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摘  要 

本文以中国全国碳市场碳排放配额(CEA)收益率为研究对象，在严格样本外框架下对未来5个和20个交易

日的累计对数收益率开展条件分位数预测，并利用0.05和0.95分位数构造名义90%预测区间。针对不同

预测期限可能具有不同信息需求的特点，本文构建分期限差异化分位数预测方法：5日预测采用S、SL和
SLM三个信息集的同分位数预测等权组合，20日预测采用基于vol20阈值的波动状态门控，以此作为提高

多期限分位数预测精度的核心预测结构。在此基础上，进一步采用序贯共形化分位数回归(Sequential 
Conformalized Quantile Regression, Sequential CQR)作为区间校准工具，根据历史已实现预测误差对

原始区间进行动态修正。相较于采用相同Sequential CQR校准规则的基准方法(SCQR)，本文方法在全滚动

样本中的Mean Pinball Loss分别下降约2.13%和7.00%，且相对于基准方法(SCQR)的平均损失差在多种

稳健检验下均达到统计显著水平。未经校准的5日和20日预测区间Coverage分别为80.79%和65.79%，

经Sequential CQR校准后提高至89.27%和88.55%，接近90%的名义覆盖水平。进一步研究发现，本文

方法的预测优势在2025~2026后段样本中明显减弱，且不再具有统计显著性。研究结果表明，分期限差

异化预测结构是提升多期分位数预测精度的主要来源，而Sequential CQR主要用于改善原始预测区间的

覆盖可靠性。 
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Abstract 
This study examines the cumulative log returns of China Emission Allowances (CEA) in China’s na-
tional carbon market and conducts conditional quantile forecasting for 5- and 20-trading-day hori-
zons under a strict out-of-sample framework. Nominal 90% prediction intervals are constructed 
using the 0.05 and 0.95 conditional quantiles. To accommodate horizon-specific information needs, 
this study first constructs a horizon-specific quantile forecasting structure as the core forecasting 
layer: same-quantile forecasts from S, SL and SLM are equally weighted for the 5-day horizon, 
whereas a threshold-based volatility-state gating rule is used for the 20-day horizon. On this basis, 
Sequential CQR is employed as a post-calibration tool to adjust the raw prediction intervals using 
previously realized forecast errors. Relative to the benchmark method (SCQR) under the same Se-
quential CQR calibration rule, the proposed horizon-specific forecasting structure reduces Mean 
Pinball Loss by approximately 2.13% and 7.00% for the 5-day and 20-day horizons, respectively, 
and the corresponding average loss differentials are statistically significant under multiple robust-
ness checks. Before calibration, the interval coverage rates are 80.79% and 65.79%; after Sequen-
tial CQR calibration, they increase to 89.27% and 88.55%, respectively, approaching the nominal 
90% coverage level. Further analysis shows that the method’s forecasting advantage weakens in the 
later evaluation subsample covering 2025~2026 and is no longer statistically significant. These 
findings indicate that the horizon-specific differentiated forecasting structure is the primary source 
of improved multi-horizon quantile forecasting accuracy, whereas Sequential CQR is mainly used to 
improve the coverage reliability of the raw prediction intervals. 
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1. 引言 

近年来，在应对气候变化和加快能源低碳转型的大背景下，碳排放权交易市场持续发展和完善。中

国碳市场伴随着钢铁、水泥、铝冶炼等高排放行业的正式纳入[1]，其资源配置、减排激励作用将进一步

突显。碳价作为一个关键市场变量，受政策、供需、宏观经济等不确定因素所影响，往往难以预测。因

此，准确刻画碳价动态特征不仅关系到市场主体的履约决策和碳资产管理，也有助于认识全国碳市场的

价格形成与风险特征。 
既有碳价预测研究主要聚焦于预测精度的提升。Zhu 和 Wei 将 ARIMA 与最小二乘支持向量机相结

合，以同时刻画碳价中的线性与非线性特征[2]；随着后续研究对碳价非线性和复杂性的关注不断增加，

以及机器学习的快速发展，神经网络、支持向量机等机器学习方法被逐渐应用于碳价预测[3]。针对碳价

的非线性和多尺度特征，Qi 等进一步将历史价格信息与相关的影响因素结合，构建多尺度集成预测模型

[4]。总体而言，这类研究主要关注价格点预测及其预测精度，对预测结果不确定性及收益率条件分布的

刻画仍相对有限。 
分位数预测能够从条件分布的不同位置描述未来收益率，为分析下行风险、中心位置和上行变化提
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供统一框架[5]。已有研究发现，CEA 收益率的预测因子及其预测作用可能随分位位置而变化[6]，能源价

格对碳价的影响也具有明显的非对称性和分位数异质性[7]。据此，本文选取 0.05、0.50 和 0.95 三个分位

点，分别刻画全国碳市场收益率的下尾、中位和上尾特征。 
仅取得条件分位数预测还不足以保证区间预测可靠。由 0.05 和 0.95 分位数构成的名义 90%预测区

间，其实际覆盖率可能出现不足或过覆盖。因此，仅评价单个分位数的预测精度仍不足以全面衡量预测

区间的可靠程度，还需关注区间的校准性，即实际覆盖率与名义覆盖率的一致程度。依此，引入 Sequential 
CQR 对原始分位数区间进行动态校准，以改善样本外区间的覆盖表现。 

本文以全国碳市场 CEA 收益率作为研究对象，分别开展 5 日和 20 日条件分位数预测，并利用上下

分位数构造 90%预测区间。引入 Sequential CQR 进行区间校准，并从预测精度、覆盖率、区间锐度和统

计显著性等方面评价样本外表现。 
基于上述考虑，本文将预测问题划分为两个层次。第一层为分期限差异化分位数预测，其核心目标

是针对 5 日和 20 日预测期限的不同信息需求提高条件分位数预测精度；第二层为区间后校准，在维持预

测层结构不变的基础上，利用 Sequential CQR 根据历史已实现预测误差修正原始区间边界，以改善预测

区间的覆盖可靠性。由此，本文将“预测精度改善”与“区间可靠性校准”在方法作用上予以区分。 
相较于现有研究，本文贡献主要体现在以下三个方面。 
第一，针对不同预测期限可能存在差异化信息需求的问题，构建分期限差异化分位数预测结构。5 日

预测通过 S、SL 和 SLM 三个嵌套信息集的同分位数等权组合整合不同层级信息，20 日预测则依据样本

外开始前冻结的波动率阈值，在 S 和 SL 信息集之间实施确定性状态门控，从而避免对不同预测期限机

械采用统一的信息结构。 
第二，在上述分期限预测结构基础上引入 Sequential CQR 作为区间后校准工具，仅利用预测时点已

经实现的历史预测误差动态调整区间边界，以改善原始分位数区间的欠覆盖问题，并在方法作用上区分

预测精度提升与区间覆盖校准。 
第三，从 Mean Pinball Loss、Coverage、Interval Width 和 Interval Score 等维度分别评价预测精度、

覆盖可靠性与区间锐度，并结合 Newey-West、区块 Bootstrap 及 Holm 校正考察预测优势的统计显著性和

时间稳定性。 

2. 数据与研究方法 

2.1. 数据来源与变量说明 

研究对象为 CEA。数据起始于 2021 年 7 月 16 日，截止至 2026 年 5 月 6 日，主要包括 CEA 价格、

成交量及其金额，以及挂牌协议交易等市场信息。鉴于收益率、滚动波动率等变量构造以及不同市场数

据间的交易日匹配，完成数据整理后的共同建模面板覆盖 2021 年 10 月 25 日至 2026 年 4 月 29 日。本文

样本外预测自 2023 年 1 月 3 日开始，并分别设置 5 个与 20 个交易日两个预测期限。具体样本划分与实

验设计见表 1。 
 
Table 1. Sample and experimental design 
表 1. 样本与实验设计 

预测期限 样本外开始日期 样本外总样本数 CQR 可用样本数 后段评价样本数 

5 2023-01-03 799 755 315 

20 2023-01-03 784 725 300 

注：预测分位点 0.05/0.50/0.95；每 20 个预测交易日重拟合；Sequential CQR 最低历史样本数 40。 
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为直观展示样本期内全国 CEA 价格变化及不同评价阶段的位置，图 1 给出 CEA 收盘价时间序列。 
 

 
Figure 1. Time series of national CEA closing prices 
图 1. 全国 CEA 收盘价时间序列 
 

按照预测信息范围，本文构建 S、SL 和 SLM 三个严格嵌套的信息集。S 包含 13 个 CEA 市场短期内

部变量，主要刻画近期价格、波动和交易活跃度；SL 在 S 基础上新增 10 个 20 日和 60 日尺度的中长期

市场变量，共计 23 个；SLM 再加入金融市场、能源市场、欧盟碳排放配额(European Union Allowance, 
EUA)以及电力基本面等 10 个外部变量，共计 33 个，满足 S⊂SL⊂SLM。各信息集及对应模型的定义和

正则化参数见表 2。 
 
Table 2. Definitions of models, information sets, and regularization parameters 
表 2. 模型与信息集定义及正则化参数 

模型/信息集 定义 变量数 h = 5α  
(q05/q50/q95) 

h = 20α  
(q05/q50/q95) CQR 

S 
13 个短期全国 CEA 市场内部变量

上的线性分位数回归 13 0.01/0.0001/0.001 0.1/0.0001/0 否 

SL S 增加 10 个 20 日和 60 日尺度的 
中长期市场变量 23 0.01/0.1/0.01 0.1/0.1/0.01 否 

SLM SL 增加 10 个金融、能源、EUA 
和月度电力外部变量 33 0.1/0.1/0.1 0.1/0.1/0.01 否 

SCQR 对 S 的 q05 和 q95 采用 Sequential  
CQR 校准，q50 保持不变 13 0.01/0.0001/0.001 0.1/0.0001/0 是 

等权组合–RAW 
( )5h =  

S、SL、SLM 三个 RAW 预测在 
相同分位点上进行 1/3 等权平均 组合 沿用各组成模型 —— 否 

状态门控–RAW 
( )20h =  20,vol t c≥ 时选择 SL，否则选择 S 状态切换 —— 沿用所选择的 

S 或 SL 否 

分期限方法–CQR 对于对应 RAW 预测采用 
Sequential CQR 校准，q50 保持不变 同对应 RAW 预测方案 沿用对应 RAW 

预测所用模型 
沿用对应 RAW 
预测所用模型 是 

注：SCQR 与分期限方法_CQR 采用相同的 Sequential CQR 校准规则，但分别根据各自原始预测区间的历史预测误差

计算校准量。h = 20 的状态门控阈值在样本外评价开始前根据历史 vol20 中位数一次性确定并冻结，评价期内不重新

估计。 
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为避免前视偏误，所有变量均按照预测时点的实际可得性进行时间对齐。CEA 内部变量仅使用预测

时点及以前的信息；沪深 300 指数、电力行业指数和美元兑人民币汇率按照 CEA 交易日进行 as-of 匹配；

动力煤、Brent 原油和 EUA 期货使用严格早于预测日的最近可用观测；对于全国用电量和火电发电量等

指标，则依据实际信息发布日期确定可见时点，且仅在信息公开后进入预测模型。 

2.2. 预测目标与分位数预测模型 

将预测时点定义为CEA交易日当日收盘后，以全国碳市场CEA未来多期对数收益率作为预测目标。

设 tP 为预测时点 t 的 CEA 价格，则未来 h 个交易日的对数收益率定义为： 

, ln ln ln t h
t h

t
t h t

PP Py
P
+

+ == − ,                                (1) 

其中， { }5, 20h∈ ，分别对应未来 5 个和 20 个交易日的预测期限，t h+ 表示预测时点之后第 h 个有效 CEA
交易日，而非自然日。 

为描述 CEA 收益率条件分布的不同位置，分别对 0.05、0.50 和 0.95 三个条件分位数进行预测[8]。
其中 0.05、0.50 和 0.95 分位数分别刻画收益率条件分布的下尾、中位和上尾。对于给定分位点τ ，设 tX
为预测时点 t 可获得的预测变量，则未来 h 期收益率的条件分位数表示为： 

( ) T
0, , ,, | h t ht h tQ y X Xτ τ τβ β+= .                               (2) 

采用线性 QuantileRegressor 进行估计，其优化目标为： 

( )
0

T
0 1, 1

1min
n

i
ii xy

n τβ β
ρ β β α β

=

+− −∑ ,                            (3) 

其中，α 为 L1 正则化系数，
1

1

p

j
j

β β
=

= ∑ 表示回归系数向量的 L1 范数，截距项 0β 不参与 L1 惩罚。 

Pinball Loss 定义为： 

( ) ( ){ }max , 1u u uτρ τ τ= − ,                               (4) 

其中， ˆu y Qτ= − 。 
模型估计前，首先将正负无穷值处理为缺失值，并利用当次训练样本的列中位数进行填补；随后仅

基于当次训练样本拟合 StandardScaler 标准化参数，并采用 QuantileRegressor (solver = 'highs')分别估计

0.05、0.50 和 0.95 三个条件分位数。L1 正则化参数α 按照预测期限、信息集和分位点分别选择，集合为

{0, 10−5, 10−4, 10−3, 10−2, 10−1}，并以验证样本平均 Pinball Loss 最小为选择标准。在参数选择中，训练样

本满足预测日早于 2022 年 7 月 1 日且目标日不晚于 2022 年 7 月 1 日；验证样本满足预测日在 2022 年 7
月 1 日至 2023 年 1 月 3 日之前且目标日不晚于 2023 年 1 月 3 日。由此保证参数选择仅使用样本外评价

开始前可获得的信息，确定后的α 在后续样本外评价中沿用。 
为避免分位数交叉，在获得 0.05、0.50 和 0.95 三个分位数预测结果后，按分位点顺序对预测值进行

排序，以保证 q05 ≤ q50 ≤ q95。考虑到不同预测期限可能对应不同的信息需求，便采用分期限差异化分

位数预测构造方式。 
对于 5 个交易日预测期限，分别基于 S、SL 和 SLM 三个信息集得到相同分位点下的预测结果，并

采用等权平均构造 5 日预测期限下的组合分位数预测，公式如下： 

( ), , , ,
1ˆ ˆ ˆ ˆ
3

C S SL SLM
t t t tQ Q Q Qτ τ τ τ= + + ,                               (5) 
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其中， ,
ˆ S

tQτ 、 ,
ˆ SL

tQτ 以及 ,
ˆ SLM

tQτ 分别表示基于三个信息集得到的分位数预测值。 
该组合权重固定为 1/3，评价期内不重新选择；完成等权组合后，再次按照分位点顺序进行排序，以

保证组合后的分位数预测满足 q05 ≤ q50 ≤ q95。 
对于 20 个交易日预测期限，本文采用基于市场波动状态的确定性门控规则。具体而言，在样本外评

价开始之前，根据历史样本中 20 日滚动波动率 vol20 的中位数确定阈值约为 c = 0.008956451613091 (约
0.008956)。当预测时点的 vol20 不低于该阈值时，采用 SL 信息集对应的分位数预测；否则采用 S 信息集

预测。即： 

, 20,
,

, 20,

ˆ , vol ,ˆ
ˆ , vol .

SL
t tC

t S
t t

Q c
Q

Q c
τ

τ
τ

 ≥= 
<

                                 (6) 

其中，c 为样本外评价开始前预先确定并冻结的波动率阈值。 
需要指出的是，该规则属于事先设定的确定性状态门控，而非在评价期内根据预测结果重新识别或

优化市场状态。样本外评价自 2023 年 1 月 3 日开始，训练样本采用扩展方式更新，每 20 个预测交易日

重新拟合模型。每次重新拟合仅使用在该 20 日预测块起点已经实现目标值的历史样本，同一预测块内不

再追加随后新实现的目标值。本文将上述针对 5 日与 20 日预测期限的差异化分位数预测构造统称为“本

文方法”。其中，5 日未经过 Sequential CQR 校准的分位数预测及其区间记为等权组合_RAW，20 日未

经校准的预测结果记为状态门控_RAW；经 Sequential CQR 校准后的结果统称为分期限方法_CQR。上述

分期限差异化预测结构构成本文的核心预测层，目的是针对不同预测期限的信息需求差异提高条件分位

数预测精度。 

2.3. 预测区间构建与序贯共形校准 

在保持上述分期限预测层结构及其分位数预测结果不变的基础上，进一步设置区间校准层，对由 0.05
和 0.95 条件分位数形成的原始预测区间实施 Sequential CQR 校准。该步骤的目标是提高区间覆盖可靠性，

而非重新选择预测模型或重新优化分位数预测结构。 
利用 0.05 和 0.95 条件分位数构造未经校准的名义 90%预测区间。对于预测时点 t 的原始预测区间的

上界和下界如下： 
上界： 

,raw 0.95,
ˆ

t tU Q= ,                                     (7) 

下界： 

,raw 0.05,
ˆ

t tL Q= .                                     (8) 

因此，原始 90%区间可表示为： 

,raw ,raw ,raw,t t tC L U =   .                                  (9) 

由 0.05 和 0.95 分位数构成名义覆盖率为 90%的原始预测区间，但其实际样本外覆盖率可能偏离名义

水平，因此进一步采用 Sequential CQR 进行校准[9]。 
具体而言，对于已经实现的历史预测样本，定义非一致性得分为： 

{ },raw ,rawmax ,i i i i is L y y U= − − ,                             (10) 

其中， iy 表示第 i 个最终实现的实际收益率， ,rawiL 和 ,rawiU 分别表示对应时点的原始预测区间上下界。当

实际收益率落在原始预测区间之外时，非一致性得分为正；当实际收益率落在原始预测区间之内时，该
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得分可以为负。 
在预测时点 t ，仅使用目标值在当前预测时点已经实现的历史样本计算非一致性得分，即校准样本满

足 date datetarget predictor
i t
≤ 。当可用历史非一致性得分数量 40tn ≥ 时，实施 Sequential CQR 校准。 

对于当前可获得的 tn 个历史非一致性得分，首先按照从小到大的顺序进行排列，并确定 90%名义覆

盖水平下的有限样本校准位置： 

( )1 0.90t tk n = + ×  ,                                 (11) 

其中，⌈⋅⌉表示向上取整。 
设排序后的第 tk 个非一致性得分为 ( )tks ，则当前预测时点的区间校准量定义为： 

( ){ }ˆ max 0,
tt kq s= .                                  (12) 

通过上述处理，校准量被限制为非负值。CQR 只允许保持或扩张原始区间，不主动收窄区间。 
经过校准后，预测区间上下界分别调整为： 
上界： 

,CQR ,raw ˆt t tU U q= + ,                                  (13) 

下界： 

,CQR ,raw ˆt t tL L q= − .                                   (14) 

因此，校准后的预测区间为： 

,CQR ,CQR ,CQR,t t tC L U =   .                                (15) 

需指出，本文仅对 0.05 和 0.95 分位数对应的预测区间边界进行校准，而不调整 0.50 分位数预测结

果。这一处理既保留了 0.50 分位数预测对条件分布中心位置的描述，又能够利用历史预测误差对尾部预

测区间进行动态修正。 
需要说明的是，本文将 Sequential CQR 作为时间序列样本外环境下的序贯经验校准方法，主要考察

其实际覆盖表现，不据此主张在存在时间依赖条件下仍具有经典交换性假设下的有限样本覆盖保证。 

2.4. 预测评价指标与统计检验 

为全面评价不同预测方法的样本外表现，本文将从分位数预测精度、预测区间校准性、区间锐度和

统计显著性四个方面进行比较。采用 Pinball Loss 和 Mean Pinball Loss 评价条件分位数预测精度，同时采

用覆盖率(Coverage)评价预测区间的校准程度，采用平均区间宽度(Interval Width)评价区间锐度，并利用

Interval Score 综合衡量预测区间的宽度与漏覆损失。同时采用 Newey-West 稳健检验[10]、Circular Block 
Bootstrap [11]、Stationary Bootstrap [12]以及 Holm 多重检验校正[13]考察预测表现差异的统计显著性。 

首先，对于给定分位点τ ，采用式(4)所定义的 Pinball Loss 衡量条件分位数预测误差，损失越小表示

分位数预测误差越低。 
鉴于同时预测 0.05、0.50 和 0.95 三个分位点，进一步采用 Mean Pinball Loss (MPL)评价三个条件分

位数的整体预测表现。对于预测时点 t ，Mean Pinball Loss 由三个分位点的 Pinball Loss 进行等权平均，

其总体样本外指标表示为： 

( )
{ }

,
0.05,0.50,0.95 1

1 1 ˆMPL
3

n

t t
t

y Q
n τ τ

τ
ρ

∈ =

 = −  
∑ ∑ ,                         (16) 
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其中，τ 取 0.05、0.50 和 0.95， n 表示有效样本外预测数量。MPL 越小，表示模型对收益率条件分布整

体的预测精度越高。 
其次，采用覆盖率 Coverage 衡量预测区间的校准程度。设 tL 和 tU 分别表示预测时点 t 对应的预测区

间下界和上界， ty 为实际收益率，则 Coverage 定义为： 

( )
1

1Coverage
n

t t t
t

I L y U
n =

= ≤ ≤∑ ,                             (17) 

其中， ( )I ⋅ 为示性函数。Coverage 越接近 0.90，区间校准程度越高。 
在评价 Coverage 的同时，本文采用平均区间宽度(Interval Width)衡量预测区间的锐度，其定义为： 

( )
1

1Width
n

t t
t

U L
n =

= −∑ .                                (18) 

在 Coverage 相近时，Width 越小表示区间锐度越高。 
为综合考虑预测区间宽度与漏覆情况，本文进一步计算 90%预测区间对应的 Interval Score 如下： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )0.10IS 20 20U L L y I y L y U I y U= − + − < + − > .                  (19) 

同时惩罚区间宽度和漏覆，数值越小越优。 
在本文方法与基准方法的比较中，采用经过相同 Sequential CQR 校准程序的 S 信息集模型 SCQR 作为

可比基准，并将分期限方法_CQR 与 SCQR 在相同样本外评价日期、相同三个分位点、相同 CQR 校准规则

以及相同最低校准样本要求下进行比较。分期限方法_CQR 与 SCQR 分别基于自身未经校准区间的历史预

测误差计算校准量 ˆtq ，因此二者采用相同校准规则，但具体校准量不要求相同。 
对于任一预测损失指标，本文方法相对于基准方法的损失改善率定义为： 

baseline candidate

baseline

Loss LossImprovement 100%
Loss

−
= × ,                       (20) 

其中， baselineLoss 表示 SCQR 对应的预测损失， candidateLoss 表示分期限方法_CQR 对应的预测损失。当

Improvement 0> 时，表示本文方法的预测损失低于基准方法。 
为进一步评价本文方法与基准模型之间的预测损失差异，定义预测时点 t 的损失差为： 

candidate, baseline,Loss Losst t td = − .                              (21) 

因此，当 ( ) 0d t < 时，表示本文方法在对应时点的预测损失低于基准方法。本文针对平均损失差进行

单侧检验，检验假设设定为： 

( )0 : 0tH E d ≥ ,                                   (22) 

( )1 : 0tH E d < .                                   (23) 

首先，采用 Newey-West 异方差与自相关稳健方法估计损失差序列均值的标准误，并使用 Bartlett 权
重，最大滞后阶数设为 20。相应统计量为： 



NW

NWLRV

dT
n

= ,                                  (24) 

其中，d 表示样本平均损失差，NWLRV 表示 Newey-West 方法估计的长期方差。按照零均值边界计算左

尾单侧 p 值，以检验本文方法是否具有显著更低的平均预测损失。 
除 Newey-West 稳健推断外，进一步采用 Circular Block Bootstrap 和 Stationary Bootstrap 对主要预测
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损失比较进行补充检验。主比较中的 Bootstrap 检验用于全滚动样本和 2025~2026 后段评价样本的 Mean 
Pinball Loss，参数选择阶段不实施 Bootstrap。其中，Circular Block Bootstrap 固定块长为 20，Stationary 
Bootstrap 平均块长为 20、重启概率为 1/20，两种方法均重复 5000 次。 

考虑到本文同时考察 5 日和 20 日两个预测期限，在同一样本期、同一评价指标和同一检验方法下，

仅对 5 日和 20 日两个预测期限的 p 值按 Holm 方法校正(m = 2)；Coverage 与 0.90 的差异采用精确二项检

验。 

3. 实证结果与分析 

3.1. 分位数预测结果 

表 3比较的是在相同 Sequential CQR 校准规则下，分期限预测方法与 SCQR基准的 Mean Pinball Loss，
因此本节主要检验分期限预测结构本身的样本外预测价值，而非 Sequential CQR 的校准贡献。见表 3。 
 
Table 3. Quantile forecasting results for the full rolling sample 
表 3. 全滚动样本分位数预测结果 

预测期限 有效样本数 分期限方法_CQR MPL SCQR MPL MPL 改善率 

h = 5 755 0.007560 0.007724 2.1292% 

h = 20 725 0.018782 0.020196 7.0009% 

注：改善率 = (SCQR − 分期限方法_CQR)/SCQR × 100%，正值表示本文方法的 Mean Pinball Loss 低于基准。 
 
从总体预测损失上看，两个预测期限下本文方法的 Mean Pinball Loss 均低于 SCQR。对于 5 日预测，

分期限方法_CQR 的 MPL 为 0.007560，低于 SCQR 的 0.007724，损失下降约 2.13%；对于 20 日预测，MPL
由 0.020196 下降至 0.018782，降幅约为 7.00%。从相对改善率看，20 日预测的损失改善幅度高于 5 日预

测。 
上述 2.13%和 7.00%的改善均来自分期限方法_CQR 与 SCQR 之间在统一校准条件下比较，因而应当

主要归因于 5 日等权组合与 20 日状态门控所构成的差异化预测结构。Sequential CQR 的作用将在下一节

通过 RAW 与 CQR 区间的 Coverage、Width 和 Interval Score 变化单独考察。 

3.2. 预测区间与 Sequential CQR 校准结果 

与上节分期限方法_CQR 和 SCQR 之间的比较不同，本节在同一预测结构下来比较校准前的 RAW 区

间与校准后的 CQR 区间，从而考察序贯共形校准前后预测区间的变化。表 4 报告了两个预测期限下的

Coverage、平均区间宽度和 Interval Score。具体结果见表 4。 
 
Table 4. Prediction interval performance before and after sequential CQR calibration 
表 4. Sequential CQR 校准前后的预测区间表现 

预测期限 RAW Coverage CQR Coverage RAW Width CQR Width RAW Interval Score CQR Interval Score 

h = 5 80.7947% 89.2715% 0.098225 0.134160 0.194259 0.181142 

h = 20 65.7931% 88.5517% 0.191903 0.334761 0.574219 0.447245 

注：RAW 表示未经 Sequential CQR 校准的预测区间，CQR 表示采用 Sequential CQR 校准后的预测区间；名义覆盖

率为 90%。 
 

从覆盖率来看，未经校准的 RAW 预测区间均存在不同程度的欠覆盖。5 日预测的 RAW Coverage 为

80.7947%，低于 90%的名义覆盖水平；经过 Sequential CQR 校准后，Coverage 提高至 89.2715%，增加了
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约 8.48 个百分点。20 日预测的原始欠覆盖则更加严重，RAW Coverage 仅为 65.7931%；校准后提高至

88.5517%，增加了约 22.76 个百分点。精确二项检验表明，两个预测期限下 RAW 区间的 Coverage 均显

著低于 90%的名义水平，而 Sequential CQR 校准后的 Coverage 与 90%之间均不存在显著差异，其中 h = 
5 和 h = 20 的双侧 p 值分别为 0.5044 和 0.1935。综上，Sequential CQR 明显改善了原始预测区间的欠覆

盖问题，使实际覆盖率接近预设的 90%水平。 
 

 
Figure 2. Prediction interval coverage before and after sequential CQR calibration 
图 2. Sequential CQR 校准前后的预测区间覆盖率比较 

 
从图 2 可知，Coverage 的改善伴随着预测区间宽度的增加。5 日预测的平均区间宽度由 0.098225 扩

大至 0.134160；20 日预测则由 0.191903 扩大至 0.334761。由于校准量被限制为非负，Sequential CQR 仅

保持或扩张原始预测区间，因此区间宽度增加与其校准机制一致。特别对于 RAW 欠覆盖程度较高的 20
日预测，校准后的区间扩张幅度也更大。 

从 Interval Score 考察 Coverage 与区间宽度之间的综合权衡。5 日预测的 Interval Score 由 0.194259 下

降至 0.181142，20 日预测则由 0.574219 下降至 0.447245。尽管 Sequential CQR 扩大了预测区间，但 Interval 
Score 在两个预测期限下均呈数值下降，这说明增加的区间宽度在一定程度上由漏覆损失的减少所补偿。

因此，CQR 的作用并非简单扩大预测区间，而是在牺牲一定区间锐度的情况下改善原始区间的覆盖校准

表现。 
进一步从覆盖率–锐度权衡来看，Sequential CQR 在两个预测期限下均通过扩大区间换取更高的覆

盖可靠性，但这种代价在不同期限上存在明显差异。5 日预测的 Coverage 由 80.7947%提高至 89.2715%，

增加约 8.48 个百分点，同时平均区间宽度由 0.098225 增至 0.134160，相对增加约 36.58%；20 日预测的

Coverage由 65.7931%提高至 88.5517%，增加约 22.76个百分点，而平均区间宽度由 0.191903增至 0.334761，
相对增加约 74.44%。 

尽管区间锐度有所下降，Interval Score 在 5 日和 20 日预测下分别由 0.194259 降至 0.181142、由

0.574219 降至 0.447245，相对下降约 6.75%和 22.11%，说明漏覆损失的减少在数值上能够补偿部分区间

扩张成本。进一步的显著性检验显示，两个期限下 Interval Score 改善经 Holm 校正后的 Newey–West 的 p
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值均为 0.1069，尚未达到 5%的显著性水平。 

3.3. 稳定性与显著性分析 

为进一步考察这种平均预测优势是否具有时间稳定性，并避免仅依据样本平均损失判断模型优劣，

下面将进一步结合 2025~2026 后段评价样本以及多种时间序列稳健检验进行分析。 
首先考察 2025~2026 后段评价样本。该样本属于全滚动评价期的后段子样本，并非独立于模型开发

过程的确认集，因此本节主要用于研究预测优势在样本后段是否仍能维持。具体结果见表 5。 
 
Table 5. Stability results for the 2025~2026 late evaluation sample 
表 5. 2025~2026 后段稳定性结果 

预测期限 有效样本数 分期限方法_CQR MPL SCQR MPL MPL 改善率 Holm-NW p 值 分期限方法_CQR Coverage 

h = 5 315 0.007972 0.007870 −1.2886% 0.7901 89.2063% 

h = 20 300 0.019964 0.020267 1.4939% 0.5711 90.6667% 

注：改善率为正表示分期限方法_CQR 的 Mean Pinball Loss 低于 SCQR；2025~2026 为后段稳定性样本，不属于独立

确认集。 
 

 
Figure 3. Rolling mean loss differential between the proposed method and the benchmark 
图 3. 本文方法与基准模型的滚动平均损失差 
 

从后段样本表现看，本文分期限预测结构在两个预测期限下均未继续表现出显著的平均预测优势。

h = 5 的 Mean Pinball Loss 为 0.007972，高于 SCQR 的 0.007870，对应改善率为−1.2886%，即本文方法在

该阶段出现约 1.29%的数值恶化，Holm 校正后的 Newey-West p 值为 0.7901。h = 20 的 Mean Pinball Loss
由基准的 0.020267 下降至 0.019964，改善约 1.49%，但 Holm-NW p 值为 0.5711，同样未达到 5%的显著
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性水平。综上，与全滚动样本相比，本文方法的精度优势在后段样本中明显减弱，说明分期限预测结构

的平均优势具有一定阶段依赖性。 
为进一步观察本文方法相对预测表现的时间变化，图 3 给出 120 期滚动平均损失差。损失差定义同

式(21)。其中，负值表示本文方法的平均预测损失较低。该图仅用于描述时间变化，不作为模型重新选择

的依据。 
对于 Mean Pinball Loss，h = 5 的 Newey-West、Circular Block Bootstrap 和 Stationary Bootstrap 经 Holm

校正后的 p值分别为 0.0377、0.0380和 0.0402，均低于 0.05；h = 20对应的Holm校正 p值分别为 0.000856、
0.0012 和 0.0064，同样均低于 0.05。三种检验方法得到一致结论，即在 2023~2026 全滚动评价样本中，

本文方法相对于 SCQR 具有显著更低的平均分位数预测损失。具体结果见表 6。 
 
Table 6. Robust significance tests for Mean Pinball Loss 
表 6. Mean Pinball Loss 的稳健显著性检验结果 

样本期 预测期限 NW Holm p 值 Circular Holm p 值 Stationary Holm p 值 5%水平判断 

全滚动 2023~2026 h = 5 0.037681 0.0380 0.0402 显著 

全滚动 2023~2026 h = 20 0.000856 0.0012 0.0064 显著 

2025~2026 后段样本 h = 5 0.790147 0.7870 0.8174 不显著 

2025~2026 后段样本 h = 20 0.571143 0.5468 0.5120 不显著 

注：损失差定义为 candidate, baseline,Loss Losst t td = − ，采用左尾单侧检验；Circular Block Bootstrap 与 Stationary Bootstrap

均重复 5000 次。表中 p 值均为在同一样本期、同一评价指标和同一检验方法下，对 h = 5 和 h = 20 两个预测期限进

行 Holm 校正后的结果。 
 

与 Mean Pinball Loss 相比，预测区间综合表现的统计证据相对较弱。在全滚动样本中，本文方法相

对于 SCQR 的 90% Interval Score 在 h = 5 和 h = 20 下均表现为数值改善，但 Newey-West 检验经 Holm 校

正后的 p值均为 0.1069，未能达到 5%的显著性水平。因此，Interval Score 结果应解释为数值上的改善，

而不能表述为统计显著改善。 
综上，本文预测结构在整体评价期具有平均预测优势，但这种优势并非在所有阶段均保持稳定。因

而，样本外模型比较既需要考察全期平均表现，也应同时报告不同阶段的稳定性，避免将整体平均结果

外推为持续性的预测优势。 

4. 结论 

本文以中国全国碳市场 CEA 收益率为研究对象，在严格样本外框架下开展 5 日和 20 日条件分位数

预测，并利用 0.05 和 0.95 分位数构造名义 90%预测区间，进一步采用 Sequential CQR 对原始区间进行动

态校准。 
本文的核心发现首先体现在分期限差异化预测结构的样本外精度改善。在采用相同 Sequential CQR

校准规则的条件下，分期限预测方法在全滚动样本中的 Mean Pinball Loss 在 5 日和 20 日预测下分别较

S_CQR 基准下降约 2.13%和 7.00%，且多种稳健检验均表明这种平均损失优势具有统计显著性。这表明，

不同预测期限采用差异化信息结构具有一定的预测价值，其中 20 日预测对信息结构调整表现出更明显的

敏感性。 
Sequential CQR则主要发挥区间可靠性校准作用。未经校准的5日和20日预测区间存在明显欠覆盖，

校准后 Coverage 分别提高至 89.27%和 88.55%，接近 90%的名义覆盖水平；与此同时，平均区间宽度相

应增加，表明覆盖可靠性的改善以部分锐度损失为代价。虽然两个期限下 Interval Score 均表现为数值改
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善，但相关显著性检验尚不足以认定其综合区间表现存在统计显著改善。因此，Sequential CQR 应理解为

提升覆盖可靠性的后校准工具，而非本文分位数预测精度改善的主要来源。 
后段样本结果表明，本文方法在 2025~2026 年的预测优势明显减弱，且未继续表现出显著预测优势。

这意味着全滚动样本中的平均优势不能简单外推至所有市场阶段。未来研究可在保持严格样本外设计的

前提下，进一步比较不同时间序列区间校准机制在覆盖率与锐度之间的差异。 
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