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基于演化聚类分析的组合预测改进熵权模型及其应用
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摘 要: 针对组合预测传统熵值赋权方法可能存在大样本下权重差异不大的不足,引入演化聚类分析技术,提出
一类组合预测改进的熵值赋权模型.在确定好单项预测方法和结果后,通过对所有单项预测结果给出的绝对误差
信息进行聚类分析,得到单项预测方法下误差信息在不同类中的离散分布,给出单项预测结果在整体和局部两个
层面的差异比较工具,进而利用得到的离散分布应用熵权模型给出改进的熵值赋权方法.结合美元兑日元的汇率
数据分析表明了所提出方法的可行性和有效性.
关键词: 改进熵权；聚类分析；组合预测；汇率
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A modified entropy weighting method in combination forecasting based
on evolutionary clustering analysis and its application
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Abstract: In order to overcome lower difference among weights in combination forecasting with large sample
determined by traditional entropy weighting methods, a modified entropy weighting method is developed by introducing
the evolutionary automatic clustering analysis. When single forecasting approaches and predictions are fixed, all
absolute errors are clustered and diverse discrete distributions of absolute errors corresponding to single forecasting
approaches among clusters are obtained, which are tools for further comparisons among the single forecasting methods.
Then, a modified entropy weighting method is given using the obtained discrete distributions. By using a numerical
study with exchange rate between dollar and yen, the feasibility and effectiveness of the developed method are illustrated.
Keywords: modified entropy weighting method；cluster analysis；combination forecasting；exchange rate

0 引 言

组合预测方法于1969年由Bates等[1]提出,通过
对单项预测结果进行适当的赋权和信息融合以达到

提高预测精度的效果.此类对单项预测值序列进行
赋权和组合的方式称为结果的组合.随着研究的广
泛和深入开展,组合预测还表现在数据层面的组合
和方法层面的组合两个方面,例如,某些行业综合指
数的编制[2]和若干能够相互支撑的技术构成的混合

预测技术[3]等.事实上,无论是结果的组合还是方法
的组合,单项预测方法的遴选涉及组合预测的机理与
内在的机制,是组合预测的核心问题.文献 [4]和文献
[5]分别利用冗余信息、预测有效性和群组一致性的
概念对组合预测的上述核心问题进行了广泛和深入

的讨论.遵循Bates等[1]给出的组合预测范式,本文仍
着重考虑基于结果的组合预测问题.

赋权问题是结果层面组合预测的关键问题,权重
的分配直接关系到组合预测的实现和效果.现有的
赋权方法从权重的确定方式上可以分为非最优赋权、

最优赋权和组合赋权3种[4,6].非最优赋权依据预测
科学的基本原理,力求以简便的规则确定权重,例如
熵权.最优赋权依据一定的目标构建最优化模型以
确定权重,如组合预测误差平方和达到最小等.面对
数据量较大的观测时间序列预测问题,最优化赋权往
往在及时性上存在一定的不足,因此在实际的经济和
金融数据预测中常常使用等权分配的办法[5,7],从而
考虑简单易行和有效的非最优化赋权方法仍是值得
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探讨的理论和应用课题.
熵权应用于组合预测理论与实践已经有很多相

关报道,通过熵测度度量数据波动的大小给出单项
预测方法权重[8-9].但当观测样本量和单项预测方法
较多时,应用熵权时可能会存在两个弊端: 1)由于数
据量较大,残差分布相对一致,容易导致权重差异偏
小; 2)数据计算量偏大.因此,本文拟将聚类分析技术
引入到组合预测问题中,与熵权模型相结合,给出一
类改进的组合预测熵值赋权方法.
聚类分析基于相似性对数据进行分类,其在预测

问题中的应用已有相关报道.王永县等[10]利用聚类

分析将观测时间序列依据划分为若干局部特征相似

的子类,实现对数据降维和预测.王晓原等[11]通过聚

类分析对数据进行分类,进而利用集对分析实现预
测. Goia等[12]基于功能聚类实现预测数据的分类,在
分类数据的基础上应用函数线性回归模型进行数据

预测.而在Song等[13]提出的模糊时间序列模型以及

随后的模糊时间序列成果报道[14-17]中,聚类以及模
糊聚类方法在数据类型划分以及基于类型划分的预

测技术中都有直接和广泛的应用.可见,现有的预测
文献报道中聚类分析主要应用于观测数据的分类识

别与划分,将其应用于组合预测权重的划分鲜有报
道.
本文针对各单项预测的残差数据,通过引入聚类

分析模型对残差数据进行分类,进而考虑某单项预
测结果下残差数据属于各聚类中心的频率分布.在
数据量偏大时,可以将上述频率视为一组离散概率
分布,一方面通过聚类分析,可以从整体上对残差数
据的相似性进行度量;另一方面,通过导出的离散概
率分布可以从微观上对比不同单项预测结果的差

异.因此,本文将通过组合预测问题引入聚类方法给
出一类客观的赋权模型和算法,并结合数据分析表明
所提出方法的可行性和有效性.

1 基于聚类分析的组合预测改进熵权模型

设{yt, t = 1, 2, . . . , n}为某社会经济现象的指
标序列的观察值,现有m种单项预测方法对其进行

预测,预测结果分别记为

{ŷit, i = 1, 2, . . . ,m, t = 1, 2, . . . , n}.

考虑各单项预测结果之间的差异性,对其进行赋权和
结果的组合.设各单项预测方法对应的权重向量为

Ω = {ω1, ω2, . . . , ωm},

满足ωi ⩾ 0, i = 1, 2, . . . ,m且
m∑
i=1

ωi = 1.记

eit = yt − ŷit, i = 1, 2, . . . ,m, t = 1, 2, . . . , n,

则eit表示第 i种预测方法在第 t时刻的预测误差.下
面引入聚类分析模型,给出一类组合预测改进的熵权
方法.
现有预测文献中应用的聚类技术包括集对分析

聚类预测[18]、模糊C均值聚类[19]和动态聚类技术[20]

等,通过对传统的聚类算法 (如K均值聚类、谱聚类

等)进行改进,演化聚类算法可以克服传统聚类算法
在类中心数需要人为确定以及容易陷入局部最优等

局限.因此,本文主要针对预测误差数据应用演化自
动聚类算法进行分类,并基于分类结构构造一类改进
的熵权模型,基本流程如下.

step 1:为反映预测结果的波动水平,对eit取绝对

值操作,即 |eit|, i = 1, 2, . . . ,m, t = 1, 2, . . . , n.
|eit|表示不同预测方法在不同时点的绝对预测

误差,传统的熵权归一化每组单项预测的绝对误差数
据,进而通过计算熵值信息反映各单项预测结果的波
动情况并进行赋权.可见,经典的熵权为分别考虑单
项预测误差数据的波动大小进行赋权,缺乏单项预测
结果之间整体性的差异分析.因此,给出step 2进行所
有单项预测绝对误差数据的分类操作.

step 2:对 |eit|(i = 1, 2, . . . ,m, t = 1, 2, . . . , n)进

行演化聚类分析,得出各时点不同预测方法给出的绝
对预测误差的划分情况.

Chakrabarti等[21]首次提出演化聚类问题并提

出时间平滑性框架,基于这一框架实现了演化版的
K均值聚类算法和演化版的层次聚类算法,随后被
Xu等[22]、Lee等[23]和Kim等[24]加以改进[25].本文以
Yarpiz网站提供的演化聚类算法为基础,对绝对误差
数据进行聚类.可以看出,针对 |eit|的聚类结果考虑
了每个具体的预测绝对误差所处的误差水平.另一
方面,还可以看出当某单项预测给出的绝对误差数据
集中于某一类中心时,表明该单项预测结果的波动较
小;而当其绝对误差数据相对均匀地分布于各类中
心时,表明该单项预测结果的波动较大.

step 3: 统计各单项预测方法下绝对误差数据分
布于不同聚类中心的情况.
设绝对误差数据经演化聚类后的类中心数为K,

有

Indk
it =

1, |eit| ∈ Ck;

0, |eit| /∈ Ck.

i = 1, 2, . . . ,m, t = 1, 2, . . . , n, k = 1, 2, . . . ,K.
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第i个预测结果的绝对误差信息中隶属于第k个

类中心的数量为

numk
i =

n∑
t=1

Indk
it, k = 1, 2, . . . ,K.

对固定的 i对应的numk
i 进行归一化处理,第 i项单项

预测方法的绝对误差数据分布于各类中心的情况可

归纳为pi = (p1i , p
2
i , . . . , p

K
i )T, i = 1, 2, . . . ,m.

依据前述分析可知, pi(i = 1, 2, . . . ,m)的数值分

布越均匀,第i项单项预测结果的波动会越大,反之亦
然.从预测角度看,预测结果波动较大,其预测效果相
对于波动较小的预测方法往往不佳,需要赋予较小的
权重,因此给出如下改进熵值赋权方法.

step 4: 依据绝对误差数据的分布情况给出改进
的依据熵值的权重.
由上述符号和结论,给出第 i项单项预测方法的

权重ωi(i = 1, 2, . . . ,m)为

E(pi) = − 1

lnK

K∑
k=1

pki ,

ωi =
1− E(pi)

m∑
i=1

(1− E(pi))

.

可以看出,区别于传统的熵权模型,权重向量Ω

虽然也是依据熵值加以确定,但这里确定熵值的离散
概率分布是由聚类分析给出的统计数据,因此称为改
进的熵权模型.

2 基于改进熵权的组合预测模型构建

基于上述讨论,应用聚类分析技术可以给出组合
预测的单项预测方法赋权,进而进行组合预测.预测
流程如下.

step 1:针对观测时间序列{yt},构建m种单项预

测方法得到相应的预测值序列{ŷit},并计算每种预
测结果的绝对误差序列 |eit|, i = 1, 2, . . . ,m, t = 1,

2, . . . , n.
step 2: 依据基于聚类分析的改进熵权模型确定

m种单项预测方法对应的权重向量Ω = {ω1, ω2,

. . . , ωm}.
Step 3: 依据权重向量Ω对单项预测结果进行集

成,即 ŷct =

m∑
i=1

ωiŷit, t = 1, 2, . . . , n.

step 4: 对基于聚类分析改进熵权的组合预测结
果进行评价.
依据上述步骤可知,观测样本量为n的改进的

熵权模型计算复杂度为O(kmn).其中: k为迭代的次

数,m为单项预测方法个数,n为观测样本数.以最简
单的组合预测误差平方和极小为目标的最优化赋权

方法[4]的复杂度为O(m2n2).可以看出,上述改进的
熵权方法较最优化赋权方法在时间复杂度上更低.

3 实例分析

为验证本文所提出的赋权方法的有效性,以
2016年1月1日∼ 2018年6月12日的日元兑美元日
汇率收盘价观测值为例,考虑模型的具体实施与建
立.选取截止2018年5月31日的630个数据作为样
本,建模和分析过程如下.

step 1: 针对选取的630个观测样本,构建如下单
项预测方法:

1) Holt-Winters两参数指数平滑模型.
Holt-Winters两参数指数平滑适用于对具有线性

趋势的序列进行修匀,其基本思想是假定序列有一个
比较固定的线性趋势,每期有一个随机波动序列rt,
平滑公式为ŷt+1 = αyt + (1− α)(yt−1 + rt−1),

r̂t = β(ŷt+1 − ŷt) + (1− β)rt−1.

通过应用上述平滑公式,向前 l期的预测值为

ŷt+l = ŷt+1 + (l − 1)r̂t.

应用Eviews软件,确定参数值为α = 0.99, β =

0.00,相应的误差平方和为300.944 4,均方根误差为
0.6911.其预测方程为

ŷt+T = 108.820 6− 0.024 2T.

2) BP神经网络预测.
神经网络技术应用不同的拓扑结构实现不同的

计算功能,其中基于误差反向传播算法的多层前馈
网络 (BP神经网络)模型因为具有良好的函数逼近特
性,且解决了多层网络模型中隐含层的连接权问题,
进而具有提高学习和记忆的功能,使得BP神经网络
成为应用最广泛的经典模型之一. Kolmogorov定理
和BP定理指出3层神经网络可以在任意希望的精度
上实现任意连续函数构成的映射,因此可以模拟任意
非线性问题[26],由输入层、隐含层 (可以是多层)和输
出层构成.
基本的BP算法为一类简单的最速下降法,有
Wij(t) = Wij(t− 1)−△Wij(t),

△Wij(t) =
η∂E

∂Wij(t− 1)
+ α△Wij(t− 1).

其中:Wij为节点 i与 j之间的联接权值; η ∈ (0.01,
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0.1)为学习速率;α为冲量系数,取值约为0.9; t为网
络迭代步数;E为定义在权空间W (t)上的误差超曲

面.
一般地,在具体设计时,首先依据经验公式[27-28]

初步确定隐含层神经元个数,如s = logN
2 (N为模式

数), s = 2n + 1(n为输入层结点数), s = (0.43mn +

0.12nn+ 2.54m+ 0.77n+ 0.35)1/2 + 0.51(m为输入
层个数,n为输出层个数),再通过对不同神经元数的
网络进行训练和对比,最终确定神经元数.

本文基于Matlab编程实现应用BP神经网络的
预测,选取前70 %数据作为训练样本,中间15 %数据
作为测试数据,最后15 %数据作为验证数据.经过测
算,确定BP神经网络模型由3个输入层神经元、12个
隐层神经元和1个输出层神经元组成,从输入层到隐
含层以及从隐含层到输出层的传递函数分别采用S
型函数和线性函数.运行结果如图1所示.
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图 1 BP神经网络预测效果

3)非线性自回归神经网络.
非线性自回归神经网络 (nonlinear autoregressive

neural network, NARnet)是一类有记忆功能的神经网
络,其典型的结构包括输入层、隐含层、输出层以及
输入和输出延时,网络的输出取决于当前输入和过去
输出,其方程为

y(t) = f [y(t− 1), . . . , y(t− d)].

其中: y(t)为输出, d为延时阶数, f为应用神经网络实
现的非线性函数.
为避免过拟合,待拟合的样本通常分为训练样本

(80 %)、检验样本 (10 %)和测试样本 (10 %),通过反复
测算确定延时阶数和隐含层神经元个数. NARnet采

用Levenberg-Marquardt(LM)算法进行训练,依据误
差自相关图、拟合效果误差图和拟合值与实际值的

相关系数选择合适的模型.通过Matlab R2014a神经
网络工具箱中时间序列分析建模工具实现.

分析发现,当隐含层神经元个数为16、延时阶数
为12时,模型效果较为理想,应用NARnet拟合效果
如图2所示.
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step 2: 依据step 1确定的3个单项预测结果对应
的绝对误差数据,经实验考虑对Holt-Winters指数平
滑、BP神经网络和NARNet预测应用基于聚类分析
的赋权模型,得到具体的权重向量,计算过程如下.
考虑到单项预测方法产生的信息损失,实际有

效绝对误差1 881项,应用演化聚类分析后分为3类, 3
种单项预测结果的绝对误差属于3个类的频率分别
为:

Holt-Winters指数平滑

p1 = (0.149 9, 0.012 8, 0.837 3)T;

BP神经网络预测

p2 = (0.154 7, 0.008 0, 0.837 3)T;

NARnet预测

p3 = (0.419 5, 0.250 4, 0.330 1)T.

上述频率可以视为3种单项预测方法给出的绝
对误差信息在3个类中的离散分布,应用改进的熵权
模型,计算得到3种单项预测方法的权重为

Ω = (0.431 9, 0.440 5, 0.127 6)T.

step 3:依据step 2给出的权重对单项预测结果进
行集结,得到基于改进熵权模型的组合预测值序列
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ŷct , t = 1, 2, . . . , 630.预测值与实际值的对比如图3
所示.

step 4: 为反映不同单项预测结果和组合预测
结果的效果,从平均绝对误差 (MAE)、均方根误差
(MSE)、平均绝对百分比误差 (MAPE)和均方百分比
误差 (MSPE) 4个指标对不同预测结果进行评价,结
果如表1所示.
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图 3 美元兑日元汇率预测效果对比

表 1 参数设置

MAE MSE MAPE MSPE

Holt-Winters 0.502 9 0.027 6 0.004 6 2.528 9e-04

BP神经网络 0.493 5 0.027 3 0.004 5 2.513 0e-04

NARNet预测 1.628 9 0.084 2 0.014 9 7.701 8e-04

普通熵权组合 0.619 4 0.031 9 0.005 7 2.914 6e-04

改进熵权组合 0.492 8 0.026 3 0.004 5 2.404 3e-04

除与各单项预测的结果进行比较外,为了体现改
进熵权的优势,给出普通熵权的组合预测结果及其在
4个指标下的水平 (如表1所示).依据普通熵权计算
的权重向量为

Ω = (0.350 2, 0.355 1, 0.294 7)T.

应用上述模型,对未来10个时点的汇率数据进
行预测,效果如图4所示.
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图 4 汇率实际值与不同预测结果对比

结合表1和图4可以看出:
1)就预测精度而言,两种组合给出的结果均优于

单项预测结果,但是两种组合的结果相对于单项预测

结果改进的幅度偏小,其原因在于本文所选取的单项
预测结果其拟合精度均保持了较高的水平,组合方法
给出的改进空间是有限的.

2)本文给出的改进的熵权组合结果优于普通熵
权给出的结果.

3) 判断预测效果的好坏还应关注到外推的预
测准确性上.由图4可见,在保持略高水平预测精度
的同时,对比本文所给出的组合结果和普通熵权给
出的组合结果与实际值之间的相似性,可以得出普
通熵权所给出的组合结果与实际值之间的相似性为

−0.165 0,而本文给出的相似性为0.475 1,表明就整
体趋势而言本文给出的结果更优.事实上,能够在保
持预测精度的同时还能更加准确地把握时序变化的

趋势对于很多实际的金融和经济预测而言往往更加

重要.
4)整体而言,基于结果的组合预测可以在一定程

度上消除由于方法的选择导致和存在的预测风险.

4 对比分析

为给出更多论据,在现有结果的基础上,引入基
于自适应神经模糊系统[29](adaptive network based
fuzzy inference system, ANFIS)、基于数据处理组合
算法[30](group method of data handling, GMDH)和灰
色预测方法[4],并考虑如下几类组合模式,结果如表2
所示.

表 2 预测效果对比

组合 方法 MAE MSE MAPE MSPE

G1

普通熵权 0.635 2 0.032 7 0.005 8 2.995 7e-04

改进熵权 0.455 4 0.024 7 0.004 2 2.274 2e-04

G2

普通熵权 0.834 0 0.042 6 0.007 6 3.950 2e-04

改进熵权 0.804 3 0.041 2 0.007 4 3.812 8e-04

G3

普通熵权 0.489 4 0.027 0 0.004 5 2.474 3e-04

改进熵权 0.489 4 0.027 0 0.004 5 2.474 3e-04

G4

普通熵权 0.619 4 0.031 9 0.005 7 2.914 6e-04

改进熵权 0.492 8 0.026 3 0.004 5 2.404 3e-04

改进的熵权中残差信息均被聚为5类进行模型
计算,M1 ∼ M6分别表示Holt-Winters指数平滑、BP
神经网络预测、NARNet预测、ANFIS预测、GMDH预
测和灰色预测. G1 = {M1,M2,M4}, G2 = {M1,M2,

M4,M6}, G3 = {M1,M2,M5}, G4 = {M1,M2,M3}
分别表示由不同单项预测方法结果进行组合的群

组.其中, GMDH选取截止2017年12月31日, 630个
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观测数据作为输出神经元 (yt),滞后期为1∼ 5的汇率
数据(yt−1, yt−2, . . . , yt−5)为5个输入神经元.
由表2给出的实验结果可见:首先,改进熵权给

出的组合结果相对于普通熵权给出的组合结果是非

劣的;其次,与文中所给结果相类似,当单项预测的整
体精度较高时,两种熵权给出的结果对于精度的提高
是有限的;再次,具体到不同的组合模式下,两类熵权
给出的组合结果均受到单项预测效果的影响,而改进
熵权相对于普通熵权在一定程度上能够放大精度高

的单项预测效果,但是当单项预测方法的精度比较接
近时,两类熵权给出的组合结果差异性也极小.

5 结 论

目前,针对组合预测的非最优赋权模型研究较
少,且在观测样本量较大时,由于各单项预测给出的
误差信息具有一定的相似性,导致传统以熵值确定的
权重差异性不大.为克服这一不足,本文将聚类分析
引入到组合预测的权重确定问题中.通过对所有单
项预测方法给出的绝对误差信息进行聚类,进而考虑
不同单项预测方法下绝对误差在不同类中的分布差

异,并应用熵权模型给出一类新的权重确定模型,其
优势在于能够从整体和局部两个维度同时考虑不同

预测方法给出的结果差异.实验结果表明所提出方
法可行、合理、有效.
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