趋势,
通过成对检验统计量验证了非参数模型的预测能力,
得出非参数模型在样本外的预测能力要强于线性的

自回归(auto-regressive, AR)模型,使得预测误差下降
了15%的结论; Benz E和Truck S[7]比较了GARCH模
型与Markov制度转换模型在碳配额价格波动预测时
的有效性,证明Markov制度转换模型无论是在样本内

的适用性和样本外的预测性上都要优于GARCH模型.

从混沌的角度探讨碳价格的预测问题主要是Fan
等人[8],他们通过3个经典的指标—–最大李雅普诺夫
指数、关联维数及柯尔莫哥洛夫熵,验证了欧盟排放
交易体系下第3阶段碳市场的混沌特征,确定了碳价
格序列貌似随机的不规则运动,并基于相空间重构恢
复了原动力系统,利用多层感知器(multi layered per-
ceptron, MLP)的神经网络模型实现了对欧盟碳价格
的短期预测; Bangzhu Zhu和Yiming Wei[9]则认为碳

价格同时包含线性和非线性模式,所以单一的模型并
不能实现准确的预测,因此提出以自回归积分移动平
均模型(autoregressive integrated moving average, AR-
IMA)和最小二乘支持向量机(least squares support
vector machine, LSSVM)复合的方法来预测碳价格,
其线性与非线性结合技术对碳价格的有效预测提供

了很好的启示;高杨、李健[10]针对碳价格的非线性及

非平稳性等不规律特性,提出了基于经验模态分
解–粒子群算法–支持向量机的国际碳价格误差矫正
模型 (empirical mode decomposition-particle swarm
optimization-support vector machine, EMD--PSO--

SVM),解决了误差序列的随机性和相邻频带的干扰
性、预测结果的滞后性和拐点误差大等问题,实现了
预测值与误差预测值趋势的一致性,有效地提高了模
型的预测精度;朱帮助、魏一鸣[11]提出采用数据分组

处理方法–粒子群算法–最小二乘支持向量机(group
method of data handling-particle swarm optimization-
least squares support vector machine, GMDH--PSO--
LSSVM)的非线性、非参数方法对碳价格进行预测,
给出了一种基于知识抽取和智能优化的解决方法,并
证明了该模型良好的泛化预测能力.

有别于上述研究,本文将构建一个基于多贝西小
波3层变换和单支重构的遗传算法径向基函数神经网
络模型 (daubechies wavelet-genetic algorithm-radial
basis function neural network model, Db3--GARBF)模
型来预测碳现货价格的变化趋势,其研究思路如下:
首先,验证建模的市场基础—–一个适应于非线性范
式的多重分形市场是否存在;其次,构建一个预测模
型以对未来碳价格进行预测;第三,对模型的预测精
度进行检验和比较;最后,给出研究结论.

2 碳碳碳排排排放放放权权权市市市场场场多多多重重重分分分形形形特特特征征征的的的提提提取取取与与与检检检

验验验(Extraction and test of multiple-scale frac-
tal features of carbon emission right market)

2.1 表表表征征征多多多重重重分分分形形形特特特征征征的的的指指指标标标 (The indicators of
multiple-scale fractal features)

多重分形特征通常通过局部霍尔德指数(Holder)
和豪斯多夫分形维数(Hausdoff)来表征. 局部霍尔德
指数刻画市场波动的不规则程度,即波动的奇异性,
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而与其相适应的奇异指数波动点集的豪斯多夫维数

则刻画局部霍尔德指数的概率分布.

局部Holder指数描述的是时间序列的局部奇异性
的变化,豪斯多夫维数反映的是具有相同局部Holder
指数的点集的分形维数,二者共同构成奇异性谱(即多
重分形谱)能够全面细致地刻画系统的动力学特征.

2.2 多多多重重重分分分形形形特特特征征征的的的分分分析析析方方方法法法(Analytical meth-
ods of multiple-scale fractal features)

现存的多重分形分析方法可分为数值分析法和小

波分析法两大类: 相对于数值分析法,小波分析法在
研究信号的多重分形特征时具有无可比拟的优势. 小
波分析法又分为小波变换模极大值法(wavelet trans-
form modulus maxima, WTMM)和小波领袖法(wave-
let leaders, WL),其中WL采用离散小波变换,在信号
包含震荡奇异性或chirp-type类型的奇异性时均适用,
分解算法较快,计算成本也比WTMM更低. 故本文采
用WL分析欧盟碳市场的多重分形特征,主要测度指
标为:多重分形的结构函数与标度指数函数(或尺度函
数)、辅助指标为:多重分形谱的宽度以及豪斯多夫维
数的方差.

1) 多重分形的结构函数与标度指数函数.

传统上多重分形的结构函数通常用小波变换得到,
标度指数函数通过勒让德(Legendre)变换得到[12].

多重分形的结构函数为

SL(j, q) =
1

nj

nj∑
k=1

Lx(j, k)
q, (1)

其中nj为尺度2j上小波领袖系数Lx(j, k)的个数.

多重分形的标度指数函数(或尺度函数). 在2j→0

时,结构函数与标度指数函数ζ(q)满足: SL(j, q) =

Fq2
jζ(q),由此可以从结构函数logSL(j, q)与log 2j的

线性回归中得出标度指数函数ζ(q):

ζ(q) = lim
j→0

inf
logSL(j, q)

log 2j
. (2)

由于勒让德变换实际计算的复杂性,故本文中多
重分形的结构函数与标度指数函数采用Chhabra算法
进行. Chhabra(1989)根据Shannon, Eggelston和Bill-
ingsley理论提出了基于样本数据计算标度指数函数、
奇异性指数和豪斯多夫维数的经验公式:

ζ̂ =
j2∑
j=j1

wj log2 S
L(j, q),

D̂(q) =
j2∑
j=j1

wjU
L(j, q),

ĥ(q) =
j2∑
j=j1

wjV
L(j, q),

(3)

其中:

UL(j, q) =
nj∑
k=1

Rq
X(j, k) log2R

q
X(f, k) + log2 nj,

V L(j, q) =
nj∑
k=1

Rq
X(j, k) log2 LX(j, k),

Rq
X(j, k) = LX(j, k)

q/
nj∑
k=1

LX(j, k)
q,

而权重wj必须满足
j2∑
j1

jwj ≡ 1且
j2∑
j1

wj ≡ 0,其可以

表示为

wj = bj(V0j − V1)/(V0V2 − V 2
1 ),

且 Vi=
j2∑
j1

jibj, i=0, 1, 2,而 bj 为对 log2 S
L(j, q)与

log2 2
j进行线性回归估计标度指数函数ζ(q)值时所选

择的置信度水平.

Chhabza算法可以根据标度指数函数ζ(q)与相应
的多分辨量矩q之间的关系来判断欧盟碳市场的分形

特征: 若标度指数函数ζ(q)与q之间呈现线性关系,则
说明碳收益序列仅具有单分形特征;若标度指数函数
ζ(q)与q之间呈现非线性关系,则说明碳收益序列具
有多重分形的特征.

2) 定义多重分形谱的宽度.

多重分形谱的宽度为∆h, ∆h=hmax − hmin, ∆h
所衡量的是市场价格波动不均匀性, ∆h越大,表明市
场波动奇异性之间的差异越大,即波动越不均匀,多
重分形特征越强;反之,则多重分形特征越弱.

3) 定义豪斯多夫维数的方差.

豪斯多夫维数的方差为SD, SD = Var(D(h)),
它反映市场波动的奇异性强度.作为对多重分形谱宽
度的补充,豪斯多夫维数方差从一个更全面和细致的
角度反映了碳收益序列波动奇异性的复杂程度.

2.3 EU–ETS多多多重重重分分分形形形特特特征征征检检检验验验 (The test of the
multiple-scale fractal features of EU–ETS)

本文选择 BlueNext交易所和欧洲气候交易所
(ECX)碳交易作为研究对象.交易品种为碳配额(euro-
pean union allowance, EUA),价格数据均来源于彭博
数据库(Bloomberg database),具体如表1所示.

表 1 样本数据
Table 1 Sample data

时期 交易所 样本量 样本区间

第1阶段
BlueNext
交易所

500
2005年6月27日
至2007年6月29日

第2阶段
BlueNext
交易所

1186
2008年2月26日
至2012年12月5日

第3阶段
欧洲气候

交易所ECX
622

2012年12月7日
至2015年5月8日

注注注 1 由于第1阶段碳配额不能储存到第2阶段,所以

第1阶段末碳配额价格趋于零,考虑到数据的有效性,本文剔

除了2007年后半年的数据.
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考虑到碳价格数据的波动特征,本文首先将碳现
货价格序列转换为对数收益率序列:

{Rt|Rt = lnPt − lnPt−1, t = 2, 3, · · · , N}, (4)

其次,选择基于消失矩Nψ = 3的Daubechies小波
(Db3)对碳收益率序列进行离散小波变换,根据小波
领袖系数函数式得到碳收益率序列的小波领袖系数;
为尽量保证所得多重分形谱的完整性,通过多次试验
将三阶段的多分辨量矩阶数 q分别选为 [−15, 15],
[−8, 8]和[−12, 12];最后,根据Chhabza算法得到不
同多分辨量矩阶数下的标度指数函数值ζ(q),据此判
断欧盟三阶段碳收益率序列的分形性.

标度指数函数ζ(q)与多分辨量矩阶数q之间的关

系如图1所示.

图 1 欧盟碳市场三阶段的标度指数函数ζ(q)与

多分辨量矩q之间的关系

Fig. 1 The relationship between the scale index function ζ(q)

and the multi-resolution moment q in the three

phases of EU-ETS

图1显示: 欧盟碳市场三阶段的标度指数函数ζ(q)
与多分辨量矩q之间均呈现显著的非线性关系且为凸

的递增函数,表明欧盟三阶段碳市场均具有多重分形
特征.

用欧盟三阶段碳收益序列的多重分形谱宽度和豪

斯多夫维数方差表征的多重分形特征如表2所示.

表 2 表征欧盟碳市场的多重分形特征的宽度和方差
Table 2 The width and variance of the multiple-scale

fractal features of EU–ETS

指标 第1阶段 第2阶段 第3阶段

∆h 0.6361 0.5400 0.9123
SD 0.1145 0.0907 0.4299

表2显示: 第3阶段碳收益序列的多重分形谱宽度
和豪斯多夫维数方差远大于第1–2阶段,说明该阶段
波动最不均匀、多重分形强度最强且奇异性最为复

杂;与之相反,第2阶段碳收益序列无论在谱宽度和维
数方差上都小于其他两个阶段,说明价格序列波动较
为均匀、多重分形程度较弱,市场效率略高.

3 碳碳碳价价价格格格预预预测测测算算算法法法 (The prediction algorithm
of the carbon price)
上述研究表明: 欧盟碳排放权市场价格波动具有

很强的多重分形特征,即显著的多尺度变化特征,碳
价格预测模型必须能够准确捕捉这种局部尺度的多

样性. 鉴于此,本文构建了一个能够刻画碳价格多尺
度变化特征的预测模型—–基于多贝西小波三层变换
单支重构的遗传算法径向基函数神经网络模型(dau-
bechies wavelet-genetic algorithm-radial basis function
neural network model, Db3--GA--RBF)来预测欧盟碳
现货价格.不失其一般性,该模型将实现对碳价格序
列的一步向前预测,即

Pt = f(Pt−1, Pt−2, · · · , Pt−m), (5)

其中m为常数,表示滞后阶数.

Db3--GA--RBF模型的具体建模步骤分为 3步:
1)确定最优滞后期m,即确定输入到模型中的原始序
列和滞后序列; 2)对原始序列和滞后序列进行小波变
换和单支重构,获取不同尺度上的分量组合; 3)初始
化RBF神经网络,确定网络结构和网络参数,完成建
模.

3.1 最最最优优优滞滞滞后后后期期期的的的确确确定定定 (The determination of the
optimal lag period)

由于碳价格预测模型是从过去的滞后序列中实现

对碳价格向前预测,所以在构建碳价格预测模型之前
首先要确定碳价格序列的最优滞后期.相对于其他确
定时间序列最优滞后期的方法,施瓦茨信息准则
(Schwartz’s information criterion, SIC)法不仅对于样
本内及样本外预测表现均适用,而且无论在平稳还是
非平稳的系统中施瓦茨信息准则都能得到一致性的

估计.所以本文选择施瓦茨信息准则作为确定最优滞
后期的标准,施瓦茨信息准则的对数形式为

ln SIC =
k

N
lnN + ln

RSS

N
, (6)

其中: k表示滞后的阶数或回归元个数, N表示样本

量, RSS表示自回归的残差平方和,
k

N
lnN是自由度

丧失的惩罚因子, ln SIC越低说明模型效果越好,所以
选择使ln SIC达最小值的滞后期作为最优滞后期.由
于目前普遍认为由Huang W等人[14]所提出的自相关

准则(autocorrelation criterion, AC)能够有效地确定序
列的最优滞后期,所以,本文在模型的比较分析中同
时给出基于该准则的价格预测模型,通过比较来检验
本文所构建的价格预测模型的有效性.

3.2 小小小波波波变变变换换换和和和单单单支支支重重重构构构 (Wavelet transform and
single reconfiguration)

1) 小波变换.将原始信号f(t)与母小波ψ(t)做平
移伸缩后所得的函数族做内积:
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Wf(a, b) = ⟨f, ψa,b⟩ =
1√
a

w +∞

−∞
f(t)ψ(

t− b

a
)dt, (7)

其中: ψa,b(t) =
1√
a
ψ(
t− b

a
)是由母小波ψ(t)经过伸

缩平移而得到的函数族, a为伸缩因子, b为平移因子.
通过将原始信号进行小波变换便可以得到在不同尺

度上的小波系数[15].

然而,在小波变换将信号分解为逼近信号和细节
信号时,小波细节信号的长度将随分解层数的增加而
逐层减半,即小波细节信号的时域分辨率将会逐层降
低. 为使每一个小波细节信号都能单独表征原始信号
在相应分辨率(尺度)下波动特征,需要对每一个小波
分解信号进行单支重构.

2) 单支重构. 在令其他小波细节信号和小波逼近
信号均为零的条件下,仅利用某一个尺度下小波细节
信号分量进行原始信号的重构,是小波变换的逆运算:

f(t) = D1 +D2 + · · ·+DL +AL, (8)

其中: L为分解层数, AL为表征信号结构特征的逼近
信号的重构, Dj(j = 1, 2, · · · , L)为表征原信号细节
特征的各分辨率下细节信号的重构.

在碳价格序列经过小波变换和单支重构之后,可
以获得能够表征其不同分辨率下波动特征的独立分

量序列,从而提高神经网络模型对碳收益率序列的局
部尺度多样性的刻画能力,实现对碳现货价格更准确
的预测.

3.3 初初初始始始化化化RBF神神神经经经网网网络络络(Initialize the RBF neur-
al network)

径向基函数(radial basis function, RBF)神经网络
是一种性能良好的三层前馈型神经网络,其基本原理
是: 将输入向量映射到由径向基函数作为“基”的隐
含层空间,实现在低维空间线性不可分的问题在高维
空间的线性可分,然后线性映射得到输出.由于高斯
形式的径向基函数具有局部响应的能力,其逼近函数
是闭集合,使得RBF神经网络具有唯一最佳逼近的性
质且不存在局部最小值问题[16].

RBF神经网络必须经过初始化之后才能进行预测,
初始化过程是确定网络结构和网络参数的过程. 初始
化过程需要解决两方面的关键问题: 1)确定隐含层核
函数数目(或节点数),即最优网络结构的确定; 2)确
定径向基函数的中心、宽度和输出权值,即最优参数
的确定.

1) 最优网络结构的确定.

在RBF神经网络结构中,若隐含层核函数数目过
少,会使得神经网络的训练不够充分,从而导致学习
算法陷入局部最小值;反之,若隐含层核函数数目过
多,又可能会引起“过拟合”(overfitting)问题.本文将

“最优”核函数数目的标准确定为:训练误差持续下
降而预测误差由下降转为上升时的节点数作为最优

的隐含层节点数. 即: 从最小的隐含层节点数(即1个)
开始尝试,然后逐渐增加隐含层节点数,在获得每个
模型的训练误差和泛化误差的基础上依据“最优标

准”来确定神经网络的核函数数目.

2) 最优参数的确定.

在众多网络优化算法中,遗传算法(genetic algori-
thm, GA)是一种全局并行、随机搜索,具有很强的鲁
棒性及收敛到全局最优能力的算法. 建模中引用此方
法主要是用来优化RBF神经网络中的参数,包括: 径
向基函数的中心、宽度和输出权值[17].

最优参数的确定包括: 编码、初始种群的确定、适
应度函数的构造、遗传操作、权值计算.

1⃝ 编码. 编码分二进制编码和实数编码,本文由
于数据量较大,故采用实数编码;

2⃝ 初始种群的确定. 本文采用迭代法取初始种群
m = 50;

3⃝ 适应度函数的构造.为获得逼近能力最强即训
练误差最小的神经网络,本文采用的适应度函数如下:

Fit =
1

ESS + µ
, (9)

其中: ESS表示个体误差的平方和, µ表示一个极小的
常数防止出现ESS = 0的情况,设µ = 1.0E− 10. 个
体的适应度值越大,则被选中的可能越大.

4⃝ 遗传操作.遗传操作包括: 选择操作、交叉操
作和变异操作.

选择操作采用基于适应度比例的轮盘赌注法进行

随机采样,对个体xi,其被选择的概率为ps=fi/
∑
fi,

取种群数目m乘以ps,即确定了第i个个体在下一代中
应自我选择复制的数目;交叉操作采用两点交叉的方
法,取交叉概率pc在[0.5 −1.0]之间;变异操作取变异
概率pm在[0.01 −0.2]之间.

5⃝ 权值计算.对隐含层与输出层之间的线性权值
利用下式计算:

wi(n+ 1) = wi(n) + ξ · ∂E(n)

∂w
, (10)

式中: E(n)表示平均误差平方和; n表示迭代次数; ξ
表示学习速度, ξ ∈ (0, 1]. 若遗传代数(迭代次数)达
到给定的允许值或其他收敛条件满足时,则停止遗传,
即当E小于指定ε时,计算停止;否则转回步骤 3⃝,本
文中取ε = 0.00001.

重复 3⃝– 5⃝对RBF神经网络进行训练,以不断修正
进化初始权值分布,求得全局最优解. 将遗传算法最
终所得最优参数保存为RBF神经网络的参数值.

在确定了最优的网络结构和最优的网络参数之后,
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便完成了RBF神经网络模型的初始化过程. 然后可根
据此模型对未来碳现货价格进行预测.

4 基基基于于于经经经验验验数数数据据据的的的实实实证证证分分分析析析 (The empirical
analysis based on the empirical data)

4.1 数数数据据据来来来源源源与与与预预预处处处理理理 (Data sources and prepro-

cessing)

本文所选择的数据均来自彭博(Bloomberg)数据

库,具体见前文表1. 鉴于欧盟碳排放权交易市场的前

两个阶段都已完结,所以本文的碳价格预测主要针对

欧盟碳市场的第3阶段进行,第3阶段的数据来源于欧

洲气候交易所,数据区间为2012年12月7日至2015年5

月8日,总计622个EUA现货价格数据. 为了保证数据

的充分性和有效性1,对第1阶段碳价格数据进行分析

时剔除2007年6月29日之后的数据.

数据处理及模型构建均采用MATLAB R2012b软

件.为方便后续数据处理并加快模型收敛速度,在建

模之前首先对碳现货价格序列及其滞后序列进行归

一化处理:

yt = (0.99− 0.01) ·
[xt −min

t
(xt)]

[max
t

(xt)−min
t
(xt)]

+ 0.01.

(11)

利用上式,可将碳价格数据变换到[0.01, 0.99]范围内.

欧盟碳市场第3阶段EUA价格序列归一化处理之后的

结果如图2所示(原始数据单位: 欧元/吨二氧化碳).

图 2 第3阶段EUA价格序列的归一化处理
Fig. 2 Normalization processing of EUA price sequence

in the third stage

4.2 预预预测测测模模模型型型的的的构构构建建建(The prediction model cons-
truction)

1) 最优滞后期的确定.
本文根据原始碳现货价格序列的SIC统计量来确

定其最优滞后期.原始碳价格序列在各滞后阶数下的
SIC统计量如表3所示: 当k = 3时ln SIC最小,所以碳
价格序列的最优滞后期为 3,即m = 3. 选择 Pt−1,

Pt−2, Pt−3作为碳价格预测模型的自变量. 在此情况
下,欧盟碳市场第3阶段的有效数据为619个(因选择3
阶连续滞后作为自变量从而丧失了3个自由度).为使
价格预测模型对碳价格波动的规律和特征进行充分

的学习,本文将前550个作为模型的训练集数据(样本
内数据),后69个作为模型的测试集数据(样本外数据)
用以检验模型的泛化能力.

表 3 SIC统计量
Table 3 SIC statistics

滞后期 1 2 3 4 5 6 7

SIC −245.3954 −250.3487 −254.1127 −251.4343 −251.1232 −246.9998 −239.6131

2) 不同尺度分量的获取.

小波变换中母小波的选择对准确描述原始信号的

特征具有至关重要的意义.本文采用多贝西小波(dau-
bechies wavelet, DbN)来对碳价格序列进行小波变换
和单支重构. 由于消失矩Nψ = 3的Daubechies小波
(Db3)最符合原始碳价格序列的波动特征,所以选择
基于Db3小波对碳价格序列进行3层小波分解和单支
重构. 由此得到3个高频细节分量和一个低频结构分
量(如图3所示). 由于通过小波变换和单支重构所得到
的细节分量和结构分量分别表征出不同尺度上原始

信号的特征,所以本文将训练集中原始价格序列和滞
后序列在相应尺度上的分量分别进行组合输入到神

经网络模型中,使该模型对碳价格序列不同尺度上的

特征进行充分学习.

1由于第1阶段碳配额禁止储存(no banking)的规定使得第1阶段多余的碳配额在第2阶段失效,所以第1阶段末碳配额价格趋于零,

考虑到数据的有效性,本文剔除了2007年后半年的数据.
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图3 碳现货价格序列的3层小波变换和单支重构分量
Fig. 3 The 3-layer wavelet transform and single

reconfiguration component of the carbon

spot price sequence

3) 网络结构的确定.

表4显示了不同核函数数目下模型的训练误差和
预测误差,从表4中可知: 基于小波变换和单支重构
的GA--RBF神经网络模型的训练误差随着核函数数
目的增加持续下降,但预测误差在核函数数目为5时
由下降转为上升,根据“最优”标准,选取模型最优隐
含层核函数数目4,此时模型的泛化能力最强.

表 4 不同核函数数目下模型的训练和预测误差
Table 4 The model training and prediction error of

different kernel function numbers

核函数数目 预测误差 训练误差

1 1.0208E−01 5.3711E−02
2 3.8177E−02 1.9413E−02
3 2.3803E−02 6.6660E−03
4 2.0885E−02 6.2562E−03
5 2.3135E−02 6.0579E−03
6 2.3464E−02 5.8882E−03
7 2.5186E−02 5.9301E−03
8 2.5256E−02 5.7966E−03
9 2.7644E−02 5.7099E−03
10 2.9010E−02 5.6740E−03

4) 网络参数的确定.

在确定了RBF神经网络的结构之后,则需要基于
训练集数据采用遗传算法来确定模型最优的参数. 在
遗传算法中,初始种群的规模设为50,最大训练代数
设为100,在进化过程中,为提高效率,将交叉概率设
为0.9,变异概率设为0.01. 当满足进化终止条件时,将
最优参数保存到神经网络模型中,得到最优的RBF神
经网络模型.

4.3 预预预测测测结结结果果果(The result of predicting)

运用训练好的RBF神经网络对测试集的碳现货价
格进行预测结果见图4: 该图显示了基于小波变换和
单支重构的GA--RBF神经网络模型对测试集内碳现
货价格的预测值与实际值的对比效果,从图中可以看
出:预测值与实际值差异普遍较小. 由此,本文所构建
的价格预测模型对欧盟碳排放权市场的配额现货价

格实现了不错的预测效果.

图 4 Db3--GA--RBF模型的碳现货价格预测图

Fig. 4 The carbon spot price forecast of Db3--GA--RBF model

5 多多多种种种预预预测测测方方方法法法效效效果果果比比比较较较(The comparison of
different prediction models)
为检验本文构建的价格预测模型的效果,将其与

支持向量机模型(support vector machine, SVM)、遗传
算法优化的支持向量机模型 (genetic algorithm-
support vector machine, GA--SVM)和遗传算法优化的
径向基神经网络模型 (genetic algorithm--radial basis
function neural network, GA--RBF)对测试样本内碳价
格的预测结果进行比较分析.比较从两个角度进行:
一是预测值的精确度,采用均方误差 (mean square
error, MSE)和平均绝对误差 (mean absolute error,
MAE)两个指标来测度;二是预测方向的精确度,采用
预测方向精度(sign correctness percentage, SCP)来衡
量. 3个指标的计算公式如下:

MSE =
1

N

N∑
t=1

(ŷt − yt)
2, (12)

MAE =
1

N

N∑
t=1

|ŷt − yt|, (13)
SCP =

100

N

N∑
t=1

d(t),

d(t) =

{
1, (ŷt − ŷt−1)(yt − yt−1) > 0,

0, (ŷt − ŷt−1)(yt − yt−1) 6 0.

(14)

比较结果见表5.

表 5 不同预测模型的预测精度比较
Table 5 The comparison of the prediction accuracy

of different prediction models

模型 MSE MAE SCP

SVM 0.0801 0.2230 61.7647
GA--SVM 0.0797 0.2208 60.2941
GA--RBF 0.0765 0.2127 60.2941

Db3--GA--RBF(AC) 0.0411 0.1524 74.6269
Db3--GA--RBF(SIC) 0.0209 0.1057 80.8824

表5显示:

1) Db3--GA--RBF(包括 AC和 SIC)模型与常用的
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其他价格预测模型预测结果比较: Db3--GA--RBF模型
的预测误差(无论是均方误差或平均绝对误差)均小于
SVM, GA--SVM和GA--RBF模型,其预测精度分别提
高了73.9%, 73.7%和72.7%,而且预测方向的正确率
也有大幅提升,说明Db3--GA--RBF类模型对碳现货价
格实现了更为准确的预测;

2) Db3--GA--RBF(SIC)与Db3--GA--RBF(AC)的预
测结果比较: Db3--GA--RBF(SIC)的预测误差明显小
于Db3--GA--RBF(AC),预测方向精度明显高于Db3--
GA--RBF(AC), AC准则下的碳价格预测模型并没有
显著提高对测试集碳价格预测的准确性,相较之下,
SIC准则更为合理和有效;

3) Db3--GA--RBF(包括AC和SIC)模型与没有经
过小波变换和单支重构的GA--RBF模型比较: Db3--
GA--RBF模型的预测误差小于GA--RBF,预测精度远
大于GA--RBF模型的预测精度,说明通过小波变换单
支重构所得的各尺度下的分量能够有效地刻画具有

多重分形特征的碳现货价格的时、频两域局部特征,
从而较大程度提升了模型的预测精度.

6 结结结论论论(Conclusions)
本文的研究结论如下:

1) 欧盟碳排放权市场配额(european union allow-
ance, EUA)现货价格波动均具有局部尺度多样性特
征,且第3阶段碳价格波动最不均匀,多重分形特征最
强. 表明经典的有效市场假说无法解释碳排放权市场
的价格行为特征,本质上,碳排放权市场是一个多重
分形和混沌市场;

2) 与原始价格系列相比,经过小波变换单支重构
后的价格序列已经有效地平滑掉原始信号的边缘和

噪声,得到了能够准确反映信号本身特征的细节信息.
说明小波变换单支重构可以有效提高数据的准确性,
继而使模型的预测精度更强;

3) 与其他预测模型效果相比,本文所构建的
Db3--GA--RBF(SIC)模型能较大幅度地避免预测误差,
提高预测精度,预测精度提高约70%. 这一研究为碳
排放权价格及其他金融资产的价格预测提供了一种

新的思路和方法.
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