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基于改进HHO算法的碳交易价格组合预测研究

赵 峰,徐丹华
(安徽工业大学 管理科学与工程学院,安徽 马鞍山243032)

摘要:为提高碳交易价格预测精度,建立了多策略改进哈里斯鹰算法的碳交易价格组合预测模型。
一方面对碳交易价格序列的高频和低频序列分别建立ARIMA模型和指数平滑模型,通过加和对

碳交易价格进行预测。另一方面综合考虑碳交易价格的经济指标和技术指标,通过Pearson相关

系数筛选出6个与下一日碳交易价格高度相关的变量作为解释变量,建立多策略改进哈里斯鹰优

化极限学习机模型(THHO_ELM)。最后,对模型I和模型II建立基于lp范数的组合预测模型。
结果表明,组合预测模型优于单一的分类模型。
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Researchonthepredictionofcarbontradingpricecombinationby
theimprovedHHOalgorithm
ZHAOFeng,XUDanhua

(SchoolofManagementScienceandEngineering,AnhuiUniversityofTechnology,Maanshan243032,China)
Abstract:Inordertoimprovethepredictionaccuracyofcarbontradingprice,amultistrategyim-
provedHarrishawkalgorithmforcarbontradingpricecombinationpredictionisestablished.On
theonehand,ARIMA modelandexponentialsmoothingmodelareestablishedforthehigh-
frequencyandlow-frequencyseriesofcarbontradingpriceseriesrespectively,andthecarbon
tradingpriceispredictedbyadding.Ontheotherhand,consideringtheeconomicandtechnical
indicatorsofcarbontradingprice,sixvariableshighlyrelatedtothenextday'scarbontrading
priceareselectedasexplanatoryvariablesthroughthePearsoncorrelationcoefficient,andamulti
strategyimproved Harrishawkoptimizationextremelearningmachinemodelisestablished
(THHO_ELM).Finally,ModelIandModelIIarecombinedbasedonthelpnorm.Theresults
showthatthecombinedpredictionmodelisbetterthanthesingleclassificationmodel.
Keywords:carbonpriceforecast;CEEMDANdecomposition;Harrishawkoptimizationalgo-

rithm;extremelearningmachine;lpnorm

  我国碳交易已经拥有一定规模且市场前景广

阔[1-2]。碳价格在促进“双碳”目标实现的基础上具

有一定的负面影响[3],如何通过碳交易价格引导投

资者更好地利用碳排放权交易市场进行投资,推动

市场的理性发展,已成为问题的关键。

目前,国内外学者不断对碳交易价格及其影响

因素进行研究和分析,并尝试建立模型对碳交易价

格进行预测。有关碳交易价格预测的研究主要涉及

两个方面。
1)针对碳交易价格的时间序列建立预测模型。
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文献[4]~[8]通过对碳价时间序列进行分解、重组,
分别对重组后的序列建立不同的模型进行碳交易价

格预测。Zhang等[9]提出了一种先进的深度神经网

络模型来预测碳价格。Xu等[10]利用时间序列复杂

网络分析技术和极限学习机算法提出了一种新的碳

价预测模型。Yang等[11]提出了包括改进数据特征

提取技术,建立LSTM、CNN、ELM预测子模型及多

目标优化算法加权策略的集成预测系统(EPS)。彭

武元等[12]针对碳价格时间序列,建立了马尔科夫转

换多重分形模型。Zhang等[13]提出了一种整合PSO
和多输出支持向量回归(MSVR)的混合方法来预测

碳价格。蒋锋等[14]基于混沌粒子群优化(CPSO)算
法提出了一种优化的BP神经网络碳价格预测模型。
2)针对碳价波动的相关因素建立预测模型。

Xie等[15]创新性地使用文本在线新闻来构建与气候

相关的变量,并结合其它变量利用长短期记忆网络

和随机森林模型对碳价进行预测。刘金培等[16]对

非结构化数据、结构化数据和碳交易价格分别进行

分解、重组,建立了自回归积分滑动平均模型、偏最

小二乘回归和神经网络模型。魏宇等[17]对影响我

国碳价格的相关因素进行了分析,筛选出9个重要

影响因素,并对各类经典预测模型进行对比分析。
通过相关文献分析发现,针对国内碳交易价格

预测的文献相对较少,且大部分文献仅从碳交易价

格本身或碳交易价格相关影响因素着手进行建模预

测,目前尚没有综合考虑两种建模方法的相关文献。
因此,本文综合考虑以上两个方面,分别建立

CEEMDAN-ARIMA-指数平滑模型和改进的哈里

斯鹰优化极限学习机的碳价格预测模型,并通过lp

范数建立组合预测模型。为此,论文在现有文献的

基础上,构建了基于lp 范数的碳交易价格组合预测

模型。该模型具有如下创新性:
1)为了充分挖掘碳交易价格所带来的信息,一

方面考虑碳交易价格本身建立了CEEMDAN-ARIMA-
指数平滑模型,另一方面考虑碳交易价格的经济指

标和技术指标等建立了THHO-ELM模型;
2)利用多策略融合改进的哈里斯鹰算法优化

极限学习机模型中的权值和阈值,并利用优化后的

模型对广东省碳交易价格进行训练和预测;
3)为充分利用上述两个模型的优势,建立了基

于lp 范数的误差平方绝对值模型。实证结果表明,
本文提出的lp 范数组合预测模型优于单一的分类

模型,对碳交易价格预测精度较高。此外,本文在我

国的东、中、西部分别选取上海、湖北和重庆碳交易

试点进行预测,进一步验证了模型的可靠性。

1 理论基础

1.1 完全自适应噪声集合经验模态分解

经验模态分解(empiricalmodedecomposition,
EMD)是处理非平稳信号的方法之一,其本质是将原

始的复杂信号分解成包含原始信号部分特性的多个

IMF分量和残余分量之和[18]。EMD算法虽对信号

具有一定的适应性,但易产生模态混叠现象,从而影

响信号分解质量。而完全自适应噪声集合经验模态

分解(CEEMDAN)加入了经EMD分解后含辅助噪声

的IMF分量,并对分解得到的IMF分量进行总体平

均,完美解决了EMD算法中存在的模态混叠现象。
CEEMDAN算法的实现步骤:
Step1:在原始分解信号y(t)中加入符合标准

正态分布的高斯白噪声信号vj(t),得到新信号

y(t)+vj(t)。对其进行EMD分解,得到第1个本征

模态分量C1。对产生的N 个模态分量进行平均,得
到CEEMDAN分解的第1个本征模态分量C1(t),

其中C1(t)=1N∑
N

j=1
Cj
1(t)。

Step2:从原始分解信号y(t)中去除第一个本

征模态分量C1(t)可得到第一个模态分量后的残差

r1(t),将残差r1(t)作为原始分解信号重复Step1,
即可得到CEEMDAN分解的第2个本征模态分量

C2(t)。
Step3:将新的残差作为原始分解信号重复

Step1,当其为单调函数,不能继续进行分解时,算法结

束。最终原始信号y(t)被分解为:y(t)=∑
K

k=1
Ck(t)+

rk(t),K 为本征模态分量个数。
1.2 哈里斯鹰优化算法

1.2.1 传统的哈里斯鹰优化算法

哈里 斯 鹰 算 法(harrishawksoptimization,
HHO)是基于哈里斯鹰的群体捕食行为而提出的一

种元启发式算法[19],主要包括探索阶段、探索到开

发的转换以及局部开采三个阶段。每个阶段的具体

描述如下。
阶段1:探索阶段哈里斯鹰的位置更新:
X(t+1)=
Xrand(t)-r1 Xrand(t)-2r2X(t),
    q≥0.5
(Xrabbit(t)-Xm(t))-r3(lb+r4(ub-lb)),
    q<0.5












(1)

式中:q、r1、r2、r3、r4均为[0,1]内的随机数;ub、lb
为搜索空间的上、下界;Xrand 为群体内随机个体位
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置;Xrabbit为猎物位置;Xm 为种群内所有个体的平

均位置。
阶段2:探索到开发的转换:

E=2E0(1-t
T
) (2)

式中:E0为初始状态的逃逸能量,在算法迭代过程

中于[-1,1]之间随机变化;t为种群当前迭代次

数;T为种群的最大迭代次数。
阶段3:HHO算法根据哈里斯鹰的围捕方式

和猎物的逃脱行为,提出了四种攻击策略。
策略1:当逃逸能量 E ≥0.5且随机数r≥

0.5时,哈里斯鹰采取软围攻策略。其位置更新为:
X(t+1)=
Xrabbit(t)-X(t)-E JXrabbit(t)-X(t)

(3)

式中:J=2(1-r5)为猎物的跳跃距离;r5为[0,1]
内的随机数。

策略2:当逃逸能量 E <0.5且随机数r≥
0.5时,哈里斯鹰采取硬围攻策略。其位置更新为:

X(t+1)=Xrabbit(t)-E Xrabbit(t)-X(t)
(4)

策略3:当逃逸能量 E ≥0.5且随机数r<
0.5时,哈里斯鹰采取渐进式快速俯冲软包围。其

位置更新为:
X(t+1)=             
Y:Xrabbit(t)-E JXrabbit(t)-X(t),
    ifF(Y)<F(X(t))
Z:Y+S×LF(D),ifF(Z)<F(X(t)) (5)

式中:S为随机行向量;D为解决问题的维度;LF为

levy函数。
策略4:当逃逸能量 E <0.5且随机数r<

0.5时,采取渐进式快速俯冲硬包围。其位置更

新为:
  X(t+1)=             
Y:Xrabbit(t)-E JXrabbit(t)-Xm(t),
    ifF(Y)<F(X(t))
Z:Y+S×LF(D), ifF(Z)<F(X(t)) (6)

1.2.2 改进的哈里斯鹰优化算法

传统的 HHO算法与其他群智能优化算法一

样,在求解复杂优化问题时,存在易陷入局部最优且

收敛精度不高等缺点。针对以上问题,文献[20]引
入了指数能量方程、正弦逃逸距离方程、柯西变异和

Circle混沌扰动对传统的HHO算法进行改进,改
进的哈里斯鹰算法记为THHO。
1)指数能量方程

逃逸能量E的取值决定了种群是进行探索还是局

部开采,但在传统的HHO算法中E是通过线性递减

进行更新,即在迭代后期种群只进行局部开采,这使得

算法易陷入局部最优,因此本文对E作如下改进:

E0=ce-t
T (7)

E=E0×(2×r6-1) (8)
式中:c为常数2;r6 为 [0,1]之间均匀分布的随

机数。
2)逃逸距离方程

猎物逃逸能量E 的变化必然会引起其在逃跑

过程中跳跃距离J的变化,因此设置J的取值如下:

J=
sin(πE2

),E ≥0.5

E2,E <0.5    (9)

3)柯西变异和Circle混沌扰动

柯西变异来源于连续型概率分布的柯西分布,
主要特点为零处峰值较小,从峰值到零值下降缓慢,
可使变异范围更均匀。在种群个体位置更新中引入

柯西变异,提升算法的搜索能力。变异公式为:
mutationX(t)=X(t)(1+tan(π(u-0.5)))

(10)
式中:mutationX(t)为个体经过柯西变异后的位

置;X(t)为个体原来位置;u为区间 [0,1]内的随

机数。
混沌扰动可增强算法的全局搜索能力。在全局

探索和局部开采后,对种群中适应度值较高的个体

进行Circle混沌扰动,与柯西变异同时发挥作用,以
增加种群的多样性,防止陷入局部最优。

CircleX(t)=X(t)+a-mod(b2π
·

sin(2πX(t)),1) (11)
式中:CircleX(t)为个体经过混沌扰动后的位置;
X(t)为个体原来位置;a为常数0.5,b为常数2.2。
1.3 lp 范数

设J表示基于lp 范数的误差绝对值之和,则:

J=(∑
N

t=1
et

p)
1
p =(∑

N

t=1
∑
n

i=1
lieit

p)
1
p (12)

式中:et为第t时点组合预测的误差;eit为第t时点的

第i种预测方法的误差;li ∑
n

i=1
li=1  为第i种预测

方法在组合预测模型中的权重;p可取不同值,本文

p取2;N为模态分量个数;n为预测方法种类数。
基于lp 范数的误差平方绝对值之和能够说明

两个序列的接近程度,其数值越小,表明预测值越接

近实际值,模型的预测效果越好,反之则说明两个序

列相差较大,预测效果较差。但是在预测过程中难
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免会出现误差,因此构建最优化组合预测模型为:

minJ=(∑
N

t=1
et

p)1p =(∑
N

t=1
∑
n

i=1
lieit

p)1p

s.t.∑
n

i=1
li =1

li≥0,i=1,2,…,n 
(13)

2 实证结果及分析

2.1 预测结果评估指标

本文选取均方误差(MSE)、平均绝对误差

(MAE)、均方根误差(RMSE)和平均绝对百分比误

差(MAPE)对预测结果的有效性进行评估。

RMSE=1n∑
n

i=1
(y
^
i-yi)2

RMAE=1n∑
n

i=1
y
^

i-yi

RRMSE= 1
n∑

n

i=1
(y
^
i-yi)2

RMAPE=1n∑
n

i=1

y
^
i-yi

yi
×100%



















(14)

式中:y
^
i 为预测值;yi 为实际值。

2.2 CEEMDAN_ARIMA_指数平滑预测模型

首先对广东省的碳交易价格序列进行CEEM-
DAN分解,根据分解序列的均值将其重组为高频序

列和低频序列。将2019年1月2日至2021年2月

10日的数据作为训练集,对高频序列建立ARIMA
模型,对低频序列建立指数平滑模型,然后对2021
年2月18日至2021年3月18日的20条数据进行

预测,通过将高频序列的预测结果和低频序列的预

测结果加和,对广东省碳交易价格进行预测。
2.2.1 模型I数据选取

本文选取广东省碳交易每日的收盘价格作为模

型I预测研究的基础数据。利用Python从碳交易

网抓取2019年1月2日至2021年3月18日之间

广东省碳交易的相关数据,剔除法定节假日等因素

的影响,共包含536条数据。
2.2.2 CEEMDAN分解与重组

由于碳交易价格具有不平稳、非线性特征,因此

对2019年1月2日至2021年3月18日之间广东

省碳交易价格进行CEEMDAN分解,由图1可知,
CEEMDAN将原始的碳交易价格数据按照频率的

高低分为7组不同频率的IMF序列及一组残余趋

势序列Res。其本征模函数(IMF)和残余项如图1
所示。

图1 CEEMDAN分解产生的IMF及Res
Fig.1 IMFandResgeneratedbyCEEMDANdecomposition

 

通过计算本征模函数IMF的均值,将广东省的

碳交易价格分解序列重构成高频分量和低频分量,
残余项的数值忽略不计。由表1可知,IMF1~
IMF6 的均值与0相近,而IMF7的分量显著偏离0,
因此,本文将IMF1~IMF6 加和重构为高频分量,
将IMF7重构为低频分量。

表1 各个IMF分量的均值

Tab.1 MeanvalueofeachIMFcomponent

分量 IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 IMF6 IMF7

均值 0.0039 -0.0023 0.0030 0.0220 0.0084 -0.2138 26.4801

2.2.3 高频序列ARIMA预测

对高频序列建立差分整合移动平均自回归

(ARIMA)模型,为验证该模型的可靠性,选取支持

向量机(SVM)模型和长短时记忆网络(LSTM)模
型作为基准对照模型。由于ARIMA模型要求序列

是平稳序列,因此要对高频序列进行平稳性检验。

通过SPSS对训练集的高频序列进行自相关(ACF)
和偏自相关(PACF)检验,结果如图2所示。

由图2可知,高频序列的ACF不趋于0,说明序

列具有很强的长期相关性,因此该序列为非平稳序列。
对高频序列进行一阶差分,使其平稳化,并对一阶差分

序列进行平稳性检验,由图3可知,高频序列一阶差分
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的ACF和PACF均为拖尾,因此其为平稳序列。

图2 高频序列的ACF和PACF图

Fig.2 ACFandPACFdiagramofhighfrequencysequence
 

图3 一阶差分的ACF和PACF图

Fig.3 ACFandPACFdiagramoffirst-orderdifference
 

由图3可知,一阶差分的ACF是一个逐渐趋于

0的拖尾,ACF自1阶过后都落在置信区间内,所以

是MA(1)模型;一阶差分的PACF是一个逐渐趋于

0的拖尾,PACF自3阶过后基本都落在置信区间

内,所以是 AR(3)模型,因此应对高频序列建立

ARIMA(3,1,1)模型。
ARIMA(3,1,1)模型、支持向量机模型(SVM)

和长短时记忆网络模型(LSTM)对高频序列的预测

精度如表2所示。

表2 高频序列预测精度对比

Tab.2 Comparisonofpredictionaccuracyof
highfrequencyseries

模型 RMSE RMAE RRMSE RMAPE

ARIMA 0.2567 0.3400 0.5066 12.4452

SVM 0.8281 0.6430 0.9100 18.5533

LSTM 1.6854 0.9998 1.2982 25.8168

由表2可知,ARIMA(3,1,1)模型比支持向量

机(SVM)模型的 MSE、MAE、RMSE、MAPE值分

别降低了69.00%、47.12%、44.33%、32.92%,且
ARIMA(3,1,1)模型的预测精度远高于LSTM模

型,说明ARIMA(3,1,1)模型对高频序列的预测效

果优于其对照模型。
2.2.4 低频序列指数平滑预测

由于低频序列具有线性、平稳特征,因此对低频

序列采用指数平滑预测。通过对低频数据训练集进

行不同平滑次数、不同平滑系数的研究及对比分析,
可知当平滑次数为3次、平滑系数为0.1时,模型的

预测效果最佳。为验证指数平滑模型对低频序列预

测效果的可靠性,选取支持向量机(SVM)模型和长

短时记忆网络(LSTM)模型作为基准对照模型,结
果如表3所示。

表3 低频序列预测精度对比

Tab.3 Comparisonofpredictionaccuracy
oflowfrequencyseries

模型 RMSE RMAE RRMSE RMAPE

指数平滑 1.54E-05 0.0033 0.0039 0.0110

SVM 0.0151 0.1222 0.1227 0.4033

LSTM 0.2751 0.5242 0.5244 1.7299

由表3可知,当平滑次数为3次、平滑系数为

0.1时,3次指数平滑模型的 MSE、MAE、RMSE、

MAPE值分别为1.54E-05、0.0033、0.0039、0.0110,
均远低于SVM和LSTM模型,说明3次指数平滑

模型对低频序列的预测效果优于SVM 和LSTM
模型。

2.2.5 模型I预测结果

相比于SVM模型和LSTM模型,对高频序列

433  西安理工大学学报(2023)第39卷第3期 



建立ARIMA模型、对低频序列建立指数平滑模型预

测效果最优。将ARIMA高频序列预测结果和指数平

滑模型低频序列预测结果加和,作为2021年2月18日

至2021年3月18日的碳交易价格的预测值,并由此

得出模型I的预测精度,结果如表4所示。

表4 模型I预测精度

Tab.4 PredictionaccuracyofModelI

RMSE RMAE RRMSE RMAPE

0.2557 0.3400 0.5057 1.0082

通过对碳交易价格时间序列进行CEEMDAN
分解、重组,然后对高频序列建立ARIMA模型,对
低频序列建立指数平滑模型,得到模型I预测结果

的MSE、MAE、RMSE、MAPE值分别为0.2557、
0.3400、0.5057、1.0082。
2.3 THHO_ELM预测模型

另一方面,综合考虑碳交易价格的行情指标和

经济指标两个维度,从中找出与碳交易价格相关的

15个影响因素,通过Pearson相关系数选取与下一

日碳交易价格高度相关的6个变量并将其作为解释

变量,然后将下一日碳交易价格作为被解释变量,建
立多策略融合改进的哈里斯鹰优化极限学习机模型

(THHO_ELM),从而对广东省碳交易价格进行

预测。
2.3.1 模型II数据选取

利用Python从碳交易网抓取广东省碳交易的

相关数据,选取广东省碳交易的最高价、最低价、开
盘价、收盘价和交易额5个变量作为行情指标,通过

多日内碳交易的行情指标数据计算出碳交易的10
个经济指标数据,其中包括12日短期移动平均线

(MA12)、26日长期移动平均线(MA26)、平滑异同

移动平均线(MACD)、简易波动指标(EMV)、随机

指标(K、D、J)、相对强弱指标(RSI)、乖离率和心理

线(PSY)。根据当日碳交易的行情指标、经济指标

与下一日收盘价的Pearson系数来判定二者之间的

相关性强弱,结果如表5所示。
由表5可知,碳交易的最高价、最低价、开盘价、

收盘价、MA12和 MA26与下一日收盘价高度相

关,其相关系数分别为0.971、0.962、0.984、0.989、
0.982、0.974。因此,论文将2019年1月2日至

2021年2月10日的数据作为训练集,将广东省碳

交易的最高价、最低价、开盘价、收盘价、MA12和

MA26作为解释变量,下一日碳交易收盘价作为被

解释变量,建立哈里斯鹰优化极限学习机模型

(THHO_ELM)对2021年2月18日至2021年3

月18日的碳交易收盘价进行预测。

表5 碳交易价格的Pearson相关系数

Tab.5 Pearsoncorrelationcoefficientofcarbontradingprice

指标类别 指标名称 Pearson相关系数

行情指标

最高价 0.971

最低价 0.962

开盘价 0.984

收盘价 0.989

交易额 0.057

经济指标

MA12 0.982

MA26 0.974

MACD 0.047

EMV -0.191

K -0.139

D -0.295

J 0.199

RSI -0.047

乖离率 -0.019

PSY -0.060

2.3.2 THHO_ELM算法流程

为了提高传统ELM算法的预测准确度,论文

利用改进的哈里斯鹰算法对ELM算法的权值和阈

值进行优化。其中种群初始规模为50,最大迭代次

数为500,ELM 算法的权值取值范围为 [-1,1],
ELM算法的阈值取值范围为 [-10,10],THHO_
ELM算法具体流程如下:
1)确定ELM模型的结构,其中主要包括输入

层神经元个数、隐含层神经元个数、输入权值数、隐
含层节点阈值数;
2)根据ELM模型进行哈里斯鹰种群初始化,

设置种群规模、最大迭代次数等参数,在给定范围内

随机产生哈里斯鹰种群;
3)采用训练集、初始权值和阈值训练ELM模

型并对测试集进行预测,将测试集的 MSE值作为

个体的适应度值,计算哈里斯鹰种群的初始适应

度值;
4)根据逃逸能量E和随机数r的值选择相应

的阶段或围攻策略,根据位置更新公式对哈里斯鹰

种群进行更新;
5)计算每个个体的适应度值,更新全局最

优值;
6)判断是否达到算法终止条件,若达到条件,

则输出全局的最优适应度值,否则循环执行步骤4)
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和5);
7)将哈里斯鹰算法得到的最优位置参数赋值

给ELM模型的输入权值和隐层节点的阈值。在训

练集样本下,计算ELM的输出权值矩阵,并对测试

集样本进行预测。
2.3.3 模型II预测结果

将每日的碳交易最高价、最低价、开盘价、收盘

价、MA12和 MA26作为解释变量,下一日收盘价

作为被解释变量,建立ELM模型对碳交易价格进

行预测。为了验证ELM模型预测效果的可靠性,
选取随机森林模型(RF)、支持向量回归机模型

(SVR)进行对比试验,结果如表6所示。

表6 ELM模型预测精度

Tab.6 ELMmodelpredictionaccuracy

模型 RMSE RMAE RRMSE RMAPE

RF 4.4591 1.5166 2.1116 4.3461

SVR 1.2612 0.8337 1.1230 2.4616

ELM 0.2702 0.3801 0.5198 1.1282

由表6可知,ELM 模型的预测效果要优于RF
模型和SVR模型,因此本文选择利用群智能优化算

法对ELM模型做进一步优化。
本文选用粒子群算法(PSO)、灰狼优化算法

(GWO)和HHO算法优化ELM模型,对碳交易价

格进行预测。结果如表7所示。

表7 ELM优化模型预测精度

Tab.7 ELMoptimizationmodelpredictionaccuracy

模型 RMSE RMAE RRMSE RMAPE

PSO_ELM 0.1498 0.3072 0.3870 0.9205

GWO_ELM 0.2452 0.3973 0.4952 1.1712

HHO_ELM 0.1427 0.2829 0.3777 0.8399

由表7可知,PSO算法、GWO算法和HHO算

法都对ELM模型具有一定的优化效果,且 HHO
算法的 MSE、MAE、RMSE、MAPE值均低于PSO
算法和GWO算法,即HHO算法对ELM模型的优

化效果优于PSO算法和 GWO算法。因此选用

HHO算法对ELM模型做进一步优化。
THHO_ELM 模型的 MSE、MAE、RMSE、

MAPE值分别为0.0953、0.2631、0.3086、0.7742。由

ELM模型、HHO_ELM模型和THHO_ELM 模型

的 MSE、MAE、RMSE、MAPE值可知,HHO算法

和THHO算法都能提升ELM模型的预测精度,且
THHO_ELM模型的预测精度优于HHO_ELM模型。

为了综合模型优势,将 CEEMDAN-ARIMA-
指数平滑模型和THHO_ELM模型进行组合,建立

基于lp 范数的误差平方绝对值模型。
2.4 基于lp 范数的组合预测模型

在 CEEMDAN-ARIMA-指 数 平 滑 模 型 和

THHO_ELM模型的基础上进行lp 范数组合预测。
当CEEMDAN-ARIMA-指数平滑模型的权值为

0.211、THHO_ELM模型的权值为0.789时,模型

的组合预测误差最小。基于lp 范数的组合预测模

型及单一模型的预测结果如表8所示,对比图如图

4所示。
表8 lp 范数组合预测模型及单一模型的预测结果

Tab.8 Predictionresultsofsinglemodeland
combinedforecastingmodelbasedonlpnorm

模型 RMSE RMAE RRMSE RMAPE

LSTM模型

(加入网格搜索) 0.97651.33580.0353

LGBM模型

(加入网格搜索) 0.87011.17130.0292

LSTM-LSTM-LGBM
模型(加入网格搜索) 0.78721.12810.0279

CEEMDAN-ARIMA-
指数平滑模型

0.25570.34000.50571.0082

THHO_ELM模型 0.09530.26310.30860.7742

lp 范数组合预测模型 0.09080.23830.30140.6988

图4 各模型预测对比图

Fig.4 Comparisonofpredictionofeachmodel
 

  由表8可知,基于lp 范数的组合预测模型相比

于最优的单一预测模型(THHO_ELM),其 MSE、
MAE、RMSE、MAPE 值 分 别 降 低 了 4.72%、
9.43%、2.33%、9.74%,说明基于lp 范数的组合预

测模型优于CEEMDAN-ARIMA-指数平滑模型和

THHO_ELM模型。为进一步验证基于lp 范数的

组合预测模型的预测效果,本文选取文献[21]作为
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对照,结果表明,基于lp 范数的组合预测模型优于

对照模型。
此外,考虑到不同碳交易试点的差异性,论文又

在我国的东、中、西部分别选取上海、湖北和重庆碳

交易试点,并利用上述模型进行预测,结果如表9
所示。

表9 碳交易试点模型对比

Tab.9 Comparisonofcarbontradingpilotmodels

试点 模型 RMSE RMAE RRMSE RMAPE

上海

CEEMDAN-ARIMA-
指数平滑模型

0.09140.27300.30240.6542

THHO_ELM模型 0.09360.16470.30600.3874

lp 组合预测模型 0.06280.11590.25060.2436

湖北

CEEMDAN-ARIMA-
指数平滑模型

2.93961.43581.714523.8621

THHO_ELM模型 1.43580.95131.19825.8513

lp 组合预测模型 1.13160.87781.06372.8562

重庆

CEEMDAN-ARIMA-
指数平滑模型

8.52082.25732.91908.8236

THHO_ELM模型 0.09520.26310.30860.7752

lp 组合预测模型 0.09470.26000.30780.7641

由表9可以看出,基于lp 范数的组合预测模型

优于其单一预测模型。因此认为,该组合模型对碳

交易价格有较好的预测效果。

3 结 语

论文在传统的碳交易价格预测模型的基础上综

合考虑了碳交易价格本身和碳交易价格的相关影响

因素,分别建立了CEEMDAN-ARIMA-指数平滑模

型和改进的哈里斯鹰优化极限学习机的碳价格预测

模型。为综合二者优势,论文建立了基于lp 范数的

组合预测模型,实证结果表明,基于lp 范数的组合

预测模型相比于最优的单一预测模型,其 MSE、
MAE、RMSE、MAPE 值 分 别 降 低 了 4.72%、
9.43%、2.33%、9.74%,取得了较好的预测效果。
该组合预测模型可为预测碳交易价格提供参考和借

鉴,同时该模型也可应用于其它行业的预测。
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