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摘 要: 针对最小二乘支持向量回归模型中,呈稀疏分布的时序峰值样本拟合预测误差偏大的问题,基于加权最小

二乘思想,提出一种新的用于时序峰值预测的最小二乘支持向量回归模型. 根据样本分布密度和输出期望幅值,优化

了经验风险控制目标.解得模型的拟合预测误差不受样本分布的影响,而且在保持整体样本拟合预测精度的同时,对

峰值样本的拟合预测精度有了显著提高. Lorenz时序预测和电力负荷预测的仿真结果表明了模型的有效性.
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Abstract: The sparse distributed peak samples in time series are poorly fitted in the least squares support vector regression

model. Therefore, a new least squares support vector regression model is proposed based on weighted least squares method

and used to predict peak samples in time series. In this model, the structural risk objective is optimized by the distribution

density and the amplitude of expected output. The fitting errors of model are not influenced by the distribution of samples,

and the fitting and prediction accuracy of the peak samples is improved significantly with the holistic accuracy maintained

simultaneously. The simulation results on the Lorenz time series prediction and load prediction in power system show the

effectiveness of the model.
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1 引引引 言言言

时间序列是对所研究系统历史行为的客观记录,

它包含系统结构特征及其运行规律.实际问题中的复

杂动力系统表现出多变量动态演化行为和多层次结

构,系统的结构参数和边界条件具有时变性、复杂性

和不确定性,同时由于所获取的系统信息往往不够完

备, 系统难以用精确的解析数学模型来辨识, 一般通

过观测或实验获取的时间序列进行分析.

传统的时间序列建模方法,如回归分析、神经网

络等注重于对整体样本的拟合逼近,遵循的是经验风

险最小化原则, 要求分析得到的模型对于经验样本

的拟合误差最小, 而不能优化模型的泛化推广能力.

Suykens[1]在支持向量机基础上提出的最小二乘支持

向量回归模型, 按结构风险最小化目标优化模型参

数,同时考虑了模型对经验样本的逼近精度和模型的

泛化能力,已广泛地用于金融时序预测、电力负荷预

测、非线性时序分析等[2-4]领域,获得了比传统时序建

模方法更好的拟合预测性能.

与传统时序预测模型一样,最小二乘支持向量回

归模型参数贮存的信息更多的是反映样本分布密度

较高的时序变化规律,呈稀疏分布的峰值样本预测误

差明显大于密集分布区域时序样本的预测误差. 实际

上,对于城市用水预测、环境污染预测和电力负荷预

测等诸多问题[5-7],峰值样本的预测精度更为重要.
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Suykens[8]、Cui[9]、Quan[10]等基于加权最小二乘

的思想,提出了多种最小二乘支持向量机模型, 用于

降低模型对异常样本的敏感性. 这些模型采用的加

权方法是对拟合误差大的样本赋予一个小的权值

(如Huber权重), 甚至近似为零的权值 (如Bisquare权

重、Suykens权重).

为了有效拟合时序峰值过程, 解决最小二乘支

持向量回归模型中峰值样本的拟合预测误差偏大

的问题,以适合时序峰值预测应用的需要,本文基于

加权最小二乘思想, 提出了一种新的利用样本分布

密度和模型输出期望幅值加权的最小二乘支持向量

回归模型. 所给出的加权方法能够消除样本分布对

模型性能的影响,显著提高时序峰值预测精度.通过

Lorenz时序预测和纽约电力负荷预测仿真实例,将本

文模型与标准最小二乘支持向量回归模型进行了比

较,所得结果表明了本文模型的可行性和有效性.

2 最最最小小小二二二乘乘乘支支支持持持向向向量量量回回回归归归分分分析析析

2.1 最最最小小小二二二乘乘乘支支支持持持向向向量量量回回回归归归模模模型型型

给定模型回归拟合时间序列样本集 {𝑋𝑡, 𝑦𝑡}𝑁𝑡=1,

其中输入𝑋𝑡 ∈ 𝑅𝑛, 输出 𝑦𝑡 ∈ 𝑅. 通过非线性映射

𝜑(⋅): 𝑅𝑛 → 𝑅𝑛ℎ ,将样本从输入空间映射到高维特征

空间并进行线性回归,有

𝑦(𝑋) = 𝜔T𝜑(𝑋) + 𝑏. (1)

其中: 𝜔和 𝑏为待辨识的回归参数, 𝜔 ∈ 𝑅𝑛ℎ , 𝑏 ∈ 𝑅. 根

据结构化风险最小化原则, 𝜔, 𝑏寻优的目标函数为

𝑅 =
1

2
𝜔T𝜔 +

𝛾

2
𝑅emp. (2)

其中: 𝜔T𝜔项用于控制逼近函数的复杂度,优化模型

的泛化能力; 𝑅emp为样本拟合经验风险; 𝛾 > 0为调

整参数, 𝛾越大,对学习样本的拟合程度越高,经验风

险越小. 取拟合误差的二次项和作为𝑅emp,得到如下

优化问题[1]:

min
𝜔,𝑏,𝑒

𝐽(𝜔, 𝑒) =
1

2
𝜔T𝜔 +

1

2
𝛾

𝑁∑
𝑡=1

𝑒2𝑡 ;

s.t. 𝑦𝑡 = 𝜔T𝜑(𝑋𝑡) + 𝑏+ 𝑒𝑡, 𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁. (3)

其中 𝑒𝑡 ∈ 𝑅为样本拟合误差变量. 为求解优化问题

(3),定义拉格朗日函数如下:

𝐿(𝜔, 𝑏, 𝑒;𝛼) =

𝐽(𝜔, 𝑒)−
𝑁∑
𝑡=1

𝛼𝑡{𝜔T𝜑(𝑥𝑡) + 𝑏+ 𝑒𝑡 − 𝑦𝑡}, (4)

其中𝛼为拉格朗日乘子. 分别对𝜔, 𝑏, 𝑒𝑡和𝛼𝑡求偏导

数, 令偏导数为零并消除𝜔和 𝑒𝑡, 得到如下线性方程

组: [
0 𝐿T

𝐿 Ω + 𝛾−1𝐼

][
𝑏

𝛼

]
=

[
0

𝑌

]
. (5)

其中: 𝐿 = [1; ⋅ ⋅ ⋅ ; 1]; 𝛼 = [𝛼1; ⋅ ⋅ ⋅ ;𝛼𝑁 ]; Ω𝑡,𝑗 =

𝜑(𝑋𝑡)
T𝜑(𝑋𝑗), 𝑡, 𝑗 = 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 . 选择核函数 𝑘(𝑋𝑡, 𝑋𝑗)

= 𝜑(𝑋𝑡)
T𝜑(𝑋𝑗), 满足Mercer条件. 最后解得最小二

乘支持向量回归模型

𝑦 =

𝑁∑
𝑡=1

𝛼𝑡𝑘(𝑋𝑡, 𝑋) + 𝑏. (6)

2.2 样样样本本本分分分布布布对对对模模模型型型的的的影影影响响响

不妨设时序数据集 {𝑋𝑡, 𝑦𝑡}𝑁𝑡=1样本独立同分

布, 其联合分布为𝐹 (⋅). 样本 (𝑋𝑡, 𝑦𝑡)根据联合分布

𝐹 (𝑋, 𝑦) = 𝐹 (𝑋)𝐹 (𝑦∣𝑋)随机取样得到. 给定回归拟

合的备选模型集 {𝜓(𝑋, 𝑝)∣𝑝 ∈ Λ}, 𝑝为模型参数. 在式

(6)中, 𝑝包含回归参数𝛼, 𝑏和核参数. 定义度量经验

样本输出 𝑦与回归模型响应𝜓(𝑋, 𝑝)之间差异的损失

函数为𝐿(𝑦, 𝜓(𝑋, 𝑝)). 经验样本的产生带有随机性,

模型回归拟合误差必须考虑损失函数的数学期望值,

即

𝑅(𝑝) =
w
𝐿(𝑦, 𝜓(𝑋, 𝑝))d𝐹 (𝑋, 𝑦). (7)

𝑅(𝑝)称为风险泛函,它是体现回归模型对经验样本响

应程度的指标. 取拟合样本误差和来控制经验风险,

即样本经验风险泛函为

𝑅′
emp(𝑝) = 𝑁

w
𝐿(𝑦, 𝜓(𝑋, 𝑝))d𝐹 (𝑋, 𝑦). (8)

由于分布函数𝐹 (⋅)是未知的, 式 (8)的经验风险

无法实际计算.根据已有的经验样本集, 可以建立如

下样本经验风险泛函期望:

𝑅emp(𝑝) = 𝐸(𝑅′
emp) =

𝐸
(
𝑁

w
𝐿(𝑦, 𝜓(𝑋, 𝑝))d𝐹 (𝑋, 𝑦)

)
=

𝑁

𝑁∑
𝑡=1

𝐿(𝑦𝑡, 𝜓(𝑋𝑡, 𝑝))𝑓(𝑋𝑡, 𝑦𝑡)𝛿𝑋×𝑦. (9)

其中: 𝛿𝑋×𝑦表示样本分布空间的单位超立方, 𝑓(⋅)为
样本分布密度.在标准最小二乘支持向量回归模型中,

损失函数𝐿(⋅)取整体样本拟合误差的二次项和,所以

其样本经验风险泛函期望为

𝑅emp1(𝑝) = 𝑁

𝑁∑
𝑡=1

𝑒2𝑡𝑓(𝑋𝑡, 𝑦𝑡)𝛿𝑋×𝑦. (10)

从式 (10)可以看出,最小二乘支持向量回归模型

的经验风险控制项隐含有样本的分布密度加权 𝑓(⋅).
分布密度高的样本具有较大的拟合误差权重, 因此,

模型经验风险控制及参数优化倾向于减小密集分布

样本的拟合预测误差,从而导致呈稀疏分布的峰值样

本预测误差偏大.

3 时时时序序序峰峰峰值值值预预预测测测的的的最最最小小小二二二乘乘乘支支支持持持向向向量量量回回回归归归

模模模型型型

建立适用于时序峰值预测的最小二乘支持向量

回归模型的基本思想是,使模型参数学习倾向于减小
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模型期望输出较大值的误差,提高算法对时序峰值过

程的拟合预测精度.这里主要是基于加权最小二乘思

想,通过在经验风险损失函数中引入合理的拟合误差

加权修正系数,增大峰值样本拟合误差权重的方法来

实现. 模型首先通过非参数核密度方法估计得到样本

分布密度;然后根据样本分布密度和模型期望输出幅

值得到拟合误差加权修正系数, 优化样本, 拟合经验

风险;最后解得峰值时序预测的最小二乘支持向量回

归模型.

3.1 样样样本本本分分分布布布密密密度度度估估估计计计

样本变量的联合分布密度是未知的,只能根据经

验样本估计得到. 核密度估计作为一种非参数分布密

度估计方法, 它不依赖于样本分布的先验知识, 对样

本分布不附加任何假定,是一种从数据样本本身出发,

研究样本分布特征的方法.

设𝑤(⋅)为𝑅𝑑上一个已知的核函数,满足

sup
−∞<𝜉<+∞

∣𝑤(𝜉)∣ < +∞, 𝑤(𝜉) = 𝑤(−𝜉), (11)

𝑤(𝜉) ⩾ 0,
w +∞
−∞

𝑤(𝜉)d𝜉 = 1, (12)

lim
∣𝜉∣→∞

∣𝑢𝑤(𝜉)∣ = 0, (13)

则多变量样本分布密度的Parzen核密度估计[11]为

𝑓(𝜉𝑘) =
1

𝑁ℎ𝑑

𝑁∑
𝑖=1

𝑤
(𝜉𝑘 − 𝜉𝑖

ℎ

)
. (14)

其中: 𝜉𝑘 ∈ 𝑅𝑑; ℎ > 0为核平滑参数. 设 𝑓(⋅)在 𝜉𝑘连

续, 当𝑁 → +∞, ℎ → +0及𝑁ℎ → +∞时, 𝑓(𝜉𝑘)依

概率收敛到 𝑓(𝜉𝑘).

拉普拉斯核密度估计能以一个合适的精度逼

近样本的联合分布密度, 而且具有较小的计算复杂

度[12]. 采用多变量拉普拉斯函数核替代式 (14)中的

𝑤(⋅),得到样本分布的拉普拉斯核密度估计为

𝑓(𝜉𝑘) =
1

𝑁(2𝜆)
𝑑

𝑁∑
𝑖=1

𝑑∏
𝑗=1

e−
1
𝜆 ∣𝜉𝑘,𝑗−𝜉𝑖,𝑗 ∣ =

1

𝑁(2𝜆)
𝑑

𝑁∑
𝑖=1

exp
(
− 1

𝜆

𝑑∑
𝑗=1

∣𝜉𝑘,𝑗 − 𝜉𝑖,𝑗 ∣
)
. (15)

其中𝜆为拉普拉斯核平滑参数,用于平滑不同距离样

本对 𝜉𝑘处样本分布密度估计的影响, 其值可以参考

Silverman[11]给出的优化选择方法获取.

当样本为重拖尾分布时, 特别是小样本情况下,

如果固定平滑参数,则在核密度估计得到的分布密度

的尾部会出现伪噪声分布现象.增大核平滑参数的方

法虽然可以平滑这一伪噪声分布,但核平滑参数过大

会掩盖高密度分布区域样本的局部分布特征. 此时,

采用变参数估计方法,即在样本分布密集区域取较小

的核平滑参数, 而在样本低密度分布区域取较大

的核平滑参数,可以得到更好的样本分布密度估计结

果.

3.2 拟拟拟合合合误误误差差差加加加权权权修修修正正正系系系数数数设设设计计计

根据式 (9)和 (10), 要消除样本分布对标准最小

二乘支持下向量回归模型的影响,避免呈稀疏分布的

峰值样本拟合预测误差偏大的问题,可以通过采用样

本分布密度的倒数加权模型损失函数𝐿(⋅)的方法来
实现. 同时,为了进一步提高时序峰值预测精度,在损

失函数中引入模型期望输出幅值加权因子,以增大峰

值样本拟合误差权重. 据此,包含样本分布密度和幅

值加权的误差加权修正系数 𝑣𝑡定义如下:

𝑣𝑡 = 𝑓−1(𝑋𝑡, 𝑦𝑡)× 𝜇𝑡, (16)

其中𝜇𝑡为模型输出期望幅值加权因子,定义为

𝜇𝑡 = exp
(
𝐶 × 𝑦𝑡 − 𝑦min

𝑦max − 𝑦min

)
. (17)

这里𝐶 ⩾ 0,为幅值加权调整系数. 𝐶越大,对峰值样

本的加权权重越大.当𝐶 = 0时, 仅对样本拟合误差

进行分布密度加权.

将 𝑣𝑡加权的样本拟合误差的二次项和替代式 (9)

中的损失函数𝐿(⋅),得到时序峰值预测的最小二乘支
持向量回归模型的样本经验风险泛函期望

𝑅emp2
(𝑝) = 𝑁

𝑁∑
𝑡=1

exp
(
𝐶 × 𝑦𝑡 − 𝑦min

𝑦max − 𝑦min

)
𝑒2𝑡 𝛿𝑋×𝑦.

(18)

由上式可知,经过误差加权修正,样本经验风险

泛函期望不再包含样本分布因子,模型风险优化目标

不受样本分布的影响,从而避免了峰值样本的稀疏性

引起的模型拟合误差偏大的问题.另外, 峰值样本具

有相对较大的拟合误差权重,模型风险优化的结果有

利于减小峰值样本的拟合预测误差.

3.3 加加加权权权最最最小小小二二二乘乘乘支支支持持持向向向量量量回回回归归归模模模型型型

在回归拟合时序样本集中增加样本拟合误差加

权修正系数 𝑣𝑡,使原样本转换成 {𝑋𝑡, 𝑦𝑡, 𝑣𝑡}𝑁𝑡=1. 优化

目标函数

min
𝜔∗,𝑏∗,𝑒∗

𝐽(𝜔∗, 𝑒∗) =
1

2
𝜔∗T𝜔∗ +

1

2
𝛾

𝑁∑
𝑡=1

𝑣𝑡(𝑒
∗
𝑡
)
2
;

s.t. 𝑦𝑡 = 𝜔∗T𝜑(𝑋𝑡) + 𝑏∗ + 𝑒∗
𝑡
, 𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁. (19)

利用拉格朗日乘子求解,有

𝐿(𝜔∗, 𝑏∗, 𝑒∗;𝛼∗) =

𝐽(𝜔∗, 𝑒∗)−
𝑁∑
𝑡=1

𝛼∗
𝑡 {𝜔∗T𝜑(𝑋𝑡) + 𝑏∗ + 𝑒∗𝑡 − 𝑦𝑡}, (20)

其中*表示未知变量. 分别对𝜔∗, 𝑏∗, 𝑒∗𝑡 , 𝛼∗
𝑡 求偏导数

并令偏导数为零,得
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𝜔∗ =

𝑁∑
𝑡=1

𝛼∗
𝑡𝜑(𝑋𝑡);

𝑁∑
𝑡=1

𝛼∗
𝑡 = 0;

𝛼∗
𝑡 = 𝛾𝑣𝑡𝑒

∗
𝑡 , 𝑡 = 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 ;

𝜔∗T𝜑(𝑋𝑡) + 𝑏∗ + 𝑒∗𝑡 − 𝑦𝑡 = 0, 𝑡 = 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁.
(21)

设Ψ = Ω +
1

𝛾
diag

( 1

𝑣1
; ⋅ ⋅ ⋅ ; 1

𝑣𝑁

)
, 𝛼∗ = [𝛼∗

1; ⋅ ⋅ ⋅ ;
𝛼∗
𝑁 ]. 注意到Ψ为实对称正定矩阵,解线性方程组 (21)

可得适用于时序峰值预测的最小二乘支持向量回归

模型

𝑦𝑖 =

𝑁∑
𝑡=1

𝛼∗
𝑡 𝑘(𝑋𝑡, 𝑋𝑖) + 𝑏∗. (22)

其中 {
𝑏∗ = 𝐿TΨ−1𝐿−1𝐿TΨ−1𝑌,

𝛼∗ = Ψ−1(𝑌 − 𝐿𝑏∗).
(23)

模型拟合误差

𝑒∗𝑡 =

𝑁∑
𝑖=1

Ψ𝑖𝑡(𝑦𝑖 − 𝑏)

𝛾𝑣𝑡

𝑁∑
𝑖=1

Ψ𝑖𝑡𝑘(𝑋𝑖, 𝑋𝑡) +Ψ𝑡𝑡

. (24)

这里Ψ𝑖𝑡表示Ψ第 𝑖行、第 𝑗列元素的代数余子式. 因

为Ψ𝑡𝑡, 𝛾, 𝑣𝑡 > 0,且Ψ𝑖𝑡与 𝑣𝑡无关,所以样本拟合误差

𝑒∗𝑡 随误差加权修正系数 𝑣𝑡的增大而减小.

4 应应应用用用仿仿仿真真真

为了验证本文提出模型的有效性, 下面采用

Lorenz时序[13]预测和电力负荷[14]预测两个实例进行

仿真验证.

4.1 Lorenz时时时间间间序序序列列列预预预测测测

Lorenz系统是美国气象学家洛伦兹简化大气环

流模型得到的三变量一阶微分方程组,是基于流体力

学中的Navier-Stokes方程、热传导方程和连续性方程

构建的三维动力耗散系统,其含时间参数的形式为⎧⎨⎩

d(𝑥(𝑡))

d𝑡
= 𝜎(𝑦(𝑡)− 𝑥(𝑡)),

d(𝑦(𝑡))

d𝑡
= 𝜌𝑥(𝑡)− 𝑦(𝑡)− 𝑥(𝑡)𝑧(𝑡),

d(𝑧(𝑡))

d𝑡
= 𝑥(𝑡)𝑦(𝑡)− 𝛽𝑧(𝑡).

(25)

其中: 𝜎, 𝜌和 𝛽为正数, 分别称为Prandtl数、Rayleigh

数和比例常数; 𝑥为对流强度; 𝑦正比于上升与下降流

温差; 𝑧为垂直方向的温度梯度. 作为一个典型的时

序预测例子,在很多研究中𝜎取 10, 𝛽取 8/3,而 𝜌则为

可调参数. 系统在 𝜌 = 28时表现出混沌特性, 𝜌为其

他值时会显示出纽结的周期轨道. 在下面的仿真中,

𝜌 = 28, (𝑥0, 𝑦0, 𝑧0) = (15.34, 13.68, 37.91).

同时采用最小二乘支持向量回归模型 (LS-SVR)

和时序峰值预测模型 (TSPLS-SVR)对 𝑧进行超前 8

步单变量回归预测, 输入延迟分别为 8, 25, 68, 57,

9[15]. 训练样本 800组,测试样本 120组. 其中TSPLS-

SVR模型的样本幅值加权调整系数𝐶取零,即误差修

正权重 𝑣𝑡取 𝑓−1(⋅),以检验样本分布密度加权的结果.

为了便于比较,两个模型均使用RBF核函数,调整参

数 𝛾 = 1,核参数采用广义交叉验证寻优得到.

两种模型的测试样本预测结果如图 1所示. 从图

中可以看出,在峰值附近, TSPLS-SVR模型的预测结

果明显优于LS-SVR模型. 这是因为样本分布密度加

权加大了峰值样本拟合误差权重,从而提高了峰值样

本的拟合精度.
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图 1 Lorenz时序预测结果

样本分布密度与模型回归拟合预测误差绝对值

的对比见图 2. 为了消除拟合预测误差的随机性影响,

对误差进行了平滑处理.

0

0.6

0.4

0.2

LS-SVR

TSPLS-SVR

e
rr

o
r

1 2 3

fx,y /10
-3

0

图 2 样本分布密度对模型拟合预测误差的影响

图 2表明, 样本分布密度对标准LS-SVR模型回

归拟合预测精度的影响明显. 分布密度小的样本拟合

预测误差较大,分布密度大的样本模型拟合预测误差

较小. 经过分布密度加权优化后,得到的TSPLS-SVR

模型的拟合预测误差基本不受样本分布密度的影响.

4.2 电电电力力力负负负荷荷荷预预预测测测

电力负荷预测是配电网规划的基础,也是电力系

统运行、控制所必不可少的一部分. 在实践中,无论是

制定电力系统规划还是实现电力系统运行自动化,进

行相应的负荷预报都非常重要.对于发电厂或电力建

设公司而言,负荷预测是其制定发电计划、检修计划

和电价制定的基础. 对于供电公司或电力调度公司而

言, 电力负荷预测是其制定购电计划, 对地区电网进
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行整合规划或协调计划的依据,在确保供电范围内的

电网安全、可靠运行的同时,可获得最大的经济效益.

NYISO (New York independent system operator)

是纽约电力系统的核心,负责纽约近 11 000英里高压

传输线、超过 500个发电机组的运行, 管理和监控整

个纽约州电力市场. 下面分别采用LS-SVR和TSPLS-

SVR模型提前 24 h预测纽约市电力负荷, 输入延迟

分别为 168, 24, 144, 162, 172[15]. 仿真数据来自于

NYISO公布的 2004年 12月监测值, 200组训练样本,

75组测试样本. 两种模型均采用RBF核,用广义交叉

寻优算法对核参数进行优化选择,并取多次仿真结果

均值以消除参数优化对仿真测试的影响.加权调整系

数𝐶 = 4,误差加权修正系数 𝑣𝑡 = 𝑓−1(⋅)× e
4𝑦𝑡−16 208

3 235 .

峰值样本预测结果如图 3所示. 从图中可以看出,

TSPLS-SVR电力负荷峰值预测的结果明显优于LS-

SVR.
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图 3 纽约电力负荷峰值预测结果

表 1给出了两个模型预测的平均绝对误差

(MAE)和平均绝对百分比误差 (MAPE). 其中峰值

样本取自于整体测试样本数据集,比例为 20%.

表 1 纽约电力负荷预测误差

MAE/MW MAPE/%
预测模型

整体样本 峰值样本 整体样本 峰值样本

LS-SVR 174.55 270.71 2.99 3.47

TSPLS-SVR 170.43 164.46 2.99 2.35

分析表 1可以得出如下结论: 1) LS-SVR对峰值

样本的平均预测误差明显大于整体样本; 2)两种模型

对全部测试样本的平均预测精度相近; 3) TSPLS-

SVR预测峰值样本的相对误差比LS-SVR降低了

30%. 这是因为LS-SVR优化目标中经验风险隐含

密度加权,导致呈稀疏分布的峰值样本预测精度低于

整体样本的预测精度.两种模型都是采用误差的二次

项控制经验风险,所有测试样本的平均预测误差比较

接近. TSPLS-SVR调整了不同分布样本的经验风险,

使得峰值样本具有更高的误差权重,有效提高了这部

分样本的预测精度.

为了考察加权调整系数𝐶对模型预测精度的影

响,在𝐶取不同值的情况下对模型进行仿真测试,预

测结果见表 2.

表 2 𝐶不同取值时对TSPLS-SVR模型预测误差的影响

MAE/MW MAPE/%
𝐶

整体样本 峰值样本 整体样本 峰值样本

0 169.97 217.43 2.94 3.10

1 171.29 193.97 2.97 2.77

2 173.04 179.00 3.01 2.56

3 172.27 168.25 3.01 2.41

4 170.43 164.46 2.99 2.35

5 169.26 167.70 2.98 2.40

从表 2可以看出,峰值样本的平均预测误差随着

𝐶的增大而明显降低. 仿真时发现当𝐶取值偏大时,

会出现过拟合现象.这是因为相对于其他样本, 随着

𝐶的增大,峰值样本具有更大的拟合误差加权修正权

重,其拟合预测精度进一步得到了提高. 然而,加权修

正系数的增大在降低模型经验风险的同时,会扩大回

归拟合函数的复杂度,降低模型的泛化性能.所以当

加权修正权重过大时, 将会出现模型的过拟合现象.

在实际应用中, 𝐶的取值建议为 4.

5 结结结 论论论

本文研究了最小二乘支持向量回归模型中,时序

峰值样本的拟合预测误差偏大的问题,提出了一种适

用于时序峰值预测的最小二乘支持向量回归模型. 该

模型主要是通过样本分布密度的倒数加权样本经验

风险损失函数,解决因稀疏分布引起的峰值样本拟合

预测误差偏大的问题;同时采用模型输出期望幅值加

权,进一步降低峰值样本的拟合预测误差. 研究表明,

该模型在保持样本整体预测精度的同时,能够显著提

高时序峰值预测精度.本文给出的峰值误差修正算法

还可以应用于咸潮预报、污染预测等注重峰值预报需

要的相关领域,具有一定的普适性.

需要指出的是,随着样本维数的增加,分布密度

加权因子呈几何级数增大,会降低模型的泛化推广能

力. 本文思想中密度权因子的作用主要是消除样本分

布对模型拟合预测精度的影响,所以当样本具有高维

特征时,采用相对分布密度加权也能达到算法的目的,

同时可以避免上述问题.
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