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摘要：建立在统计学习理论 (SLT)和结构风险最小化 (SRM)准则基础上的支持向量回归 (SVR)是处理小样本数据回归问 

题的有利工具，SVR的参数取值直接影响其学习性能和泛化能力。文中将SVR参数选取看作参数的组合优化问题，采用克隆 

选择算法 (CSA)求解该组合优化问题进而选取SVR参数，并应用基于CSA的SVR求解年电力需求预测问题，同时与BP网络 

预测方法进行了对比。预测结果表明提出的预测方法不仅易于实现，而且精度较高，且性能明显优于BP网络方法。 

关键词：年用电量；支持向量回归；克隆选择算法；回归；预测 

Using support vector regression based on clonal selection algorithm in annual 

electric consumption forecasting 
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Abstract： Support vector regression(SVR)is based on statistical learning theory (SLT)and structural risk minimization (SRM) 

principle，is a powerful tool of solving a small—sample regression problem，and selecting approporiate parameters are very crucial to 

learning accuracy and generalization ability of SVR．In this paper,the seletion problem of SVR parameters is considered as a 

combinatorial optimization problem，clonal selection algorithm (CSA)is employed to solve this optimi zation problem，further，to 

select approporiate parameters of SVR，and SVR based on CSA is used to annual electric consumption forecasting problem，at same 

time，comparing forecasting methods based on BP networks is studied．The forecasting exam ple shows that the performance of the 

proposed method is superior to that of BP networks method in term s of easier realization，higher forecasting accuracy． 
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O 引言 

电力系统负荷预测是保证 电力供应的重要工 

作，对能源规划、电力系统运行与控制及经济发展 

战略研究有着重要意义。传统的预测方法包括：回 

归分析、时间序列、专家系统、灰色理论等等 Ï2J， 

但由于电力系统受众多因素的影响具有高度的复杂 

性，上述方法不仅工作量大，而且精度也难以保证。 

在这种情况下，具有较强的自学习能力、容错能力、 

解决非线性问题能力、处理噪声和不完全数据能力 

的 BP网络作为一种新的工具被引入到电力系统负 

荷预测领域并取得了一定的成果L3】。然而，基于经 

验风险最小 (ERM)准则的 BP网络存在的诸如训 

练易陷入局部极小值，难以平衡学习精度和泛化能 

力之间的矛盾等不足，并且 BP网络结构的确定也 

缺乏理论指导，致使 BP网络在电力系统负荷预测 

领域和其他领域的应用受到限制。 

支持向量回归 (SVR)是一种建立在统计学习 

理论 (SLT)和结构风险最小化 (SRM)准则基础 

上用于回归分析的新型学习工具，能够很好地克服 

BP网络的不足，并在诸多领域得到了应用【4~ 。然 

而，SVR的理论研究要远远超前其应用研究。在实 

际应用中，SVR相关参数的选取对其性能有很大的 

影响，是一个亟待解决的问题。以往常用正交试验 

法和留一法选择相关参数，但是这两种方法均是在 

固定网格上的遍历性搜索，存在搜索效率低，搜索 

空间不连续问题 J。 

本文将 SVR相关参数的选取看作是一个组合 

优化问题，建立了组合优化问题的目标函数，采用 

克隆选择算法 (CSA)求解该组合优化问题，进而 

优选 SVR相关参数，形成基于 CSA的SVR (CSA 
—

SVR)。并将 CSA．SVR引入电力系统负荷预测领 

域，通过实例分析表明应用 CSA．SVR预测年用电 

量的有效性。 
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一 12一 电力系统保护与控制 

1 支持向量回归 

回归问题：设给定一个样本数据集合为k，Y )， 

∈X=R 为输入向量，Y ∈Y：R为输出变量， 

i=I，⋯，f，f为样本数目，且样本数据满足一个未知 

但确定的联合概率分布P(x，Y)，回归问题就是寻找 
一

个函数 

，( )=(W． )+6 (1) 
以最小化期望风险 

尺[，】=IL(x，Y，，( ))d尸(五．y) (2) 
式中：WE R ，b∈R为广义参数，(W． )为W和 的 

内积运算，L(x，Y，， ))为给定损失函数，常用的一 
种损失函数为￡一不敏感损失函数，￡一不敏感损失 

函数描述为 

L(x，Y，，( ))=Iy：(xl =max{O，ly-：(xl一￡)(3) 
式中：￡为预先设置的一个正数。 

支持向量回归的基本思想是通过一个非线性映 

射 (．)将样本的输入 由输入空间x映射到一个高 

维特征空间 ，并在特征空间 实现线性函数回 

归。设非线性函数 (．)将输入空间x映射到高维特 

征空间日 ，依据统计学习理论和结构风险最小准 

则，并采用￡一不敏感损失函数，同时引入上下松 

弛变量 和 以描述对￡带以外样本数据的拟合 

损失，则确定回归线性函数 

，( )=(W· ))+6 (4) 

就是要求解关于变量W、b、 和 的最优化问题 

⋯

min
． 2
H2+c ( + ) 

s．t．Y 一((w· ( ))+易)≤￡+ ，f=1，⋯，f (5) 
(W· ( ))+易)一Y ￡+ ，f=1，⋯，f 

， 
≥0，i=1，⋯ ，f 

式中：C为惩罚系数，用于控制对￡带以外样本数据 

的惩罚程度，并实现函数．厂( )的复杂度和拟合精度 

之间的平衡。 

优化问题 (5)为线性约束条件下的二次规划问 

题，由优化理论可得它的对偶问题为 

一

圭∑i=1∑j=l( 一 )( 一 )K( ‘ )+ 
∑)' ( 一 )一 ( + ) (6) 

s-t．∑( 一 )=0 
0 ≤C，0≤ C，i=1，⋯ ，f 

式中： 0、 ≥0、 ， 0和 ：≥0为 Lagrange 

对偶变量，且f， =l，⋯，f，x(x ， ，)= )． ，)J为 
由映射函数 (．)在满足 Mercer条件下构成的核函 

数，常用的核函数是绎向基核函数，基表达式为 

X(x ， )=exp(_ll 一 川 ／(2 )) (7) 
式中： 为径向基核函数的宽度系数。 

若 =( ， ，⋯， ， 1为对偶问题(6)的最 

优解，根据 KKT条件可计算b值，即： 

lb=Y 一圭 一 ．Xi)+￡，扩 ∈(0，C) 
{ -1 (8) l
b=Y 一圭 一 ． )一￡矿 ∈(0，c) 
L J 

则回归函数为 

，( )： 一 ( ． )+6 (9) 
i=l 

式中： 为支持向量，nsv为支持向量的个数。 

2 克隆选择算法 

借鉴克隆选择学说，将抗原与待求解问题的目 

标函数和各种约束条件相对应、抗体与待求解问题 

的候选解相对应、抗体和抗原的亲和力与待求解问 

题的候选解满足待求解问题 目标函数的程度相对 

应，模仿克隆选择机理，构成克隆选择算法，克隆 
选择算法的基本步骤为I9’1刚： 

(1)抗体编码和初始化。设实数编码抗体表示 

为 

(X1, ：，⋯， ) (10) 
对于实数抗体的每个实数五用长度为m 的二 

进制数表示，构成一个长度为m +m，+⋯+m 的二 

进制编码的抗体，m 值的大小决定了候选解的精度 

和问题的求解难度。依据上述方法，随机产生抗体 

集合Ab={ab }，i=1，⋯，Jv，Jv为初始抗体规模， 
集合 Ab的每一个抗体对应问题解空间中的一个 

解，抗原A 代表待优化的问题。 

(2)评估亲合力。为了评估抗体对抗原的亲和 

力，必须对抗体进行解码。首先，根据抗体编码时 

实数Xi对应的二进制数长度m 对抗体进行划分，形 

成二进制子段，并把每一个二进制子段转化成实数， 

形成形如式 (10)的实数编码抗体，然后，计算全 

部抗体对抗原的亲和力，组成亲和力集合
．厂。 

(3)克隆选择。依据亲和力的大小对集合．厂元 

素排序，同时调整抗体集合Ab中相应抗体的顺序， 

选择亲和力高的n个抗体，形成集合Ab ，。 

(4)细胞克隆。对集合Ab 的抗体进行克隆， 

第i个抗体的克隆数为 
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： “ 1 (11) 
i ／l 

式中： 为克隆系数，用来控制克隆的规模，round(．) 
为取整函数，则克隆总数为 

： >n
，z： df 1 (12)N round 12 = ，z =∑ I I ( 

可见，亲和力越高的抗体，克隆的抗体越多， 

这样，高亲和力抗体的优良基因能够更好地保存和 

发展，克隆后的抗体形成集合 C。 

(5)高频变异。集合C的抗体提交给亲和力 

成熟过程，即：C中的每个抗体进行高频变异，第i 

个抗体的变异概率为 

xp ] 
式中： 为变异系数，． 为第i个抗体与抗原的亲 

和力，i=1，⋯，N ，fm 为C中抗体与抗原亲和力 

的最大值。可见，亲和力越大，变异的概率越小， 

变异后的抗体形成集合C 。 

(6)再选择。评估抗体集合 C 中每个抗体对 

抗原的亲和力，组成亲和力集合 ．厂 。对集合．厂 元 

素依据亲和力的大小进行排序，同时调整抗体集合 

C 中相应抗体的顺序，选择亲和力高的n个抗体形 

成集合A6㈧。 

(7)增补新抗体。随机产生抗体集合A6 ， 

A ，中抗体个数为 

Nd=round(),-N) (14) 
式中： 为增补系数，集合Ab{d}和集合Ab 1一起构 

成下一代抗体集合A6。通过补充新抗体 A6 ，增 

加了抗体的多样性，扩大了算法搜索的范围，有利 

于避免陷入局部极值。 

(8)终止条件。选择进化代数做为终止条件， 

当算法运行到设定的代数时，算法终止运行，否则， 

继续，返回 (2)。 

3 克隆选择算法优化支持向量回归参数 

在选用 一不敏感损失函数和径向基核函数的 

条件下，影响SVR性能的相关参数主要包括：不敏 

感系数 ，径向基核函数的宽度系数 和控制回归 

函数复杂度和拟合精度平衡的惩罚系数C。SVR的 

学习能力和泛化能力很大程度上受上述三个参数的 

影响，且各参数存在最佳匹配问题，这些参数的正 

确选择对 SVR性能非常重要。鉴于以往正交试验法 

和留一法选择相关参数的不足，提出应用具有搜索 

能力强、收敛速度快和稳定性好的 CSA优化 SVR 

参数 ，形成 CSA．SVR。 

SVR参数选择问题可视为参数 、C和 的组 

合优化问题，即最优匹配问题，如果以SVR的拟合 

数值与真实数值的均方误差 MSE作为性能评价指 

标，则 SVR参数选择问题可转化为在 、C和 组 

成的 空间上的连续函数优化问题。 

min，f ，C， )--minMSE 
s．t． IIi ax (15) 

Cmi C Cm 

i 

对于一组固定的参数 、C和 可通过序贯最 

小优化算法 (SMO)训练 SVR，进而计算 MSE。 

参数 、C和 的取值范围与训练样本数据和实际 

问题有关，E值与样本数据含噪声水平相关，通常 

与噪声水平成正比关系；C值与可容忍的误差相 

关，较大的C值容许较小的误差，较小的C值容许 

较大的误差； 值与样本数据输入空间相关，若输 

入空间范围较大，应取较大的 值，若输入空间范 

围较小，应取较小的 值。 

4 基于GSA—SVR实现年用电量预测 

4．1年用电量预测问题的数学描述 

年用电量预测问题就是一个由年用电量观测数 

据构成的一维时间序列分析问题，可采用相空间重 

构方法来分析问题。具体方法：由年用电量在一些 

固定时间延迟点的观测数据确定相空间的一个相 

点，依此类推，可重构嵌入相空间。嵌入相空间的 

维数是时间序列延迟点的个数。如果设嵌入相空间 

的维数为m，未知系统的相空间维数为d，Takens 

嵌入定理证明，若满足条件 m≥2d+1，则嵌入相空 

间和未知系统相空间微分同胚，拓扑等价。 

设由年用电量观测数据构成的一维时间序列为 

{p(f f：1，⋯，，z}，由时间序列嵌入m维相空间，得 
到一系列m维相空间的相点 

p【f+T)=，(p【f)'p【f一 )，⋯，p【f一(m一1 )) (16) 

式中：T为延迟时间，m为嵌入维数。则年用电量 

预测的过程就是通过年用电量观测数据构成的一维 

时间序列，重构产生年用电量的未知系统的相空间， 

实 现 由 嵌 入 m 维 相 空 间 向 量 

(p(f)，P(t— )，⋯，p(f一(m一1) ))N--维空间向量 

p(t+T1的映射函数f：R -÷尺的过程。 

4．2算例分析 

通过以上分析，年用电量预测问题就是建立从 

嵌入m维相空间到一维空间的回归问题。下面通过 

实例，说明基于 SVR解决年用电量预测问题的具体 

方法和步骤，同时，出于比较的目的，采用 BP网 

络处理相同的问题。文中采用文献[6】提供的四川省 
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． ． 14．． 电力系统保护与控制 

1978—1998年年实际用电量的历史数据构造训练样 

本和测试样本，并应用 CSA—SVR和 BP网络解决年 

用电量预测问题。 

(1)数据的准备和预处理。 

确定延迟时间 和嵌入维数 m是形成用于 

CSA—SVR和 BP网络训练样本数据的必要条件。选 

用 自相关法和伪邻近点法分别确定延迟时间彳=1， 

嵌入维数m=3，则 1978～1998年实际数据可构成 

l4个训练样本 (1981～1994年)和 4个测试样本 
(1995—1998年 )。 

为了避免较大范围变化的数据淹没较小范围变 

化的数据，而丢失样本数据携带的信息，对样本数 

据的输入和输出在区间l 0．1，0．9 I进行归一化处理 

： 0．1-t-．—
(0．9--o．1X

—

xi--Xmin) (17) 
‘

Xm“ 一 Xmm 

式中：X 为样本的输入或输出，暑为与 对应的归 
一

化数据，X ，X 分别为样本的输入或输出的 

最大值和最小值。归一化数据可通过表达式 

五： + (18) 
‘ ⋯‘ lU．9—0．1J 

转化到实际范围。 

(2)参数的选择。 

BP网络：选用三层 BP网络，输入层节点数依 

据样本输入向量的维数确定为 3，输出层节点数依据 

样本输出向量的维数确定为 1，对于隐含层节点数通 

过试凑法选取，通过多次试验比较，最终取为 5。 

CSA—SVR：采用 CSA优化 SVR参数，确定各参数 

取值范围： ∈[0．01，0．3]、C∈[1，20]， ∈l0．01，0．3】。 
CSA的群体规模N=10，每个参数均采用 16位二 

进制数表示，则抗体二进制编码长度为16~3=48， 

克隆系数 =0．9，变异系数 =2，增补系数 

’，=0．3，终止代数 50。算法独立运行 20次，取最 

好的一次试验结果作为 CSA—SVR参数，参数优化 

过程如图1，最终优化结果为C=8．25，￡=0．02， 

= 0．07，均方误差为0．1626。 

代数 

图 1 CSA优化 SVR参数的进化过程 

Fig．1 Evolution process of CSA for optimizing SVR 

(3)试验结果与分析 

BP网络采用附加动量的BP学习算法训练样本 

数据，学习误差小于 0．002时，算法停止。CSA—SVR 

采用 SMO算法训练样本数据，全部样本数据满足 

KKT条件时，算法停止。BP网络和 CSA—SVR均 

在选定参数下独立运算 10次，取最好的一次作为试 

验结果。 

表 1 BP网络和CSA-SVR拟合预测结果 

Tab．1 Fitting and forecasting results of the 2 methods 

实际值 BP网络 CSA．SVR 

年份 预测值 相对误差 预测值 相对误差 
／亿 kWh 

／4L kWh  ，(％) ／亿 kwh ／(％) 

81 94．25 92_33 2．03 99．93 2．84 

82 100．29 98．21 2．06 105I33 5．03 

83 108．15 101．46 5．92 108．96 0．75 

84 116．37 107．96 7．88 113。l8 2．73 

85 124．92 116_31 6．47 123_30 1．28 

86 129．83 128．91 0．72 135．59 4．44 

87 151 12 141．92 6．17 145．89 3．45 

88 159．92 151．88 5．02 161．48 0 98 

89 172．67 170．21 1．42 171．14 0．88 

90 177．11 178 75 0．93 182．94 3．29 

91 188．15 187．10 0．55 191．42 1．74 

92 194．37 197．16 1．43 202_39 4．12 

93 218．91 213．06 2．66 212．04 3．13 

94 247．55 226_38 8．55 240．65 2．78 

95 273．50 291 33 6．52 269．23 1。55 

96 292．10 320．47 9．71 292．o6 0．01 

97 299．17 330．98 10．63 302．66 1．16 

98 304．08 329 76 2．03 30540 0．43 

表 1列出了BP网络和CSA—SVR对年用电量的 

预测结果和相对误差。不难看出，对于前 14个训练 

样本，CSA—SVR拟合的相对误差最大值为 5．03％， 

而 BP网络拟合的相对误差最大值为 7．88％；对于 

后4个测试样本，CSA—SVR预测的相对误差最大值 

为 1．55％，而 BP网络预测的相对误差最大值为 

10．63％，数据表明基于 CSA SVR的年用电量预测 

性能明显要优于BP网络。 

图2对BP网络和CSA—SVR拟合预测结果及实 

际年用电量作了对比。图3对 BP网络和 CSA—SVR 

拟合预测结果相对误差进行了比较。图2和图 3更 

清晰地表明应用 CSA—SVR求解年用电量预测问题 

比 BP网络具有更好的性能，可应用于实际的预测 

工作 。 

图 2 BP网络和 CSA—SVR拟合预测结果 

Fig．2 Fitting and forecasting results of the 2 methods 
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图 3 BP网络和 CSA—SVR拟合预测相对误差对比 

Fig．3 Fitting and forecasting relative error of the 2 methods 

5 结论 

鉴于 SVR性能很大程度上取决于相关参数的 

选择，文中将上述问题看作一个由SVR相关参数构 

成的组合优化问题，建立了该组合优化问题的数学 

模型，采用 CSA求解该问题，进而优选 SVR相关 

参数，形成 CSA—SVR，并将 CSA—SVR用于解决年 

电力需求预测问题。试验表明，应用 CSA—SVR解决 

年电力需求预测问题具有较高的精度，为该问题的 

解决提供了一个新的思路和途径，具有一定理论意 

义和实用价值。 
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