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摘　要: 为克服传统 BP神经网络 (BP Neural Network, BPNN)在销售预测中, 预测精度低、收敛速度慢的缺点. 提
出了一种基于改进免疫遗传算法 (Improved Immune Genetic Algorithm, IIGA) 优化 BP 神经网络的销售预测模

型. 改进的免疫遗传算法提出了新的种群初始化方式、抗体浓度的调节机制及自适应交叉算子、变异算子的设计

方法, 有效的提高了 IIGA 的收敛能力和寻优能力. 并用 IIGA 优化 BPNN 的初始权值和阈值, 改善网络参数的随

机性导致 BPNN 输出不稳定和易陷入局部极值的缺点. 以某钢铁企业的历史销售数据为例进行实证研究, 利用

Matlab分别构建 BP、IGA-BP和 IIGA-BP神经网络预测模型进行仿真对比分析. 实验证明, IIGA-BP神经网络预

测模型较 BP 神经网络预测模型预测精度提高了 23.82%, 较 IGA-BP 神经网络预测模型预测精度提高了 22.02%.
IIGA-BP神经网络模型对钢材销售预测的泛化性能更好, 预测效果更稳定误差基本保持在 [−0.25, 0.25]之间, 预测

精度大幅度提高, 为企业销售预测提供了一种较为有效的方法.
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Sales Forecasting Model for Steel Product Based on IIGA-BP Neural Network
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Abstract: To eliminate the shortcomings of low precision and slow convergence in the sales forecasting based on the
traditional BP Neural Network (BPNN), this study proposes a new model based on an Improved Immune Genetic
Algorithm (IIGA) optimized BP neural network. IIGA presents a new way of population initialization, a regulatory
mechanism of antibody concentration, and a design method of adaptive crossover operators and mutation operators.
Therefore, the convergence ability and global search ability of IIGA are greatly improved. In addition, IIGA can optimize
the initial weights and thresholds of the BP neural network and overcome the drawbacks of output instability of the BP
neural network and proneness to local minimum induced by the randomness of network parameters. With the past records
of sales figures in a steel enterprise as an example, the BP, IGA-BP and IIGA-BP neural network forecasting models are
built with Matlab for simulation comparison. The experiments demonstrate that the precision of the IIGA-BP model is
23.82% higher than that of the BP model and 22.02% higher than that of the IGA-BP model. The IIGA-BP model
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possesses better generalization about steel sales forecasting and more stable forecasting, with errors basically in the range
of −0.25 to 0.25, and its forcasting precision is dramatically improved. The proposed model provides a more effective
method for sales forecasting in enterprises.
Key words: BP Neural Network (BPNN); Immune Genetic Algorithm (IGA); grey relation analysis; principal component
analysis; sales forecasting

 
 

随着企业市场化进程的不断推进, 企业间的竞争

压力及销售市场的不稳定程度与日俱增. 如何合理、

准确预测产品的市场需求, 已成为现代企业控制产能,
有效规避经营风险, 实现精准营销的重要举措[1]. 因此

销售预测是现代企业经营管理中不可或缺的环节, 预
测的准确性也直接关系到企业生产经营的成败. 为准

确预测企业在未来时间内的销售量, 国内外学者再度

掀起了对预测模型的研究.
近年来, 国内外学者针对预测模型进行了大量研

究, 并相继提出了神经网络、极限学习、机器学习、

时间序列模型等销售预测方法[2–4]. 神经网络因其具有

强大的自适应学习能力和较好的非线性拟合能力, 而
被广泛应用于销售预测模型的构建[5]. 其中, 最具代表

性的 BP神经网络 (BP Neural Network, BPNN)因其完

备的理论体系已逐渐成为学者们关注的重点. 如: 吴正

佳等[6] 针对备货型企业的销售情况, 利用 BPNN 强大

的学习和存贮信息的能力, 建立了基于 BPNN 的销售

预测模型. Qin等[7] 通过选取网络类型在制定网络参数

优化机制的基础上, 提出了 BPNN销售预测模型. 高文

等[8] 采用 logsig 激励函数, 在对影响因素数据收集与

降维处理的基础上, 建立了基于 BPNN 的预测模型.
Bibaudalves 等[9] 以数据的季节性与价值性为导向, 提
出了一种采用月平均值具有最佳结构的神经网络销售

预测模型. 但由于易陷入局部极值和对初始网络权重

敏感性强等问题是 BPNN难以避免的不足, 对此, 学者

们提出了许多优化 BPNN的有效方法. 如: 查刘根等[10]

利用免疫算法优化 BPNN 的初始权值和阈值, 提出了

基于免疫遗传算法的 BPNN预测方法. 郑建刚等[11] 提

出了一种改进的免疫遗传算法, 扩大了 BPNN 模型中

权值的搜索空间, 提高了 BPNN 的学习效率和精度.
Cheng 等[12] 提出了一种基于自适应免疫遗传算法优

化 BPNN的网络流量预测新方法. 朱玉等[13] 提出一种

基于 IGA的 BP网络应用于煤与瓦斯的突出强度预测.
Yang 等[14] 采用免疫遗传算法优化 BPNN 的权值, 建

立了用电量增长率的神经网络预测模型. 张浩等[15] 提

出了一种自适应免疫遗传算法优化的 BP 神经网络用

于粮食产量预测研究. Wang[16] 运用免疫遗传算法优化

神经网络, 进行电力负荷预测.Yun等[17] 提出了一种基

于父辈免疫遗传算法的碳钎维性能预测神经网络模型.
王华强等[18] 将用免疫遗传算法全局寻优和 BP网络局

部寻优相结合提出了 IGA-BP 网络模型并应用于高炉

铁水硅含量的预测. Huang[19] 将免疫遗传算法与小波

神经网络相结合, 实现了对离心式压缩机性能的预测.
付传秀等[20] 将免疫遗传算法与 BP 神经网络相融合,
对中国区域经济协调发展水平进行预测. 这些采用免

疫遗传算法优化 BPNN 的研究, 在一定程度上解决了

BPNN 的不足, 但由于免疫遗传算法自身存在着早熟

收敛和种群质量低下等问题. 因此只有在进一步改进

优化的基础上才能更好的解决 BPNN的预测问题.
综上所述, BPNN 虽然在销售预测方面取得较好

的效果. 但由于传统 BPNN 利用梯度下降原理对网络

参数进行调节, 存在收敛速度慢、易陷入局部最优的

缺点, 且该算法初始权值和阈值的随机选取致使神经

元缺乏调节能力, 基于此本文提出了改进免疫遗传算

法与传统 BP 神经网络模型于一体的有效的神经网络

销售预测模型. 利用改进的免疫遗传算法 (Improved
Immune Genetic Algorithm, IIGA)中特有的种群初始化

方式、抗体浓度调节机制及交叉算子、变异算子自适应

调节策略解决免疫遗传算法 (Immune Genetic Algorithm,
IGA)的早熟收敛问题, 进而初始化 BPNN各连接层的

权值和阈值, 改善网络参数随机性导致 BP神经网络输

出不稳定和易陷入局部极值的缺点, 从而提高算法的

收敛速度和模型的预测精度. 

1   改进免疫遗传算法优化 BP神经网络设计 

1.1   BP 神经网络

BP 神经网络是含有一个或多个隐含层的多层前

馈神经网络, 其较强的非线性拟合能力是解决不确定
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xm yn wi j w jk

θ j ςk

性问题的数学模型. 它采用逆向传播算法基于梯度下

降原理以监督学习的方式实现模式识别和函数逼近功

能, 是目前应用最为广泛的神经网络[21]. 最为典型的

3层神经网络结构, 可以实现任何函数输入到输出分布

式并行信息处理的高度非线性映射, 通过数据信息的

正向传递和误差的反向传播按一定的规则不断调整权

值阈值, 修正网络误差, 直至输出误差或训练次数满足

预定条件, 如图 1. 该网络结构具有一个隐含层, 输入节

点数为 , 输出节点数为 ;  、 分别为各连接层

间的权值向量;  、 分别为隐含层与输出层的阈值

向量.
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图 1    BP神经网络结构图

  

1.2   改进免疫遗传算法优化 BP 神经网络原理

免疫遗传算法是一种模拟生物免疫原理和遗传进

化过程的新型进化优化算法, 是具有免疫功能的遗传

算法. 通过在免疫算子中加入遗传算子, 兼顾搜索速度

与搜索能力的同时, 又避免了遗传算法的退化现象及

早熟收敛问题. 它将需要优化的参数编码形成串联群

体, 通过免疫遗传进化操作, 将种群进化到更好的搜索

空间, 使种群中的个体达到最优[22]. 免疫遗传算法较为

突出的寻优能力和种群多样性保持机制, 正好弥补 BP
神经网络的不足, 但标准免疫遗传算法在处理复杂优

化问题上仍存在收敛速度慢和局部极值问题. 因此, 考
虑改进免疫遗传算法对 BP神经网络进行优化.

本文采用改进免疫遗传算法从以下 3个方面优化

BP神经网络:
(1) 确定网络拓扑结构

(2) 优化 BP神经网络初始权值和阈值

以种群中最优抗体的适应度为导向利用免疫遗传

算法寻优, 得到全局适应度最高的一组网络参数即为

初始权值和阈值.

(3) 仿真预测

将得到的初始权值和阈值, 回代 BP网络在训练期

间再次局部寻优, 获得最优权值阈值, 进而实现最佳预

测输出. 

1.3   改进免疫遗传算法优化 BP 神经网络过程

先对免疫遗传算法的种群初始化方式、抗体浓度

的调节机制及交叉算子、变异算子的自适应调节策略

进行改进. 用改进的免疫遗传算法以种群中最优抗体

的适应度值为导向进行全局寻优, 定位最优解的参数

空间, 再用 BP 算法的局部寻优能力通过 Bayesian 函

数对网络权值和阈值进行精调, 使网络输出值逐步逼

近期望值, 最后经过反归一化得到预测值. 采用改进免

疫遗传算法优化 BP神经网络算法流程, 如图 2.
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图 2    改进免疫遗传算法优化 BP神经网络算法流程图

 

具体步骤如下:
(1) 确定网络拓扑结构

(2) 抗原识别

抗原对应问题的目标函数即网络预测的均方误差

最小.

E (x) =min E =min
1

2m

m∑
i=1

n∑
j=1

(
Qi j−Yi j

)2
(1)

m n Qi j Yi j

i

式中,  为样本总数,  为输出节点总数;  、 分别

为第 个抗体对应神经网络的期望输出值与预测输

出值.
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(3) 产生初始抗体

为避免初始权值阈值随机化, 计算效率较低的弊

端, 在保证种群多样性的同时加快算法收敛速度. 本文

先采用 Nguyen-Widrow 方法[23] 产生 70% 初始种群;
剩余 30%, 采用多次进化随机生成的方法, 在每次生成

的抗体群中只保留部分适应度较高的抗体, 并将抗体

群中适应度较弱的抗体, 在下次进化过程中进行替代,
以此为循环, 直至达到随机生成的种群规模.

Nguyen-Widrow方法:

w = 0.7× s1/rnormr (2rand (s,r)− I (s,r)) (2)

θ = 0.7× s1/rnormr (2rand (s, l)− I (s, l)) (3)

w θ s

rand (s,r) s r

I (s, l) s

normr (J) J

式中,  为权值矩阵,  为阈值矩阵;  、r 分别为网络隐

含层节点数与输入指标的维数;  为 行 列的

均匀分布的随机数矩阵;  为 行 r 列的全 1 矩阵;
为 矩阵的标准化归一矩阵.

(4) 抗体编码

本文采用实数编码方式对神经网络初始连接权值

及阈值编码, 得到随机分布的基因码串, 每一个基因码

串, 对应一组权值阈值.
抗体编码长度为:

S = n×m+m× l+m+ l (4)

n m l式中,  、 、 分别为输入层、隐含层及输出层节点数.
(5) 亲和度计算

① 抗体与抗原之间的亲和度

抗体与抗原间的亲和度大小是决定抗体优劣的评

判标准, 以训练数据均方误差的倒数作为免疫遗传算

法的原始亲和度函数即适应度函数.
适应度函数为:

f (x)=
1

α+E(x)
(5)

α E (x)式中,  为避免分母为零的小正量;  为网络的目标

函数.
为了防止进化初期, 初始抗体群中的特殊抗体误

导种群的发展方向. 本文采用线性调整策略, 对适应度

函数进行调整[24].

f
′
= β

f + fmin

fmax+ fmin
(6)

fmax fmin

f f
′

β

式中,  、 分别为当代种群中最大与最小的适应

度值;  为当前抗体的适应度值;  为修正后抗体适应

度值;  为调节系数.

② 抗体与抗体之间的亲和度

v = {v1,v2, · · · ,vn} r = {r1,r2, · · · ,rn}
本文采用欧几里得距离作为衡量抗体间相似度的

重要指标. 抗体 与抗体

之间的欧氏距离[25] 为:

dv =
∑

1≤i≤n

√
(vi−ri)2 (7)

亲和度为:

S v,r =
1

1+dv
(8)

S v,r ∈ (0, 1) v式中,  反映了抗体 与抗体 r 之间的相似度

程度.
抗体浓度为:

Cv =
1
N

N∑
r=1

Sv,r (9)

Cv N

S v,r =

{
1, ρ ·S r ≤ S v ≤ λ ·S r
0, 其他 ρ λ

ρ λ

式中,  反应种群中相似抗体所占的比例;  为抗体总

数 ;   ,   与 为调节系数 ,

稍小于 1通常取 0.9–1,  稍大于 1通常取 1–1.1. 这样

抗体浓度的计算既考虑相同抗体又考虑了相似抗体.
(6) 基于浓度的种群调节

Ps vi v j∣∣∣ f (vi)− f (v j)
∣∣∣ ≤ ξ, ξ > 0 vi

为避免简单的选择操作, 使适应度高的抗体逐渐

积累导致抗体浓度过高的情况. 根据免疫机制中抗体

间因浓度的不同而相互抑制的原理, 引入浓度调节因

子调节抗体被选择的概率 .  对任意抗体 ,   如果

, 则抗体 被选择的概率为:

Ps (vi) = αCi

(
1− f (vi)

maxf(v)

)
+β

f (vi)
maxf(v)

(10)

α,β Ci vi

f (vi) vi maxf (v)

式中 ,   为 0–1 间的可变参数 ;   为抗体 的浓度 ;
为抗体 的适应度值;  为种群中最大适应度

值. 这样既保留了适应度较高的抗体, 又抑制了浓度高

的抗体 ,  保持了种群的多样性 ,  提高了算法的收敛

能力.
(7) 免疫操作

① 克隆选择

按照精英保留与轮盘赌相结合的策略进行克隆选

择操作. 在每次更新记忆库时, 先将适应度较高的抗体

进行保存, 再按照式 (10) 计算出选择概率大小将种群

中优秀的抗体存入记忆库.
② 自适应交叉与变异

为了使算法的交叉与变异概率能够根据种群中抗
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体适应度高低和算法进化代数进行自适应调整, 则需

对交叉和变异概率进行参数设计.

P
′
c P

′
m交叉概率 , 变异概率 为:

P
′
c =



Pc (T − t) sin

π2+ f
′ − favg

fmax− favg


T

, f
′
> favg

Pc (T − t) sin

π2 favg− f
′

favg− fmin


T

, f
′ ≤ favg

(11)

P
′
m =



Pm (T − t) sin
(
π

2
+

f − favg

fmax− favg

)
T

, f > favg

Pm (T − t) sin
(
π

2

favg− f

favg− fmin

)
T

, f ≤ favg

(12)

f
′

fmax

favg

fmin f

t

Pc Pm

式中,  为待交叉抗体的最大适应度值;  为当前种

群的最大适应度值;  为当前种群的平均适应度值;

为当前种群的最小适应度值;  为待变异抗体的适

应度值;  为算法当前的进化代数; T 为算法的总进化代

数;  、 分别为交叉与变异概率的初始值.

(8) 网络初始权值和阈值的确定

以种群中最优抗体的适应度为导向循环进行评价、

选择、交叉、变异等操作, 直到达到设定的进化代数,
选择适应度最高的一组网络参数即为初始权值和阈值.

(9) 仿真预测

取得初始权值、阈值后, 利用 BP 算法进行学习,
不断调整, 直至满足既定的网络误差或达到最大进化

代数, 得到最优权值和阈值, 并实现预测输出. 

2   钢材销售预测模型的建立 

2.1   钢材销售主要影响因素识别

(X1) (X2)

(X3) (X4)

(X5) (X6)

(X7) (X8) (X9)

钢材的销售状况受各种复杂因素的影响, 以某钢

铁企业的历史销售数据为例, 从影响钢材销售量的众

多因素中选取国内生产总值 、钢材出口量 、

钢材进口量 、房地产开发投资 、金属切削机

床产量 、拖拉机产量 、全社会固定资产投资

、车辆产量 、全国建筑业总产值 作为初选

指标. 9个影响因素数据选自 1994–2018年《中国统计

年鉴》[26], 如表 1.
 

表 1     某钢铁企业钢材销售量及影响因素数据
 

年份
国内生产

总值(亿元)
钢材出口量

(万吨)
钢材进口量

(万吨)
房地产开发

投资(亿元)

金属切削机

床产量

(万台)

拖拉机产量

(万台)
全社会固定资

产投资(亿元)
车辆产量

(万辆)

全国建筑业

总产值

(亿元)

钢材销售量

(万吨)

1994 48 637.50 151.00 2245.00 2554.00 20.65 4.67 17 042.10 163.56 4653.32 3101.56
1995 61 339.90 567.00 1397.00 3149.00 20.34 6.33 20 019.30 178.97 5793.75 3311.23
1996 71 813.60 422.00 1599.00 3216.40 17.74 8.37 22 974.00 185.81 8282.25 3448.45
1997 79 715.00 462.00 1323.00 3178.40 18.65 8.24 24 941.10 206.85 9126.48 3681.89
1998 85 195.50 357.00 1242.00 3614.20 11.91 6.78 28 406.20 213.71 10 061.99 4070.25
1999 90 564.40 368.00 1486.00 4103.20 14.22 6.54 29 854.70 240.30 11 152.86 4503.76
2000 100 280.10 621.00 1596.00 4984.10 17.66 4.10 32917.70 267.70 12 497.60 4885.48
2001 110 863.10 474.00 1722.00 6344.10 25.58 3.82 37 213.50 304.53 15 361.56 6104.69
2002 121 717.40 545.00 2449.00 7790.90 30.86 4.54 43 499.90 434.30 18 527.18 7205.60
2003 137 422.00 696.00 3717.00 10 153.80 30.58 4.88 55 566.60 651.47 23 083.87 9161.04
2004 161 840.20 1423.00 2930.00 13 158.30 48.72 11.38 70 477.40 736.74 29 021.45 11 140.66
2005 187 318.90 2052.00 2582.00 15 909.25 51.14 16.33 88 773.60 847.50 34 552.10 13 352.03
2006 219 438.50 4298.00 1850.00 19 422.92 57.30 19.93 109 998.20 1114.83 41 557.16 16 719.84
2007 270 092.30 6265.00 1687.00 25 288.84 64.69 20.31 137 323.90 1368.67 51 043.71 21 496.63
2008 319 244.60 5923.00 1543.00 31 203.19 71.73 28.44 172 828.40 1434.40 62 036.81 22 899.96
2009 348 517.70 2460.00 1763.00 36 241.81 58.55 37.13 224 598.80 2128.01 76 807.74 25 989.76
2010 412 119.30 4256.00 1643.00 48 259.40 69.73 33.68 251 683.80 2784.12 96 031.13 30 798.90
2011 487 940.20 4888.00 1558.00 61 796.89 88.68 40.19 311 485.10 2854.31 117 059.65 33 675.41
2012 538 580.00 5573.00 1366.00 71 803.79 88.23 52.73 374 694.70 3004.62 137 217.86 35 916.98
2013 592 963.20 6233.00 1408.00 86 013.38 87.55 66.56 446 294.10 3422.52 159 312.95 41 126.31
2014 641 280.60 9378.00 1443.00 95 035.61 85.80 64.37 512 020.70 3620.83 176 713.42 42 579.88
2015 685 992.90 11 240.00 1278.00 95 978.85 75.50 68.82 561 999.80 3613.32 180 757.47 39 308.26
2016 740 060.80 1083.00 1322.00 102 580.61 67.28 61.84 606 465.70 4023.03 193 566.78 39 829.11
2017 820 754.30 7541.00 1330.00 109 798.53 60.85 34.44 641 238.40 4096.35 213 943.56 39 874.46
2018 900 309.50 6933.00 1317.00 120 263.51 48.86 24.35 645 675.00 3941.97 235 085.53 42 036.63
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2.2   灰色关联分析

灰色关联分析是一种通过权衡同一坐标系中各因

素序列曲线的相似程度, 来判断系统中因素间的关联

性. 它对样本容量以及样本间规律性无特别要求, 具有

计算量小, 精度高的特点, 是研究少样本、贫信息分析

和预测领域的新方法[27]. 本文主要采用灰色因素关联

分析法对钢材销售量的主要影响因素进行识别, 找出

各输入因素与输出量之间的关联程度, 从而提取出影

响输出指标的主控因素.
具体步骤如下:
(1) 确定参考序列和比较序列

Y = {y (k) |k = 1,2, · · · ,n}

Xi = {xi (k) |k = 1,2, · · · ,n} i = 1,2, · · · ,m

根据研究需要, 以表 1 中 1994–2018 年的钢材销

量作为因变量 Y, 并记参考序列为 ;
钢材销售的 9个影响因素分别作为自变量组, 9组比较

序列为 ,  .
(2) 数据的无量纲化

为避免数量级差别过大而导致预测误差较大的情

况, 在对数据计算前需要进行无量纲化处理. 本文采用

均值转换法, 以消除不同数据间的量纲差异. 计算公式为:

x
′
i (k) =

xi (k)

1
m

n∑
k=1

xi (k)

(13)

(3) 计算各因素与钢材销售量的关系系数

ηi (k) =
min imin(k∆i (k))+ρmax imax(k∆i (k))

∆i (k)+ρmax imax(k∆i (k))
(14)

∆i (k)= |y (k)− xi (k)| ρ式中,  ;  为分辨系数, 一般取 0–1.
(4) 计算各因素与钢材销售量的关联度

ri =
1
n

n∑
k=1

ηi (k) (15)

ρ

将上述过程基于Matlab 2018a平台编写计算程序,
分辨系数 设定为 0.5, 则灰色关联分析结果, 如表 2.
 

表 2     各影响因素与钢材销售量灰色关联度表
 

影响因素 灰色关联度

(X1)国内生产总值 0.9399
(X2)钢材出口量 0.8583
(X3)钢材进口量 0.6284

(X4)房地产开发投资 0.6214
(X5)金属切削机床产量 0.7666

(X6)拖拉机产量 0.8416
(X7)全社会固定资产投资 0.8757

(X8)车辆产量 0.9390
(X9)全国建筑业总产值 0.9638

(X9) (X1)

(X8) (X7)

(X2) (X6) (X5)

根据表 2 中, 计算出的关联度结果, 取阈值等于

0.7, 将大于 0.7的各因素作为选定指标. 灰色关联度排

序为: 全国建筑业总产值 >国内生产总值 >车
辆产量 >全社会固定资产投资 >钢材出口量

>拖拉机产量 >金属切削机床产量  >0.7. 

2.3   主成分分析

由表 1 可知原数据为多维数据, 由于数据间的耦

合性导致并不是所有的数据都对钢材的销售量有很高

的贡献率. 如果直接将使用灰色关联分析选定的指标

作为预测模型的输入节点, 由于实验数据的复杂和冗

余, 网络的性能及模型的预测精度势必会受到影响[28].
为此本文选用主成分分析法对灰色关联分析选定的指

标进行降维处理, 确定输入指标, 以减小变量间的耦合

关系, 保留对预测结果有价值的数据.
具体步骤如下:
(1) 建立相关矩阵 R

X = (X1,X2, · · · ,XP)

假设输入原始数据集为 X, 每个样本对应 P 个影

响因素, 即 . 则相关系数矩阵为:

R =
(
ri j

)
p×p

(16)

ri j xi x j ri j=cov(xi, x j) =n∑
k=1

(xki− xi)
n∑

k=1

(
xk j− x j

)
n−1

, i, j = 1,2, · · · , p n

x x

式中,  为因素 和 之间的相关系数, 

  ,  为样本总数;

为 的平均值.
λ1,λ2, · · · ,λp

αi=
(
αi1,αi2 · · · ,αip

)(2) 计算 R 的特征值 和对应的特征向

量

m (m < p)(3) 确定主成分个数

m

一般来说当累计贡献率达到 75%–95%时, 对应的

前 个主成分就能够包含原始数据集的绝大多数的信

息. 方差贡献率和累计方差贡献率为:

ηi =
λi

p∑
k=1

λk

(17)

η (p) =
m∑

i=1

ηi (18)

(4) 计算主成分得分

Y = ( fbv)n×m (19)

fbv=αv1xb1+αv2xb2+ · · ·+αvpxbp b = 1,2, · · · ,n
v = 1,2, · · · ,m
式中 ,   ,   ,

.
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将上述过程基于Matlab 2018a平台编写计算程序,
使用 princomp函数, 得出各指标因素的贡献率, 如表 3.
 

表 3     影响因素的特征值及其方差贡献率
 

主成分 特征值 贡献率 (%) 累计贡献率 (%)
1 6.0981 87.1159 87.1159
2 0.5126 7.3231 94.4390
3 0.2682 3.8320 98.2710
4 0.1097 1.5668 99.8378
5 0.0082 0.1177 99.9555
6 0.0019 0.0270 99.9825
7 0.0012 0.0174 100.0000

 
 

由表 3 可知, 前 3 个主成分已包含了全部影响因

素 95% 以上的信息. 故选取前 3 个主成分代替原灰色

关联分析选定的因素作为最终的输入指标. 各主成分

的得分值, 如表 4.
 

表 4     主成分得分表
 

年份 第1主成分 第2主成分 第3主成分

1994 −2.6038 −0.1997 −0.0343
1995 −2.5023 −0.1639 0.0406
1996 −2.4830 −0.2430 −0.0127
1997 −2.4440 −0.2371 −0.0087
1998 −2.5474 −0.4471 0.0603
1999 −2.4968 −0.4104 0.0450
2000 −2.4314 −0.3587 0.1279
2001 −2.3001 −0.2258 0.0206
2002 −2.1332 −0.1324 −0.0363
2003 −1.9896 −0.1988 −0.0190
2004 −1.4505 0.3185 −0.1459
2005 −1.1421 0.4198 −0.1178
2006 −0.5703 0.7382 0.3011
2007 −0.0188 0.9687 0.7112
2008 0.3801 1.0403 0.3916
2009 0.3765 0.1982 −0.6048
2010 1.0723 0.3459 −0.2263
2011 1.8387 0.6743 −0.3690
2012 2.4422 0.6479 −0.4543
2013 3.1632 0.5759 −0.5956
2014 3.7665 0.5977 0.2633
2015 4.0745 0.4729 0.7509
2016 3.0988 −1.1998 −1.6321
2017 3.5499 −1.2541 0.6671
2018 3.3506 −1.9273 0.8771

 
  

3   仿真实验 

3.1   实验环境及参数设置

为全面验证算法性能, 以某钢铁企业钢材销售量

数据集为例进行验证. 将主成分分析得到 3 个主成分

的得分作为新样本, 在已有钢材销售量统计的 25条数

据中, 随机抽取 18 条作为仿真训练集, 剩余 7 条作为

仿真验证集 ,  用于验证误差 .  算法程序是在 Matlab
2018a 的基础上实现, 在处理器为 Intel(R)Core(TM)
i5-5200U CPU, RAM为 4 GB, 运行环境为Windows 10
(64位)的个人计算机上进行仿真测试. BP神经网络隐

含层传递函数采用 tansig 函数; 输出层传递函数采用

purlin 函数; 训练函数采用 trainlm 函数; 激活函数采

用 Sigmoid函数.
隐含层节点数的确定, 通常先用经验公式来计算

节点范围, 再进行 BP 神经网络试算, 确定准确的节

点数.

q =
√

m+n+a (20)

q m n

a

式中,  、 、 分别为隐含层、输入层及输出层的节点

个数;  为调节因子一般取 1–10. 通过不断增加隐含层

节点数, 以网络输出误差最小为标准, 获取最佳隐含层

节点数. 经过反复调整, 当隐含层节点数为 10时, 输出

误差最小, 网络拓扑结构为 8-10-1.
实验参数设置, 如表 5、表 6.

 

表 5     BP神经网络参数设置
 

最大训练次数 期望误差 学习速率 间隔步数

1000 0.0001 0.1 5
 
 
 

表 6     免疫遗传算法参数设置
 

种群规模 进化代数 初始交叉概率 初始变异概率

100 100 0.75 0.2
 
  

3.2   网络性能分析

IGA模型与 IIGA模型的适应度函数进化曲线, 如
图 3.

由图 3可知, 改进的免疫遗传算法模型进化 54代
以后, 优化结果的适应度函数值逐渐趋于稳定, 约为

2.2961, 表明每个个体都在最优解附近. 免疫遗传算法

模型适应度函数值从 76 代之后逐渐稳定在 1.7294
左右, 且进化后期曲线有振荡现象发生. 表明改进的免

疫遗传算法模型在优化网络参数的效果上要好于经典

的免疫遗传算法模型.
目标误差为 10−4 时, BP、IGA-BP、IIGA-BP 三种

网络模型训练误差曲线, 如图 4.
由图 4可知, IIGA-BP算法, 训练前期收敛速率最

快, 曲线最陡峭, 在第 5 代左右摆脱局部最优解后, 又
快速进入稳定状态, 这与本文的交叉算子、变异算子
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的自适应设计有关 .  而且 ,   IIGA-BP 神经网络经过

23 次进化后达到目标误差 ,  IGA-BP 神经网络经过

65 次进化后达到目标误差 ,  而 BP 神经网络经过

100 次进化后训练误差收敛于 6.253×10−3 陷入局部最

优且无法逃逸. 可见, 采用改进免疫遗传算法优化的

BP神经网络, 在提高网络的收敛速度, 降低 BP网络陷

入局部极值的可能上具有很强的优越性.
 

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

(a) IGA 模型适应度函数进化曲线

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

(b) IIGA 模型适应度函数进化曲线
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图 3    适应度函数进化曲线图
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图 4    3种网络模型训练误差曲线图

  

3.3   算法模型预测精度分析

为进一步比较 3 种模型的性能差异, 验证预测模

型的准确性、适用性, 对 BP、IGA-BP、IIGA-BP神经

网络进行仿真实验, 独立运行 20 次得到如图 5、图 6

的仿真结果.
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图 5    3种网络模型预测输出对比图
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图 6    3种网络模型预测相对误差对比图

 

由图 5、图 6 可知 ,  BP 神经网络模型和 IGA-

BP 神经网络模型预测离散度和误差波动幅度都较大;

IIGA-BP 神经网络模型预测离散度较小, 误差基本保

持在 [−0.25, 0.25] 之间, 预测效果更稳定, 预测精度大

幅度提高.

为了更直观地显示 3 种模型的预测精度, 采用平

均绝对百分比误差 (MAPE)、均方根误差 (RMSE)和纳

什效率系数 (NSE), 进一步评价 3 种网络模型的误差

指标.

MAPE =
1
N

N∑
i=1

|yi− ŷi|
yi

(21)

RMSE =

√√√
1
N

N∑
i=1

(yi− ŷi)2 (22)
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NSE = 1−

∑N

i=1
(yi− ŷi)2∑N

i=1
(yi− y)2

(23)

yi ŷi y

N

式中,  、 分别为期望输出值与预测输出值;  为实测

值的平均值;  为预测样本数.
3种模型的预测值与真实值对比如表 7所示. 3种

网络模型预测精度对比, 如表 8.

由表 8 可知, IIGA-BP 神经网络模型的 MAPE 为

0.1372 相对于 BP 神经网络模型预测精度提高了

23.82%, 也优于 IGA-BP神经网络模型的预测精度. 与
另两种模型相比 IIGA-BP神经网络模型的 RMSE 值最

小, 模型的误差小, 泛化能力强. IIGA-BP 神经网络模

型的 NSE 为 0.9909相比其它两种模型, 本模型具有更

好的非线性拟合能力, 预测的稳定性更高.
 

表 7     3种网络模型预测值与真实值对比 (万吨)
 

年份 真实值 BP预测值
BP预测平均

误差
IGA-BP预测值

IGA-BP预测平均

误差
IIGA-BP预测值

IIGA-BP预测平均

误差

2004 11 140.66 11 246.90 106.24 11 548.39 407.73 11 823.16 682.50
1997 3681.89 5039.38 1357.49 5404.13 1722.24 4572.67 890.78
2010 30 798.90 15 368.12 15 430.78 23 763.54 7035.36 31 544.44 745.54
2009 25 989.76 7564.83 18 424.93 17 948.37 8041.39 24 061.47 1928.29
1995 3311.23 5013.78 1702.55 5386.53 2075.30 3969.28 658.05
2002 7205.60 6193.65 1011.95 7959.45 753.85 7740.85 535.25
1996 3448.45 4776.73 1328.28 5959.06 2510.61 4435.11 986.66

 
 

表 8     3种网络模型预测精度对比
 

神经网络 MAPE RMSE NSE
BP 0.3754 9142.7421 0.2596

IGA-BP 0.3574 4284.0378 0.8374
IIGA-BP 0.1372 1016.0461 0.9909

 

4   结论

本文针对 BP神经网络在销售预测中的不足. 提出

了一种改进免疫遗传算法优化 BP 神经网络的销售预

测模型. 改进的免疫遗传算法提出了新的种群初始化

方式、抗体浓度的调节机制及交叉算子、变异算子自适

应策略的设计方法, 保证了种群多样性, 提高了算法的

收敛能力和寻优能力. 利用改进的免疫遗传算法扩大 BP
网络的权值搜索空间, 获得最优权值和阈值, 改善了 BP
网络易陷入局部极值的缺点. 最后通过构建 IIGA神经

网络钢材销售预测模型并与 BP、IGA-BP神经网络预

测模型进行横向测评, 实验表明改进免疫遗传算法优

化后的 BP神经网络具有较强的拟合能力和泛化能力,
在提高模型预测精度和收敛速度的同时, 也简化了网

络结构, 降低了进化代数, 预测输出的稳定性较好. 但
由于网络的训练数据较少, 网络训练不完善, 导致模型

预测精度不是太高. 如需深入研究, 可进一步扩大训练

数据集, 加强模型的学习效果, 提高预测精度.
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