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基于 LSSVM与SMO稀疏化算法的短期负荷预测 

刘耀年，沈轶群，姜成元，陈灵根 

(东北电力大学电气工程学院，吉林 吉林 132012) 

摘要：针对最小二乘支持向量机 (LSSVM)仅考虑等式约束，失去了支持向量机 (SVM)解的稀疏性，影响了二次学习效率的问 

题，把最小二乘支持向量机与序列最小优化算法(sMO)相结合，后者应用改进的剪枝算法对解进行稀疏化处理，解决了上述 

问题；算法与最小二乘支持向量机相比降低了计算的复杂度，提高了计算精度。将此方法应用到电力系统短期负荷预测，与 

SVM和LSSVM算法比较表明该方法运行速度快，精度高，取得了较好的预测结果。 
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Abstract： Least squares support vector machines(LSSVM)losses the sparseness of solution，because LSSVM only considers 

equation constraint．It influences second learning efficiency．In order to solve the problem，LSSVM integrates with sequential 

minimal optimi zation(SMO)algorithm and a modified pruning algorithm imposes sparseness upon the solution of LSSVM integrated 

SMO algorithms．Compared with LSSVM，the integrative aigorithms reduce calculation complexity and improve computing accuracy 

The integrative aigorithms are applied in power systerm short—term load forecasting．Through comparison and analysis of load 

forecasting results between the integrative~gofithms，SVM and LSSVM， the results show the integrative algorithms have high 

accuracy an d high efficiency,SO the accuracy of load prediction is furtherly improved． 
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0 引言 

电力系统短期负荷预测是调度的一项重要工 

作，也是制定购电计划和经济运行的主要依据，对 

电力系统安全、可靠的运行意义重大uJ。随着电力 

系统的发展，预测精度高、能够考虑各种影响因素 

的预测方法越来越受到重视。 

近年来，支持向量机(SVM)算法在预测理论中 

得到了全面深入的发展，已成为机器学习和数据挖 

掘领域的标准工具【2】。为了能够对大样本进行学习， 

Suyken提出了最小二乘支持向量机(LSSVM)，由于 

算法仅考虑等式约束，失去了 SVM 解的稀疏性， 

因此样本数量对LSSVM算法的速度仍有较大的影 

响[3】o 

本文将最小二乘支持向量机(LSSVM)与序列最 

小优化(SMO)H 算法结合起来形成新算法，算法应 

用改进的剪枝算法对解进行稀疏化处理【 ，与最小 

二乘支持向量机相比降低了计算的复杂度，提高了 

计算速度，算法在短期负荷预测中得到较好的预测 

结果。 

1 最小二乘支持向量机 

最小二乘支持向量机[3】与标准支持向量机的不 

同在于把不等式约束改为等式约束，并把经验风险 

由偏差的一次方改为二次方。回归最小二乘支持向 

量机提法如下： 

设有 Ⅳ个训练样本的数据集{ ，y ) 输入 

X ∈R ，输出Y ∈R，在原始空间中，最小二乘 

支持向量机回归模型具体如下形式： 

y(x)=W 0(x)+b (1) 

综合考虑函数复杂度和拟合误差，回归问题可以表 
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示为约束优化问题： 

m i
． 

nJ(w,e) 主 w+ 1 k
= l (2) w6． 二 

s．t．Y = ( )+易+ ， =1，2，⋯，N 

为了求解上述优化问题，把约束优化变为无约束优 

化问题，建立Lagrange函数： 

e,a)： w+ 一 

， 

厶 二 七= 

(3) Ⅳ 、 

{ )+易+ 一 ) 

式中 a 是拉格朗日乘子，e 为样本点处的误差。根 

据 KKT条件有： 

一  =。 

： 0==> 
d 

：0==>w 妒( )+ + 一 ：0 
Oak 

一

3L
： 0==>w：∑N 妒( 

3 w k=l 

消去 W和 e 得： 

0 1 丁 

1 Q+I (4) 

其中： =( ，Y2'·· )T， ：(1，1'·· 1)T， 

a=( ，a2，⋯，aN)T，f，J=1，2，⋯，N， 

=( ( ) ( ))= ( ， )。所求的拟合函数， 

即支持向量机的出为： 

N 

)，( )=∑a ( ，xk)+b (5) 
k=l 

最小二乘支持向量机与标准支持向量机比较起 

来，具有以下特点： 

1)具有更小的计算复杂性； 

2)解丧失稀疏性； 

3)最小二乘支持向量机能够扩展为自回归的 

形式来处理动态的问题； 

4)最小二乘支持向量机把支持向量、调节神经 

网络、高斯过程、bays技术有机的统一在一起，能 

够探讨它们的本质联系。 

2 LSSVM-SMO结合稀疏化算法 

2．1 LSSVM与SMO结合的算法 

序 列 最 小 优 化 SMO (Sequential Minimal 

Optimization)算法起到 “固定工作样本集”的作 

用，它可以把工作样本集的规模减少至两个样本【刚。 

LSSVM与 SMO算法的结合过程为：设计两层 

嵌套循环，选择两个样本作为工作样本集。首先外 

层循环遍历整个样本空间，选取第一个样本，即选 

取违反 KKT条件的样本进行调整，直到所有样本 

全部满足 KKT条件为止。内层循环选取另一个样 

本与第一个样本配对优化，选择根据最大优化步长 

来定，即满足 

max]f(x1)一f(x2)+Y1一Y2I (6) 

条件的样本点，使其余的拉格朗日乘子保持不变。 

再用解析的方法对这两个样本点的拉格朗日乘子进 

行联合优化(最小二乘支持向量机可以通过式(4)直 

接求出其拉格朗日乘子)，这样处理可以将大的矩阵 

计算转化为只有两个样本点的矩阵计算，虽然叠代 

过程增多，但在速度上也有明显的提高。 

2．2解的稀疏化处理 

LSSVM算法的最大缺点是丧失了解的稀疏性， 

其原因有两方面l7J：一是 LSSVM 的目标函数采用 

了 2一范数 ；二是支持值的大小与训练点的误差 

成正比，a =7"．ek，这使得a =0的点大大减少。 

Suyken在文献[5】中给出了一种简单易行的剪 

枝方法用来稀疏化解向量，在 LSSVM 的训练后， 

根据la舶勺大小对样本降序排列，剔除 la l较小的一 

部分样本，再对其余样本重新训练直到用户定义的 

性能指标急剧下降或是剩余样本集满足需要为止。 

本文 LSSVM—SMO 结合的改进的解的稀疏化 

步骤如下： 

1)根据 2．1中所阐述的方法对 JV个样本进行 

LSSVM和 SMO算法训练； 

2)得到支持值绝对值的结果数列{ l， =1， 

2，⋯，J7v)，将 l的0．05分位数M 分位数作为阈 

值，将所有la女l<M 的样本点删除； 

3)将阈值的支持值所对应的样本点保留，重新 

进行 LSSVM 和 SMO算法训练，得到新的分类， 

直至用户所定义的性能指标下降为止。 

这样循环训练势必对速度会有些影响，但是准确 

性会大大提高。 

3 LSSVM—SMO算法的短期负荷预测 

3．1样本及其输入、输出量的选择 
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训练样本可通过聚类找出与预测点在星期属 

性、节假 日属性 以及预测时段都相 同的数据作 

为LSSVM 中的Y值，输入 值的具体考虑是： 

1) ={ 1，b2，⋯，bn)，预测日前n日内在预测时 

段的负荷数据。 

2)C={C1，c2，⋯ ，Cm)，预测日前一日预测时段 

之前 m个时段的负荷数据。 

3)D={ 1，d2，⋯， )，预测日的气温预报，共 S 

个数据，包括平均气温、最高温度、最低温度、风 

力、湿度等。 

4)E={Pl，e2，⋯，e7}，预测日的周属性，代表周 
一

到周日每个变量用 1和 0表示。 

本文的样本选择如下： 

设 L(d， )为预测负荷，d为预测日，h为预测时 

刻。本文选取 16个输入数据：其中历史数据 7维， 

分另0是L(d-1， )，L(d-1， ．1)，L(d-1， ．2)，L(d-1， 一3)， 

L(d-2， )，L(d-3， )，L(d-7， )；气象数据是预测日 

的最高气温与最低气温；日类型 7个，分别表示周 
一

至周日，如[00 1 0000]表示周三。 

本文核函数选择高斯基 RBF核函数， 

)=时 ll 一 ／pW)，2／=15， =20。 
3-2负荷预测步骤 

1)对历史数据进行平滑和归一化处理，即将原 

始数据通过线性变化至[-1，1]区间中，构成训练样本 

集。归一化公式为： 

其中： 代表数据变化范围的中间值。 为归一化 

数据，Xi为实测值。 

2)根据样本集建立如式(2)的目标函数。 

3)用LSSVM．SMO算法对样本集训练及稀疏 

化处理，得到合适的权系数向量 偏移量 b。 

4)将所求的 a 和 b带入式(5)，预测样本完成 

对预测日的预测。 

表 1三种算法的误差对照表 
Tab．1 Comparison of forecasting results error of three 

算法 误差 周 周 周 周 周 周 周 

一 ％ —— 二 = 四 五 ／、 日 

eMAPE 2．46 2．70 2．75 1．70 1．29 3．27 3．43 

最 大 3．19 4．48 4．54 5．1l 4．19 7．12 6，21 

相 对 

SVM 误差 

误 差 O O O 2 O 2 1 

>5％ 
-  

个数 

eMAPE 1．70 1_31 1．86 2．54 1．24 2_33 2．14 

最 大 3．56 3．54 3．O8 5_33 2．4-4 6、69 5．86 

相 对 

LSSvM 误差 

误 差 O O O 2 O 2 3 

>5％ 

个数 

eMAPE 1．53 1．66 1．71 1．88 1．16 1．53 1．34 

最 大 3．36 3．84 4．2O 3．99 2_31 3．6o 5_38 

稀疏化 相 对 

的 L．S 误差 

算法 误 差 O O O O O O 1 

>5％ 

个数 

表 2 2006年 8月 3日负荷预测结果 

Ta b．2 Load forecasting results on August 3，2006 

4 预测结果与分析 

为了 体现负荷 的季节 本文以吉 菱 羹 譬 据G 
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硬盘)用 VB6．0进行编程与训练。并对 8月 1日至 

7日一周的负荷用 SVM、LSSVM 与本文算法分别 

进行 24点预测。表 1为预测负荷的e (平均相 

对误差)，大于 5％误差的个数及最大相对误差比较 

结果。表 2为本文算法对 2006年 8月 3日星期四的 

24点负荷预测结果。 

从表 1可以看出稀疏化的L．S(LSSVM与SMO 

结合)算法要比常规支持向量机算法与常规最小二 

乘支持向量机算法具有更高的精确度。从表 2清楚 

的看出，采用稀疏化的L．s算法能有效提高短期负 

荷预测的精度。为了体现本文算法在速度方面的优 

越性，用对 SVM、LSSVM、L．S未稀疏化算法以 

及L．S的稀疏化算法对60个样本进行训练并做了训 

练时间上的比较，结果见表 3。 

SVM LSSVM 未稀疏化的 稀疏化的 

算法 算法 L．S算法 L—S算法 

支持向量个数 4 38 38 6 

训练时间／ms 3600 1700 1220．39 1747．8 

从表 3可以看出由常规最小二乘算法计算出的 

支持向量数很多，势必要影响计算的速度和准确性； 

未稀疏化的L．S算法，由于没有做稀疏化的循环处 

理，所以在时间上会很快，由于支持向量数很多， 

所以预测准确性却不高。这也从另一个角度得出 

L—S算法的确可行的，本文算法不但在预测精度上 

有所提高，也大大降低了计算复杂度 (减少支持向 

量数)，从而提高了计算速度和预测准确度。 

5 结论 

1)本文提出的 LSSVM．SMO结合算法，应用 

改进的剪枝算法对解进行稀疏化处理，结果表明该 

方法运行速度快，精度高，是一种很有价值的算法。 

2)应用 LSSVM—SMO结合算法的电力系统短 

期负荷预测，具有预测速度快、精度高特点。 

在 SVM 与 LSSⅥvI具体应用过程中，其核函数 

及其参数的选择对预测效果都有很大的影响。目前还 

没有比较有效的方法来合理地选择这些参数，本文大 

多根据经验来选取这些参数，下一步应着重研究如何 

利用相关的寻优算法来合理地选择其参数。 
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