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摘　 要:目的 为解决中国黄金期货价格由于固有的非线性、不稳定和高波动性特征而无法精确预测的问题,提出了

一个基于深度学习的区间预测模型,以更精确地描绘和预测黄金期货价格的变化趋势。 方法 首先,采用门控循环

单元(GRU)、长短期记忆(LSTM)和双向长短期记忆(BiLSTM)3 种深度学习模型,分别通过核密度估计(KDE)和

分位数回归(QR)方法构建独立的区间预测模型;然后,基于这两种区间预测模型,进一步整合成一个组合预测模

型,以预测区间覆盖率作为约束条件,并利用网格搜索算法(GS)来优化模型权重配置,以确保预测区间的平均宽

度达到最小。 结果 实证分析显示:采用 BiLSTM 方法构建的组合区间预测模型在预测性能上显著优于其他基准模

型,在各种置信水平下,都显示出更广泛的预测覆盖率和更窄的区间平均宽度。 结论 所提出的区间预测组合模型

能够有效预测未来黄金期货价格的波动范围,为投资者提供更为可靠的风险评估和决策支持。
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Abstract 
 

Objective To
 

tackle
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

Chinese
 

gold
 

futures
 

prices
 

cannot
 

be
 

accurately
 

predicted
 

due
 

to
 

their
 

inherent
 

characteristics
 

of
 

non-linearity 
 

instability 
 

and
 

high
 

volatility 
 

an
 

interval
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

is
 

proposed.
 

This
 

model
 

aims
 

to
 

more
 

precisely
 

depict
 

and
 

forecast
 

the
 

changing
 

trends
 

of
 

gold
 

futures
 

prices.
 

Methods First 
 

three
 

deep-learning
 

models 
 

namely
 

the
 

gated
 

recurrent
 

unit
 

 GRU  
 

long
 

short-term
 

memory
 

 LSTM  
 

and
 

bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory
 

 BiLSTM  
 

were
 

employed.
 

Independent
 

interval
 

prediction
 

models
 

were
 

constructed
 

using
 

the
 

kernel
 

density
 

estimation
 

 KDE 
 

and
 

quantile
 

regression
 

 QR 
 

methods
 

respectively.
 

Then 
 

based
 

on
 

these
 

two
 

types
 

of
 

interval
 

prediction
 

models 
 

a
 

combined
 

prediction
 

model
 

was
 

further
 

integrated.
 

Taking
 

the
 

prediction
 

interval
 

coverage
 

rate
 

as
 

a
 

constraint
 

condition 
 

the
 

grid
 

search GS 
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

model
 

weight
 

configuration
 

to
 

minimize
 

the
 

average
 

width
 

of
 

the
 

prediction
 

interval.
 

Results
 

Empirical
 

analysis
 

showed
 

that
 

the
 

combined
 

interval
 

prediction
 

model
 

constructed
 

using
 

the
 

BiLSTM
 

method
 

significantly
 

outperformed
 

other
 

benchmark
 

models
 

in
 

terms
 

of
 

prediction
 

performance.
 

At
 

various
 

confidence
 

levels 
 

it
 

exhibited
 

a
 

wider
 

prediction
 

coverage
 

rate
 

and
 

a
 

narrower
 

average
 

interval
 

width.
 

Conclusion The
 

proposed
 

combined
 

interval
 

prediction
 

model
 

can
 

more
 

effectively
 

predict
 

the
 

future
 

fluctuation
 

range
 

of
 

gold
 

futures
 

prices 
 

providing
 

more
 

reliable
 

risk
 

assessment
 

and
 

decision-making
 

support
 

for
 

investors.
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　 　 黄金是一种特别的贵金属,它同时拥有货币和金

融的双重属性,具有高流动性、高安全性和低收益性的

特点。 近年来,世界经济市场动荡多变,由于黄金特殊

的双重属性,具有一定的规避风险作用。 因此,黄金期

货已成为一种有效的投资手段,研究和预测黄金期货

价格具有重要的现实意义。
目前,黄金期货价格预测的研究主要围绕点预测

开展,传统的统计模型可用于数据预测和推测,它们依

赖完整且丰富的历史统计数据,通过数学方法系统地

处理这些数据,以探索不同变量间的规律性联系。 统

计模型主要涵盖自回归移动平均模型( ARMA) [1] 、差
分整合移动平均自回归模型( ARIMA) [2] 、广义自回归

条件异方差模型( GARCH) [3] 等。 然而,当面临非线

性、非平稳的时序数据时,这些传统模型的有效性便受

到了挑战,它们往往难以精确分析并揭示其中的复杂

动态结构。
传统时序模型在进行预测时往往需要对数据的分

布进行假设,这在一定程度上限制了其预测的准确性。
相对而言,机器学习模型则无需对总体进行分布假设,
且所需估计的参数较少,计算效率更高。 因此,越来越

多的学者开始采用机器学习方法构建预测模型,并成

功获得了良好的预测效果。 比如,Guo 等[4]采用支持向

量回归机( SVR)来进行股票价格数据的预测,并通过

粒子群优化算法实时调整学习参数,以获得更准确的

预测结果;Yang 等[5] 结合人工神经网络( ANN)、长短

期记忆(LSTM)和支持向量回归 3 种机器学习算法,并
依据传统指数、新兴指标、大宗商品以及黄金的历史价

格时间序列,对黄金价格进行预测。
需要注意的是,黄金期货价格呈现出非常复杂的

非线性趋势,传统的线性模型预测方法在使用时通常

存在各种困难,普通的神经网络模型在时间序列预测

方面也存在许多局限性和缺点。 近年来,深度学习理

论发展迅速,其非线性计算和函数拟合能力显著超越

浅层机器学习模型[6] ,并已成功应用于许多领域[7-8] 。
尤其在金融时间序列预测的处理方面,深度学习展现出

了卓越的能力。 例如,李梦等[9]在预测股价时,采用了小

波-长短记忆网络(LSTM -Wavelet)模型,充分发挥了

LSTM 模型处理长期依赖关系的优势,并深入挖掘小波

系数中的潜在信息,从而显著提升了股价预测的精度。
然而,以上研究考虑的都是点预测,缺乏对预测结

果波动范围的评估,无法充分捕捉黄金期货数据的随

机性。 区间预测却能够从本质上解决这个问题,Meira
等[10]提出,可靠的区间预测比单点预测更重要,因为区

间预测量化了预测中的不确定性,旨在多个置信水平

下,将数据的不确定性限制在可控区间内。
在现有文献中,区间预测的主流思路通常遵循的

流程是首先进行点预测,随后基于这些点预测结果,进
一步构建出预测区间。 在这一过程中,研究者们主要

运用 模 糊 信 息 粒 化 ( Fuzzy
 

Information
 

Granulation,
FIG)、核密度估计( Kernel

 

Density
 

Estimation,KDE) 等

方法。 譬如,熊景华等[11]在汇率预测的研究中,采用随

机森林模型整合 3 种模型,构建组合预测模型,并通过

模糊信息粒化将点预测拓展为区间预测;郎伟明等[12]

采用渐进积分均方误差准则的窗宽优化策略,以确定

在多个置信水平下,风电功率波动范围的非参数核密

度估计;Li 等[13]采用非参数核密度估计方法来扩大预

测区 间, 并 使 用 速 度 受 限 的 多 目 标 粒 子 群 优 化

(MOPSO)对区间的上下界进行调整。 但这种区间预测

方法是基于点预测的结果,结合概率计算方法来产生

轨迹点的分布概率,从而使其过度依赖于点预测模型

的性能。
为了克服这些限制,分位数回归(Quantile

 

Regression,
QR)作为一种更为灵活和高效的预测方法,逐渐受到学

者们的青睐。 分位数回归可以在不对分布进行任何假

设的情况下提供一组不同分位数的值,这一特性使得

它能够更全面地反映数据的分布情况。 同时,分位数

回归模型还可以与简单的线性模型或复杂的机器学习

模型结合,进一步提升其预测性能。 譬如,Taylor[14] 提

出了分位数回归神经网络(QRNN),它以每个分位数的

弹球损失为目标函数,指导神经网络的训练,然后通过

训练每个分位数的神经网络来获得未来数据的分位数

估计。 之后,学者们开发了许多基于弹球损失的非线

性机器学习方法。 例如,Zheng[15]在函数梯度下降的框

架下,提出了分位数提升算法(QBoost),该算法可预测

感兴趣的响应量化值,用于回归和二元分类;He 等[16]

构建了支持向量分位数回归模型(SVQR),通过将分位

数回归(QR)纳入支持向量回归机( SVR)中以构建非

线性分位数回归模型。 与传统分位数回归相比,这些

方法在区间预测方面显示出优势。
由于深度学习网络能够出色地刻画时间序列数据

中复杂且多变的非线性关系,因此在预测领域取得了

卓越成就。 目前,将深度学习神经网络与分位数回归

相融合, 已成为主流的区间预测方法。 例如, Chen
等[17]构建了一种融合最小门控单元(MGRU)和分位数

回归的混合模型,该模型巧妙地将深度学习领域中的

最小门控单元网络与统计领域的分位数回归相结合,
实现了更为精准的预测;Hu 等[18]提出基于时序卷积网

络(TCN) 架构和共形分位数回归( Conformal
 

Quantile
 

Regression,CQR)算法的风电预测区间构建方法,这种

方法不仅有效结合了两者优势,而且无须对数据进行

任何分布假设,显著提升了预测精度;Xiong 等[19] 进一

步探索了最小门控内存网络(MGM)与分位数回归的混
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合模型,通过引入开关损耗函数机制,使模型能够在不

同分位数下进行灵活的训练和预测。 尽管分位数回归

结合深度学习模型能够带来较为准确的区间预测结

果,但由于每个分位数的神经网络都需要单独训练,这
也导致了计算复杂度的增加[20] 。

在组合模型权重参数的确定上,目前广泛采用的

方法包括粒子群优化( PSO)、网格搜索( GS)以及遗传

算法(GA)等。 其中,Xiao 等[21]分别探讨了基于粒子群

优化和网格搜索法的参数选择策略,发现网格搜索方

法具有全面搜索参数空间的能力,但此过程常常较为

耗时,而 PSO 在求解过程中可能存在陷入局部最优解

的风险;Sun 等[22] 聚焦于遗传算法与网格搜索在参数

优化中的应用,并指出,在数据集规模较小且待优化参

数不多的情况下,网格搜索在参数优化方面的表现优

于遗传算法,显示出更高的效率和准确性。
综上,本文提出一种基于深度学习的区间预测组

合模型。 首先,利用门控循环单元(GRU)、长短期记忆

(LSTM)和双向长短期记忆( BiLSTM) 模型,分别结合

核密度估计和分位数回归方法构建区间预测模型。 评

估后发现,核密度估计模型区间窄但覆盖率不足,而分

位数回归模型覆盖率高但区间宽。 因此,进一步利用

两者优势进行加权组合,利用网格搜索法(Grid
 

Search,
GS)优化权重,确保高覆盖率的同时最小化区间宽度。
最后, 通过覆盖宽度准则 ( Coverage

 

Width
 

Criterion,
CWC)指标[23]评估模型的预测性能。

与以往研究相比,本文的创新点和主要贡献如下:
(1)

 

将 BiLSTM 和分位数回归相融合,充分利用

BiLSTM 模型强大的拟合能力和分位数回归的非对称

形式,以最小化绝对值残差。 这一创新不仅使得模型

能够直接生成黄金期货价格的预测区间,而且有效避

免了传统参数法中因误差分布假设不准确而导致的预

测偏差。
(2)

 

提出了一种新颖的区间预测组合模型,突破

了传统点预测无法捕捉黄金期货价格数据中随机性信

息的局限。 该模型融合了核密度估计和分位数回归的

优点,使得构建的预测区间能够精准地反映黄金期货

收盘价数据中的不确定性,从而更准确地描绘出未来

黄金期货价格的波动趋势。
(3)

 

本文提出的组合模型在保证预测区间的区间

覆盖率高于设定置信度的同时,还实现了较低的区间

平均宽度。 经过实证研究,最终证明该模型在 CWC 指

标上表现优异,明显优于其他对比模型,为黄金期货价

格预测提供了新的有效工具。

1　 研究方法
1. 1　 双向长短期记忆

传统循环神经网络(RNN)在处理长序列时易遭遇

梯度消失与爆炸,影响对长时间序列特征的捕捉,降低

预测性能。 为解决这一问题,LSTM 通过增设输入门、
遗忘门和输出门,巧妙控制了信息的遗忘、更新与输

出,有效缓解了这些问题,提高了预测的准确性。
基于 LSTM 的黄金期货价格预测方法在一定程度

上提高了黄金期货价格的准确性,但该方法在对黄金

期货价格进行学习时存在单一方向性等问题,忽略了

黄金期货价格每日之间双向的联系,难以充分利用整

个黄金期货收盘价序列的特征。
综上,为精确预测黄金期货价格,本文使用基于双

向长短期记忆(BiLSTM)的预测方法。 此方法通过对黄

金期货收盘价序列进行双向学习,有效解决了单向学

习在早期特征提取和记忆方面的局限。 双向学习的策

略能够深入挖掘黄金期货价格日与日之间的双向关

联,从而更全面、准确地捕捉到数据的整体特征,提升

预测的准确性。
BiLSTM 结合两个 LSTM,其中一个 LSTM 按正向顺

序处理输入序列,而另一个则按反向顺序处理,随后组

合两个 LSTM 的输出。 具体地,正向 LSTM 按时间步从

左到右处理输入序列,每个时间步的隐藏状态 ht 和单

元状态 ct 计算步骤如下:
it =σ Wixxt +Wihht-1 +bi( )

 

(1)
ft =σ Wfxxt +Wfhht-1 +bf( ) (2)
ot =σ Woxxt +Wohht-1 +bo( ) (3)

c~ t = tanh Wcxxt +Wchht-1 +bc( ) (4)
ct = ft☉ct-1 +it☉c~ t (5)
ht = ot☉tanh ct( ) (6)

其中,it、ft 和 ot 分别代表了 t 时刻下的输入门、遗忘门

和输出门的值,c~ t 表示输入细胞的备选状态,σ 和 tanh
是 Sigmoid 和双曲正切函数,☉表示逐元素乘积。

类似地,反向 LSTM 按时间步从右到左处理输入序

列,每个时间步的隐藏状态 h′t 和单元状态 c′t 可以由

类似的公式计算。 最终,BiLSTM 的输出由两个方向的

隐藏状态拼接而成 yt = [ht,ht′]。
1. 2　 核密度估计

核密度估计是一种非参数方法,它直接利用样本

数据本身进行预测和估计,无须对数据的分布形式做

出任何先验假设。 若随机变量 X 的密度函数 p x( ) =
F′ x( ) ,根据核密度估计的基本思想,可以得到 f 的简单

估计,即

pn x( ) = F x+h( ) -F x-h( )

2h
 

(7)
 

其中,h = h n( ) 为非负常数,n 为总的待估计样本量;
F x( ) 为随机变量 X 的经验分布函数。 在选择 h 使 n→∞ 、
h→0 且 nh→+∞ 时,可以让估计的密度函数 pn x( ) 表现
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出良好的特性。 核密度函数的估计表达如下:

p̂ x( ) = 1
nh∑

N

i = 1
K

x - X i

h( )
 

(8)

其中,n 代表样本的总数,h 代表窗口宽度,X i 为指定的

样本,K ·( ) 为选择的高斯核函数,其公式为

K ·( ) = 1
2π

exp
-x2

2( ) (9)
 

1. 3　 基于双向长短期记忆的分位数回归模型

1. 3. 1　 分位数回归

在探究自变量对因变量分布特征的影响时,分位

数回归展现出了独特优势。 与传统的最小二乘回归方

法相比,后者主要聚焦于最小化残差平方和,从而得出

因变量的条件分布均值。 然而,分位数回归以其非对

称绝对值残差加权和最小化方法,不仅涵盖了均值估

计,还能全面展现因变量条件分布的全貌。 它的重要

之处在于,它是基于误差数据驱动的,无须假设特定的

误差概率分布,因此在处理不符合某一固定概率分布

的误差时,分位数回归的估计结果更可靠。 这使得分

位数回归在统计分析能力上相较于传统最小二乘法更

为全面和优越。
分位数回归具有如下形式:

Qy(τ X)= X′β(τ) (10)
式(10)中,τ 是分位点,τ∈(0,1);Qy(τ X)是被解释变量

X′= x1,x2,…,xt[ ] 在给定条件下的 τ 分位数;β (τ) =
[β0(τ),β1(τ),…,βt(τ)]′为回归系数向量,随着分位点 τ
改变而改变;t=1,2,3,…,N,N 为训练样本数。

利用式(10)计算多个分位点处的预测值,为了最

小化真实值和预测值的误差,采用 pinball 损失函数来

构建目标函数,其表达式如式(11)所示:

min
β

∑
y≥X′β

τ y - X′β + ∑
y≤X′β

1 - τ( ) y - X′β{ }

(11)
  

1. 3. 2　 双向长短期记忆分位数回归模型

在应用过程中,反应和描述因素之间存在着多样

的、非线性的联系特征,但是,由于式(10)中的分位数

回归模型是基于线性模式构建的,它限制了解释因素

对反应因素的影响方式,使得它们更偏向于线性框架。
人工神经网络能模拟从输入到输出之间的非线性结

构,Taylor[13]提出非线性神经网络分位数模型,实现了

由解释变量至响应变量的非线性关联。
分位数回归不需要事先定义数据的分布情况,其

利用所选定的分位点来实现对输入变量的回归分析,
这有助于完整地展示出目标 Y 波动的可能性分布范

围。 因此,这个特点使分位数回归能精准把握黄金期

货预测过程中不稳定因素的变化,并产生可靠的预测

区间,有效解决了传统区间预测方式模型过于繁复、预
设数据分布和参数估计偏差等难题。

本文整合 QR 与 BiLSTM,形成 BiLSTM-QR 模型,
以产生多分位点预测值。 该模型可以在不同置信度下

提供多分位数预测,增强预测的全面性。 设 BiLSTM 神

经网络隐藏层有 K 个神经,得到 BiLSTM-QR 模型的输

出为

Qyt
τ xt,W,b( ) = f ∑

K

k = 1
Wk τ( ) hk τ( ) + bk τ( )( )

 

(12)
式(12)中,Qyt

τ xt,W,b( ) 代表 BiLSTM-QR 模型 t 时刻

的输出,Wk τ( ) 和 bk τ( ) 分别为 τ 分位点下神经网络隐

含层输出与全连接层输入之间的权重和偏置,hk τ( ) 为

τ 分位点下隐含层的输出值,f(·)为激活函数。
假定的置信概率为 1-α,选取分位点 τ = α / 2,标记

为下分位点,并根据式(12)确定黄金期货价格的 α / 2
条件分位数,即下分位数,用以设定预测范围的下界;
接着,再挑选另一个分位点 τ = 1 -α / 2,标记为上分位

点,同样利用式(12)计算出黄金期货价格的 1-α / 2 条

件分位数,即上分位数,以此设立预测范围的上界。

2　 基于双向长短期记忆的区间预测组合模型
2. 1　 区间预测组合模型

提出一种基于深度学习的区间预测组合模型。 首

先构建门控循环单元、长短期记忆以及双向长短期记

忆这 3 种主流的深度学习模型,采用核密度估计和分

位数回归技术,构建多个区间预测模型。 经过对模型

的全面评估,精选出 GRU-KDE、LSTM-KDE、BiLSTM-
KDE 这 3 个核密度估计模型中的最佳区间预测模型,
以及 GRU-QR、LSTM-QR、BiLSTM-QR 这 3 个分位数

回归模型中的最优模型。 接下来,将这些最优模型进

行加权组合,以提升预测精度。 在确定组合权重时,采
用网格搜索法,通过遍历不同的权重组合,在确保组合

模型预测区间覆盖率超过预设置信度水平的基础上,
寻找能使预测区间平均宽度达到最小的组合模型权

重。 这一方法旨在实现预测准确性和稳定性的最佳平

衡,为实际应用提供更为可靠和精准的区间预测解决

方案。 最终的区间上下界如式(13)所示:
L =wL1 +(1-w)L2

U=wU1 +(1-w)U2
{

 

(13)

其中,U1、L1 是由最优核密度估计模型得到的预测区间

上下界,U2、L2 是由最优分位数回归模型得到的预测区

间上下界,U、L 是组合模型的预测区间上下界。
2. 2　 预测步骤

所构建的预测流程图如图 1 所示。
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开始

数据集的划分
及预处理

基于深度学习模型

构建分位数
回归模型

构建核密度
估计模型

GRU-QR
LSTM-QR
BiLSTM-QR

GRU-KDE
LSTM-KDE
BiLSTM-KDE

选择最优模型 选择最优模型

使用网格搜索
法加权集成

模型评价

图 1　 组合模型区间预测流程图

Fig. 1　 Flowchart
 

of
 

the
 

interval
 

prediction
 

of
 

the
 

combined
 

model
预测模型的主要步骤:
(1)

 

数据处理。 黄金收盘价数据划分及预处理。
(2)

 

构建深度学习模型。 构建 GRU、LSTM、BiLSTM
模型,进行训练和预测。

(3)
 

构建核密度估计模型。 对 GRU、LSTM、BiLSTM
预测结果进行核密度估计,得到各模型区间预测结果。

(4)
 

构建分位数回归模型。 同时构建 GRU-QR、
LSTM-QR、BiLSTM-QR 预测模型,通过训练与预测,得
出相应的区间预测结果。

(5)
 

评估与选择模型。 根据 PICP、PINAW 指标,分别

选出核密度估计和分位数回归的最优区间预测模型。
(6)

 

加权集成处理。 运用网格搜索法,对选择出

的最优核密度估计和分位数回归模型的区间预测结果

加权集成。
(7)

 

评估组合模型性能。 通过 PICP、PINAW、CWC 指

标,来全面评判所提出的组合模型和其他模型的优劣。
2. 3　 评价指标

2. 3. 1　 点预测评价指标
选取平均绝对百分比误差(MAPE)、平均绝对误差

(MAE)和均方根误差(RMSE)3 个统计指标对深度学习点

预测模型的预测性能进行客观评价,其定义如下:

RMAPE = 1
N ∑

N

t = 1
ŷt - yt × 100% (14)

RMAE = 1
N ∑

N

t = 1
ŷt - yt (15)

RRMSE = 1
N ∑

N

t = 1
yt - ŷt( )

2
(16)

其中,N 表示测试样本数量,ŷt 表示预测值,yt 表示实际

值。 这 3 个指标取值越小说明所构建模型的预测性能

越好。
2. 3. 2　 区间预测评价指标

为对预测区间的覆盖率和宽度作出评判,引入

PICP 和 PINAW 两个评价指标。 其中,PICP 代表区间

覆盖率,它用于评估预测区间覆盖未来黄金期货价格

的可能性。 当预测区间能更精确地覆盖实际的黄金期

货收盘价时,其可信度便随之提升。 简而言之,PICP 越

高,表明模型对未来黄金期货价格的预测能力越强。

ζPICP = 1
N ∑

N

t = 1
δt (17)

δt =
1,yt∈ Lα

t ,Uα
t[ ]

0,yt∉ Lα
t ,Uα

t[ ]{
 

(18)

其中,Uα
t 和 Lα

t 为预测区间的上下限。 尽管 PICP 是衡

量预测区间准确性的重要指标,但仅高覆盖率而无紧

凑性的预测区间对决策参考价值有限, 因此, 引入

PINAW 来全面评估预测区间的质量。

ζPINAW = 1
N × ψ∑

N

t = 1
Uα

t - Lα
t( )

 

(19)

ψ = ymax -ymin (20)
其中,ψ 为归一化因子,ymax 和 ymin 分别为当日黄金期

货收盘价实际的最高价和最低价。 PINAW 值越小,区
间宽度越窄,区间预测性能越好。

PICP 和 PINAW 都是预测区间的关键特征,但两

者此消彼长。 具体来说,若要提高覆盖率,不可避免地

会导致预测区间的宽度增大;相反,若要减小区间宽

度,则覆盖率会相应降低。 为了有效平衡这一矛盾,此
处引入覆盖宽度准则(CWC) [20] ,该准则能够综合考虑

区间覆盖率和宽度的双重维度,从而全面评估预测区

间的质量。 当 CWC 值越趋近于 0,意味着模型的预测

区间质量越高,具体计算公式如下:

ζCWC = ζPINAW(1+γe-η(ζPICP-μ) ) (21)

γ =
0　 ζPICP ≥μ
1　 ζPICP <μ{ (22)

其中,η、μ 是用来决定惩罚程度的参数;μ 是由置信区

间决定的,比如当置信水平为 90%时,μ = 0. 9。 根据

CWC 的定义,CWC 在 PICP 未能达到预先设定的区间

置信水平 μ 时施加惩罚,从而提高 PICP 的权重。 这个

惩罚由 η 控制,η 越小,说明 PICP 没有达到置信水平

的惩罚程度越小,即其重要程度越低。 若 PICP 达到了

置信水平,则 PICP 等于 PINAW。

3　 实证分析
选取上海黄金交易所黄金期货收盘价日度数据,

如图 2 所示。 选取的数据范围为 2008 年 1 月 9 日到

2022 年 5 月 13 日,共 3
 

485 个数据,所有数据均来自
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Wind 数据库。 即实验是在 MATLAB 和
 

Python 计算环

境下实现的。 即 GRU、LSTM 以及 BiLSTM 这 3 种深度

学习模型,以及它们各自对应的核密度估计和分位数

回归区间预测模型,均通过 MATLAB 程序实现。 在组

合模型权重分配环节, 采用网格搜索算法, 并借助

Python 程序实现。
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图 2　 黄金期货收盘价趋势图

Fig. 2　 Trend
 

chart
 

of
 

the
 

closing
 

prices
 

of
 

gold
 

futures
3. 1　 数据处理

在对序列进行量化分析前,首先将数据进行归一化处

理。 根据选取数据的特点和模型构建的要求,采用线性函

数归一化方法对数据进行预处理。 公式如下:

x′i =
xi -min

 

xi

max
 

xi -min
 

xi

 (23)

其中,xi 代表第 i 个变量,min
 

xi、max
 

xi 分别代表 xi 的

最小值和最大值。
3. 2　 模型参数设置

训练集与测试集划分比为 7 ∶ 3,即 2
 

440 个训练样

本,1
 

045 个测试样本。 依次验证模型的最佳输入步

长,最终设置滑动窗口的大小为 8,即用过去 8
 

d 的黄

金期货收盘价数据预测未来 1
 

d 的黄金期货价格。
GRU、LSTM、BiLSTM 网络均采用 Adam 为优化算法,并
应用 dropout 机制来规避模型训练的过拟合。 GRU、
LSTM、BiLSTM 具体超参数设置如表 1 所示。 分位数回

归分位点设置为[ 0. 02,0. 97]、[ 0. 05,0. 95]、[ 0. 07,
0. 92]。 网格搜索法权重的搜索范围为[0,1],步长为

0. 01。 在计算覆盖宽度准则(CWC)时,惩罚参数 η 设

置为 2,而 μ 则分别对应置信水平 0. 95、0. 9 和 0. 85,以
便在不同置信水平下评估预测区间的质量。

表 1　 模型参数设置表

Table
 

1　 Model
 

parameter
 

settings

模　 型
参数设置

隐含层节点数 初始学习率 学习率下降因子

GRU 50 0. 01 0. 5
LSTM 10 0. 01 0. 2

BiLSTM 10 0. 005 0. 2

3. 3　 模型性能评价与结果比较

3. 3. 1　 深度学习预测模型
基于 RNN 模型选择 3 种常见的深度学习模型

GRU、LSTM、 BiLSTM。 由表 2 的点预测结果可知,
BiLSTM 模型的 MAPE、MAE、RMSE 均低于 GRU 模型

和 LSTM 模型,其模型预测性能最佳。 如图 3 可见,
BiLSTM 模型的预测曲线更接近实际值,表明其拟合能

力较强。

表 2　 GRU、LSTM、BiLSTM 模型的评价指标对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

evaluation
 

metrics
 

for
 

GRU,
 

LSTM
 

and
 

BiLSTM
 

models
 

预测模型 RMAPE RMAE RRMSE

GRU 1. 479 5. 987
 

9 8. 357
 

3
LSTM 0. 711 2. 578

 

3 3. 640
 

7
BiLSTM 0. 569 2. 522

 

6 3. 628
 

4
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图 3　 GRU、LSTM、BiLSTM 预测结果拟合图

Fig. 3　 Prediction
 

results
 

of
 

GRU,
 

LSTM,
 

and
 

BiLSTM
 

models
3. 3. 2　 核密度估计区间预测模型

鉴于点预测方法无法充分捕捉黄金期货数据的随机

性,可进一步探索区间预测方法,以期提供更全面、准确

的预测结果。 为此,本文对 3 个模型的预测结果在不同

置信水平下进行核密度估计,结果如表 3 所示。

表 3　 不同核密度估计模型的区间预测评价指标对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

evaluation
 

metrics
 

for
 

interval
 

prediction
 

of
 

different
 

kernel
 

density
 

estimation
 

models / %

置信

水平

GRU-KDE LSTM-KDE BiLSTM-KDE
ζPICP ζPINAW ζPICP ζPINAW ζPICP ζPINAW

95 73. 87 4. 11 91. 51 3. 75 94. 34 3. 62
90 68. 37 3. 02 82. 73 2. 83 89. 87 2. 71
85 63. 07 2. 46 76. 76 2. 33 85. 82 2. 25

由表 3 可知,在 95%置信水平下,BiLSTM-KDE 模

型的 PICP 指标分别高出 GRU-KDE、LSTM-KDE 模型

20. 47%、 2. 83%; PINAW 指标分别低于 GRU - KDE、
LSTM-KDE 模型 0. 49%、0. 13%。 在 90%置信水平下,
BiLSTM-KDE 模型的 PICP 指标分别高出 GRU-KDE、
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LSTM-KDE 模型 21. 5%、7. 14%;PINAW 指标分别低于

GRU-KDE、LSTM -KDE 模型 0. 31%、0. 12%。 在 85%
置信水平下,BiLSTM-KDE 模型的 PICP 指标分别高出

GRU-KDE、LSTM -KDE 模型 22. 75%、9. 06%;PINAW
指标分别低于 GRU - KDE、 LSTM - KDE 模型 0. 21%、
0. 08%。 如图 4 所示,相比于其他两个模型,BiLSTM -
KDE 模型的预测区间更接近真实值曲线。
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图 4　 95%置信水平下不同核密度估计模型的区间

预测结果拟合图

Fig. 4　 Fitting
 

chart
 

of
 

interval
 

prediction
 

results
 

of
 

different
 

kernel
 

density
 

estimation
 

models
 

at
 

the
 

95%
 

confidence
 

level
可见 BiLSTM-KDE 模型区间预测效果最佳。 这是

由于核密度估计是基于点预测的结果,结合概率计算

方法,产生轨迹点的分布概率,从而使其依赖于点预测

模型的性能。 BiLSTM 的点预测结果优于 LSTM、GRU
模型,从而其核密度估计的区间预测结果也优于

LSTM、GRU 模型。
综上所述,虽然 BiLSTM-KDE 模型在预测性能上

表现最佳,但仍存在预测区间宽度较窄,导致其区间覆

盖率不够高的问题。
3. 3. 3　 分位数回归区间预测模型

由于核密度估计模型存在预测区间宽度较窄的局

限性,导致其区间覆盖率相对较低。 为了弥补这一不

足,本文进一步采用深度学习模型与分位数回归相结

合的方法来进行区间预测。 表 4 为不同分位数回归模

型的区间预测评价指标对比。

表 4　 不同分位数回归模型的区间预测评价指标对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

interval
 

prediction
 

evaluation
 

metrics
 

for
 

different
 

quantile
 

regression
 

models / %

置信

水平

GRU-QR LSTM-QR BiLSTM-QR
ζPICP ζPINAW ζPICP ζPINAW ζPICP ζPINAW

95 90. 16 14. 4 97. 48 8. 48 97. 01 7. 88
90 74. 06 7. 21 86. 79 5. 68 86. 59 2. 31
85 70. 01 9. 65 68. 45 3. 32 88. 81 2. 65

由表 4 可知,在 95%置信水平下,BiLSTM-QR 模型

的 PICP 指标高于 GRU-QR 模型 6. 85%,低于 LSTM-
QR 模型 0. 47%;PINAW 指标分别低于 GRU-QR、LSTM
-QR 模型 6. 52%、0. 6%。 在 90%置信水平下,BiLSTM
-QR 模型的 PICP 指标高于 GRU-QR 模型 12. 53%,低
于 LSTM-QR 模型 0. 2%;PINAW 指标分别低于 GRU-
QR、LSTM-QR 模型 4. 9%、3. 37%。 在 85%置信水平

下,BiLSTM-QR 模型的 PICP 指标分别高出 GRU-QR、
LSTM-QR 模型 18. 8%、20. 36%;PINAW 指标分别低于

GRU-QR、LSTM-QR 模型 7%、0. 67%。 如图 5 所示,相
比于其他两个模型,BiLSTM-QR 模型的预测效果更好,
其预测区间能更好地覆盖真实值曲线,且区间宽度较窄。
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天数/d

价
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图 5　 95%置信水平下不同分位数回归模型的区间

预测结果拟合图

Fig. 5　 Fitting
 

chart
 

of
 

interval
 

prediction
 

results
 

of
 

different
 

quantile
 

regression
 

models
 

at
 

the
 

95%
 

confidence
 

level

综上所述,虽然 BiLSTM-QR 模型在预测性能上表

现最佳,但与采用核密度估计的区间预测模型相比,其
预测区间宽度相对较宽,这在一定程度上影响了预测

精度和实用性。 因此,需进一步探索和研究如何优化

BiLSTM-QR 模型,以减小预测区间的宽度,提高其预测

精度和稳定性。
3. 3. 4　 组合模型性能评价

鉴于双向长短期记忆(BiLSTM)的核密度估计模型

(KDE)和分位数回归模型( QR)在预测区间覆盖率和

区间平均宽度方面各有优缺点,本文创新性地将两者

的区间预测结果进行加权组合。 为了确保组合模型的

效果最优,进一步利用网格搜索法来确定组合权重。
通过遍历不同的权重组合,在确保组合模型区间覆盖

率高于所设定置信度水平的同时,力求找到使预测区

间平均宽度达到最小的最佳权重配置。 经过实证研究

发现,在 95%、90%以及 85%的置信水平下,BiLSTM -
KDE、BiLSTM-QR 及其组合模型的最佳权重比分别确

定为 0. 941、0. 963 和 0. 927。 表 5 为 BiLSTM - KDE、
BiLSTM-QR 及其组合模型的区间预测评价指标对比。
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表 5　 BiLSTM-KDE、BiLSTM-QR 和组合模型的区间预测评价指标对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

interval
 

prediction
 

evaluation
 

metrics
 

for
 

BiLSTM-KDE,
 

BiLSTM-QR
 

and
 

the
 

combined
 

model / %

预测模型
95 90 85

ζPICP ζPINAW ζCWC ζPICP ζPINAW ζCWC ζPICP ζPINAW ζCWC

BiLSTM-KDE 94. 34 3. 62 7. 28 89. 87 2. 71 5. 43 85. 82 2. 25 2. 25
BiLSTM-QR 97. 01 7. 88 7. 88 86. 59 2. 31 4. 79 88. 81 2. 65 2. 65

BiLSTM-QR-KDE 96. 62 4. 75 4. 75 90. 26 2. 52 2. 52 85. 92 2. 20 2. 22

　 　 由表 5 可知,在 95%置信水平下,本文提出组合模
型的 PICP 指标值高于 BiLSTM-KDE 模型 2. 28%,低于
BiLSTM-QR 模型 0. 39%;PINAW 指标高值于 BiLSTM-
KDE 模型 1. 13%,低于 BiLSTM-QR 模型 3. 13%。 如图
6 所示,BiLSTM-QR 模型虽然具备较高的覆盖率,但区
间宽度较大,从而增加了预测结果的不确定性。 相比
之下,BiLSTM-KDE 模型虽然区间宽度较窄,但其区间
覆盖率较低,这可能导致预测精度下降,有时预测结果
甚至无法涵盖真实值的范围。 而本文提出的组合模型
在预测区间上表现出色,不仅基本覆盖了真实值,还有
效降低了区间宽度,从而在提升预测精度的同时,也增
强了模型的稳定性。
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图 6　 95%置信水平下 BiLSTM-QR、BiLSTM-KDE 和

组合模型的预测区间

Fig. 6　 Prediction
 

intervals
 

for
 

BiLSTM-QR,
 

BiLSTM-KDE
 

and
 

the
 

combined
 

model
 

at
 

the
 

95%
 

confidence
 

level
在 90%置信水平下,本文提出组合模型的 PICP 指

标值分别高于 BiLSTM-KDE、BiLSTM-QR 模型 0. 39%、
3. 67%;组合模型的 PINAW 指标低于 BiLSTM-KDE 模
型 0. 19%,高于 BiLSTM-QR 模型 0. 21%。 在 85%置信
水平下, 本文提出组合模型的 PICP 指标值高于
BiLSTM - KDE 模型 0. 1%, 低于 BiLSTM - QR 模型
2. 89%;PINAW 指标分别低于 BiLSTM-KDE、BiLSTM-
QR 模型 0. 05%、0. 45%;

在 95%、90%、85%置信水平下,组合模型均展现出
最优的 CWC 指标性能。 如图 7 所示,在不同置信水平
下,该组合模型不仅表现出高区间覆盖率,同时拥有相
对较窄的区间宽度。 其兼顾了区间覆盖率和区间宽度
两个指标,使得预测模型的性能得以显著提升。 这一
结果充分证明了本文所提组合模型在预测精度和稳定
性方面的卓越表现。
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图 7　 组合模型在 95%、90%和 85%置信水平的预测区间

Fig. 7　 Prediction
 

intervals
 

for
 

the
 

combined
 

model
 

at
 

the
 

95%,
 

90%
 

and
 

85%
 

confidence
 

levels

4　 结　 论
传统点预测在捕捉黄金期货价格差异性和不确定

性上存在局限,而区间预测则能直观展示未来价格的
波动范围及潜在趋势。 为更精准把握数据中的不确定
性,本文提出一种基于双向长短期记忆的组合区间预
测模型。 通过一系列实验验证,得出以下结论:

(1)
 

在对比 GRU -KDE、LSTM -KDE 和 BiLSTM -
KDE

 

3 种模型时,发现 BiLSTM-KDE 的预测效果最为
出色。 然而,它仍然面临区间覆盖率不足的问题,这意
味着其预测范围的准确性有待提升。

(2)
 

在对比 GRU-QR、LSTM-QR 和 BiLSTM-QR
 

3
种模型时,发现 BiLSTM-QR 在预测表现上同样领先。
但与 BiLSTM-KDE 模型相比,其预测区间的宽度偏大,
这可能导致预测精度受到一定影响。

(3)
 

进一步对比 BiLSTM-KDE 与 BiLSTM-QR 模
型,发现前者在预测区间平均宽度上更胜一筹,而后者
则在预测区间覆盖率上表现更佳。 这表明两者各有优
势,但也存在明显的互补性。

(4)
 

提出的组合区间预测模型巧妙地将 BiLSTM-
KDE 和 BiLSTM-QR 两者的优点结合起来。 实验结果
显示:该组合模型的 CWC 指标在所有对比模型中表现
最佳,成功地在区间覆盖率和区间平均宽度之间找到
了一个理想的平衡点,为黄金期货价格的预测提供了
更为准确和可靠的解决方案。

本文提出的组合模型在区间预测领域展现出了卓越
的性能,不仅覆盖率高且宽度适中,其高精度预测和强大
泛化能力为黄金期货价格预测的稳定性提供了有力保
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障,为决策者提供了精准可靠的数据支持。 此外,该区间
预测方法具备广泛的应用潜力,不仅限于黄金期货,还可
拓展至原油价格、交通流量等多领域预测问题。 然而,目
前模型仅基于单变量时间序列分析,未来研究可进一步
融入多元复杂因素,以提升预测精度和广泛适用性。
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