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摘　要：原油价格变化对国际政治和世界经济具有重要影响。深入挖掘原油价格变化规律，进而提高其预测的准确性，对
国家经济发展、企业生产运作具有非常重要的战略意义。传统机器学习方法和统计分析方法在原油价格预测时存在诸多

不足，因此该文把长短期记忆（ｌｏｎｇｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）神经网络引入到原油价格短期预测中。利用 ＬＳＴＭ神经网
络，以美国ＷＴＩ２０１６年１月１日到２０１９年６月３０日的现货价格日数据为研究对象，共设计实施三组实验进行原油价格日
数据的短期预测。实验结果表明，利用前二十四个月的原油价格日数据预测后三个月原油价格日数据时评价效果最好，

而利用前六个月的原油价格日数据预测后一个月原油价格日数据时评价效果最差。总体来看，采用ＬＳＴＭ神经网络对原
油价格进行短期预测取得了一定成果，对相关决策者具有一定的参考价值。
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０　引　言
石油是国民经济的血液，是重要的战略资源［１］。

石油在国民经济发展、民生状况改善中具有举足轻重

的作用［２－３］。未经提炼的石油称为原油，其价格波动

通常较大。国际上的原油价格波动往往会对世界各国

的经济造成重大影响，因此对国际上的原油价格预测

就成为一项非常有意义的工作。根据预测时间的长

短，可把原油价格预测划分为两大类：原油价格短期预
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测和原油价格长期预测。原油价格短期预测是指利用

机器学习方法和统计分析方法等对未来几十天甚至几

个月之内的原油价格做出预测［４－６］；原油价格长期预

测是指利用机器学习方法和统计分析方法等对未来一

年甚至几年内的原油价格做出预测［７－１０］。国际上的原

油定价机制比较复杂，而且受到某些突发政治、经济事

件的影响，所以在原油价格长期预测结果中会带有一

定的不确定性。可见，为更好地为国民经济的发展提

供服务，通过短期预测及时掌握原油价格的动态变化

规律就变得非常重要。在原油价格短期预测中，传统

机器学习方法和统计分析方法取得了一定成功，但在

拟合时经常会忽略历史原油价格对当前原油价格的影

响，遗漏掉隐藏于原油价格数据中的某些动态变化特

征，导致最终无法完整获取原油价格变化的逻辑序列。

近年来，计算机性能的提高使得深度学习的应用

越来越广泛［１１－１５］。深度学习中的循环神经网络

（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＲＮＮ）作为一种循环反馈的
神经网络框架，能够充分考虑时间序列的相关性，并通

过分析历史信息，建立完整的时间序列模型。但 ＲＮＮ
在训练中容易出现梯度消失和梯度爆炸问题。长短期

记忆（ｌｏｎｇｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）神经网络作为
一种特殊的ＲＮＮ模型，能有效规避梯度消失和梯度爆
炸问题，实现对历史信息真实有效的利用。ＬＳＴＭ神
经网络在当前时间序列数据预测中得到广泛

应用［１６－１７］。

Ｂｅｒｎａｂｅ等曾经指出：石油价格时间序列是一个非
线性的长记忆系统［１８］。所以国际上原油价格日数据

也可看作是典型的时间序列，因为当天的原油价格会

受到昨天或前面几天的原油价格影响。于是，为规避

某些突发政治、经济事件的影响，深入挖掘蕴藏于原油

价格日数据中的动态变化模式，进而全面把握其中的

动态变化特征，该文把 ＬＳＴＭ神经网络应用于原油价
格日数据的短期预测中。共设计三组基于 ＬＳＴＭ神
经网络预测原油价格日数据的实验，最终实验结果表

明利用前二十四个月的原油价格日数据预测后三个月

原油价格日数据的评估效果最好，利用前六个月的原

油价格日数据预测后一个月原油价格日数据的评估效

果最差。

１　ＬＳＴＭ神经网络
１９９７年，Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ和Ｓｃｈｍｉｄｈｕｂｅｒ一起提出长短

期记忆神经网络［１９］，即 ＬＳＴＭ神经网络。ＬＳＴＭ神经
网络很好地解决了 ＲＮＮ中存在的梯度消失和梯度爆
炸问题。与ＲＮＮ相比，它可以记忆更长时间步上的信
息。２０１３年，Ｇｒａｖｅｓ等对 ＬＳＴＭ神经网络进行了改
进，并将其应用到语音识别中［２０］。如今 ＬＳＴＭ神经网

络日益发展成熟，其基本结构如图１所示。

图１　ＬＳＴＭ神经网络基本结构
图１中，带箭头的线条表示向量的传输，箭头指引

向量的传输方向。箭头交汇处的小圆圈表示向量按位

进行相应运算，处于中央位置的大圆圈（ｃｔ）表示
ＬＳＴＭ神经网络的细胞状态单元。合并的线条表示不
同向量的连接，分开的线条则表示向量被复制后向不

同方向传输。由图１可知，ＬＳＴＭ神经网络表现为三
种门结构：输入门（ｉｔ）、输出门（ｏｔ）和遗忘门（ｆｔ）。
输入门主要作用是控制进入当前细胞状态单元的信息

量，输出门则主要控制当前细胞状态单元输出的信息

量，遗忘门主要作用是控制并丢弃当前细胞状态单元

不需要的来自上一个细胞状态单元的信息。通过输入

门、输出门和遗忘门，ＬＳＴＭ神经网络得以保持和更新
细胞单元状态。

ＬＳＴＭ神经网络信息传递的基本流程如下（仅以
一个神经网络节点为例进行阐述）：（１）遗忘门通过
ｓｉｇｍｏｉｄ函数对输入信息进行控制，决定哪些信息可以
进入到当前细胞状态单元中；（２）由 ｔａｎｈ层生成一个
可添加到当前细胞状态单元中的候选值，之后将该候

选值、上一步的输入信息和上一时刻的细胞单元状态

按位进行运算，获得新的细胞单元状态值；（３）通过
ｓｉｇｍｏｉｄ函数获得初始输出信息后，再利用 ｔａｎｈ层把
新的细胞单元状态值进行处理，使其在－１到１之间，
最后把初始输出信息和处理后的细胞单元状态值按位

进行运算并输出。

ＬＳＴＭ神经网络信息传递过程中涉及的公式
如下：

ｉｔ＝σ（Ｗｘｉｘｔ＋Ｗｈｉｈｔ－１＋ｂｉ） （１）
ｆｔ＝σ（Ｗｘｆｘｔ＋Ｗｈｆｈｔ－１＋ｂｆ） （２）
ｏｔ＝σ（Ｗｘｏｘｔ＋Ｗｈｏｈｔ－１＋ｂｏ） （３）
ｃｔ＝ｆｔ×ｃｔ－１＋ｉｔ×ｔａｎｈ（Ｗｘｃｘｔ＋Ｗｈｃｈｔ－１＋ｂｃ）

（４）
ｈｔ＝ｏｔ×ｔａｎｈ（ｃｔ）　 （５）
式（１）中 ｉｔ表示输入门中，上一时刻隐含层的输

出值和当前时刻的输入值经过 ｓｉｇｍｏｉｄ函数处理后的
值；式（２）中ｆｔ表示遗忘门中，上一时刻隐含层的输出
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值和当前时刻的输入值经过 ｓｉｇｍｏｉｄ函数处理后的
值；式（３）中ｏｔ表示输出门中，上一时刻隐含层的输出
值和当前时刻的输入值经过 ｓｉｇｍｏｉｄ函数处理后的
值；式（４）中 ｃｔ表示当前时刻更新之后的细胞单元状
态值；式（５）中 ｈｔ表示当前时刻隐含层的输出值。在
式（１）～式（５）中，σ和ｔａｎｈ为循环激活函数，ｈｔ－１表
示上一时刻隐含层的输出值，ｘｔ表示当前时刻的输入
值，Ｗ表示不同的权重矩阵，ｂ表示不同的偏置参数。

ＬＳＴＭ神经网络的这种特殊结构使它不仅可以对
时间序列数据进行长期预测，还可以进行短期预测并

取得了不错的效果，因此该文将 ＬＳＴＭ神经网络应用
于原油价格短期预测中。

２　基于ＬＳＴＭ神经网络的原油价格预测
２．１　实验环境简介

本次实验用计算机的配置：操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ
１０家庭中文版，中央处理器是ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７－９７５０Ｈ，内
存为８．００ＧＢ。实验集成开发环境为 ＰｙＣｈａｒｍ２０１９．
２．３（ＰｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌＥｄｉｔｉｏｎ），程序设计语言为 Ｐｙｔｈｏｎ３．
７．３，神经网络库为Ｋｅｒａｓ２．３．１。
２．２　预测分析数据选取

国际市场上的原油价格制定基本以世界主要产油

区的标准油作为基准。因此该文选取美国西德克萨斯

州轻质中间基原油（ｗｅｓｔＴｅｘａｓｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅ，ＷＴＩ）的
现货价格日数据作为研究对象进行预测分析。预测分

析数据的样本区间为２０１６年１月１日到２０１９年６月
３０日，对由于假期等因素导致缺失的原油价格日数据
利用缺失值前一天的数据进行补全，最终得到１２７７
个关于原油价格的样本数据。由原油价格样本数据可

知，在２０１６年１月１日到２０１９年６月３０日这段时间
内，原油价格日数据表现出一定的波动，总体上表现为

下降、上升，再下降再上升这样的反复趋势。

２．３　预测评价指标
为了评价 ＬＳＴＭ神经网络对原油价格日数据的

预测精度，选取均方根误差（ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，
ＲＭＳＥ）、平均绝对误差（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）和
平均绝对百分比误差（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｐｅｒｃｅｎｔｅｒｒｏｒ，
ＭＡＰＥ）作为评价指标。它们的计算公式如下：

ＲＭＳＥ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ^ｉ）槡

２ （６）

ＭＡＥ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｙｉ－ｙ^ｉ （７）

ＭＡＰＥ＝１００％ｎ ∑
ｎ

ｉ＝１

ｙｉ－ｙ^ｉ
ｙｉ

（８）

上面三个公式中，ｙｉ表示原油价格日数据真实
值，^ｙｉ表示原油价格日数据预测值，ｎ表示原油价格日

数据的总数目。

２．４　模型参数设置
用于原油价格日数据预测的 ＬＳＴＭ神经网络模

型（以下简称 ＬＳＴＭ模型）总体分为三部分：输入层、
隐含层和输出层。输入层功能包括归一化样本数据、

拆分训练集和测试集、确定时间步长和把数据重新塑

造为符合 ＬＳＴＭ神经网络输入格式的三维结构。隐
含层是整个 ＬＳＴＭ神经网络的核心，ＬＳＴＭ模型共设
置两个隐含层，第一个隐含层设置１００个神经元、第二
个隐含层设置５０个神经元。以均方误差ＭＳＥ作为损
失函数，同时采用Ａｄａｍ算法作为优化算法。另外，时
间步长设置为３，批处理数设置为８，总共训练迭代１００
次。经过多次测试发现，此种设置的预测效果相对较

好。另外，为解决ＬＳＴＭ模型在训练过程中可能出现
的过拟合问题，在隐含层后面尝试增加了 Ｄｒｏｐｏｕｔ方
法，但测试发现增加 Ｄｒｏｐｏｕｔ方法后的预测效果反而
变差，因此在隐含层中去掉了 Ｄｒｏｐｏｕｔ方法。输出层
包括一个Ｄｅｎｓｅ层，用来对预测值进行降维并输出。
２．５　实验设计与结果分析

本次实验的流程如图２所示，依据此流程，设计三
组基于ＬＳＴＭ神经网络的原油价格预测实验。

LSTM

LSTM

LSTM

LSTM

图２　ＬＳＴＭ神经网络预测原油价格基本流程
三组实验的详细描述如下：

２．５．１　第一组实验
把数据集中前六个月、前十二个月、前十八个月、

前二十四个月、前三十个月和前三十六个月的原油价

格日数据作为训练集，把后一个月的原油价格日数据

作为测试集进行实验，获得实验结果如图３所示。图
３中，横坐标为预测天数，单位是天；纵坐标为原油价
格，单位是美元／桶；实心黑色曲线代表原油价格日数
据真实值，带圆点、正方形、左三角、右三角、上三角和

下三角标记的曲线分别代表利用前六个月、前十二个

月、前十八个月、前二十四个月、前三十个月和前三十
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六个月的原油价格日数据构建 ＬＳＴＭ模型产生的预
测值。由图３可看出，利用前二十四个月原油价格日
数据构建的 ＬＳＴＭ模型的预测值曲线最接近原油价
格日数据真实值曲线，利用前六个月原油价格日数据

构建的ＬＳＴＭ模型的预测值曲线与原油价格日数据
真实值曲线偏离最远，其他的 ＬＳＴＭ模型预测值曲线
与原油价格日数据真实值曲线的偏离程度介于上述两

种ＬＳＴＭ模型的预测值曲线之间。

图３　后一个月原油价格日数据真实值与预测值曲线
　　表１给出六种ＬＳＴＭ模型预测后一个月原油价格
日数据产生的 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ和 ＭＡＰＥ值。表 １中，
ＲＭＳＥ、ＭＡＥ和 ＭＡＰＥ的最小值分别为 ０．８８３７、
０．６１８３和１．２０５０，均由利用前二十四个月的原油价格
日数据构建的ＬＳＴＭ模型产生；ＲＭＳＥ、ＭＡＥ和ＭＡＰＥ

的最大值分别为１．６７４６、１．３８６２和２．７１４４，均由利
用前六个月的原油价格日数据构建的 ＬＳＴＭ模型产
生；其他 ＬＳＴＭ 模型预测产生的 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ和
ＭＡＰＥ值介于上述两种ＬＳＴＭ模型之间。

表１　后一个月原油价格日数据预测的评价指标对比

训练集数据 ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＡＰＥ

前六个月 １．６７４６ １．３８６２ ２．７１４４

前十二个月 １．２９７８ １．０６３９ ２．０８２０

前十八个月 １．０８４０ ０．８４６９ １．６５７４

前二十四月 ０．８８３７ ０．６１８３ １．２０５０

前三十个月 ０．９０６４ ０．６２８９ １．２２５２

前三十六月 ０．９９４６ ０．７４６９ １．４５７０

２．５．２　第二组实验
把数据集中前六个月、前十二个月、前十八个月、

前二十四个月、前三十个月和前三十六个月的原油价

格日数据作为训练集，把后面三个月的原油价格日数

据作为测试集进行实验，获得实验结果如图４所示。
图４中横纵坐标和各曲线的表征意义与图３相同，在
此不再赘述。由图４可知，利用前二十四个月原油价

格日数据构建的 ＬＳＴＭ模型的预测值曲线最接近原
油价格日数据真实值曲线，利用前六个月原油价格日

数据构建的 ＬＳＴＭ模型的预测值曲线与原油价格日
数据真实值曲线偏离最远，其他的 ＬＳＴＭ模型预测值
曲线与原油价格日数据真实值曲线的偏离程度介于上

述两种ＬＳＴＭ模型的预测值曲线之间。

图４　后三个月原油价格日数据真实值与预测值曲线
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表２　后三个月原油价格日数据预测的评价指标对比

训练集数据 ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＡＰＥ

前六个月 １．３３１５ １．０８０８ １．９９９０

前十二个月 １．０６２７ ０．８７０４ １．６０５９

前十八个月 ０．８８３９ ０．６８０１ １．２５７６

前二十四个月 ０．７４４５ ０．５０８３ ０．９３８８

前三十个月 ０．７５５５ ０．５０９５ ０．９４１６

前三十六个月 ０．８５０７ ０．６５５５ １．２０５２

　　表２给出六种ＬＳＴＭ模型预测后三个月原油价格
日数据产生的 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ和 ＭＡＰＥ值。表 ２中，
ＲＭＳＥ、ＭＡＥ和ＭＡＰＥ的最小值分别为０．７４４５、０．５０８３
和０．９３８８，均由利用前二十四个月的原油价格日数据
构建的 ＬＳＴＭ模型产生；ＲＭＳＥ、ＭＡＥ和 ＭＡＰＥ的最
大值分别为１．３３１５、１．０８０８和１．９９９０，均由利用前
六个月的原油价格日数据构建的 ＬＳＴＭ模型产生；其

他ＬＳＴＭ模型预测产生的ＲＭＳＥ、ＭＡＥ和ＭＡＰＥ值介
于上述两种ＬＳＴＭ预测模型之间。
２．５．３　第三组实验

把数据集中前六个月、前十二个月、前十八个月、

前二十四个月、前三十个月和前三十六个月的原油价

格日数据作为训练集，把后面六个月的原油价格日数

据作为测试集进行实验，获得实验结果如图５所示。
图５中横纵坐标和各曲线的表征意义与图３、图４相
同。由图５可知，利用前二十四个月原油价格日数据
构建的ＬＳＴＭ模型的预测值曲线最接近原油价格日
数据真实值曲线，利用前六个月原油价格日数据构建

的ＬＳＴＭ模型的预测值曲线与原油价格日数据真实
值曲线偏离最远，其他的 ＬＳＴＭ模型预测值曲线与原
油价格日数据真实值曲线的偏离程度介于上述两种

ＬＳＴＭ模型的预测值曲线之间。

图５　后六个月原油价格日数据真实值与预测值曲线
　　表３给出六种ＬＳＴＭ模型预测后六个月原油价格
日数据的 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ和 ＭＡＰＥ值。由表３可知，当
训练集为前二十四个月的原油价格日数据时，构建

ＬＳＴＭ模型预测后六个月原油价格日数据产生的
ＲＭＳＥ值最小，为０．８６６２；当训练集为前三十个月的
原油价格日数据时，构建 ＬＳＴＭ模型预测后六个月原
油价格日数据产生的 ＭＡＥ和 ＭＡＰＥ值最小，分别为

０．５５６１和０．９８６３；当训练集为前六个月的原油价格
日数据时，预测后六个月原油价格日数据产生的

ＲＭＳＥ、ＭＡＥ和 ＭＡＰＥ值均最大，分别为 １．３５６８、
１０４１５和 １．８５３３；其他 ＬＳＴＭ 模型预测产生的
ＲＭＳＥ、ＭＡＥ和 ＭＡＰＥ值介于上述 ＬＳＴＭ预测模型
之间。

表３　后六个月原油价格日数据预测的评价指标对比

训练数据集 ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＡＰＥ

前六个月 １．３５６８ １．０４１５ １．８５３３

前十二个月 １．０９３４ ０．８６９３ １．５３７５

前十八个月 ０．９４９０ ０．６９０１ １．２２５０

前二十四个月 ０．８６６２ ０．５６５１ １．０００６

前三十个月 ０．８７２５ ０．５５６１ ０．９８６３

前三十六个月 ０．９４１８ ０．６９４１ １．２２３７

　　综合比较上述三组实验产生的对原油价格日数据
的预测结果（见表４），发现利用前六个月原油价格日
数据预测后一个月的原油价格日数据产生的 ＲＭＳＥ、
ＭＡＥ和ＭＡＰＥ值最大，分别为 １．６７４６、１．３８６２和

２７１４４，而利用前二十四个月原油价格日数据预测后
三个月的原油价格日数据产生的 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ和
ＭＡＰＥ值最小，分别为 ０．７４４５、０．５０８３和 ０．９３８８。
同时比较图３和图４，发现利用前二十四个月原油价
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格日数据构建的 ＬＳＴＭ模型在预测后三个月的原油
价格日数据时，产生的预测值曲线与真实值曲线最为

接近，而利用前六个月原油价格日数据构建的 ＬＳＴＭ

模型在预测后一个月的原油价格日数据时，产生的预

测值曲线与真实值曲线偏离最远。

表４　三组实验中原油价格日数据预测的评价指标比较

评价指标 最大值 最小值 备注

ＲＭＳＥ １．６７４６ ０．７４４５

ＭＡＥ １．３８６２ ０．５０８３
最大值在前六个月原油价格日数据作为训练集，预测后一个月原油价格日

数据时产生，最小值在前二十四个月原油价格日数据作为训练集，预测后

三个月原油价格日数据时产生

ＭＡＰＥ ２．７１４４ ０．９３８８

３　结束语
（１）为深入挖掘蕴藏于原油价格日数据中的动态

变化模式，进而全面掌握原油价格日数据的动态变化

特征，该文把ＬＳＴＭ神经网络引入到原油价格日数据
短期预测中。

（２）利用ＬＳＴＭ神经网络，以美国 ＷＴＩ２０１６年１
月１日到２０１９年６月３０日的现货价格日数据为研究
对象，共设计三组实验进行原油价格日数据的短期预

测研究。最终实验表明利用前二十四个月的原油价格

日数据预测后三个月的原油价格日数据的评估结果最

好，利用前六个月的原油价格日数据预测后一个月的

原油价格日数据的评估结果最差。

（３）国际上的原油定价机制非常复杂，而且原油
价格经常会受到某些突发政治、经济事件的影响，所以

原油价格的预测难度非常大。该文仅从机器学习的角

度把原油价格数据当作时间序列进行预测，因此具有

一定的局限性。在实际工作中，还需利用多种技术手

段，结合多种信息来对原油价格变化进行综合研究。

参考文献：

［１］　沙　茹，李金叶．石油价格波动与宏观经济相关性研究
［Ｊ］．价格理论与实践，２０１９（５）：５９－６２．

［２］　熊威明，冯升波，王　娟．原油价格短期预测因素初步研究
［Ｊ］．中国能源，２０１８，４０（１２）：３６－４０．

［３］　赵　昕．原油价格对进出口成品油贸易的影响［Ｊ］．化工设
计通讯，２０２０，４６（１）：２７．

［４］　ＧＵＯＸＰ，ＬＩＤＣ，ＺＨＡＮＧＡＨ．Ｉｍｐｒｏｖｅｄｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅｏｉｌｐｒｉｃｅｆｏｒｅｃａｓｔｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓ［Ｊ］．ＡＡＳＲＩＰｒｏｃｅｄｉａ，２０１２，１：５２５－
５３０．

［５］　董振宇，冯恩民，尹洪超，等．国际原油价格预测的双层随
机整数规划模型、算法及应用［Ｊ］．运筹学学报，２０１５，１９
（３）：１８－２５．

［６］　范秋枫，王　涛，张智峰．量子粒子群智能算法在国际布伦
特原油价格预测中的应用［Ｊ］．模糊系统与数学，２０１７，３１
（４）：８４－９０．

［７］　何森雨，杨瑞广，梁晓捷，等．国际石油价格长期趋势预测
系统的研制与应用［Ｊ］．北京理工大学学报：社会科学版，
２０１３，１５（３）：１３－２０．

［８］　梁　强，范　英，魏一鸣．基于小波分析的石油价格长期趋
势预测方法及其实证研究［Ｊ］．中国管理科学，２００５，１３
（１）：３０－３６．

［９］　李　成，周　恒．原油价格改进型神经网络预测方法［Ｊ］．
统计与决策，２０１３（８）：６７－６９．

［１０］赵鲁涛，孙陆一，郑志益，等．２０２０年国际原油价格分析与
趋势预测［Ｊ］．北京理工大学学报：社会科学版，２０２０，２２
（２）：２６－３０．

［１１］彭　燕，刘宇红，张荣芬．基于ＬＳＴＭ的股票价格预测建模
与分析［Ｊ］．计算机工程与应用，２０１９，５５（１１）：２０９－２１２．

［１２］王永鹏，邱文昌．基于 ＬＳＴＭ神经网络的港口燃料油价格
预测［Ｊ］．中国水运，２０１９（１０）：３０－３１．

［１３］许爱东，郭延文，吴　涛，等．基于Ｂｉ－ＬＳＴＭ的家庭用电量
预测［Ｊ］．工业控制计算机，２０２０，３３（４）：８－１０．

［１４］温惠英，张东冉，陆思园．ＧＡ－ＬＳＴＭ模型在高速公路交通
流预测中的应用［Ｊ］．哈尔滨工业大学学报，２０１９，５１（９）：
８１－８７．

［１５］陈振宇，刘金波，李　晨，等．基于 ＬＳＴＭ与 ＸＧＢｏｏｓｔ组合
模型的超短期电力负荷预测［Ｊ］．电网技术，２０２０，４４（２）：
６１４－６２０．

［１６］欧阳红兵，黄　亢，闫洪举．基于ＬＳＴＭ神经网络的金融时
间序列预测［Ｊ］．中国管理科学，２０２０，２８（４）：２７－３５．

［１７］虞文美，方扶星．基于 ＬＳＴＭ神经网络的中国原油期货指
数预测研究［Ｊ］．哈尔滨师范大学自然科学学报，２０２０，３６
（２）：３２－３７．

［１８］ＢＥＲＮＡＢＥＡ，ＭＡＲＴＩＮＡＥ，ＡＬＶＡＲＥＺ－ＲＡＭＩＲＥＺＪ，ｅｔ
ａｌ．Ａｍｕｌｔｉ－ｍｏｄｅｌａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｄｅｓｃｒｉｂｉｎｇｃｒｕｄｅｏｉｌｐｒｉｃｅｄｙ
ｎａｍｉｃｓ［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｃａＡ：ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＭｅｃｈａｎｉｃｓａｎｄＩｔｓＡｐｐｌｉｃａ
ｔｉｏｎｓ，２００４，３３８（３－４）：５６７－５８４．

［１９］ＨＯＣＨＲＥＩＴＥＲＳ，ＳＣＨＭＩＤＨＵＢＥＲＪ．Ｌｏｎｇｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙ［Ｊ］．ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，１９９７，９（８）：１７３５－１７８０．

［２０］ＧＲＡＶＥＳＡ，ＭＯＨＡＭＥＤＡＲ，ＨＩＮＴＯＮＧ．Ｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇｎｉ
ｔｉｏｎｗｉｔｈｄｅｅｐｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／３８ｔｈＩＥＥＥｉｎ
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎａｃｏｕｓｔｉｃｓ，ｓｐｅｅｃｈ，ａｎｄｓｉｇｎａｌｐｒｏ
ｃｅｓｓｉｎｇ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ：ＩＥＥＥ，２０１３：６６４５－６６４９．

·５８１·　第５期　　　　　　　　　　　　　　潘少伟等：ＬＳＴＭ神经网络原油价格预测


	封面
	页 1
	页 2

	封面
	页 1
	页 2

	封面
	页 1
	页 2


