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摘 要: 针对中期电力负荷预测,提出基于贪心核主元回归 (GKPCR)、贪心核岭回归 (GKRR)的特征提取建模方法.

通过对核矩阵的稀疏逼近, GKPCR和GKRR两种贪心核特征提取方法旨在寻找特征空间中数据的低维表示,计算需

求低,适用于大数据集的在线学习.将所提出的方法应用于不同地区的电力负荷中期峰值预测,并与现有预测方法进

行了比较. 实验结果表明,在同等条件下,所提出的方法能有效地改进预测精度,而且性能更好,显示了其有效性和应

用潜力.
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Abstract: For midterm electricity load forecasting, modeling methods of feature extraction based on greedy kernel principal

component regression(GKPCR) as well as greedy kernel ridge regression(GKRR) are proposed. On the basis of sparse

approximation of the kernel matrix, the proposed greedy kernel feature extraction methods aim to find a lower dimensional

representation of data embedded in the feature space. Modeling methods of greedy kernel feature extraction have low

computational requirements and allow on-line processing of large data sets. The proposed GKPCR and GKRR methods

are then applied to electricity peak load forecasting instances in different areas. Compared to existing other kernel-based

forecasting methods, experimental results show that, the employed methods may significantly improve the accuracy of peak

load forecasting under the same condition, which have considerably better performance, and show the effectiveness and

applicability.
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0 引引引 言言言

电力负荷的中长期预测对于电力部门有计划地

制订电网规划、增容和改扩建方案至关重要.构建适

应性更强的电力负荷中长期预测模型,对智能电网的

发展规划和运行调度具有重要意义.

负荷预测通常依靠历史负荷数据和气候等因

素构建预测模型. 近年来, Volterra滤波器[1]、神经网

络[2]、支持向量机 (SVM)[3-4]等预测方法已成功应用

于电力负荷中短期预测领域, 而且 SVM和高斯过程

(GP)等基于核的学习方法被广泛关注. 另一方面,将

岭回归 (RR)、主元回归 (PCR)和偏最小二乘 (PLS)等

方法引入高维特征空间, 可形成核岭回归 (KRR)[5]、

核主元回归 (KPCR)[6]、核偏最小二乘 (KPLS)[7]等基

于核学习的方法, 该类方法的求解避免了 SVM中二

次规划问题的求解, 提高了计算效率,在建模方面同

样具有很好的应用潜力. 然而,与SVM、GP方法相似,

这些方法也存在随着数据集的增大核矩阵计算较为

复杂的困难.为了解决上述问题,可以基于期望最大

化算法 (EM)[8]迭代地计算提取主元特征,也可以通过

对核矩阵进行稀疏逼近,使用基于贪心逼近算法的贪
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心核主元分析 (GKPCA)方法[9-10]. GKPCA方法不仅

适宜于大数据集的在线学习,还能很好地挖掘数据的

内在特征,增强模型的推广性.

本文在贪心核逼近算法的基础上,提出基于贪心

核特征提取建模的GKPCR和GKRR方法, 并将其应

用于不同地区的中期电力负荷峰值预测的实例中,以

评价预测的效果和性能.在同等条件下, 与现有多种

预测方法进行比较,验证了所提出方法的有效性.

1 贪贪贪心心心核核核主主主元元元分分分析析析

1.1 贪贪贪心心心核核核逼逼逼近近近算算算法法法

与 PCA方法提取特征不同, GKPCA使用贪心核

逼近算法提取非线性特征,其基向量的选取直接取自

训练数据而非训练数据的线性组合,且满足数据重构

误差最小,因此可获得对训练数据集逼近的次优解.

令Γ = {𝜙(x1), 𝜙(x2), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜙(x𝑙)}为训练数据集
映射至高维特征空间的集合, I = {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙}为训练
样本集Γ的索引集, J = {𝑗1, 𝑗2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑗𝑚}为从训练样
本集Γ中选择的样本子集S的索引集,即 S = {𝜙(x𝑖) :

𝑗 ∈ 𝐽}. 首先利用选择的训练子集作为非线性特征逼

近原训练样本数据集,即

𝜙(x𝑖) =
∑
𝑗∈𝐽

[𝝃𝑖]𝑗𝜙(x𝑗), ∀𝑖 ∈ 𝐼. (1)

其中: J ∈ I包含𝑚个所选择的样本子集 S,系数向量

𝝃𝑖 ∈ ℛ𝑚为线性组合的系数. 依赖于所选择的子集,

逼近目标是由均方误差所定义的重构误差,即

𝜀MS(Γ ∣𝐽) = 1

𝑙

∑
𝑖∈𝐼

∥∥∥𝜙(x𝑖)−
∑
𝑗∈𝐽

[𝝃𝑖]𝑗𝜙(x𝑗)
∥∥∥2

. (2)

若给定选择的子集,则借助核函数,最优的系数

可通过最小化式 (2)求得,即

𝝃𝑖 = argmin
𝜉∈𝑅𝑚

∥∥∥𝜙(x𝑖)−
∑
𝑗∈𝐽

[𝝃𝑖]𝑗𝜙(x𝑗)
∥∥∥2

=

(K𝑠)
−1k𝑠(x𝑖),

其中: 核矩阵K𝑠 ∈ ℛ𝑚×𝑚由所选择样本子集构成,且

[K𝑠]𝑖,𝑗 = ⟨𝜙(x𝑗𝑖), 𝜙(x𝑗𝑗)⟩ = 𝑘(x𝑗𝑖, x𝑗𝑗),

⟨∙⟩为内积符号; 样本 x𝑖与选择的子集𝑆中的样本形

成核函数向量

k𝑠(x𝑖) =

[𝑘(x𝑗1, x𝑖), 𝑘(x𝑗2, x𝑖), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘(x𝑗𝑚, x𝑖)]
T ∈ ℛ𝑚.

对训练子集的选择是满足重构误差最小化的优

化问题,即

J∗ = argmin
J∈I

𝜀MS(Γ ∣J), (3)

且子集集合的基数满足Card (J) = 𝑚.

为加快计算, 逐次选择增加到子集中的样本时,

需要满足在第 𝑡次迭代时,均方重构误差的最大上界

最小化,即

𝜀MS
(𝑡)(Γ ∣J) =

1

𝑙

∑
𝑖∈𝐼

∥𝜙(x𝑖)− 𝜙(𝑡)(x𝑖)∥2 ⩽

1

𝑙
(𝑙 − 𝑡) max

𝑗∈𝐼∖𝐽(𝑡)
∥𝜙(x𝑗)− 𝜙(𝑡)(x𝑗)∥2. (4)

其中: 𝑡为所选择子集 J(𝑡)的样本数目, 𝑗 ∈ I∖J为 𝑗属

于集合 I且不包含于集合 J.

每次迭代时,仅有最大逼近误差的样本被增加到

样本子集 J(𝑡)中,使得式 (4)不断下降,可最小化逼近

均方重构误差. 进一步利用施密特正交化方法,渐进

选择子集 S中的样本, 即基向量, 从而形成正交基向

量构成的子集. 因此,贪心核逼近算法的具体实现步

骤如下.

Step 1: 令 𝑡 = 0, 置 J(0) = {0}, 𝜀𝑖(0) = k(𝑥𝑖, 𝑥𝑖),

𝑖 ∈ I;

Step 2: 令 𝑡 = 𝑡+ 1,选择 𝑗𝑡 ∈ argmax
𝑗∈I∖J(𝑡−1)

𝜀
(𝑡−1)
𝑗 ;

Step 3: 计算

[z𝑖]𝑡 =
1√
𝜀
(𝑡−1)
𝑗𝑡

(
k(x𝑖, x𝑗𝑡)−

𝑡−1∑
ℎ=1

[z𝑖]ℎ[z𝑗𝑡 ]ℎ
)
;

Step 4: 计算

q𝑡 =
1√
𝜀
(𝑡−1)
𝑗𝑡

(
𝜹(𝑡)−

𝑡−1∑
ℎ=1

[z𝑗𝑡 ]ℎqℎ

)
,

𝜀𝑖
(𝑡) = 𝜀𝑖

(𝑡−1) − ([z𝑖]𝑡)
2;

Step 5: 置 J(𝑡) = J(𝑡−1)
∪

{𝑗𝑡};

Step 6: 迭代计算Step 2∼Step 6, 至满足Card (J)
= m或达到期望的重构误差为止.

算法实现步骤中的 𝜹(𝑡) ∈ ℛ𝑚是单位向量, 其

第 𝑡个元素为 1, 其余为零. 每次迭代时, 具有最大化

均方误差的一个样本 x𝑗𝑡 ,其索引号被包括到子集 J(𝑡)

中, 然后重新计算重构误差.算法的停止条件为达到

期望的均方重构误差或迭代至 𝑡 = 𝑚为止.算法通

过选择最优子集 J(∗)可得到基集合 S, 参数矩阵Q =

[q1, q2, ⋅ ⋅ ⋅ , q𝑚]的维数为𝑚×𝑚,由正交基向量𝜶𝑡形

成, Q矩阵定义的正交基集合W与基集合 S等价, 具

有同样的线性张成.

1.2 贪贪贪心心心核核核主主主元元元分分分析析析

与普通KPCA方法相似, GKPCA方法计算所有

样本在所选定的特征空间数据子集上的投影,以满足

数据重构误差最小,即

z = QTk𝑠(x) + b. (5)

其中: z ∈ ℛ𝑚为数据映射到核子空间上的投影; z为
𝜙(x)在贪心核逼近算法所选择的正交基向量形成的
子集上的投影, 即训练样本在正交基向量集合W上
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的投影.

考虑所有数据在正交基向量形成的子集上的投

影逼近,则有Z = [z1, z2, ⋅ ⋅ ⋅ , z𝑙],其维数为𝑚× 𝑙. 贪心

核逼近算法依据方阵Z逼近原始核数据矩阵,近似核

矩阵满足定义 �̃� ≈ ZTZ.

在贪心核逼近算法的基础上, GKPCA进一步应

用常规 PCA方法, 首先针对维数为𝑚 × 𝑚的核矩阵

K1 = ZZT,提取相应的特征值和特征向量𝜆𝑖、V𝑖 (𝑖 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚). V为特征向量矩阵, V𝑖为𝜆𝑖对应的特征

向量,位于矩阵V的第 𝑖列;然后,按特征值大小排列,

选取非线性主元的数目 𝑝 (𝑝 ⩽ 𝑚);最后,计算投影在

V𝑘上的第 𝑘个非线性主元如下:

𝛽𝑘(x) = (QTV)𝑘k𝑠(x) + 𝑏 =

(A)𝑘k𝑠(x) + 𝑏 =

𝑚∑
𝑖=1

𝛼𝑘
𝑖 k𝑠(x) + 𝑏. (6)

其中𝜶𝑘 ∈ ℛ𝑚为A的第 𝑘个列向量,它形成参数矩阵

A = [𝜶1,𝜶2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝜶𝑝],其维数为𝑚 × 𝑝. 因此,训练数

据集矩阵X ∈ ℛ𝑙×𝑛将投影在V的前 𝑝个特征向量上,

投影矩阵P的维数为 𝑙 × 𝑝.

KPCA方法需要针对整个数据集形成的核矩阵

提取非线性主元,其计算复杂度为𝑂(𝑙3). 若贪心逼近

算法选取的基向量数目为𝑚,则 𝑘的取值至多达到𝑚,

所以GKPCA的计算复杂度为𝑂(𝑙𝑚2). 可见, 对于处

理大数据集而言,当𝑚选取较小时, GKPCA的运算效

率显著提高.

2 贪贪贪心心心核核核特特特征征征提提提取取取建建建模模模

将GKPCA与标准的 𝜀-SVM相结合, 形成多层

SVM, 它对回归建模问题具有稀疏解. 然而, 在高斯

噪声下, 二次平方损失函数的最小二乘方法将对回

归建模问题具有更好的逼近.因此,在GKPCA的基础

上, 本文提出基于贪心核特征提取的GKPCR方法和

GKRR建模方法.

2.1 GKPCR方方方法法法

考虑在特征空间上的标准回归模型,有

y = Φw + 𝜺. (7)

其中: y为 𝑙个目标输出所构成的向量; Φ为输入数据

集映射至特征空间上且中心化后的由𝜙(x𝑖)
𝑙
𝑖=1构成

的 𝑙 × 𝑀矩阵, 𝑀为特征空间的维数; w为回归系数

向量; 𝜺为系数向量.

为了应用GKPCA方法, 考虑将Φ(x𝑖)首先投影

到样本子集 S上,再投影到V𝑘上,形成第 𝑘个非线性

主元𝜷𝑘(x),由式 (6)求取.

将所有数据Φ投影到非线性主元上,式 (7)改写

为

y = B𝜼 + 𝜺. (8)

其中: B = ΦV为变换后的一个 𝑙 ×𝑀的数据矩阵,其

各列是正交的; V为由特征向量V𝑘作为列向量构成

的矩阵,维数为𝑀 ×𝑀 .

系数向量w的最小二乘估计为

�̂� = (BTB)−1BTy = Λ−1BTy, (9)

其中Λ为对角阵, 由核矩阵K1的特征值𝜆1, 𝜆2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝜆𝑀构成其元素.因此,在特征空间中,原始回归模型

(7)中的w估计值计算为

ŵ = V(BTB)−1BTy =

𝑀∑
𝑖=1

𝜆−1
𝑖 V𝑖(V𝑖)T. (10)

利用GKPCA方法提取前 𝑝个非线性主元, 基于

正交的回归变量在特征空间中构建线性回归模型,形

成GKPCR模型如下:

𝑓(x) =
𝑝∑

𝑘=1

𝜂𝑘𝛽𝑘(x) + 𝑏 =

𝑝∑
𝑘=1

𝜂𝑘

𝑚∑
𝑖=1

𝛼𝑘
𝑖
k(x𝑗𝑖 , x) + 𝑏 =

𝑚∑
𝑖=1

𝑐𝑖k(x𝑗𝑖 , x) + 𝑏, (11)

其中 𝑐𝑖 =

𝑝∑
𝑘=1

𝜂𝑘𝜶
𝑘
𝑖 , 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚. 实际应用时, 舍

弃具有小方差的主元, 能够消除由多重共线性引起

的回归模型输出估计误差. 另外, 由式 (11)可见, 与

KPCR针对整个数据核矩阵提取非线性主元相比,

GKPCR主元的提取是针对特征空间的子集核矩阵

K1 = ZZT进行的,因此能够处理大数据集,满足核矩

阵的计算需求.

2.2 GKRR方方方法法法

KRR是另一种能消除多重共线性的回归建模方

法.考虑式 (7)的回归模型,其解需要满足正则化风险

最小化,即

(w∗, 𝑏∗) =

argmin
𝑤∈𝐻,𝑏∈𝑅

[1
𝑙

𝑙∑
𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝑓(x𝑖))
2
+ 𝜗∥w∥2

]
. (12)

其中: 𝑓(𝒙) = wT𝜙(x) + 𝑏, 𝜗为正则化常数, 𝐻为特征

空间. 系数向量𝒘的最小二乘估计为

ŵ = (ΦTΦ + 𝝑E𝑙)
−1ΦTy. (13)

其中: E𝑙 ∈ ℛ𝑙为单位阵, y ∈ ℛ𝑙为目标输出向量.

对核矩阵中心化预处理可消除偏置项 𝑏.利用表

示定理[5],由线性RR方法的对偶形式可得到KRR模

型如下:

𝑓(x) =
𝑙∑

𝑖=1

𝛼𝑖K(x𝑖, x) = ⟨𝜶, k(x)⟩, (14)
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其中𝜶 = [𝛼1, 𝛼2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛼𝑙]
T. 将式 (14)代入 (12), 则𝜶

的最优解为

𝜶 = (K + 𝑙𝜗E𝑙)
−1y. (15)

当 𝑙较大时, 求取式 (15)中核矩阵的逆会带来计算和

内存需求的困难.

为克服KRR的缺点, GKRR方法利用贪心逼近

算法,首先选择一个数目为𝑚的正交基向量构成的数

据子集, 在特征空间中, 将所有训练数据投影到所选

择的数据子集上完成核投影逼近,则有

Z = [𝑧1, 𝑧2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑧𝑙] ∈ ℛ𝑚×𝑙,

与式 (12)相似. 在正则化风险最小化的条件下, 式

(14)的KRR模型变换为GKRR模型,即

𝑓(x) = ⟨𝝂, z⟩ = ⟨𝝂,ATk𝑠(x)⟩. (16)

其中: 核函数 k𝑠(x) = [𝑘(x𝑗1 , x), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘(x𝑗𝑚 , x)]T,系数

向量𝝂 ∈ ℛ𝑚. 与式 (15)的求解相同, 𝝂的最优解为

𝝂∗ = (ZZT +𝑚𝜗E𝑚)
−1

Zy, (17)

其中E𝑚为单位阵.

由式 (17)可见, GKRR方法仅针对维数为𝑚×𝑚

的矩阵进行求逆运算,由于𝑚 ≪ 𝑙, 可适用于大数据

集的求解,且满足复杂运算需求.

3 中中中期期期电电电力力力负负负荷荷荷峰峰峰值值值预预预测测测实实实验验验

将贪心核特征提取建模方法应用于不同地区的

电力负荷预测的实例中.应用贪心核特征提取方法时,

贪心核逼近算法的停止条件为满足基向量𝑚的规定

数目或 𝜀max = max 𝜀𝑗(𝑥) = 0.05最大重构误差.另外,

高斯径向基核函数与多项式核等其他核函数相比,具

有良好的性能.因此,相同条件下,用于对比实验的核

函数仍选取高斯核函数,即

𝑘(x𝑖, x𝑗) = exp(−0.5∥x𝑖 − x𝑗∥2/𝜎2).

由于负荷预测的复杂性, 不仅考虑电力负荷历

史观测值, 还需要考虑日历信息、节假日信息、气象

信息等因素.按照时间序列建模的方式, 预测输入包

含历史负荷值 (𝑦𝑡−1, 𝑦𝑡−2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑡−Δ), Δ表示嵌入维

数, 还包括日历、节假日信息. 为了避免建模过程中

出现的计算饱和现象, 电力负荷值的实际序列数据

归一化为零均值、单位方差的数值. 按照多步迭代

预测的方法进行中期峰值负荷预测, 即训练时采用

GKPCR或GKRR方法构建单步预测模型. 测试时,递

推地将输出作为下一次预测输入,滚动进行直至预测

结束.

用平均绝对百分比误差 (MAPE)、最大误差

(ME)和相对误差 (RE)评价预测性能,即

MAPE = 100

𝑛∑
𝑖−1

∣∣∣𝑦𝑖 − 𝑦𝑖
𝑦𝑖

∣∣∣/𝑛,

ME = max ∣𝑦𝑖 − 𝑦𝑖∣, RE = (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)/𝑦𝑖.

其中: 𝑦𝑖为预测日的实际负荷值, 𝑦𝑖为模型预测值,

𝑛为预测的天数.

3.1 EUNITE竞竞竞赛赛赛的的的电电电力力力峰峰峰值值值负负负荷荷荷预预预报报报实实实验验验

实验选取欧洲EUNITE网络组织的中期负荷预

测竞赛提供的电力负荷实际数据集[11],目标是预测未

来 31天内,即 1999年 1月的每日最大电力负荷值,称

为每日峰值负荷.为了弥补气象因素的影响,以数据

分割的方式选取 1997年 1月∼ 3月、1997年 10月∼
1998年 3月、1998年 10月∼ 12月冬季时间段的历史

负荷数据作为训练数据集. 电力负荷值的实际时间

序列数据的嵌入维取为 7, 结合日历信息和节假日

信息,日历信息用七位二进制编码表示, 节假日信息

用一位二进制编码表示, 模型的输入为 15维, 这与

文献 [4]一致.文献 [4]的结果是其作者用自己开发的

LIBSVM软件获得,且赢得当年EUNITE竞赛第一名.

实验中, 通过交叉验证的方法选取高斯核函数

的超参数𝜎 = 2, 𝑚固定为全部训练数据集数目的

20% (𝑚 = 0.2𝑙). 在GKPCR方法中,非线性主元为 25,

GKRR方法中,正则化参数𝜗 = 1e− 2时,可获取较优

的实验结果.为了衡量本文方法的预测效果,在相同

条件下,将GKPCR、GKRR、GKPCA结合具有线性核

函数的 SVM与其他方法构建的预测模型进行比较.

不同方法的预测结果评价由表 1列出.

表 1 GKPCR、GKRR与其他方法的预测结果对比

预测方法 MAPE ME/MW

SVM (𝐶 = 4 096, 𝜀 = 0.5) 1.937 9 48.231 4

PCA+𝜀-SVM (𝐶 = 100, 𝜀 = 0.5) 2.028 6 39.670 8

KPCA+𝜀-SVM (𝐶 = 4 096, 𝜀 = 0.5) 1.776 5 49.710 7

GKPCA+𝜀-SVM (𝐶 = 4 096, 𝜀 = 0.5) 1.658 7 41.638 7

KPCR 1.698 6 41.969 2

EM-KPCR 1.698 2 41.974 8

KPLS 1.843 7 48.629 8

GKPCR 1.597 7 38.711 7

正则化的RBF网络 1.951 9 47.640 1

KRR 1.738 8 46.578 4

GKRR 1.570 5 39.919 0

在 PCA结合具有高斯核函数的标准 SVM方法

中, 主元选为 10. 在KPCA结合具有线性核函数的

SVM、KPCR、EM-KPCR方法中, 非线性主元均取为

25. KRR的正则化参数𝜗 = 1e - 2. 在KPLS方法中,

提取主元是对输入和输出同时进行的, 其主元数目

取为 5. PCA、KPCA、GKPCA结合 SVM构建的多层

SVM中, 标准 𝜀-SVM算法的实现使用LIBSVM软件

完成. 正则化RBF网络方法中, RBF的聚类中心取

为 9, 正则化参数为 1e - 4, 使用共轭梯度算法优化 20

次作为算法的停止条件,它是文献 [12]的延伸. 由表 1



第 9期 李 军: 基于贪心核特征提取方法的中期峰值负荷预测 1665

可见, GKPCR与GKRR方法的MAPE值最低,与其他

方法相比,贪心核特征提取建模方法的预测精度显著

提高.

图 1给出了待预测日的实际电力负荷峰值和𝑚

= 0.2𝑙时, GKPCR、GKRR、GKPCA结合 SVM与其他

方法 (包括文献 [4]的 SVM预测输出)峰值预测结果

的比较. 由图 1可见, 所提出的贪心核特征提取建模

方法具有明显的预测效果.
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图 1 日峰值负荷预测结果的比较

不同预测方法对未来 31天的滚动预测相对误差

(RE)如图 2所示.由图 2可见,基于贪心核特征提取建

模的电力负荷中期预测方法相对误差波动较小,能够

取得很好的预测效果.
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图 2 日峰值负荷预测相对误差的结果比较

3.2 新新新英英英格格格地地地区区区中中中期期期电电电力力力峰峰峰值值值负负负荷荷荷实实实验验验

实验数据取自美国新英格兰地区 2004∼ 2005

年期间每隔 1小时的负荷数据集. 目标是预测未来 21

天内,即 2006年 5月 1∼ 21日期间的每日电力负荷峰

值. 采用数据分割方法选取 2004年 4∼ 5月、2005年

4∼ 5月和 2006年 4月数据为训练数据. 预测模型的

输入包括过去一周的历史负荷峰值和节假日、日历信

息,仍为 15维,以多步迭代预测方式进行. 实验中,由

交叉验证法取核参数𝜎 = 5,基向量𝑚固定为训练数

据的 20% (𝑚 = 0.2𝑙), GKPCR中非线性主元为 18.

GKRR中, 正则化参数𝜗 = 1e - 3时, 可获取较优的

实验结果.

为了评价预测效果,在相同条件下,将GKPCR、

GKRR、GKPCA结合具有线性核函数的 SVM与其他

预测模型进行比较. 不同方法的预测结果评价由表 2

给出.在 PCA结合SVM方法中,主元选为 5.在KPCA

结合 SVM、KPCR、EM-KPCR方法中, 非线性主元均

取为 18. KRR的正则化参数𝜗 = 1e - 3. KPLS方法中

的主元数目取为 5, 可获得较好的预测效果. SVM算

法的实现使用LIBSVM软件完成, 正则化RBF网络

中的聚类中心为 9, 正则化参数为 1e - 2, 使用共轭梯

度算法优化 20次作为算法的停止条件. 由表 2可见,

GKPCR与GKRR方法的MAPE值、ME值均较低,与

其他方法相比,贪心核特征提取建模方法的预测精度

显著提高.

表 2 GKPCR、GKRR与其他方法的预测结果对比

预测方法 MAPE ME / MW

SVM (𝐶 = 100, 𝜀 = 0.5) 1.774 5 778.758 6

PCA+𝜀-SVM (𝐶 = 100, 𝜀 = 0.5) 1.354 2 618.357 7

KPCA+𝜀-SVM (𝐶 = 100, 𝜀 = 0.5) 1.318 5 502.961 6

GKPCA+𝜀-SVM (𝐶 = 100, 𝜀 = 0.5) 1.348 4 518.341 5

KPCR 1.295 3 454.988 8

EM-KPCR 1.314 3 414.036 4

KPLS 1.715 4 592.980 1

GKPCR 1.242 9 411.524 6

正则化的 RBF网络 1.371 2 485.000 1

KRR 1.281 7 507.962 1

GKRR 1.263 1 422.785 7

图 3给出了待预测日的实际电力负荷峰值和𝑚

= 0.2𝑙时, GKPCR、GKRR、GKPCA结合 SVM与其他

方法 (包括文献 [4]方法的SVM预测输出)峰值预测

结果比较.由图 3可见, 所提出的贪心核特征提取建

模方法具有明显的预测效果.
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不同预测方法对未来 21天的滚动预测相对误差

(RE)如图 4所示.由图 4可见,基于贪心核特征提取建

模的电力负荷中期预测方法相对误差波动较小,能够

取得很好的预测效果.
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在实验中, 基向量的数目𝑚固定为全部训练数

据集的 50% (𝑚 = 0.5𝑙)以下时,贪心核特征提取建模

方法均可取得较好的预测效果,这表明本文方法的鲁

棒性也较好. 𝑚的取值通常为数据集的 25%左右,且

随着𝑚的增大,算法的训练时间也会加长.

4 结结结 论论论

针对实际的电力负荷预测, 提出了基于贪心核

特征提取建模的GKPCR和GKRR方法. GKPCR和

GKRR方法通过贪心核逼近算法获取新的低维正交

基向量构成的数据子集,以尽可能小的最小均方重构

误差逼近训练数据集,而且使得投影函数的复杂性最

小化. 贪心核特征提取建模方法通过控制非线性主元

的数目或正则化参数, 抓住了数据的本质特征, 提高

了模型的推广性. GKPCR和GKRR方法是KPCR和

KRR方法的进一步延伸,能克服由于数据集增大而引

起的核矩阵计算困难和内存不足的缺点,适应于大数

据集的在线学习.最后通过不同地区的中期电力负荷

峰值预测实例,验证了所提出方法的有效性.
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