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摘 要: 提出一种基于近似熵测度的变权组合预测方法. 首先,不同于传统的预测效果评价准则,从衡量样本序列复

杂性的角度出发,以预测值误差序列的近似熵测度为评价效果准则,建立变权组合预测优化模型;然后,在变权组合

预测权值分配问题上,为克服常规的均值估计法和回归分析法的不足,采用在线最小二乘支持向量机 (LS-SVM)回

归法,实现预测点加权系数的准确预测;最后,通过实例表明了该方法的可行性和有效性.
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Abstract: A variable weight combined forecasting method based on approximate entropy is proposed. Firstly, unlike

the traditional evaluation criterion, and considering measurement complexity of sequential sample, an optimizing model of

variable weight combined forecasting is established according to the approximate entropy of the prediction error sequential.

Then, the weight allocation problem is considered. To avoid the insufficiency of the conventional method (e.g. mean

estimation and regression analysis), online least squares support vector machine(LS-SVM) regression method is used to

achieve accurate forecasting about weight. Finally, an example shows the feasibility and effectiveness of the proposed

method.
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0 引引引 言言言

在预测实践中,综合利用各种预测方法提供的信

息,以适当的加权形式将不同预测方法进行组合,可

提高预测精度,而确定各单项预测方法的加权系数是

组合预测的关键.关于定权组合预测方法的研究一直

占主导地位, 但它的预测精度较差, 变权组合预测方

法的预测精度明显高于固定权系数,所以近年来变权

组合预测方法开始引起人们的重视[1-11]. 目前, 常见

的组合预测模型主要以误差的平方和或绝对值之和

达到最小为预测效果的评价准则,这样的准则只能从

误差数值上反映预测方法的效果.对于时间序列预测,

误差变化的趋势越稳定越好,因此误差的动态变化稳

定程度可以更好地反映预测方法的有效性. 另外,由

于变权系数随时间而变化, 其确定较为困难,导致变

权组合预测方面的研究进展缓慢. 文献 [3]提出一种

模糊变权组合预测方法(FVW),文献 [4]对 FVW进行

了改进, 文献 [5]基于“序列相对贴近度”研究了组合

预测的权值分配问题,文献 [6-8]也作了类似研究.

本文从衡量样本序列复杂性的角度出发, 以预

测值误差序列的近似熵测度 (ApEn)为效果评价准则,

建立基于近似熵测度的变权组合预测优化模型. 在

研究最优变权系数确定方面,提出一种新的权值预测

法—–在线LS-SVM回归法. 该方法不需要知道权系

数函数的具体形式,只需根据组合预测模型求出单项

预测方法在各样本点的加权系数,并将其作为样本进

行训练,得到在线LS-SVM回归模型以确定预测点的

加权系数.
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模模模型型型
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求解熵的困难,从衡量非线性时间序列复杂性的角度

提出了近似熵测度的概念[12-13]. 此后,近似熵在衡量

生物电信号、机械设备故障信号和电弧焊电流信号的

复杂度时获得了良好效果[14-16]. 近似熵本质上衡量的

是当维数变化时时间序列中产生新模式的概率大小,

产生新模式的概率越大、序列越复杂,相应的近似熵

也就越大.近似熵只是希望从统计的角度来区别时间

过程的复杂性, 动态系统表征的是差异或变化, 而不

是描述奇异引子的全貌,只需要较短的数据即可估计

出来. 因此,对于时间序列的预测,预测误差随时间而

动态变化,近似熵的大小可以很好地反映其变化的稳

定程度,从而能够衡量预测的效果.

1.1 近近近似似似熵熵熵测测测度度度的的的指指指标标标计计计算算算

设样本序列为𝑥(𝑖), 𝑖 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 , 其中𝑁表示

采样序列的长度.预先设定所需的两个参数的值,即

模式维数和相似容限,则该被分析序列的近似熵测度

的计算步骤如下[12].

Step 1: 将采样序列𝑥(𝑖)(𝑖 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)按照连
续顺序构造出一组𝑚维的向量𝑋(𝑖), 𝑖=0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁−
𝑚+ 1,即

𝑋(𝑖) = [𝑥(𝑖), 𝑥(𝑖+ 1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥(𝑖+𝑚− 1)]. (1)

Step 2:对Step 1中所构造的每一个 𝑖值计算向量

𝑋(𝑖)与其余向量𝑋(𝑗)之间的距离, 该距离定义为这

两个向量间的对应元素中差值绝对值最大的值,即

𝑑(𝑋(𝑖), 𝑋(𝑗)) = max
𝑘=0,1,⋅⋅⋅ ,𝑚−1

[𝑥(𝑖+ 𝑘)− 𝑥(𝑗 + 𝑘)]. (2)

Step 3: 对于给定的向量𝑋(𝑖), 根据设定的容限

阈值 𝑟(𝑟 ⩾ 0), 对于每一个 𝑖值统计满足条件 𝑑(𝑋(𝑖),

𝑋(𝑗)) ⩽ 𝑟的向量𝑋(𝑗)(𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 −𝑚 + 1, 𝑗 ∕=
𝑖)的数目,并将统计得出的数值表示为𝑁𝑚(𝑖),对每一

个 𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 −𝑚 + 1)值均统计出𝑁𝑚(𝑖)的数

值,然后计算𝑁𝑚(𝑖)与向量距离总数目 (𝑁−𝑚+1)之

间的比值,记为

𝐶𝑚
𝑖 (𝑟) =

𝑁𝑚(𝑖)

𝑁 −𝑚+ 1
. (3)

Step 4:首先对于所有的𝐶𝑚
𝑖 (𝑟)取自然对数,然后

计算其和对于所有 𝑖的个数的平均值

𝜙𝑚(𝑟) =
1

𝑁 −𝑚+ 1

𝑁−𝑚+1∑
𝑖=1

ln𝐶𝑚
𝑖 (𝑟). (4)

Step 5:将维数𝑚变为𝑚 + 1,重复 Step 1∼Step 4,

得到𝜙𝑚+1(𝑟).

Step 6:理论上,该样本序列的近似熵测度定义为

ApEn[𝑥(𝑖),𝑚, 𝑟] = lim
𝑁→∞

[𝜙𝑚(𝑟)− 𝜙𝑚+1(𝑟)]. (5)

一般而言,式 (5)中的极限值以概率 1存在,但在

实际应用中, 𝑁值不可能是无穷的,而是有限的,因此

按照上述步骤得出的是序列的近似熵测度估计值,记

为

ApEn[𝑥(𝑖),𝑚, 𝑟,𝑁 ] = 𝜙𝑚(𝑟)− 𝜙𝑚+1(𝑟). (6)

近似熵测度估计值与𝑚和 𝑟的取值有关, Pincus[13]认

为, 当取𝑚 = 2, 𝑟 = 0.1 SD𝑥 ∼ 0.2 SD𝑥(SD𝑥表示样

本序列 {𝑥(𝑖), 𝑖 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁}的标准差)时,近似熵测

度估计值具有较合理的统计特性, 因此本文研究均

取𝑚 = 2, 𝑟 = 0.2SD𝑥.

1.2 变变变权权权组组组合合合预预预测测测模模模型型型的的的建建建立立立

设对某一预测问题, 有 𝑘种单项预测方法对其

进行预测,并定义𝑥𝑡(𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁)为 𝑡时刻的实际

观测值; 𝑥𝑖𝑡(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘, 𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁)为第 𝑖种

单项预测方法在 𝑡时刻的预测值; 𝑒𝑖𝑡 = 𝑥𝑡 − 𝑥𝑖𝑡为第 𝑖

种单项预测方法在 𝑡时刻的绝对误差; 𝑙𝑖𝑡为第 𝑖种单

项预测方法在 𝑡时刻的加权系数, 且满足
𝑘∑

𝑖=1

𝑙𝑖𝑡 = 1,

𝑙𝑖𝑡 ⩾ 0, 𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 ; �̂�𝑡 =

𝑘∑
𝑖=1

𝑙𝑖𝑡𝑥𝑖𝑡为变权组合预

测在 𝑡时刻的预测值; 𝑒𝑡 = 𝑥𝑡 − �̂�𝑡 =

𝑘∑
𝑖=1

𝑙𝑖𝑡𝑒𝑖𝑡为变权

组合预测在 𝑡时刻的绝对误差; 𝑒2𝑡 为 𝑡时刻的绝对误

差平方; 𝑦(𝑗)(𝑗 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 − 1)为所有时刻绝对误

差平方组成的样本序列; 𝐹 为样本序列 𝑦(𝑗)的近似熵

测度.

基于近似熵测度的样本点组合预测模型为

min 𝐹 = ApEn[𝑦(𝑗),𝑚, 𝑟,𝑁 − 1].

s.t. 𝑒𝑖𝑡 = 𝑥𝑡 − 𝑥𝑖𝑡;

𝑘∑
𝑖=1

𝑙𝑖𝑡 = 1, 𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 ;

𝑙𝑖𝑡 ⩾ 0, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘, 𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 ;

𝑚 = 2, 𝑟 = 0.2 SD𝑦. (7)

2 预预预测测测点点点加加加权权权系系系数数数的的的确确确定定定

求解式 (7)可确定样本点单项预测方法的加权系

数, 对于预测点的加权系数确定, 目前常用的方法有

均值估计法和回归分析法, 而这两种方法主观性太

大、精度较低. 针对其不足, 提出一种新的权值预测

法—–在线LS-SVM回归法.

对于在线学习而言,样本是窗式移动的,即样本

(𝑥𝑖, 𝑦𝑡)(𝑖 = 𝑘, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘 + 𝑙 − 1, 𝑥𝑖 ∈ 𝑅𝑛, 𝑦𝑖 ∈ 𝑅)随着时

刻 𝑘的递进而翻滚,每进来一个新样本的同时丢掉一

个旧样本, 样本个数不变.学习的样本集可以表示为

{𝑋(𝑘), 𝑌 (𝑘)}, 其中𝑋(𝑘) = [𝑥𝑘, 𝑥𝑘+1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑘+𝑙−1],

𝑌 (𝑘) = [𝑦𝑘, 𝑦𝑘+1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑘+𝑙−1]
T, 𝑥𝑘 ∈ 𝑅𝑛, 𝑦𝑘 ∈ 𝑅. 因

此核函数矩阵𝑄、待求的Lagrange乘子𝛼和常值偏差

𝑏都是 𝑘的函数[17-18]. 在 𝑘时刻,它们可分别表示为
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𝑄𝑖𝑗 = 𝐾(𝑥𝑖+𝑘−1, 𝑥𝑗+𝑘−1), 𝑖, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙;
𝛼(𝑘) = [𝛼𝑘, 𝛼𝑘+1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛼𝑘+𝑙−1]

T, 𝑏(𝑘) = 𝑏𝑘.

LS-SVM的输出式表示为

𝑦(𝑘) =

𝑘+𝑙−1∑
𝑖=𝑘

𝛼𝑖(𝑘)𝐾(𝑥, 𝑥𝑖) + 𝑏(𝑘). (8)

设𝑈(𝑘) = 𝑄(𝑘)+ 𝐼/𝛾,根据KKT最优条件,可得

到如下线性方程组:[
0 1T

1 𝑈(𝑘)

][
𝑏(𝑘)

𝛼(𝑘)

]
=

[
0

𝑦(𝑘)

]
. (9)

令𝑃 (𝑘) = 𝑈(𝑘)−1,则由式 (9)可得

𝑏(𝑘) =
1T𝑃 (𝑘)𝑦(𝑘)

1T𝑃 (𝑘)1
, (10)

𝛼(𝑘) = 𝑃 (𝑘)

[
𝑦(𝑘)− 11T𝑃 (𝑘)𝑦(𝑘)

1T𝑃 (𝑘)1

]
=

𝑃 (𝑘)𝑦(𝑘)− 1𝑏(𝑘), (11)

𝑃 (𝑘) = 𝑈(𝑘)−1 =[
𝑄(𝑘) +

𝐼

𝛾

]−1

=

[
ℎ(𝑘) 𝐻(𝑘)T

𝐻(𝑘) 𝐷(𝑘)

]−1

=

[
0 0

0 𝐷(𝑘)−1

]
+ 𝑠ℎ(𝑘)𝑠ℎ(𝑘)

T𝑐ℎ(𝑘). (12)

其中

1 = [1, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 1]T, ℎ(𝑘) = 𝐾(𝑥𝑘, 𝑥𝑘) +
1

𝛾
,

𝐻(𝑘) =
[
𝐾(𝑥𝑘+1, 𝑥𝑘) +

1

𝛾
, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝐾(𝑥𝑘+𝑙−1, 𝑥𝑘)

]T
,

𝐷(𝑘) =⎡⎢⎢⎢⎢⎣
𝐾(𝑥𝑘+1, 𝑥𝑘+1) +

1

𝛾
⋅ ⋅ ⋅ 𝐾(𝑥𝑘+𝑙−1, 𝑥𝑘+1)

...
. . .

...

𝐾(𝑥𝑘+1, 𝑥𝑘+𝑙−1) ⋅ ⋅ ⋅ 𝐾(𝑥𝑘+𝑙−1, 𝑥𝑘+𝑙−1) +
1

𝛾

⎤⎥⎥⎥⎥⎦ ,

𝑆ℎ(𝑘) = [−1,𝐻(𝑘)T𝐷(𝑘)−1]T,

𝐶ℎ(𝑘) =
1

(ℎ(𝑘)−𝐻(𝑘)T𝐷(𝑘)−1𝐻(𝑘))
.

在 𝑘+1时刻,新样本 (𝑥𝑘+𝑙, 𝑦𝑘+𝑙)加进来,旧样本

(𝑥𝑘, 𝑦(𝑘))被抛弃,核函数矩阵变为𝑄𝑖𝑗(𝑘 + 1), 𝑖, 𝑗 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙,则
𝑃 (𝑘 + 1) = 𝑈(𝑘 + 1)−1 =

[
𝑄(𝑘 + 1) +

𝐼

𝛾

]−1

. (13)

综上所述,在线学习LS-SVM回归的变权系数预

测是一个随时间滚动的优化过程,其确定步骤如下.

Step 1:由式 (7)计算第 𝑖种单项预测方法在前𝑁

时刻的加权系数 𝑙𝑖1, 𝑙𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙𝑖𝑁 ;

Step 2: 从预测点𝑁 + 1时刻开始, 初始化 𝑘 =

𝑁 + 1,取新的数据,丢弃离当前时刻最远的数据,得

到 (𝑋(𝑘), 𝑌 (𝑘));

Step 3: 计算核函数矩阵𝑄(𝑘)和𝑃 (𝑘);

Step 4: 计算 𝑏(𝑘), 𝑎(𝑘),并预测 𝑦(𝑘);

Step 5: 令 𝑘 ← 𝑘 + 1,返回 Step 2;

Step 6: 当 𝑡 = 𝑁 + 𝑗时,得到𝑚种单项预测方法

的权系数函数值 𝑦𝑖(𝑁+𝑗),将其归一化,得到𝑁+𝑗时

刻𝑚种单项预测方法的权系数

𝑙𝑖(𝑁+𝑗) = ∣𝑦𝑖(𝑁 + 𝑗)∣
/ 𝑚∑

𝑖=1

∣𝑦𝑖(𝑁 + 𝑗)∣. (14)

3 实实实例例例分分分析析析

为验证提出的变权组合预测方法的有效性,本文

以某型地空导弹电子设备指令接收机中的典型选频

放大电路为研究背景,其电路如图 1所示.
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图 1 选频放大器电路图

不同元件参数的变化会导致电路的频率特性发

生变化, 通过分析图 1所示电路的典型失效模式, 参

数𝑅3,𝐶4,𝐿1发生变化时对电路的频率响应影响最大.

以𝑅3(15.0Ω)元件为例模拟其老化过程,在Multsim10

仿真平台进行电路仿真,注入元件的参数变化 (变化

范围 0∼40%). 实验中设定其参数变化的幅度递增,

以模拟电子元件老化速率随时间的推移而加快, 参

数的递增幅度依次为 0.05, 0.1, 0.15, 0.2, 每个幅度

递增 10次, 对电路进行 0∼60 MHz的交流分析, 采集

10 MHz的输出电压 (单位为mV),随着参数的不断变

化,得到 40个时间点的电压值,前 20个数据作为训练

样本,分别建立灰色预测、BP神经网络、SVM三种预

测模型, 详细方法见文献 [19], 对后 20个时间点的数

据进行预测.

时间点 21∼30各单项预测方法的预测结果见表

1. 将表 1中的数据作为样本, 由式 (7)建立组合预测

模型,并计算时刻 21∼30样本点各单项预测方法的权

系数. 以其为样本,分别采用均值估计法、回归分析法

以及在线最小二乘支持向量回归法,对时间点 31∼40

各单项预测方法的加权系数进行预测, 预测结果如

表 2所示, 其中A代表均值估计法, B代表回归分析

法, C代表在线LS-SVM法.
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表 1 时间点 21∼30各单项预测方法的预测数据

灰色预测 神经网络预测 SVM预测时间点 实际值
预测值 相对误差 预测值 相对误差 预测值 相对误差

21 72.183 2 72.302 9 0.119 7 72.365 1 0.127 9 72.093 1 −0.090 1

22 71.682 2 71.930 6 0.248 4 71.597 8 −0.084 4 71.768 9 0.087 6

23 71.188 1 71.296 5 0.108 4 71.252 1 0.064 0 71.062 1 −0.126 0

24 70.700 6 70.569 4 −0.131 2 70.858 4 0.157 8 70.630 2 −0.070 4

25 70.219 7 70.132 1 −0.087 6 70.391 7 0.172 0 70.095 1 −0.124 6

26 69.745 2 69.853 9 0.108 7 69.907 6 0.162 4 69.753 6 0.008 4

27 69.277 0 69.432 8 0.155 8 69.375 9 0.098 9 69.221 4 −0.055 6

28 68.814 9 69.163 6 0.348 7 68.710 9 −0.104 0 68.921 3 0.106 4

29 68.359 0 68.712 1 0.353 1 68.207 8 −0.151 2 68.132 8 −0.226 2

30 67.908 9 68.365 9 0.457 0 67.812 9 −0.096 0 67.785 4 −0.123 5

表 2 时间点 31∼40各单项预测方法的权系数

灰色预测权系数 神经网络预测权系数 SVM预测权系数时间点
A B C A B C A B C

31 0.148 6 0 0 0.401 7 0.304 7 0.172 2 0.449 7 0.695 3 0.827 8

32 0.146 3 0.126 4 0.085 5 0.430 5 0.463 0 0.416 3 0.425 9 0.410 6 0.498 2

33 0.158 0 0 0.094 7 0.400 6 0.475 3 0.217 9 0.441 4 0.524 7 0.687 4

34 0.161 1 0.502 4 0.392 4 0.359 6 0.301 1 0.331 5 0.479 3 0.196 5 0.276 1

35 0.150 8 0.543 9 0.423 9 0.395 7 0.187 7 0.189 4 0.453 5 0.276 4 0.386 7

36 0.106 1 0.312 7 0.139 6 0.433 0 0.368 4 0.452 5 0.461 9 0.318 9 0.407 9

37 0.106 5 0 0.088 9 0.474 6 0.431 6 0.297 3 0.418 9 0.568 4 0.613 8

38 0.114 5 0.423 1 0.124 9 0.492 4 0 0.198 8 0.393 1 0.576 9 0.676 3

39 0.126 0 0 0.050 8 0.480 5 0.661 3 0.672 9 0.393 5 0.378 7 0.276 3

40 0.131 5 0 0 0.373 6 0.587 4 0.538 2 0.494 9 0.412 6 0.461 8

由表 2各单项预测方法的加权系数,求得时间点

31∼40的组合预测结果,各单项方法和在线LS-SVM

变权组合方法的预测结果如图 2所示,单项预测法和

组合预测法误差分析如图 3所示.
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图 2 单项预测方法和变权组合预测方法的预测结果
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图 3 单项预测和变权组合预测的误差趋势

由图 3可见, 随着电子元件的老化速度加快, 单

项预测各时间点的误差波动幅度较大,基于近似熵测

度的组合预测误差相对较平稳; 另外, 在线LS-SVM

加权组合预测法的误差明显小于传统的加权组合预

测误差.

4 结结结 论论论

目前,针对变权组合预测方法的研究较少,不同

于基于传统预测效果评价准则的组合预测方法,本文

提出了一种基于近似熵测度变权组合预测方法. 从预

测值与实际值误差序列的变化趋势出发,以误差序列

的近似熵测度为评价效果准则建立组合预测模型,并

在变权系数确定的关键问题上,采用在线LS-SVM回

归法,使学习机具有自适应能力,能够随时间而进化,

实现预测点加权系数的滚动预测. 实验结果表明了该

方法可行、合理、有效.
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