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数据驱动模型进行能源价格预测的研究
回顾与未来展望
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摘要:能源价格是重要的市场信号,其波动对国民经济发展和企业生产经营具有深远影响。为准确预测未来价格走

势,掌握前沿能源价格预测模型,对相关研究进行系统回顾。首先,明确样本内拟合与样本外预测之间的差异;其

次,归纳传统的计量经济预测模型;最后,从输入变量、预测方法和预测框架3个方向梳理先进的人工智能模型。同

时,在进行研究回顾结合当前热点的基础上进一步提出未来值得关注的研究方向,一是使用集成特征选择方法构建

稳定特征子集,二是引入混频方法提高实时预测精度。
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  能源是人类社会生存与发展的基础,在国民经

济中占据重要的战略地位。作为全球一次能源的

主要消费对象,原油和天然气在社会、经济和环境

的可持续发展中发挥着关键作用。然而,当今世界

危机事件频发,导致油气价格大幅波动。准确预测

油气价格对于稳定国家经济、保障金融资产安全,
以及制定合理的油气进口监管政策具有重要的现

实意义。此外,作为关键的市场信号,油气价格的

波动对能源企业的生产经营产生了深远影响。通

过准确预测能源价格,企业能够更好地优化决策,
规避潜在风险。

与此同时,当今世界已进入大数据时代,创新

的数据驱动模型已成为新质生产力的重要表现形

式[1]。将数据驱动模型应用于能源价格预测领域,
能够构建微观数据模型以分析能源经济发展模式,
并为制定科学的宏观经济政策和优化企业生产规

划提供坚实基础。本文旨在深入探究数据驱动的

能源价格预测模型及其最新发展趋势,并为此进行

系统性的综合回顾。
首先,明确样本内拟合与样本外预测的联系与

区别至关重要,这是防止数据泄露、指导实际业务

工作的首要环节。分析表明,良好的样本内拟合并

不一定能保证样本外的准确预测,针对这些问题提

出相应的解决方案,最终得出结论:良好的样本内

拟合是有效参数估计和准确样本外预测的必要不

充分条件。其次,对传统计量经济学模型进行介

绍,依据为是否包含外部变量。此类模型可划分为

基于时间序列分析的单变量预测模型和考虑多重

影响因素的多变量预测模型。不过,传统计量经济

模型在捕捉能源价格的非线性特征以及其与外部

因素的复杂关系方面存在局限性。基于此,进一步

阐述前沿的人工智能方法,将价格预测方法抽象为

“目标-方法与框架-变量”的过程,按照这一逻辑,依
次讨论关注输入变量的数据降维、变量选择和构造

新型变量这3类人工智能模型,聚焦预测方法的机

器学习和深度学习模型,以及组合预测和分解集成

这两大预测框架。最后,结合当前研究热点与未来

发展趋势,提出值得深入研究的方向。此外,还开

展了实证分析,通过构建原油价格预测模型,对理

论回顾内容的真实性和合理性进行验证。整体研

究框架如图1所示。通过理论回顾与实证分析相结

合,期望为能源领域的研究人员和从业人员理解和

应用前沿方法提供有益参考。

1 样本内拟合和样本外预测

首先,需要明确样本内拟合和样本外预测之间

的差异。样本内拟合是指利用全部数据对模型进
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AR为自回归模型;ARIMA为差分自回归移动平均模型;GARCH为广义自回归条件异方差模型;LR为线性回归模型;VAR为向量自

回归模型;ARDL为自回归分布滞后模型;PCA为主成分分析;FA为因子分析;UMAP为一致流形逼近与投影;RFE为递归特征消除;

LASSO为最小绝对收缩和选择算子回归;Ridge为岭回归;SVR为支持向量回归;RF为随机森林回归;XGBoost为极端梯度提升回归

树;BPNN为反向传播神经网络;RNN为循环神经网络;LSTM为长短期记忆网络

图1 研究框架

行拟合,并基于此对样本内数据进行分析;而样本

外预测则是在保持时间序列数据顺序的前提下,将
完整数据集划分为训练集和测试集,利用训练集拟

合模型,并在测试集上进行预测和评估,以避免信

息泄露的问题。
在实际应用中,仅获得良好的样本内拟合结果

是远远不够的。研究表明,良好的样本内拟合并不

能保证样本外预测的准确性。其主要原因有两点:
第一,市场结构的突变可能使模型难以捕捉未来市

场的变化,新的预测任务可能超出模型的能力范

围,从而导致预测精度下降。例如,Tian等[2]评估

了收缩和组合两种机器学习方法在新冠肺炎疫情

前后对原油价格的预测有效性,结果表明疫情增加

了经济不确定性,削弱了多种模型的预测能力。在

这种情况下,便需要结合专家意见来辅助判断。由

于专家通常对能源市场的短期动态调整和长期结

构演变有更深入的理解,结合专家知识能够有效校

正定量模型的预测偏差。Zhou等[3]研究表明,在预

测未来一年的原油和天然气价格时,专家调查是对

定量预测模型的有力补充。第二,过度拟合是另一

个影响样本外预测准确性的关键因素。过度拟合

指的是模型在训练数据上表现优异,但在测试数据

上的泛化能力不足。复杂的模型架构可能会记住

训练数据中的细节和噪声,忽视数据中的普遍模

式,从而导致在样本外预测时表现不佳。为避免这

一问题,Wang等[4]建议在模型中引入正则化参数,
并采用交叉验证等方法。在利用机器学习模型预

测页岩气产量时,在目标函数中添加了正则化惩罚

项,以控制模型复杂度,减轻过度拟合问题。综上

所述,尽管良好的样本内拟合并不能完全保证样本

外预测的准确性,但它是实现有效参数估计和准确

样本外预测的必要条件。

2 计量经济模型
传统计量经济模型在早期的能源价格预测中

得到了广泛应用。根据是否包含外部变量,这些模

型可分为单变量预测模型和多变量预测模型。

2.1 单变量预测模型

单变量预测模型主要侧重于时间序列的建模,
典型模型包括自回归模型(AR)、差分自回归移动平

均模型(ARIMA)和广义自回归条件异方差模型

(GARCH)等。AR模型仅利用能源价格的历史数

据进行线性回归预测;ARIMA模型在考虑数据平
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稳性的基础上,将 AR模型与移动平均模型(MA)
相结合;GARCH模型则在AR模型的基础上,进一

步捕捉了能源价格收益时间序列中常见的波动聚

集现象。然而,此类模型未能考虑外部影响因素,
因而 其 预 测 性 能 相 对 有 限。Xu 等[5] 对 比 了

ARIMA、GARCH及一系列机器学习模型对原油价

格的预测效果,结果显示ARIMA模型的预测效果

最差,GARCH 模型略优,但仍然不理想。Čeperic'

等[6]对天然气价格的不同预测模型进行了比较,结
果表明传统计量经济模型如AR和ARIMA的预测

效果不如神经网络和支持向量回归(SVR)等人工

智能方法。

2.2 多变量预测模型

为纳入能源市场中的多重影响因素,并更好

地捕捉这些因素与能源价格之间的关系,学者们

提出了多变量预测模型,代表性模型包括线性回

归模型(LR)、向量自回归模型(VAR)以及自回归

分布滞后模型(ARDL)等。VAR模型通过构建一

组线性回归方程,将被解释变量与其自身的滞后

项以及解释变量的滞后项进行回归预测;ARDL
模型不仅考虑了被解释变量和解释变量的滞后

项,还纳入了解释变量的当期影响,将其同阶信息

整合进预测模型中。刘存异[7]采用 VAR模型和

误差修正模型研究国际证券和外汇指数对国际原

油价格的预测作用。其发现标准普尔500指数与

原油价格的相关性较高,美元指数对于原油价格

的预测 作 用 也 十 分 明 显。Yin和 Yang[8]则 利 用

LR模型,比较了技术指标和宏观经济变量对原油

价格的预测能力,发现技术指标的预测效果更为

显著。
总体而言,传统计量经济模型在捕捉能源价格

的非线性特征及其与外部因素的复杂关系方面存

在局限。此外,这些模型通常要求原始数据满足平

稳性假设,限制了其应用的广泛性。因此,近年来

仅依赖单一计量经济模型进行能源价格预测的研

究相对较少。

3 人工智能模型
大数据和人工智能技术的快速发展为预测领

域带来了新的机遇。凭借出色的特征提取和非线

性拟合能力,人工智能模型弥补了传统计量经济模

型的不足。近年来,基于机器学习和深度学习的预

测方法在能源领域受到了广泛关注。这类研究主

要可分为3类:关注输入变量、关注预测方法和关注

预测框架。

3.1 关注输入变量

在关注输入变量的研究中,可以进一步细分为

3种类型。首先是数据降维方法。能源价格的影响

因素繁多,Cheng等[9]从供给、需求、库存、金融市

场、宏观经济、市场不确定性和技术指标等多个方

面提取了原油价格的92个影响因素。虽然大量影

响因素提供了丰富的信息,但也增加了预测模型的

负担,可能导致多重共线性等问题,进而影响预测

精度。降维方法旨在从高维数据中提取有效信息,
以提高模型的预测能力。常见的降维方法包括主

成分分析(PCA)、因子分析(FA)、稀疏主成分分析

(sPCA)、偏最小二乘回归(PLS)以及一致流形逼近

与投影(UMAP)等。He等[10]比较了PCA、sPCA
和PLS在提取原油市场技术指标信息方面的能力,
结果表明sPCA在样本内和样本外的表现均优于其

他模型,能够提取更多有用信息来预测原油价格,
并且该 结 果 在 不 同 频 率 的 数 据 下 均 具 稳 健 性。

Zhang等[11]将深度学习中的注意力机制引入PCA
方法中,通过加权分配预测变量的重要性,改进了

传统PCA等权重分配的局限,从而过滤掉大部分噪

声信息。
其次是变量选择方法。虽然数据降维方法能

够提取关键信息以提高预测精度,但降维后的影响

因素通常被混合,导致预测结果的可解释性较差。
相比之下,变量选择方法专注于在多变量环境中选

择与预测目标最相关的变量,既提高了预测精度,
又确保了结果的可解释性。常见的变量选择方法

包括最小绝对收缩和选择算子回归(LASSO)、岭回

归(Ridge)和 弹 性 网 络 回 归 (ElasticNet)等。

LASSO通过在普通最小二乘法的目标函数中添加

L1范数作为惩罚项,压缩部分变量的回归系数至

零,实现变量选择;Ridge回归采用L2范数作为惩

罚项;而ElasticNet则是L1和 L2范数的加权组

合。Miao等[12]利用LASSO考察了原油价格的影

响因素,发现LASSO显著提升了原油价格的预测

准确性,预测精度优于逐步回归等基准模型以及美

国能源署(EIA)的专家预测。Zhang等[13]系统对比

了LASSO、Ridge、ElasticNet与PCA和PLS在原

油收益预测中的表现,发现LASSO和ElasticNet
的预测效果优于其他方法,并强调了动态调整影响

因素的重要性。除了基于惩罚项的嵌入式收缩方

法(Shrink),基于预测模型性能的包装方法(Wrap-
per)也受到了能源价格预测领域的关注,此类方法

通过评估影响因素子集的预测性能来选择最优子
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集,常用方法包括全局搜索、向前向后搜索和递归

特征消除(RFE)等。Guo等[14]将RFE用于原油价

格预测的影响因素选择中,取得了良好的效果。
第三种研究方向是构造新型变量,即通过数据

创新获得更准确的预测结果。借助网络数据、自然

语言处理、图像识别和语音识别等技术,学者们从

新闻文本、投资者情绪、图像、音频和视频等非结构

化数据中提取有用信息。例如,Wu等[15]提出了一

种基于谷歌趋势和在线媒体文本挖掘的原油价格

预测方法,利用卷积神经网络(CNN)从在线原油新

闻中提取文本特征,并验证了其对原油价格预测的

有效性。Obaid和Pukthuanthong[16]则通过CNN
模型从新闻照片中提取市场信息,构建投资者情绪

指数,并利用该指数成功预测了股票市场收益的反

转情况。Yu等[17]使用基于卫星的集装箱信息预测

股票收益,结果表明集装箱图像数据能够实时捕捉

经济活动,从而显著提升了多国股指收益率的预测

精度。此外,何勇等[18]从财经新闻和短视频中学习

交易信号,通过将短视频得分、新闻报道文本得分

和图像得分作为投资组合的依据,制定了有效的投

资策略,研究结果表明,财经新闻和短视频数据中

包含了与股价相关的重要信息,能够有效预测市场

波动,为投资者带来超额收益。尽管此类研究主要

集中在股票市场预测领域,但作为重要的金融市场

之一,能源市场同样有可能从这些文本、图像、音频

和视频等多源异构数据中提取出对价格预测有用

的信息。

3.2 关注预测方法

近年来,受多重外部因素的影响,能源价格波

动剧烈,呈现出显著的非线性、突变性和不稳定

性。因此,传统计量经济方法由于其线性拟合的

局限性,难以在价格预测中取得理想效果。相比

之下,人工智能中的机器学习和深度学习方法因

其在提取时间序列非线性特征方面的优势,受到

越来越多学者的关注,并被广泛应用于能源价格

预测领域。
机器学习作为人工智能的核心之一,旨在使计

算机通过数据学习并总结规律,以生成能够解决特

定问 题 的 模 型。在 价 格 预 测 中,支 持 向 量 机

(SVM)、随机森林(RF)和极端梯度提升回归树

(XGBoost)等 传 统 机 器 学 习 模 型 被 广 泛 应 用。

Henriques和Sadorsky[19]对比了机器学习方法与

计量经济模型在稀土股票价格预测中的表现,结果

表明,SVM和RF等机器学习模型相比ARIMA和

朴素贝叶斯等计量经济模型,预测精度更高,准确

率超过90%。Tiwari等[20]研究了11种不同机器

学习模型在不同时间尺度下对天然气和原油价格

波动的预测效果,结果表明,随着预测时间尺度的

变化,模型的性能也显著变化。其中,RF和 XG-
Boost在日度、周度和月度尺度上对能源价格波动

的预测表现最为优异。
与机器学习相比,深度学习神经网络在处理复

杂输入数据时具备潜在优势。深度学习能够直接

从原始数据中学习知识,通过设计合理的神经网络

架构,模型能够捕捉特定问题的相关特征,从而在

预测性能上超越传统机器学习模型。反向传播神

经网络(BPNN)作为基础神经网络模型,能够学习

输入特征与输出结果之间的非线性关系,并对新数

据做出相应预测。Zhang等[21]开发了 一 种 基 于

BPNN的汽车销售量预测模型,结合了PCA降维、
投资者情绪分析和果蝇优化算法,展示了良好的预

测精度和鲁棒性。极限学习机(ELM)作为BPNN
的改进版本,以更快的训练速度和更强的泛化能力

广泛应用于能源价格预测。潘凯等[22]考虑供需基

本面因素和非基本面因素,将典型相关性分析和

ELM模型结合,用于国产LNG出厂价格的预测。
其表明ELM充分发挥了神经网络在拟合非线性序

列方面的优势,有效地提高了预测精度。王珏等[23]

基于奇异谱分析方法,以玉米、原油、黄金分别作为

大宗商品农产品类、能源类、金属类代表对象的期

货价格进行分解,结合K-means动态聚类技术将分

解量聚合成不同特征的价格序列,再采用具有优良

特性的ELM进行训练,得到精准的大宗商品期货

价格预测结果。
随着深度学习的进一步发展,循环神经网络

(RNN)因其在处理时间序列数据中的记忆能力,在
价格预测领域展现了独特优势。RNN通过网络层

间的权重连接,能够表达前后神经元之间的关系,
适合处理依赖历史数据的时间序列预测任务。然

而,RNN存在梯度消失和梯度爆炸等问题,限制了

其处理长序列的能力。长短期记忆网络(LSTM)和
门控循环单元(GRU)通过引入门控机制,增强了对

长期依赖关系的描述能力,在时间序列预测中表现

出卓越的性能。Nasirtafreshi[24]通过LSTM 对加

密货币价格进行预测,而江雨燕等[25]将EEMD与

LSTM结合,并使用麻雀搜索算法优化网络参数,
构建了用于预测上证指数的混合模型。Guo等[26]

对比了 SVR、多层感知机(MLP)、CNN、BPNN、
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RNN、LSTM 和 GRU 在原油价格预测中的表现,
结果显示 GRU模型的预测精度比LSTM 提高了

2.84%,较传统SVR模型提高了6.79%。

3.3 关注预测框架

在能源价格预测任务中,研究人员通常根据数

据特征选择相应的预测方法。然而,预测任务的复

杂性使得单一模型考虑的因素通常存在局限性,在
信息利用方面不够全面,从而难以应对复杂的预测

情境。正如前文所述,不同预测模型在时间频度、
预测步长和预测区间等方面的表现存在差异,因此

很难找到适用于所有预测任务的单一最佳方法。
并且各种模型的信息提取能力具有偏好性,促使研

究人员从信息互补的角度开发出增强预测模型性

能的组合预测框架。该框架可以选择内部结构存

在差异的多个预测模型对同一时间序列进行预测,
并根据各个模型的预测误差赋予模型相应的权重,
将预测结果进行加权集成,从而最大化不同模型的

优势。
目前,组合预测框架主要分为静态(定权)组合

框架和动态(变权)组合框架。静态组合框架基于

模型的预测精度分配固定权重。当某个模型的预

测精度较高时,其分配的权重较大,反之则权重较

小。静态组合框架能部分利用单一模型的优势,从
而靠近理想的综合预测效果。Jose和 Winkler[27]提
出了两种改进的加权方法,通过缩尾加权降低了高

误差的风险。然而,静态组合框架为各模型分配相

同或固定权重,无法反映模型在不同时期的性能差

异。针对这一局限,Tsang等[28]引入了一种时间衰

减机制,为临近的精度更高的预测结果赋予更高的

权重[28]。Hao等[29]结合滑窗机制与优化模型,提
出了一种动态多目标优化集成框架,用于原油价格

预测。该框架集成了计量经济模型、机器学习模型

和深度学习模型,以应对原油价格的结构变化,从
而显著提升预测性能。

除了权重分配的组合框架外,分解集成的思想

也被广泛应用于预测框架设计。基于“分而治之,
逐个击破”的理念,汪寿阳等[30]提出了TEI@I方法

论,并构建了一个外汇汇率预测模型。该方法论首

先将复杂系统进行分解,利用计量经济模型分析主

要趋势,使用人工智能技术捕捉系统的非线性,并
结合文本挖掘等技术分析系统的突发性。最终,通
过集成各部分的预测结果,形成对复杂系统的全面

认知,从而实现对复杂系统的有效预测。Zhang
等[31]将变分模态分解(VMD)与GRU模型结合,提

出了一种原油价格预测框架,研究表明该框架在精

度上显著优于基准模型,证明了其在原油价格预测

中的有效性。Dong等[32]人在分解集成的基础上引

入重构,避免了价格分量多次预测中的误差累积问

题。他们结合VMD分解、相空间重构(PSR)、CNN
和LSTM,提出了一种高精度的原油价格多步预测

模型,其平均绝对百分比误差(MAPE)最低不足

1%。Xie等[33]将搜索引擎的非结构化数据纳入分

解集成预测框架,并对高频分量进行二次分解,进
一步降低预测复杂度,研究结果表明,搜索引擎的

非结构化数据为天然气价格预测提供了有价值的

信息,二次分解方法比一次分解取得了更高的预测

精度。上述研究表明,分解集成框架的预测效果均

优于单一模型,体现了数据分解处理在能源市场价

格预测中的必要性。

4 实证研究

从实际应用角度出发,基于实证建模对理论回

顾内容的真实性与合理性予以验证。以上海国际

能源交易中心的数据为依据,旨在为新兴的中国原

油期货价格提供精准预测,并选取上海原油期货价

格作为被解释变量。
在解释变量的选取上,充分考虑到原油兼具的

商品和金融双重属性。就商品属性而言,供需等基

本面因素会影响原油价格,然而此类数据缺乏日度

信息。考虑到不确定性冲击引发的经济状况改变

会直接作用于原油的供需关系,进而影响原油期货

价格。据此,选用美国经济政策不确定性指数来反

映不确定性冲击。在金融属性方面,原油与其他金

融市场联系紧密,故会受到包括货币市场、商品市

场、股票市场在内的金融市场风险的影响。在货币

市场中,考虑了汇率、利率和国债利率3个因素。具

体而言,汇率以美元与人民币中间价衡量,利率以

上海银行间同业拆借市场的隔夜利率计算,国债利

率以3个月期国债发行利率表示。商品市场的情况

则依据华南商品指数来反映。对于股票市场,选取

了两个市场,即整体股票市场和能源行业股票市

场。其中,整体股票市场以上证综指衡量,能源板

块股票市场以能源指数代表。所有数据均采用滞

后五阶信息作为输入,以此预测下一日的原油价格。
为防止因信息泄露而产生不可信的高预测精

度问题,首先按照8∶2的比例将数据划分为训练集

和测试集。模型预测精度以平均绝对百分比误差

(MAPE)衡量,其计算公式为
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MAPE= 1n∑
n

i=1

yi-y'i

yi
(1)

式中:yi 为真实值;y'i为预测值。
在预测模型方面,选取RF机器学习模型作为

预测方法相关研究中的典型代表,同时将LASSO
降维收缩模型作为关注输入变量研究的典型代表。
此外,将CEEMDAN分解技术与LASSO预测模型

相结合,通过该方式从中提取高频和低频分量,以
此凸显分解集成框架的作用。受篇幅所限,加之核

心目标并非阐述模型方法的实现原理,故在此不详

细介绍各模型方法的实现过程。在构建模型时,针
对各个模型,运用网格搜索法进行超参数寻优,网
格搜索的超参数及其相应范围见表1。

实证结果有力地证明了理论回顾内容的真实

性与合理性。首先,图2(a)中RF模型的绘图结果

清晰地呈现出欠拟合状况。具体而言,训练集的散

点沿“真实值=预测值”这条线分布,且训练集预测

的 MAPE仅约为1%。然而,当模型拓展至样本外

时,预测性能显著下降,表现为测试集散点不再沿

“真实值=预测值”的线分布,同时 MAPE升高了近

5倍。这一结果强调了在预测研究中,明确样本内

拟合和样本外预测这一任务的首要性。其次,针对

过度拟合问题,依据第1节内容,结合专注于输入变

量的变量选择降维收缩算法,进一步运用LASSO
对原油价格进行预测。如图2(b)所示,引入惩罚因

子的LASSO算法在确保良好的样本内拟合基础

上,能够实现准确的样本外预测,样本外测试集

MAPE约为2%,展现出了卓越的性能。最后,如
图2(c)所示,将分解集成思路与LASSO相结合后,预
测性能并未得到大幅提升。这主要是因为LASSO算

法本身已能实现较好的预测效果,仅引入分解思路对

于实现更高精度的预测而言是较为困难的。

5 未来研究展望

5.1 集成特征选择方法构建稳定特征子集

数据驱动模型进行精准的能源价格预测依赖

于高质量的输入数据。然而,由于能源价格的影响

机制复杂,如何有效提取影响因素并整合不同的特

征选择方法,已成为提升预测精度的关键。鉴于现

有特征选择方法繁多,且逻辑各异,依赖单一方法

可能导致特征子集不稳定。因此,需要开发集成特

征选择方法,提高特征选择的稳定性和预测模型的

精度。

表1 网格搜索超参数范围

模型 超参数 寻优范围

LASSO最小绝对

收缩和选择算子

alpha(正则化强度) [0.01,0.1,1,10,100,1000]

selection(系数更新策略) ['cyclic(循环更新)','random(随机更新)']

RF随机森林

n_estimators(决策树数量) [5,10,15]

max_depth(最大深度) [1,3,5,7,9,15]

min_samples_split(拆分内部节点所需的最小样本数) [2,5,10]

min_samples_leaf(叶子节点所需的最小样本数) [1,2,4]

bootstrap(是否使用自助采样) [True(是),False(否)]

max_features(最佳分割时要考虑的特征数量) [0.5,'sqrt(平方根)','log2(以2为底的对数)']

图2 模型预测结果对比
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  目前,只有少数研究在特定领域中应用了这

一理念。例如,Eskandari等[34]通过投票机制集成

了F检验、RF等4种变量选择方法,成功构建了

一个稳定且有效的能源消耗时间序列预测特征子

集。Xiang等[35]则采用加权与投票相结合的方式,
集成了RF、XGBoost等变量选择方法,构建了适用

于机械设备时间序列数据预测的稳定变量子集。
然而,能源价格预测领域在这一方面的研究仍较

为薄弱。

5.2 混频方法提高实时预测精度

标准回归预测模型要求被解释变量和解释变

量的数据频率一致,这在进行中长期能源价格预测

时存在一定的局限性。传统方法通常采用同频率

的低频数据进行建模。例如,在季度价格预测中,
通常只能使用截至上一季度的相关数据,无法利用

当前季度内已公布的月度数据,这限制了预测的准

确性和时效性。为了解决这一问题,学者们提出了

混频数据抽样回归(MIDAS)方法。该方法通过将

高频数据以灵活且简化的方式整合到低频回归模

型中,有效解决了不同频率数据下的模型估计和预

测难题。因此,MIDAS模型能够纳入较季度数据

更具时效性的月度数据,从而更实时地反映能源市

场的动态变化。
然而,针对能源价格的实时预测研究相对匮

乏,现有研究主要集中在宏观经济指标的实时预测

领域。例如,刘汉和刘金全[36]利用 MIDAS模型对

中国季度国内生产总值(GDP)增速进行了实时预

测;王金明[37]则基于 MIDAS模型,结合高频数据,
对中国GDP增速进行了短期实时预测,预测误差低

于0.1%。随着MIDAS模型的理论不断完善,其应

用已扩展至多个领域,包括土地价格[38]、旅游需

求[39]以及二氧化碳排放量[40]的预测分析。
总的来说,针对中长期能源价格的实时预测具

有重要的现实意义,但目前研究仍较为不足。基于

MIDAS模型的实时预测方法为能源价格预测提供

了有益的借鉴,通过参考已有的相关研究,有望实

现更及时、精准的能源价格预测。
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ResearchReviewandFutureProspectofData-drivenModelforEnergyPriceForecasting

WANGYuxiao,QIURuixiang,LIMengyi
(CNOOCEnergyEconomicsInstitute,Beijing100010,China)

Abstract:Energypriceisakeymarketsignal,andtheirfluctuationshaveprofoundimpactonnationaleconomicdevelopmentandbusiness
operations.Toaccuratelypredictfuturepricetrendsandmastercutting-edgeenergypriceforecastingmodels,asystematicreviewofrelevant
researchwasconducted.First,thedistinctionbetweenin-samplefittingandout-of-sampleprediction wasclarified.Second,traditional
econometricforecastingmodelswassummarized.Finally,advancedartificialintelligencemodelswasorganizedfromtheperspectivesofinput
variables,forecastingmethods,andforecastingframeworks.Basedontheresearchreviewandcurrenttrends,therearetwofuturedirections
worthattention:first,theuseofintegratedfeatureselectionmethodstoconstructstablefeaturesubsets,andsecond,theintroductionof
mixed-frequencymethodstoimprovetheaccuracyofreal-timepredictions.
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