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基于可视图模式的黄金价格波动性趋势预测

赵元英， 许洁林， 顾长贵
（上海理工大学 系统科学系， 上海 ２０００９３）

摘　 要： 传统黄金波动时间序列分析中使用基于统计理论的方法，掩盖了序列中以模式形式存储的信息，为此本文提出了一

种基于可视图模式的时间序列分析方法。 首先，将黄金波动序列划分为一组大小相等的新时间序列；其次，对这些新序列进

行图形化处理，得到状态转移网络，其中每个可视图模式作为网络节点，可视图模式之间的转移频率作为节点之间连边权重。
实验结果表明：由黄金波动序列构建的状态转移网络中，８ 号模式为特征模式，具有强自相关特征，并且这种强自相关特征在

黄金波动序列中具有长期相关性，说明黄金波动程度是趋向于增大的，整体呈上升趋势，但在市场其他因素影响下，不会无限

增长，最终呈现出每过一段时间出现一个高点后迅速下降的现象。
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０　 引　 言

黄金价格的形成是多种因素综合作用的结果，
具有不确定性、随机性和非线性等特点，因此其波动

十分剧烈［１］。 对黄金价格进行有效的时间序列分

析和预测，不仅有利于黄金生产者和投资者发现经

济运行的内在规律，加深对黄金市场特点的了解，为
其提供可靠的决策依据，还有利于提高市场风险防

范能力，对了解、评价和预测市场有潜在的用途［２］。
因此，尽管人们已经对黄金价格和波动性进行了长

期的研究，预测黄金价格和波动性仍然是重要的研

究课题。
近年来，由于黄金价格预测受到了广泛的关注，

因此国内外学者开展了大量的相关研究。 例如，孙
泽萍采用 ＥＶｉｅｗｓ７ 对数据进行多元回归分析，实证

分析了黄金交易价格的影响因素［３］；景志刚等利用

小波分析以及 ＬＳ－ＳＶＭ 与 ＡＲＩＭＡ 模型对黄金价格

建模预测［４］；Ｙｕ 等利用 ＡＲＦＩＭＡ 模型对黄金价格

进行预测［５］。 这些研究关注的黄金价格序列的回

归分析，相关性检验等统计方法，提取这些特征的方

法，都是建立在数理统计理论和概念之上，在统计平

均过程中时间序列以模式形式存储的信息被掩

盖［６］。
一般而言，黄金市场是一个高维系统。 黄金价

格序列是从一个高维投影到一维的结果。 在黄金价

格序列中存在非平凡的模式，这些模式并不是孤立

的，而是具有相互依赖性。 一个有趣的想法是，把模

式看作节点，模式之间存在的依赖关系看作节点间

的连接，时间序列就可以被映射到一个复杂的网络

中，通过网络结构，可以研究从微观到宏观的模式以

及模式之间的联系。 由此，构建复杂网络有效解决

了在统计过程中时间序列中的结构信息被掩盖的问

题。



近年来许多学者对基于复杂网络的时间序列分

析做了大量研究。 例如，Ｚｈａｎｇ 等第一次提出了将

非周期时间序列映射到网络的方法，把时间序列中

的周期提取出来，并将每个周期看作为节点。 对于

每一对节点，计算相关强度，得到节点之间相关强度

矩阵。 当强度大于一个阈值时，节点之间连边，进一

步构造出一个复杂网络［７］；Ｘｕ 等提出了一种将每个

节点与其最近的 ｋ 个邻居连接起来的方法［８］；有文

献根据节点之间的关联强度来构建网络，是目前广

泛使用的一种递归网络方法［９］。
在上述方法中，时间序列被映射为一个静态网

络，因此不能反映出复杂系统的动态行为。 为了解

决这个问题，ＭｃＣｕｌｌｏｕｇｈ 等提出了一种基于可视化

小图的时间序列分析方法，将固定大小的窗口沿时

间序列滑动，并将得到的时间序列片段映射为小图，
每个小图就作为对应时间段内的状态描述［１０］。 穆

图等利用可视性算法构建了可视图，并将各个可视

图连接为网络，其中通过对分数布朗运动以及股票

市场的研究表明，基于可视图模式的时间序列分析

方法能够有效提取复杂系统中的动态特征［１１］。 本

文采用穆图等提出的基于可视图模式的时间序列分

析方法来分析黄金价格序列。
１　 数据和方法

１．１　 数据来源

本 文 数 据 来 源 于 公 共 网 站 （ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｃｎ．
ｉｎｖｅｓｔｉｎｇ．ｃｏｍ），包括黄金每日开盘、收盘、最高以及

最低价格。 本文以每日黄金的最高和最低价格为研

究对象，时间跨度为 １９９０ 年 ４ 月 ２ 日至 ２０２０ 年 ３
月 ３１ 日， 共 ７ ６２４个最高（Ｐｍａｘ） 和最低 （Ｐｍｉｎ） 价格

记录。 黄金每日波动率序列用 （ ｌｎＰｍａｘ － ｌｎＰｍｉｎ） ［１２］

来计算， 并表示为序列 ｘ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，ｘ３，．．．，ｘＮ｝，其中

Ｎ 表示序列长度，如图 １ 所示。
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图 １　 黄金波动率时间序列

Ｆｉｇ． １　 Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｇｏｌｄ ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ

１．２　 可视图模式分析方法

本文采用穆图等提出的基于可视图模式的时间

序列分析方法，具体步骤如下［１１］：
步骤 １ 　 将大小为 ｓ 的窗口沿序列 ｛ｘ１，ｘ２，

ｘ３，．．．，ｘＮ｝ 滑动，截取到序列片段，式（１）：
Ｐｍ ＝ ｛ｘｍ，ｘｍ＋１，．．．，ｘｍ＋ｓ－１｝，
ｍ ＝ ｛１，２，．．．，Ｎ － ｓ ＋ １｝ ． （１）

　 　 这些序列片段是对不同时间段里相应局部状态

的描述。
步骤 ２　 将 Ｐｍ 根据式（２）映射为可视图，每个

可视图即为一个可视图模式。 将每个数据值作为结

点，如果两个结点可以看到对方，则将它们连接起

来，即它们之间存在一条直线。 例如，取任意两个数

据值 ｘａ 和 ｘｂ ，如果 ｘａ 和 ｘｂ 之间的每个点 ｘｃ 都满足

式（２），则 ｘａ 和 ｘｂ 是彼此可见。

ｘｃ ≤ ｘａ ＋ （ｘｂ － ｘａ）·
ｂ － ｃ
ｂ － ａ

． （２）

　 　 通过这一规则，得到了第 ｍ 个时间序列片段映

射的可视图模式。 用邻接矩阵表示第ｍ个时间序列

片段的可视图模式，即 ｘａ 和 ｘｂ 是可见的，则相应的

邻接矩阵元 ｇｍ（ａ，ｂ） ＝ １，若 ｘａ 和 ｘｂ 是不可见的，则
ｇｍ（ａ，ｂ）＝ ０。 从而得到第ｍ段的一个 ｓ × ｓ的矩阵。
序列中所有片段用相应的邻接矩阵规则表示，得到

Ｇ ＝ ｛ｇ１，ｇ２，．．．，ｇＮ－ｓ＋１｝。
步骤 ３　 建立局部状态之间的状态转移网络。

即在时间序列中，如果 ｂ时刻的一个状态紧接在 ａ时
刻的另一个状态之后，则构建从 ｇａ 到 ｇｂ 的有向连

接，从而得到状态链，式（３）
ｇ１ → ｇ２ →．．． → ｇＮ－ｓ＋１ ． （３）

　 　 将状态链中相同的状态归并为一个可视图模

式，并为每个可视图模式编号。 即，若 ｇ２ ＝ ｇ５， 则 ｇ５

被 ｇ２ 代替，按照此规则对状态链进行迭代。 从状态

链中可以得到模式之间的转移概率，即从一种可视

图模式经过一个时间步转为另一个模式的频率作为

其权重。 由此，状态转移网络可以被定义，每个可视

图模式被定义为状态转移网络的节点，可视图模式

之间的转移频率为其对应的连接权重值。 通过观察

状态转移网络的结构特征，可以找到时间序列中隐

含的动力学特征。
在实际计算中，一个关键问题是如何选择合适

的窗口大小。 由于状态模式的数量随窗口大小的增

加呈指数增长，若窗口大小的值选取过大，会因为模

式太多导致计算困难，也会对时间序列中的噪声产

生较大影响，从而难于发现系统运行规律；若窗口大
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小的值选取过小，则可表示的状态模式的数量有限，
无法区分状态之间的差异。 窗口大小选取的准则：
对于现实中的时间序列，若该时间序列存在一个自

然周期，则选择自然周期作为窗口大小［１３］，例如股

票市场中的一个星期或一个月。 因为黄金期货的自

然周期为五天，并且窗口为 ５ 时的模式数量比较适

中，所以选择窗口大小 ｓ ＝ ５。 图 ２ 给出了黄金波动

序列中存在的所有唯一可视图模式，并为每个模式

分配了一个特定的编号，显示在它的拓扑结构下。

图 ２　 黄金波动序列中出现的所有可视图模式

Ｆｉｇ． ２　 Ａｌｌ ｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙ ｇｒａｐｈ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｇｏｌｄ ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ ｓｅｒｉｅｓ

２　 实验与结果分析

本文根据上述构建状态转移网络步骤，将黄金

波动时间序列映射到网络中，映射的状态转移网络

形式表示由黄金波动序列构建的原状态转移网络，
如图 ３ 所示。 为了方便观察网络的动力学特征，本
文将网络中权重小于 ０．０１ 的弱连接过滤掉，形成强

状态转移网络（简称强网络），如图 ４ 所示。 为了与

无规律序列做对比，突出原始序列所隐藏的规律，本
文对黄金波动序列的顺序打乱处理，重新构建打乱

序列的状态转移网络，并过滤掉网络中权重小于

０．０１的弱连接，称为改组状态转移网络（简称改组网

络），如图 ５ 所示。 图 ４ 和图 ５ 中节点的大小表示相

应可视化小图的出现频率，节点之间连接的宽度与

其权重成正比。

图 ３　 原状态转移网络

Ｆｉｇ． ３　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｔａｔｅ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

图 ４　 强状态转移网络

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｔｒｏｎｇ ｓｔａｔｅ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

图 ５　 改组状态转移网络

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｈｕｆｆｌｅｄ ｓｔａｔｅ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 如图 ３ 所示，存在自连接 １４→１４ 和 ８→８，其中

自连接 １４→１４ 在随后的强网络（图 ４）和改组网络

（图 ５）中消失。 由于黄金市场具有高度的随机动态

性，并且受市场其他因素影响，使得这些网络中必然

存在弱连接，因为弱连接反映了是黄金市场的不确

定性和复杂性。 通过观察图 ４ 与图 ５，可以发现状

态转移网络与改组网络中节点的大小和连接权重有

显著的差异，这说明原始网络中的某些状态并非偶

然，而是系统运行规律的反应。
状态转移网络与改组状态转移网络中存在的差

异可以通过网络中节点的度比率来定量衡量。 一个

节点在时间序列内出现的频率在本文中称为度，度
比率为原始状态转移网络中节点度与改组后状态转

移网络中节点度的比值。 黄金波动序列中所有状态

的度比率，如图 ６ 所示。 如果某个节点的度比率明

显大于 １，即节点在原始时间序列中的出现频率明

显大于打乱时间序列中的出现频率，则该节点称为

Ｍｏｔｉｆ［１０］，可以作为时间序列的全局代表。 可以找到

一个 Ｍｏｔｉｆ，即编号为 ８ 的可视图模式为 Ｍｏｔｉｆ ８，其
度比率为 ３．４４９，远大于 １，这说明黄金波动序列中

模式 ８ 的大量出现并不是偶然，而是由系统的性质

决定的，一定程度上反应了系统的变化规律。
　 　 为进一步研究模式 ８ 在黄金波动序列中的出

现是否具有长程相关性，本文提取了模式 ８ 在黄金

波动序列中出现位置的间隔，形成一个位置间隔序

列，并通过重标极差分析法（简称 Ｒ ／ Ｓ 分析法）计算

赫斯特指数（简称 Ｈ）来说明。 若 Ｈ ＝ ０．５，则表明原
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序列是随机游走过程；若 ０．５ ＜ Ｈ ＜ １， 则原序列为

有偏随机游走，并且序列中存在正效应；若 ０ ＜ Ｈ ＜
０．５， 说明序列中存在负效应。 模式 ８ 的赫斯特指

数为 ０．６９，这说明模式 ８ 的间隔序列为有偏随机游

走过程，并且存在正效应，会大概率发生聚集出现的

现象，同时揭示了模式 ８ 存在大量自转移的原因，充
分说明了模式 ８ 的自转移现象并不是偶然，如图 ７
所示。
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图 ６　 黄金波动序列中所有状态的度比率
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图 ７　 Ｒ ／ Ｓ 分析法分析位置时间序列的结果
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　 　 通过上述分析得出两点结论：（１）模式 ８ 的大

量出现并不是偶然，而是系统运行规律的反应；（２）
模式 ８ 的出现具有正效应，会出现大量自转移现象。
由图 ２ 可知，编号为 ８ 的可视图模式是一个全连接

的状态，由可视图模式的定义可以得出，８ 号模式代

表的是一种二阶导数大于零的情况，结合上述两点

结论说明黄金波动序列中经常出现并且连续出现二

阶导数大于零的情况，这一结论可以在图 １ 中得到

印证。
３　 结束语

在传统的黄金价格序列预测问题的研究中，使
用基于统计学理论和概念的方法意味着对序列进行

了一个统计平均的过程，虽然取得了一些具有启发

性的结果，但是序列中存在的模式及其结构信息不

能够好的展现。 因此，本文采用了一种基于可视图

模式的时间序列分析方法来研究黄金波动序列。
实验结果表明，黄金波动序列中存在两种比较

显著的规律：（１）模式 ８ 具有很高的出现频率；（２）
模式 ８ 的出现具有正效应，存在大概率的自转移。
这说明黄金波动序列中经常出现并且连续出现二阶

导数大于零的情况，即黄金波动程度是趋向于增大

的，整体上是呈上升趋势；但是另一方面市场受到大

量因素影响，波动程度不会无限制的增长。 所以在

这两种作用的影响下，经过一段时间的发展，出现一

个较高的峰值，但在市场的调控下迅速下跌，进入新

一轮酝酿峰值的阶段。
由于黄金价格序列具有分形性质，在未来的研

究中，要进一步探索黄金价格在其他时间尺度运行

的规律，希望揭示出黄金价格运行的更深刻规律。
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