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摘　要　焦炭是焦化企业生产的重要工业原料之一,准确地预测其未来价格趋势对焦化企业制定排产计划具有重要意义.极

限学习机(ELM)泛化能力强,计算速度快,适合作为焦炭价格预测的模型,但 ELM 的预测性能受模型关键参数影响较大,故需

对其参数进行优化.基于此,文中提出了基于双精英进化樽海鞘群算法的 ELM 焦炭价格预测方法.首先,采用 Logistic混沌

映射、改进的收敛因子、自适应惯性权重和双精英进化机制来改进樽海鞘群算法,提出了双精英进化樽海鞘群算法(MDSSA),
提高算法的搜索能力;其次,运用 MDSSA优化 ELM 的连接权值与阈值,找到 ELM 的最优参数组合,构建 MDSSAＧELM 焦炭

价格预测模型;最后,在８个基准测试函数上测试 MDSSA的收敛性能,在实际焦炭价格数据集上对 MDSSAＧELM 模型的预测

性能进行实验,实验结果表明,MDSSAＧELM 相比其他方法预测能力更优,MDSSA相比其他群智能算法搜索能力更强,为焦化

企业实现焦炭智慧排产提供了有效的预测工具.
关键词:樽海鞘群算法;极限学习机;双精英进化;焦炭价格预测
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Abstract　Cokeisoneofimportantindustrialrawmaterials,andaccuratepredictionofitsfuturepricetrendhasgreatsignificance
formakingproductionschedulingplansofcokingplants．Extremelearningmachine(ELM)hasstronggeneralizationabilityand
fastcomputingspeed,anditissuitableasthemodelofcokepriceprediction．However,thepredictionperformanceofELMis
greatlyaffectedbyitskeyparameters,anditsparametersneedtobeoptimized．Basedonthis,acokepricepredictionmethodis
proposedbyoptimizingthekeyparametersofELMusingdoubleＧeliteevolutionsalpswarmalgorithm．Firstly,thedoubleＧelite
evolutionarysalpswarmalgorithm(MDSSA)isproposedbyintroducinglogisticchaoticmapping,improvedconvergencefactor,
adaptiveinertiaweightsanddoubleＧeliteevolutionarymechanism,soastoenhancethesearchcapabilityofsalpswarmalgorithm
(MDSSA)．Secondly,theconnectionweightsandthresholdsofELMareoptimizedusingMDSSAforfindingtheoptimalparameＧ
terscombination,soastoconstructthe MDSSAＧELM cokepriceprediction model．Finally,theconvergenceperformanceof
MDSSAisvalidatedusing８benchmarkfunctions,andthepredictionabilityofMDSSAＧELM modelistestedontheactualcoke
pricedataset．ExperimentalresultsdemonstratethatMDSSAＧELM hasstrongerpredictivecapabilitythanothermethods,and
MDSSAhassuperiorsearchingabilitythanotheralgorithms,whichprovidesaneffectivepredictiontoolforcokingplantsfor
achievingintelligentproductionscheduling．
Keywords　Salpswarmalgorithm,Extremelearningmachine,DoubleＧeliteevolution,Cokepriceprediction

　

１　引言

焦炭可用于冶金、铸造和化工等,是 一 种 重 要 的 工 业

原料,对国民经济的发展起着重要作用.同时,焦炭未来价格

趋势对于焦化企业制定生产计划十分重要,因为焦化企业需

要根据焦炭未来价格的变化趋势及时调整生产计划,以提高



企业生产效益.近年来,国家将智能制造作为企业转型的重

要手段,通过建设智能工厂来提高企业的生产效率和效益.

２０１５年国务院颁布的«中国制造２０２５»、２０１７年工信部颁发

的«高端智能再制造行动计划(２０１８－２０２０年)»、２０１９年发改

委颁布的«产业结构调整指导目录»以及２０２１年工信部颁布

的«国家智能制造标准体系建设指南(２０２１版)»都强调了智

能制造的重要性,为智能工厂建设提供了有力的制度保障.

在焦化企业建设智能工厂的过程中,智慧排产是其中关键的

一步,焦炭价格未来趋势预测亦是智慧排产中的重要问题,准
确地对其进行预测可以为焦化企业带来较好的效益.因此,

亟需对焦炭价格未来趋势进行准确的预测,为焦化企业的智

能化建设提供有效的预测工具,以辅助企业实现智慧排产.

焦炭价格未来趋势预测实质上是回归问题,解决上述问

题的常用方法主要包括决策树、贝叶斯网络、神经网络、支持

向量回归等统计学和人工智能两类方法.Padilla等[１]利用最

相关的关联规则改进非线性回归的时间序列来预测农产品的

未来趋势;Tai等[２]基于后验概率密度函数,使用贝叶斯分类

器预测短期股票变化趋势;Dhanapal等[３]使用决策树回归器

对不同农产品价格进行预测并提供了一个有效的作物价格预

测系统;Yang等[４]建立非平稳时间序列 ARIMA模型来描述

并预测稀土产品价格的动态变化;Du[５]建立了基于 BP神经

网络的定价优化模型,用来预测无车运输平台订单的运费价

格;E等[６]使用针对最小二乘支持向量回归的超参数优化的

混合模型预测碳价格.上述方法在处理价格预测问题时均存

在一定的不足:线性回归模型无法拟合数据复杂的内部关系;

贝叶斯网络需获得先验概率,且受属性之间相关性程度影响

较大;决策树对连续字段较难预测并且多以较稳定的宏观因

素建立树模型;当 ARIMA模型预测步长变大时,预测误差也

会增大,无法保证较高的预测精度;初始值和节点个数会影响

BP神经网络的预测效果,导致模型预测性能不稳定;支持向

量回归在处理小规模数据时效率较高,面对大规模数据样本

时则训练速度慢,效率低下.

２００４年 Huang等提出了极限学习机(ExtremeLearning
Machine,ELM)[７],开拓了新的预测领域.ELM 是一种单层

前馈神经网络,其输入权重和偏置可以随机初始化,具有泛化

性能好且 计 算 速 度 快 的 优 势,在 一 些 实 际 问 题 中 有 所 应

用[８Ｇ１０],也为焦炭价格预测问题提供了新的工具,但 ELM 的

主要参数对预测模型的性能影响较大,因此可以通过优化其

主要参数来提升预测性能[１１].例如,Li等[１２]使用鲸鱼优化

算法优化 ELM 的输入权值和偏差两个重要参数,提高了

ELM 的预测性能;Subudhi等[１３]使用灰狼优化算法对 ELM
参数进行调整以提高分类精度;Muduli等[１４]利用飞蛾火焰优

化算法优化ELM 的隐藏节点参数来提升模型的泛化性能.
上述方法通过使用群智能算法优化 ELM 的参数,ELM 模型

的预测性能得到了一定提升,但所使用的群智能算法存在易

产生局部最优、种群多样性差的缺陷.

２０１７年,Mirjalili等[１５]提出了一种新型群智能优化算

法———樽海鞘群算法(SalpSwarm Algorithm,SSA),该算法

的思想来源于观察海洋中樽海鞘生物群体的运动过程,仅有

一个控制探索与开发的关键参数,模型简单且易实现.Liu
等[１６]将上一代群体位置引入领导者位置更新公式中,结合

惯性权重更新位置,使用自适应调整领导者Ｇ跟随者数量的策

略来平衡SSA的全局和局部搜索;Yu等[１７]通过正态过程搜

索增强算法跳出局部最优的能力,并利用gap的震荡机制确

保对当前最优解附近的反复开发,从而提升SSA的求解精度

和全局搜索能力;Kamel等[１８]通过集成随机突变寻找新的搜

索区域,从而避免SSA 在不同区域搜索时所产生的停滞,同
时使用自适应相关系数关注最有潜力的区域以增强开发过

程;Hegazy等[１９]比较了５种混沌映射方式对SSA 搜索性能

的影响,并且将用于更新个体位置的所有随机变量替换为混

沌变量,这样有助于初始种群的遍历分布,提高算法的收敛速

度,避免陷入局部最优;Balakrishnan等[２０]通过随机更新个体

位置来增强群体探索不同区域的能力,使用Levy飞行机制随

机化樽海鞘群位置,这样有助于群体的移动,探索更大的搜索

空间,降低SSA陷入局部最优的可能性;Chaabane等[２１]在位

置更新公式中引入权重因子来平衡勘探和开发能力,在整个

搜索过程中加入控制参数以提高解的质量,通过反向学习平

衡SSA的全局和局部搜索能力,以提高算法的收敛精度与收

敛速度.虽然上述改进后的算法对樽海鞘链的搜索性能有一

定程度的提升,但仍未能完全平衡算法的勘探和开发能力以

使得算法性能最佳.

因此,为了更好地平衡SSA 的勘探和开发能力,本文提

出了双精英进化樽海鞘群算法(MultiＧDynamicSalpSwarm
Algorithm,MDSSA),以 提 高 算 法 的 收 敛 速 度 和 精 度,为

ELM 的参数优化提供高效的计算工具.基于此,首先运用混

沌映射、改进的收敛因子、自适应惯性权重与双精英进化策略

改进标准樽海鞘群算法;其次使用改进的SSA 优化 ELM 的

主要参数(连接权值和阈值),构建 MDSSAＧELM 预测模型,

以实现准确预测焦炭价格的目的,并在实际焦炭价格数据集

上进行测试,验证 MDSSAＧELM 预测模型的有效性、稳定性

和显著性.本文的主要贡献如下:
(１)提出了基于双精英进化的樽海鞘群算法,通过引入混

沌映射、改进的收敛因子、自适应惯性权重和双领导者种群迭

代进化机制,提高了算法的收敛速度和精度;
(２)构 建 了 MDSSAＧELM 焦 炭 价 格 预 测 模 型,运 用

MDSSA优化ELM 的主要参数来提升模型的预测性能;
(３)提出的 MDSSAＧELM 模型为焦炭价格预测提供了新

的工具.

２　双精英进化樽海鞘群算法

考虑到标准SSA 具有控制参数少、模型简单、易实现的

优点,本文使用SSA 来优化 ELM,构建焦炭价格预测模型.

为了进一步提升SSA算法的搜索能力,本文还提出了双精英

进化樽海鞘群算法,以为 ELM 的主要参数优化提供高效的

优化工具.

２．１　标准樽海鞘群算法

２０１７年,Mirjalili等[１５]通过观察海洋中樽海鞘生物群体

的运动与聚集行为,提出了樽海鞘群算法,该算法是一种新型

的群智能优化算法.樽海鞘群通过个体首尾相连形成一条

链,然后进行捕食和移动.位于链首的个体是领导者,而链后

的樽海鞘个体都是追随者.领导者在链首带领追随者,引导

整个樽海鞘群体向最优食物位置前进,其位置更新公式为:

３９２朱旭辉,等:基于双精英进化樽海鞘群算法优化ELM 的焦炭价格预测



x１
j＝

Fj＋c１((maxj－minj)c２＋minj), c３≥０．５
Fj－c１((maxj－minj)c２＋minj), c３＜０．５{ (１)

其中,领导者在第j维空间的位置表示为x１
j;食物在第j维空

间的位置表示为Fj;第j维空间的取值上边界和取值下边界

分别表示为maxj和minj;c２ 和c３ 是０和１之间的随机数,c２

确定移动步长,c３ 确定移动方向;c１ 是最重要的参数,主要用

于控制整个群体的探索能力和开发能力,与当前种群的迭代

次数有关,其计算式如下:

c１＝２e
－ ４t

Tmax
( )２

(２)
其中,t为当前迭代次数,Tmax为种群最大迭代次数.

追随者跟随领导者运动,第i只追随者的下一次迭代位

置由其“当前次迭代位置”和 “第i－１只个体位置”共同决

定,经牛顿运动定理公式化简得到追随者的位置更新公式,如
式(３)所示:

xi
j(t)＝１

２
[xi

j(t－１)＋xi－１
j (t－１)] (３)

其中,第i只樽海鞘个体在第t次迭代时位于第j维空间的坐

标为xi
j(t).

２．２　双精英进化樽海鞘群算法

标准樽海鞘群算法的种群随机初始化,易导致算法陷入

局部最优.针对上述缺陷,使用 Logistic混沌映射进行种群

初始化,以提高初始种群的遍历性,使初始种群分布更加均

匀.为了平衡算法的探索与开发能力,采用逆不完全Γ函数

替换收敛因子从而更新领导者位置,并引入自适应惯性权重

更新追随者位置;为了增加种群多样性,引入双精英进化机

制,在每一次迭代前根据种群个体适应度值的优劣,将种群划

分为两个子种群,每个种群的前一半个体作为领导者进行更

新,后一半个体作为追随者进行更新,以实现双精英进化,从
而提升算法的搜索性能.

２．２．１　Logistic混沌映射的种群初始化

为了测试算法的收敛性能,本文使用表１中的 F１－F４
这４个单峰测试函 数 与F５－F８这４个 多 峰 测 试 函 数 进 行

实验.各测试函数的最优值均为０,单峰测试函数主要用于

测试算法的局部开发能力,多峰测试函数主要用于测试算法

的全局探索和避免陷入局部最优的能力.

SSA算法的初始种群分布对其收敛速度与寻优能力影

响较大,标准SSA的初始种群通常是随机生成的,其初始种

群的随机性易导致种群分布不均匀.考虑到混沌序列具有非

线性、随机性和遍历性的优点,将混沌映射引入到SSA 的种

群初始化中,使初始种群分布更均匀,种群更多样,从而提高

算法的寻优能力,而混沌映射主要是通过映射关系在区间[０,

１]之间产生混沌序列,并将其映射到种群的搜索空间中.

Li等[２２]使用 Tent混沌映射,以更大的概率获得好的初

始解位置,加快种群的收敛速度,改善初始解的覆盖空间.本

文使用混沌序列常用的３种混沌映射生成方式(Logistic,SiＧ
nusoidal,Iterative)与随机生成方法,在８个测试函数上(见
表１)进行对比分析,结果如表２所列.

表１　测试函数

Table１　Testfunctions

F(􀅰) Expression

F１ F１(x)＝ ∑
n

i＝１
x２
i

F２ F２(x)＝ ∑
n

i＝１
|xi|＋ ∏

n

i＝１
|xi|

F３ F３(x)＝ ∑
n

i＝１
([xi＋０．５])２

F４ F４(x)＝ ∑
n

i＝１
ix４

i＋random[０,１)

F５ F５(x)＝－２０A１－B１＋２０＋e

F６ F６(x)＝ １
４０００　 ∑

n

i＝１
x２
i－ ∏

n

i＝１
cos

xi

i( ) ＋１

F７

F７(x)＝ π
n

{A２＋ ∑
n－１

i＝１
B２＋C２}＋D２

yi＝１＋
xi＋１

４

u(xi,a,k,m)＝

k(xi－a)m, xi＞a
０, －a＜xi＜a

k(－xi－a)m, xi＜－a
{

F８ F８(x)＝０．１{A３＋ ∑
n

i＝１
B３＋C３}＋D３

表２　随机初始化与混沌映射对比分析

Table２　Comparativeanalysisofrandominitializationandchaoticmapping

Testfunction random logistic sinusoidal iterative

F１
Mean ０．０３７９ ２．６０２５×１０－４ １．２８４５×１０－３ ２．３８７０×１０－２

Var ０．００７６ ５．３９０４×１０－８ ３．６４５８×１０－６ ８．０９４７×１０－６

F２
Mean ０．３５０３ ０．０３２５ ０．０９２９ ０．１１９１
Var ０．１０９５ ３．８９１６×１０－４ ４．９９０６×１０－３ ６．１０３０×１０－３

F３
Mean ０．０２９４ ４．５１７３×１０－５ ２．０９１４×１０－４ ５．４０２１×１０－３

Var ０．００２４ ８．４７５８×１０－１０ ５．８３１６×１０－８ １．２３７３×１０－４

F４
Mean ０．０５７１ ０．０１８８ ０．０２７４ ０．０３６６
Var ０．００１９ ２．３２３２×１０－５ ２．５６１２×１０－４ ２．９８５３×１０－４

F５
Mean ０．１８９５ ０．０１０５ ０．０２０１ ０．１２２４
Var ０．０７９７ ５．３７０９×１０－５ ２．２４２１×１０－４ ７．２５２２×１０－５

F６
Mean ０．１５９２ １．３７５５×１０－４ ２．４８８０×１０－３ ３．９２００×１０－６

Var ０．０１８５ １．８７６８×１０－７ ３．８５１１×１０－６ １．００３５×１０－１１

F７
Mean ０．５２００ ０．０８２９ ０．０９４２ ０．０９６３
Var ０．１１６０ １．６３７８×１０－３ ５．００２７×１０－３ ２．６５８１×１０－２

F８
Mean ０．１３０１ ０．０１１７ ０．０３２５ ０．０２２５
Var ０．０３１２ ２．２３８７×１０－５ ５．２４８９×１０－４ ２．４２３０×１０－４

　　表１中参数的表示如下:

A１＝exp －０．２ １
n ∑

n

i＝１
x２

i
æ
è
ç

ö
ø
÷

B１＝exp １
n ∑

n

i＝１
cos(２πxi)( )

ì

î

í

ï
ï

ïï

A２＝１０sin(πy１)

B２＝(yi－１)２[１＋１０sin２(πyi＋１)]

C２＝(yn－１)２

D２＝∑
n

i＝１
u(xi,１０,１００,４)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï
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A３＝sin２(３πx１)

B３＝(xi－１)２[１＋sin２(３πxi＋１)]

C３＝(xn－１)２[１＋sin２(２πxn)]

D３＝∑
n

i＝１
u(xi,５,１００,４)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

由表２可知,使用３种混沌映射方法初始化种群后,算法

的寻优精度都得到了一定的提升,同时可以发现,Logistic混

沌映射方式仅在 F６测试函数上性能略微弱于Iterative混沌

映射,但在整体上明显优于其他两种映射方式.因此,通过对

比,本文采用 Logistic混沌映射方式来代替算法的随机初始

化,使得初始种群分布更加均匀,计算式如下:

Zi
k＋１＝μZi

k(１－Zi
k) (４)

Xi
j＝maxj＋(maxj－minj)Zi

k (５)

其中,μ是[０,４]之间的随机数,且z０∉{０,０．２５,０．５,０．７５,

１．０},实验中参数μ取值为３．９９;zi 表示第i个混沌变量,取
值为[０,１];再根据式(５)作逆映射得到种群初始位置.

２．２．２　逆不完全Γ函数的收敛因子c１

为了更好地平衡算法的全局勘探和局部开发能力,Wang
等[２３]提出了一种基于逆不完全Γ函数的收敛因子,该因子随

着迭代次数的增加逐渐递减至０,在迭代前期快速减小,接近

线性下降,在迭代后期下降趋势变缓,接近指数下降,能够较

好地实现探索与开发的平衡.受此启发,对标准SSA 中的参

数c１ 运用一种改进的逆不完全Γ函数收敛因子,改进后的逆

不完全Γ函数收敛因子加快了前期下降的速度,能够更好地

避免算法陷入局部最优,从而寻得全局最优解,计算式如下:

c＝cmin＋cmax－cmin

λ１
×gammaincinv λ１,１－ t

Tmax( ) (６)

其中,收敛因子c的最大值、最小值分别表示为cmax和cmin,t
表示当前迭代次数,Tmax表示最大迭代次数,λ１ 是一个非负的

随机变量.此时,领导者位置更新公式如下:

xi
j＝

Fj＋c((maxj－minj)c２＋minj), c３≥０．５
Fj－c((maxj－minj)c２＋minj), c３＜０．５{ (７)

２．２．３　自适应惯性权重

在SSA算法搜索过程中,在迭代前期,前一个体对后一

个体影响较大时,可以快速遍历搜索区域进行全局勘探;在迭

代后期,前一个体对后一个体影响较小时,有助于局部开发.
为了更好地权衡全局勘探和局部开发能力,本文引入自适应

惯性权重来更新追随者位置,计算式如下:

ω－＝０．５(ωmax－ωmin)c′e
－(αt

T
)２

＋ωmin (８)

其中,c′＝c′min＋c′max－c′min

λ２
×gammaincinv λ２,１－ t

Tmax( ) .

此时,追随者位置的更新式如下:

xi
j(t)＝１

２
[xi

j(t－１)＋ω－􀅰xi－１
j (t－１)] (９)

２．２．４　双精英进化机制

标准SSA在进化中采用单种群进化机制,算法寻优速度

较缓慢,为了提升算法的搜索能力,引入双精英进化机制.在

SSA中,考虑到精英个体在种群进化过程中对追随者有重要

的指引作用,本文采用双精英进化机制.首先,算法在每次进

行迭代时,按照适应度值的优劣排序,并划分两个子种群;其
次,将每一个子种群的前一半适应度值较优的个体作为领导

者,将另一半作为追随者;最后,将两个子种群个体根据领导

者和追随者个体的更新方式进行独立进化,从而实现双精英

进化,以提升算法的搜索能力.

２．２．５　算法寻优步骤

MDSSA算法如算法１所示.

算法１　MDSSA算法

１．参数初始化,包括:种群规模N、最大迭代次数Tmax、收敛因子c、随

机变量c２ 和c３、自适应惯性权重ϖ、搜索空间的上限maxj 和下限

minj;

２．采用混沌映射方式(见式(４)和式(５))对种群进行初始化,生成分布

更加均匀的初始种群;

３．计算N 个樽海鞘个体的适应度值并排序;

４．按照适应度值优劣排序后,将排在首位的个体设置为当前种群中最

佳食物源位置;

５．按照适应度值的优劣确定领导者和追随者;

６．位置更新,分别利用式(６)－式(９)更新领导者和追随者的位置;

７．若更新迭代后当前种群中最优个体适应度值优于最佳食物源位置,

则更新最佳食物源位置,否则保留原食物源位置,并按照步骤６更

新领导者和追随者的位置;

８．重复迭代,动态更新樽海鞘个体全局最优解,判断其是否满足最大

迭代次数或算法终止条件,如果满足则停止迭代并保存最优解,否

则返回步骤３继续迭代.

２．３　MDSSA算法的收敛性和复杂度分析

在本文提出的 MDSSA 算法的优化过程中,初始种群通

过混沌序列在解空间中分布更加均匀,使用改进的收敛因子

和惯性权重更新领导者和追随者的位置,引入双精英进化机

制不断更新樽海鞘个体位置从而寻找全局最优解,全局最优

解随着算法的不断迭代而动态更新,直至寻得稳定的最优解,

MDSSA算法的迭代寻优是一个吸收态 Markov过程,其具有

全局收敛性,证明过程见文献[２４Ｇ２５].
接下来,分别从时间复杂度和空间复杂度两个方面来分

析 MDSSA算法的复杂度.

前者,在初始化过程中,N 只樽海鞘个体为 O(N),其他

参数为 O(１);在 迭 代 过 程 中,计 算 个 体 相 应 适 应 度 值 为

O(N),更新领导者和追随者个体位置为 O(N２),因此算法经

过Tmax次迭代后为 O(Tmax×N２).

后者,在初始化过程中,N 只樽海鞘个体为 O(N×D);

在迭代过程中,更新收敛因子和惯性权重为 O(N),每次迭代

更新最佳食物源位置为 O(N×D),计算最佳食物源及其适应

值分别为 O(D)和 O(N×D),因此算法经过Tmax次迭代后为

O(N×D).

３　基于 MDSSAＧELM 的焦炭价格预测模型

为了准确地预测焦炭价格的未来趋势,本文提出了基于

MDSSA和ELM 的焦炭价格预测方法.将ELM 作为预测基

模型,运用 MDSSA对ELM 的两个重要参数连接权值和阈值

进行优化,获得优化后的最佳参数组合并赋值给 ELM,构建

焦炭价格预测模型,以实现对焦炭价格的准确预测.

３．１　极限学习机

Huang等提出的极限学习机[７]具有运行速度快、运行效

率高、模型简单、容易实现的特点.在使用 ELM 的过程中,

只需要设置网络的隐层节点数,该算法在实现过程中随机赋

值网络的输入权值和偏置参数,无须调整即可产生输出结果,

５９２朱旭辉,等:基于双精英进化樽海鞘群算法优化ELM 的焦炭价格预测



模型的计算速度快,具有良好的泛化能力[２６].
极限学习机由输入层、隐含层和输出层组成,其结构如

图１所示.假设网络输入层个数表示为 m,隐含层个数表示

为 M,输出层个数表示为n,隐层神经元的激活函数表示为

g(x),一般选取“sigmoid”函数,隐层神经元阈值表示为bi.
模 型 输 入 N 个 不 同 样 本 (xi,ti ),１≤i≤ N,xi ＝
[xi１,xi２,􀆺,xim ]T∈Rm,表示模型输入的m 维样本数据,ti＝
[ti１,ti２,􀆺,tin]T∈Rn表示由输入的样本数据训练得到的n 维

理想输出结果值.

图１　极限学习机网络模型结构

Fig．１　Structurediagramofextremelearningmachinenetworkmodel

极限学习机的网络模型的数学表达式如下:

∑
m

i＝１
βig(wi􀅰xi＋bi)＝oj,j＝１,２,􀆺,n (１０)

其中,网络输入层节点与第i个隐层节点之间的输入权重表

示为wi＝[w１i,w２i,􀆺,wmi]T;第i个隐层节点与网络输出层

节点之间的输出权重表示为βi＝[βi１,βi２,􀆺,βin]T;模型输出

值表示为oi＝[oi１,oi２,􀆺,oin]T.
极限学习机的代价函数E可表示为:

E(S,β)＝∑
N

j＝１
‖oj－tj‖ (１１)

其中,s＝(wi,bi,i＝１,２,􀆺,M),wi 表示输入权值,bi 表示隐

层节点阈值.极限学习机的目标就是寻找能够最小化网络输

出值与实际观测值两者之间误差的最优S,β,即 min(E(S,

β)),可将 min(E(S,β))进一步表示为:

min(E(S,β))＝min‖H(w１,􀆺,wM ,b１,􀆺,bM ,x１,􀆺,

xN)β－T‖ (１２)
其中,隐层输出矩阵表示为 H,输出权重矩阵表示为β,数据

样本理想的输出值矩阵表示为T,三者分别定义为:

H(w１,􀆺,wM ,b１,􀆺,bM ,x１,􀆺,xN)＝

　
g(w１x１＋b１)􀆺g(wMx１＋bM)

⋮

g(w１xN ＋b１)􀆺g(wMxN ＋bM)

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
N×M

(１３)

β＝[βT
１ 􀆺 βT

M]T
M×N (１４)

T＝[tT
１ 􀆺tT

N]T
N×N (１５)

当ELM 网络模型中的g(x)无限可微时,ELM 的wi 和

bi 能够被随机分配,此时隐层的输出矩阵 H 被唯一确定,因
此极限学习机的学习过程可转化为求解一个线性系统 Hβ＝

T,得到的最小二乘解β
∧

即为输出权重,其计算式如下:

β
∧

＝H＋T (１６)
其中,H＋ 是矩阵H 的 MP广义逆[２７],即 MooreＧPenrose广义逆

矩阵,它是逆矩阵概念的推广,对于任一m×n阶矩阵A,都存

在唯一的n×m阶矩阵A＋ ,若满足:AA＋A＝A;A＋AA＋ ＝A＋ ;
(AA＋ )∗ ＝AA＋ ;(A＋A)∗ ＝A＋A,则 称 A＋ 为 A 的 MooreＧ
Penrose广义逆矩阵,即 MP 广义逆矩阵.该广义逆矩阵常

被应用于求解非一致线性方程组的最小范数最小二乘解,可
使解的形式更为简单,并保证解的唯一性.

３．２　基于双精英进化的 MDSSAＧELM焦炭价格预测模型

　　由于ELM 模型随机生成的连接权值和阈值会影响模型

的预测性能,因此难以对焦炭价格未来趋势进行准确的预测.
为弥补ELM 随机参数初始化的缺陷,首先,本文引入混沌映

射、改进的收敛因子、自适应惯性权重和双精英进化机制,提
出了 MDSSA;其次,使用 MDSSA 对 ELM 的连接权值和阈

值进行优化,以得到 ELM 网络最佳的参数组合;最后,将搜

索得到的最佳参数组合赋值给ELM,构建出焦炭价格预测模

型,并在测试集进行性能测试,检验模型的有效性和准确性.

MDSSAＧELM 的具体步骤如算法２所示.
算法２　MDSSAＧELM 算法

输入:MDSSA参数,ELM 参数,焦炭价格训练集和测试集

输出:焦炭价格预测结果

１．MDSSA种群初始化阶段引入 Logistic混沌映射,通过混沌序列生

成分布更加均匀的初始种群;

２．将 MDSSA种群个体代表的参数组合输入 ELM 模型,在焦炭价格

训练集上进行训练,将训练得到的 MSE误差作为个体的适应度值;

３．计算每个樽海鞘的适应度值,训练模型,若训练误差符合问题终止

条件则结束训练,否则继续训练;

４．根据排序后的适应度值选定当前最佳食物源,对领导者、追随者位

置进行更新,选择新的最佳食物源及其位置;

５．判断是否达到最大迭代次数或算法终止条件,如果满足则停止迭代

并保存最优解,否则返回步骤２继续训练;

６．获得全局最优值以及最优个体位置,将最优个体代表的参数组合输

入ELM 模型,构建 MDSSAＧELM 焦炭价格预测模型;

７．选定数据集中的测试数据作为模型的输入,输出焦炭价格未来趋势

的预测结果.

４　实验

为了评估 MDSSAＧELM 焦炭价格预测模型的性能,本文

选取实际焦炭价格数据集,从预测误差、拟合系数和运行时间

入手来判断模型的预测效果,并使用其他预测方法对同一数

据集进行实验.实验结果表明,本文模型具有显著的优势,并
验证了其可行性和有效性.

４．１　数据集选取

焦炭是我国重要的工业原料,同时我国是世界上最大的

煤炭、焦炭和生铁的生产国与消费国,煤、焦、铁三者之间存在

价格联动关系[２８].焦炭是连接煤炭和钢铁的桥梁,炼焦煤的

价格则是焦炭价格的关键影响因素,焦炭也是钢铁冶金工业

重要的生产原料.因此,这三者之间具有复杂的相关性[２８].
本文从影响焦炭价格的上下游产品价格因素角度出发,分析

影响焦炭价格的指标类型,如图２所示.

本文实验数据来源于国内某焦化厂,并选取２０１０年９月

２５日－２０２１年９月１日期间的２７０９条数据作为训练集和测

试集.使用 EM(ExpectationＧMaximum)算法[２９]对缺失值进

行填补,在实验中使用第t－１天的样本数据预测第t天的焦

炭价格.为消除不同量纲的影响,本文对数据进行归一化处

理,并将焦炭价格数据集随机划分为３份,其中２份作为训练

集,剩下的１份作为测试集,在预测完成后对预测值进行反归

一化处理,作出样本观测值与预测值的拟合回归曲线图.
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图２　焦炭价格的影响因素指标

Fig．２　Influencingfactorsindexofcokeprice

４．２　实验环境和参数设置

本文使用 MATLABR２０２１a编写实验代码,所有实验

均独立运行３０次之后取得最终结果.PC机的参数为:６４
位 Windows１０操作系统,基于x６４的处理器的系统类型;

Intel(R)Core(TM)i５Ｇ１０６００KF４．１０GHzCPU 的处理器;

１６．００GB的机带RAM.MDSSA中所使用的参数设置如表３
所列.

表３　MDSSA参数设置

Table３　ParametersettingsofMDSSA

Parametername Definition Value
cmax,cmin 收敛因子c的最大值、最小值 ３,０
c′max,c′min 收敛因子c′的最大值、最小值 ２,０
λ１,λ２ 随机变量 ０．０,０．０１

ϖmax,ϖmin 权重系数的最大值、最小值 １,０．５
α 随机数 ０．０５

c２,c３ 随机数 [０,１]
N 种群规模 ３０

Tmax 最大迭代次数 １００

本文采用平均绝对误差(MeanAbsoluteError,MAE)、
平均绝对百分误差(MeanAbsolutePercentError,MAPE)、
均方根误差(RootMeanSquareError,RMSE)和拟合回归系

数R作为预测模型性能的评估指标,其计算式如下:
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m
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其中,yi 为第i天焦炭价格归一化后的真实值;y
∧
i 为第i天焦

炭价格归一化后的预测值;m 为预测天数.

４．３　实验结果分析

４．３．１　参数分析

为了评估所提出的 MDSSA 的收敛性能,我们在表１中

的８个测试函数上进行测试.图３和表４分别呈现了在不同

种群规模下８个测试函数所得的最优值变化曲线与结果.

图３　最优值比较结果

Fig．３　Comparisonresultsofoptimalvalues

由图３和表４可以看出,随着种群规模的增加,在８个测

试函数上的寻优结果逐渐逼近最优解;当种群数量超过３０
时,算法的收敛性能提升不明显.同时,在不同迭代次数下的

实验结果如图４所示,由图４可以看出,迭代次数达到１００次

左右时,算法的寻优结果趋于稳定,表明了算法具有较好的收

敛性能.因此,本文建议将N 设置为３０,Tmax设置为１００.实

验中输入层的输入为数据集中包含的２０个影响焦炭价格的

因素,输出层的输出为焦炭价格.因此,根据焦炭价格数据

集,将ELM 的m 和n分别设置为２０和１.为了获得隐层神

经元的最佳规模,本文分析了在不同隐层神经元规模下的误

差、拟合回归系数的均值和方差,如表５和图５所示.
由表５和图５可知,随着隐层神经元规模的增大,误差逐

渐减小,拟合回归系数逐渐变大;当隐层神经元规模超过３０
后,再继续增大神经元规模,误差减小不明显,拟合回归系数

变化亦不明显,同时,继续增大神经元规模会大幅提高计算复

杂度.因此,本文将ELM 的隐层神经元规模设置为３０.

表４　不同搜索个体数量得到的最优值结果

Table４　Optimalvalueresultsobtainedbydifferentnumberofsearchindividuals

Parameter ２０ ２５ ３０ ３５ ４０
F１ ７．０１２４×１０－４ ７．００９６×１０－４ ６．９９８６×１０－４ ６．９９３１×１０－４ ６．９９１８×１０－４

F２ ７．１５８９×１０－４ ７．０１４４×１０－４ ６．９０６８×１０－４ ６．９０４５×１０－４ ６．９０４０×１０－４

F３ ７．２４７８×１０－４ ７．２２１６×１０－４ ７．１５６４×１０－４ ７．１５０５×１０－４ ７．１４９０×１０－４

F４ ７．０７０８×１０－４ ６．８９４３×１０－４ ６．７９６１×１０－４ ６．７９３９×１０－４ ６．７８９６×１０－４

F５ ７．２２４２×１０－４ ７．１７４０×１０－４ ６．９８９０×１０－４ ６．９８８２×１０－４ ６．９８１５×１０－４

F６ ７．３７３６×１０－４ ７．３０６１×１０－４ ７．２１４６×１０－４ ７．２１３５×１０－４ ７．２１１７×１０－４

F７ ７．２３１５×１０－４ ７．１２６０×１０－４ ７．１０３９×１０－４ ７．１００６×１０－４ ７．０９１８×１０－４

F８ ７．２７８７×１０－４ ７．１６３３×１０－４ ７．１５５５×１０－４ ７．１４５４×１０－４ ７．１４０６×１０－４
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(a)T＝５０ (b)T＝１００ (c)T＝１５０

(d)T＝２００ (e)T＝２５０ (f)T＝３００

图４　不同迭代次数收敛曲线图

Fig．４　Convergencecurveatdifferentiterationtimes

表５　不同隐元个数误差指标结果

Table５　Resultsoferrormetricswithdifferentnumberofhiddenelements
Elementnumber Variablename MAE MAPE RMSE R

２０
Mean ０．０６２３ ０．６６５７ ０．０８１６ ０．９６９６
Var ２．３３３６×１０－４ ０．１０２０ ４．２３７８×１０－４ ２．６１８６×１０－４

２５
Mean ０．０４９１ ０．４７９４ ０．０６３８ ０．９８１７
Var １．３６８２×１０－４ ０．０３２０ １．８３９９×１０－４ ６．３７６８×１０－５

３０
Mean ０．０３０１ ０．２８６７ ０．０４００ ０．９９３２
Var ９．０６８４×１０－６ ０．００４８ １．１７３８×１０－５ １．３０９２×１０－６

３５
Mean ０．０３１７ ０．３３５２ ０．０４１７ ０．９９２４
Var ２．５６００×１０－５ ０．００５０ ３．８６３４×１０－５ ４．９９８８×１０－６

４０
Mean ０．０３２３ ０．３５３０ ０．０４２６ ０．９９２０
Var ２．６４１６×１０－５ ０．００８８ ４．７８２８×１０－５ ６．７６８１×１０－６

图５　各指标均值直方图

Fig．５　Histogramofmeanvalueofeachindicator

４．３．２　MDSSA性能测试

为了测试改进的算法(MDSSA)在低维和高维空间中的

搜索性能,本文使用表１中的８个测试函数,针对不同的维度

(dim＝２,５,１０,２０),将所提出的 MDSSA 与标准SSA 和ISＧ

SA[３０]作对比,比较在不同维度下８个测试函数重复运行取

得的最优值、最劣值、均值以及方差,实验结果如表６所列.

由表６可知,MDSSA算法在８个测试函数上的收敛性能明显

优于标准SSA,相比ISSA,MDSSA在收敛性能方面也表现出

一定的优势,在８个测试函数上收敛精度整体上优于ISSA.

表６　SSA,ISSA与 MDSSA的寻优性能对比结果

Table６　ComparisonresultsofoptimizationperformanceofSSA,ISSAandMDSSA

Testfunction Bestvalue Worstvalue Mean Var

F１(dim＝２０)
SSA ７．０５２７×１０－１６ ２．６６５１×１０－１５ １．８３４２×１０－１５ ２．２０１０×１０－３１

MDSSA １．３７９９×１０－２１ ６．５６７４×１０－１７ ５．７４５０×１０－１８ ２．０３７３×１０－３４

ISSA ３．５０４０×１０－１７ ８．８１３５×１０－１６ ３．２７０８×１０－１６ ３．９６０５×１０－３２

F２(dim＝１０)
SSA ９．８５３２×１０－９ １．９２９５×１０－８ １．４９４５×１０－８ ４．９３９９×１０－１８

MDSSA １．２４６３×１０－１１ １．３４８５×１０－９ １．６００４×１０－１０ ６．０６９５×１０－２０

ISSA ６．０７０１×１０－９ ４．４４３４×１０－９ ２．６８０２×１０－９ １．３２０１×１０－１８

F３(dim＝５)
SSA １．１５５１×１０－１０ ３．７０２３×１０－８ １．７９６９×１０－９ ４．４７４８×１０－１７

MDSSA ４．４４０９×１０－１６ ７．４３８５×１０－１５ ２．４７９５×１０－１５ ３．０９３７×１０－３０

ISSA ２．１８２７×１０－１３ ８．９０９８×１０－１０ ２．３１４７×１０－１０ ９．０６９４×１０－２０

F４(dim＝２)
SSA ５．６９１７×１０－５ ６．１７９６×１０－３ １．９６６４×１０－３ ２．８５２０×１０－６

MDSSA １．８５７３×１０－５ ９．６７８５×１０－４ ４．１２５０×１０－４ ７．２４５１×１０－８

ISSA ２．８４７６×１０－５ ８．９８１９×１０－４ ５．１０５７×１０－４ ７．３１３３×１０－８
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(续表)

Testfunction Bestvalue Worstvalue Mean Var

F５(dim＝２０)

SSA ８．８７５６×１０－９ １．５７１７×１０－８ １．２２６６×１０－８ ２．４７０７×１０－１８

MDSSA ４．０３７４×１０－１１ ８．５２６０×１０－９ １．４５６６×１０－９ ２．９９４７×１０－１８

ISSA ３．８６２１×１０－９ １．４２９０×１０－８ ８．６１４０×１０－９ ７．７４７２×１０－１８

F６(dim＝１０)

SSA ２．１０９４×１０－１５ ８．９９２８×１０－１５ ５．４８４５×１０－１５ ３．４１６９×１０－３０

MDSSA ０ １．２２１３×１０－１５ ９．６２１９×１０－１７ ５．５０２８×１０－３２

ISSA ４．４４０９×１０－１６ ７．４３８５×１０－１５ ２．４７９５×１０－１５ ３．０９３７×１０－３０

F７(dim＝５)

SSA １．２６２６×１０－４ ７．０４３２×１０－１ ８．２０３７×１０－２ ２．６１７６×１０－２

MDSSA １．１６４０×１０－５ ９．５５３８×１０－４ ４．０３９５×１０－４ ７．６５７４×１０－８

ISSA ９．０４７５×１０－５ ４．９２７７×１０－２ １．１３３２×１０－２ １．７５６２×１０－４

F８(dim＝２)

SSA １．３０００×１０－１３ ２．６０００×１０－５ １．２０００×１０－６ ２．５０００×１０－１１

MDSSA ４．０９３８×１０－１４ ２．９０７３×１０－６ ２．４５６９×１０－７ ３．６４９６×１０－１３

ISSA ４．５８７６×１０－１３ １．７４１９×１０－５ ８．４４５８×１０－７ １．０１９９×１０－１１

　　这表明了本文提出的 MDSSA 在寻优性能方面的优势,

同时也表明了 MDSSA的有效性和稳定性.

４．３．３　MDSSAＧELM 预测结果分析

为了测试 MDSSAＧELM 预测模型的性能,本文从与其他

预测模型方法进行对比实验和显著性检验两个方面来证明模

型的有效性与显著性.对比 ELM,SVR,BP这３种模型的

预测性能,实验结果如表７所列.由表７可知,ELM 的预测

结果误差较小,拟合回归系数优于 BP,且运行时间短.SVR
也取得了较好的拟合结果,但其运行时间较长,预测误差较

大.因此,总体来说,ELM 的预测性能具有一定的优势.此

外,将 MDSSAＧELM 预测模型与标准 ELM 模型、SSAＧELM 预

测模型、ISSAＧELM 预测模型进行对比分析,结果如表８所列.

表７　ELM,BP与SVR的对比结果

Table７　ComparisonresultsofELM,BPandSVR

Model MAE MAPE RMSE R Time

ELM
Mean ０．１１４２ １．０７１６ ０．１４２５ ０．９１６４ ０．００９０
Var ２．７２８９×１０－４ ０．０７３５ ３．２６８８×１０－４ ３．５９１０×１０－４ １．９１４９×１０－７

BP
Mean ０．２１４６ ０．２９１０ ０．２９６５ ０．６８２１ １．４６１５
Var ３．４８０２×１０－３ ０．００９４ ５．５７０１×１０－３ ０．０１１５ ０．０２３８

SVR
Mean １．００１８ ３．４６０２ １．０６１４ ０．９５５０ ３００．９７２０
Var １．４５６０×１０－４ ０．０１４６ １．０５２５×１０－４ １．４９２０×１０－５ ０．５８１８

表８　MDSSAＧELM 与其他预测模型的对比结果

Table８　ComparisonresultsofMDSSAＧELMandotherpredictivemodels

Model MAE MAPE RMSE R Time

ELM
Mean ０．１１４２ １．０７１６ ０．１４２５ ０．９１６４ ０．００９０
Var ２．７２８９×１０－４ ０．０７３５ ３．２６８８×１０－４ ３．５９１０×１０－４ １．９１４９×１０－７

SSAＧELM
Mean ０．０４４１ ０．３３６６ ０．０５７０ ０．９７７７ １０．０９２８
Var ３．９０７３×１０－５ ０．０１１０ ５．３０３６×１０－５ ３．２１２０×１０－５ ０．０５３７

ISSAＧELM
Mean ０．０３６９ ０．２８３４ ０．０４７９ ０．９８４３ １０．１３６０
Var ２．０２４９×１０－５ ０．００４６ ３．１４７９×１０－５ １．３６２０×１０－５ ０．０２２８

WOAＧELM
Mean ０．０６８１ ０．５１０６ ０．０８６９ ０．９４７４ １０．２３３１
Var １．３６４８×１０－４ ０．０３４４ ２．１４８２×１０－４ ３．０５５０×１０－４ ０．００９９

GWOＧELM
Mean ０．０４７４ ０．３７８４ ０．０６１４ ０．９７３５ １０．３５２２
Var ８．６６８３×１０－５ ０．０１６５ １．４０４７×１０－４ １．２７２１×１０－４ ０．０１０２

MFOＧELM
Mean ０．０６８４ ０．５０７９ ０．０８７８ ０．９４６８ １０．４１７４
Var ８．９３０６×１０－５ ０．０３５７ １．５４８５×１０－４ ２．１７０８×１０－４ ０．０２６７

MDSSAＧELM
Mean ０．０２３８ ０．１９７３ ０．０３５２ ０．９９１６ １０．２０７０
Var １．５４２０×１０－６ ０．００１０ １．２８６９×１０－６ ２．９２６５×１０－７ ０．０３３５

　　由表８可知,MDSSAＧELM 在运行时间上有所增加,但
其预测精度获得了较为显著的提升,预测结果明显优于标准

ELM.在均值方面,相比SSAＧELM,MDSSAＧELM 在 MAE,

MAPE和 RMSE 这 ３ 个 误 差 指 标 上 分 别 减 少 了０．０２０３,

０．１３９３,０．０２１８,同时回归系数R 提升了１．３９％,相比ISSAＧ
ELM,MDSSAＧELM 在 MAE,MAPE和 RMSE这３个误差

指标上分别减少了０．０１３１,０．０８６１,０．０１２７,同时回归系数R
提升 了 ０．７３％,仅 在 运 行 时 间 上 略 存 在 劣 势,表 明 了

MDSSAＧELM 预 测 模 型 的 有 效 性;在 方 差 方 面,MDSSAＧ
ELM 除了在运行时间上较SSAＧELM 与ISSAＧELM 存在较

小差距,在其他４个指标上均优于SSAＧELM 与ISSAＧELM,

表明了 MDSSAＧELM 预测模型的稳定性.同时,图６给出了

４种模型的预测值与样本观测值的拟合回归曲线.由图６可

以看出,本文提出的预测模型的拟合效果明显优于其他模型,
相比SSAＧELM 模型与ISSAＧELM 模型,MDSSAＧELM 的拟

合误差更小、效果更佳.此外,MDSSAＧELM 预测模型相比

标准ELM 模型具有显著优势.综上所述,MDSSAＧELM 具

有较好的有效性和稳定性.

将 MDSSAＧELM 与 WOAＧELM[３１],GWOＧELM[３２] 和

MFOＧELM[３３]这３种预测模型进行对比分析,进一步检验了

本文提出的 MDSSAＧELM 模型的预测效率,然后将对比方法

中的 N 与Tmax两个参数值与表３进行相同的设置,３种对比
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模型的其他参数与文献中保持一致,实验结果如表８所列.

图６　ELM,SSAＧELM,ISSAＧELM 与 MDSSAＧELM 样本

拟合回归图

Fig．６　SamplefittingregressiondiagramofELM,SSAＧELM,

ISSAＧELMandMDSSAＧELM

由表 ８ 可 知,相 比 WOAＧELM,GWOＧELM 和 MFOＧ
ELM 这３种预测模型,本文提出的 MDSSAＧELM 预测模型

除了在算法运行时间方面存在微弱差距外,其他指标的均值

与方差结果均优于３种对比模型,这进一步表明了 MDSSAＧ
ELM 预测模型的有效性和稳定性.同时,图７给出了以上４
种模型的预测值与样本观测值的拟合回归曲线.由图７可以

看出,本文提出的预测模型的拟合效果均优于其他模型,其

拟合程度最高,预测效果最好.

图７　MDSSAＧELM 与其他模型样本拟合回归图

Fig．７　SamplefittingregressiondiagramofMDSSAＧELMand

othermodels

最后,为了检验本文提出的 MDSSAＧELM 预测模型的预

测结果与其他模型有显著性差异,本文进行了如表９所列的

T检验分析,对两两成对的数据进行测试,H＝１也就是P 值

小于０．０５时表示假设 H０ 被拒绝,表明 MDSSAＧELM 与其

他方法之间存在显著性差异,否则两组数据差异不显著[３４].
表９的结果显示,MDSSAＧELM 与对比算法进行比较所得的

P 值大部分都小于０．０５,表明了本文提出 MDSSAＧELM 模型

与其他模型之间存在显著性差异.上述结果表明了本文提出

的 MDSSAＧELM 模型的显著性.

表９　MDSSAＧELM 与对比预测模型的 T检验结果

Table９　TtestresultsofMDSSAＧELMandcomparativepredictionmodels

Predictionmodel
MAE

Pvalue H
MAPE

Pvalue H
RMSE

Pvalue H
R

Pvalue H
Time

Pvalue H
MDSSAＧELMvsBP ４．２４７９×１０－１７ １ １．５０００×１０－５ １ ５．０９２８×１０－１８ １ ８．６１２７×１０－１６ １ ４．６９８４×１０－８４ １

MDSSAＧELMvsSVR ２．１２１１×１０－１３７ １ ４．７８６１×１０－２３ １ ４．０９４９×１０－１４２ １ ２．２４１２×１０－５０ １ ２．６０９８×１０－１１５ １
MDSSAＧELMvsELM １．６３９３×１０－２３ １ ２．９７６５×１０－１７ １ １．８０１４×１０－２４ １ １．６５８６×１０－１９ １ ２．０９９５×１０－５２ １

MDSSAＧELMvsSSAＧELM １．２０６５×１０－１７ １ ４．５９６９×１０－８ １ １．７５２０×１０－６ １ ４．３５１６×１０－１４ １ ０．０３８８ １
MDSSAＧELMvsWOAＧELM ３．８６０８×１０－１９ １ ３．０５８２×１０－１０ １ ３．３９６７×１０－１８ １ ２．５８４０×１０－１４ １ ０．４９６８ ０
MDSSAＧELMvsGWOＧELM １．７５８１×１０－１４ １ １．４２２０×１０－８ １ ６．０９０１×１０－１３ １ １．１２５１×１０－９ １ ４．２７００×１０－４ １
MDSSAＧELMvsMFOＧELM ５．８２９９×１０－２２ １ ５．５９３９×１０－１０ １ ２．０８８０×１０－２０ １ ２．０７７９×１０－１６ １ １．７０００×１０－５ １

　注:p＜０．０５,表示差异显著

　　结束语　为了准确地预测焦炭价格的未来变化趋势,本
文提出了基于 MDSSA优化的ELM 焦炭价格预测方法,构建

了 MDSSAＧELM 预测模型.首先,改进后的 MDSSA 具有更

快的收敛速度和更高的精度,可以为 ELM 的优化提供高效

的计算工具;其次,运用 MDSSA 和 ELM 构建的 MDSSAＧ
ELM 预测模型减少了焦炭价格未来趋势的预测误差,增强了

焦炭未来价格趋势的拟合效果;最后,在实际焦炭价格数据集

上的实验结果表明了本文提出的 MDSSAＧELM 预测模型的

有效性、稳定性和显著性,为焦炭价格预测提供 了 新 工 具.

未来的研究可考虑从文本数据挖掘方面入手,从与焦炭价

格相关的政策文件和评价等文本数据中提取有意义的特

征和有效的策略,以构建深度学习模型,实现焦炭价格的

智能预测.
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