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[摘要] 　 孪生近端最小二乘支持向量回归机( ｔｗｉｎ ｐｒｏｘｉｍａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＴＰＬＳＳＶＲ)是在

ＰＬＳＳＶＲ 模型的理论基础上结合 ＴＳＶＲ 模型的双超平面理念而设计的一种新的回归模型. 本文利用 ＴＰＬＳＳＶＲ 模

型框架构建了基于高斯噪声的孪生近端最小二乘支持向量回归模型. 该模型利用最小二乘方法ꎬ分别加入正则

化项 ｂ２
１、ｂ２

２ꎬ将一个不等式约束问题转化为两个更简单的等式约束问题ꎬ提高了模型的泛化能力ꎬ有效提升了预

测精度. 为解决模型的参数选择问题ꎬ选用收敛速度快、鲁棒性好的粒子群优化算法对模型参数进行优化选择.
将新构建的模型应用于人工数据集和风速数据集ꎬ实验结果显示该模型有较好的预测效果.
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近几十年ꎬ由于煤炭等不可再生化石燃料快速消耗ꎬ人类急需开发新的能源. 风能属于可再生的清洁

能源. 我国风能开发利用较晚ꎬ但发展十分迅速ꎬ目前我国风能年发电量高达四千多亿 ｋＷ􀅰ｈ. 然而ꎬ由于

风能的间歇性和不稳定性ꎬ风机并网后传输的电能很不稳定ꎬ给电力系统带来了很大影响. 如何有效预测
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风速已成为当前一大难题.
传统的支持向量机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ) [１－２] 是一个二元分类算法ꎬ经扩展可应用于回归问

题. 但原始 ＳＶＭ 需要解决大规模二次规划问题(ＱＰＰ)ꎬ导致计算复杂度较高ꎬ支持向量机的改进模型因此

陆续出现.
最小二乘支持向量回归( ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＬＳＳＶＲ)模型用等式约束代替不等式约

束ꎬ求解线性方程组ꎬ而不是经典的二次规划问题ꎬ从而降低了计算复杂度[３] . Ｆｕｎｇ 等[４]提出了一种新的
近端支持向量机(ｐｒｏｘｉｍａｌ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＰＳＶＭ)学习方法ꎬ对 ＳＶＭ 做出改进ꎬ将两个平行超平面

分别外移一段距离ꎬ使样本点集中在两个平行超平面附近ꎬ将两个平行超平面尽可能分开ꎬ最大化平面间

隔. 该方法同样将不等式约束变为等式约束ꎬ相对 ＬＳＳＶＭꎬＰＳＶＭ 增加了偏置项ꎬ导致目标函数具有强凸

性ꎬ不仅可降低计算复杂度ꎬ训练精度也高于或等于传统的支持向量机.
为了提高 ＳＶＭ 的训练速度ꎬ Ｊａｙａｄｅｖａ 等[５] 在 ＳＶＭ 的基础上提出一种新的孪生支持向量机( ｔｗｉｎ

ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＴＳＶＭ)机器学习方法. 与 ＳＶＭ 不同ꎬＴＳＶＭ 需寻找两个非平行的分类超平面ꎬ要求

其中一个超平面离一类样本尽可能地近ꎬ离另一类样本尽可能地远. Ｐｅｎｇ 等将 ＴＳＶＭ 推广到回归问题领

域ꎬ提出了孪生支持向量回归机( ｔｗｉｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＴＳＶＲ) [６－７] . 很多研究不仅对目标函数提出
改进ꎬ还结合不同的优化算法进行参数调整ꎬ以寻求最优解[８－１５] .

近端支持向量回归(ｐｒｏｘｉｍａｌ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＰＳＶＲ)模型训练效果高效ꎬ但泛化性能和预测精

度不高. 本文在 ＰＳＶＲ 基础上ꎬ利用 ＴＳＶＲ 双超平面原理ꎬ提出一种孪生近端最小二乘支持向量回归

(ＴＰＬＳＳＶＲ)模型ꎬ将一个不等式约束问题变成两个更简单的等式约束问题ꎬ以降低计算复杂度ꎬ有效增强

训练精度.
由于 ＰＳＶＭ 对噪声和异常值敏感ꎬ导致泛化性能和鲁棒性较差ꎬ很多研究者在提高鲁棒性方面做出了

改进. Ｗａｎｇ 等[１６] 提出一种基于最大熵原则的近端支持向量回归模型 ( ｒｏｂｕｓｔ ｐｒｏｘｉｍａｌ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｘｉｍｕｍ ｃｏｒｒｅｎｔｒｏｐｙ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎꎬＲＰＳＶＲ￣ＭＣＣ)ꎬ试图抑制离群值的负面影响ꎬ增强 ＰＳＶＲ
的鲁棒性.

在实际应用中ꎬ首先需确定噪声类型ꎬ根据贝叶斯定理及极大似然估计法ꎬ推导出损失函数. 张仕光

等[１７]提出一种基于不等式约束的高斯噪声特性区间 ｖ－支持向量机ꎬ可有效预报某个目标值的区间值. 本
文将该模型应用到风速预测方面ꎬ提出了一种基于高斯噪声的孪生近端最小二乘支持向量模型.

１　 相关工作

给定一组训练数据集 Ｔ＝{(ｘｉꎬｙｉ)}ꎬ( ｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｎ) . 其中ꎬｘｉ∈Ｒｎ 为输入的特征向量ꎻｙｉ 为对应的目标

值ꎻｎ 为数据集的大小.
１.１　 孪生支持向量回归机 ＴＳＶＲ

与 ＳＶＲ 不同ꎬＴＳＶＲ 训练数据点两侧产生一对不平行的函数ꎬ一个是 ε 不敏感上界函数ꎬ另一个是 ε
不敏感下界函数. ＴＳＶＲ 需求解两个凸二次规划问题ꎬ每个凸规划问题只有一个约束条件ꎬ而 ＳＶＲ 有两个

约束条件ꎬ使得 ＴＳＶＲ 比 ＳＶＲ 运算速度更快. ＴＳＶＲ 的原问题为:

ｍｉｎ ＰＴＳＶＲ ＝
１
２
(ｙ－ｅε１－(Ｋ(ＸꎬＸＴ)ω１＋ｅｂ１)) Ｔ(ｙ－ｅε１－(Ｋ(ＸꎬＸＴ)ω１＋ｅｂ１))＋Ｃ１ｅＴξ{ } ꎬ

ｓ.ｔ.　 ｙ－(Ｋ(ＸꎬＸＴ)ω１＋ｅｂ１)≥ｅε１－ξꎬξ≥０ꎻ
(１)

ｍｉｎ{ＰＴＳＶＲ ＝
１
２
(ｙ＋ｅε２－(Ｋ(ＸꎬＸＴ)ω２＋ｅｂ２)) Ｔ(ｙ＋ｅε２－(Ｋ(ＸꎬＸＴ)ω２＋ｅｂ２))＋Ｃ２ｅＴη}ꎬ

ｓ.ｔ.　 (Ｋ(ＸꎬＸＴ)ω２＋ｅｂ２)－ｙ≥ｅε２－ηꎬη≥０ꎻ
(２)

式中ꎬＫ(ＸꎬＸＴ)元素是 Ｋｉｊ(ｘｉꎬｘＴ
ｉ )的核矩阵ꎻｅ 为适量大小的单位矩阵ꎻξ 和 η 为松弛变量ꎻＫ(ＸꎬＸＴ)＝

φ(ｘｉ)Ｔφ(ｘｊ)是 φ(ｘｉ)和 φ(ｘｊ)在高维向量空间的内积. φ(ｘｉ)是非线性映射ꎬ从低维空间映射到高维空间.
利用拉格朗日乘子法ꎬ可将 ＴＳＶＲ 的对偶问题构造如下:

ｍｉｎ{ＤＴＳＶＲ ＝
１
２
αＴＨ(ＨＴＨ) －１ＨＴα－ｇＴＨ(ＨＴＨ) －１ＨＴα＋ｇＴα}ꎬ

ｓ.ｔ.　 ０≤α≤Ｃ１ｅꎻ
(３)

—０２—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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ｍｉｎ{ＤＴＳＶＲ ＝
１
２
βＴＨ(ＨＴＨ) －１ＨＴβ－ｈＴＨ(ＨＴＨ) －１ＨＴβ＋ｈＴβ}ꎬ

ｓ.ｔ.　 ０≤β≤Ｃ２ｅꎻ
(４)

式中ꎬＨ＝[Ｋ(ＸꎬＸＴ)ꎬｅ]ꎬｇ＝ ｙ－ｅε１ꎬｈ＝ ｙ＋ｅε２ .
当得到 α和 β 的最优解时ꎬ最优权重 ω１、ω２ 和偏置项 ｂ１、ｂ２ 如下:

(ω１ꎬｂ１) Ｔ ＝(ＨＴＨ) －１ＨＴ(ｇ－α)ꎬ

(ω２ꎬｂ２) Ｔ ＝(ＨＴＨ) －１ＨＴ(ｈ－β)ꎻ
可得下界函数 ｆ１(ｘ)和上界函数 ｆ２(ｘ):

ｆ１(ｘ)＝ ωＴ
１Ｋ(Ｘꎬｘ)＋ｂ１ꎬ

ｆ２(ｘ)＝ ωＴ
２Ｋ(Ｘꎬｘ)＋ｂ２ꎻ

及预测函数:

ｆＴＳＶＲ(ｘ)＝
ｆ１(ｘ)＋ｆ２(ｘ)

２
＝ １

２
(ω１ꎬω２) ＴＫ(Ｘꎬｘ)＋ １

２
(ｂ１＋ｂ２) .

式(１)的第一项是全部训练样本到 ｆ１(ｘ)＋ε１ 的训练误差的二范式ꎬ第二项为下界函数下面的训练样

本到 ｆ１(ｘ)的训练误差ꎬ说明下界函数下方的训练样本对模型的影响较大ꎬ所以被训练了两次ꎬ而下界函数

上方的训练样本只训练一次. 同理可描述上界函数上方的训练样本对模型的影响.
将 ＴＳＶＲ 的不等式约束替换为等式约束ꎬ直接在原空间对带有等式约束的二次规划问题进行求解ꎬ而

不是在对偶空间求解ꎬ这一方法被称为孪生最小二乘支持向量回归机( ｔｗｉｎ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＴＬＳＳＶＲ) . 模型 ＴＬＳＳＶＲ 的原问题为:

ｍｉｎ ＰＴＬＳＳＶＲ ＝
１
２
(ｙ－ｅε１－(Ｋ(ＸꎬＸＴ)ω１＋ｅｂ１)) Ｔ(ｙ－ｅε１－(Ｋ(ＸꎬＸＴ)ω１＋ｅｂ１))＋Ｃ１ｅＴξ{ } ꎬ

ｓ.ｔ.　 ｙ－(Ｋ(ＸꎬＸＴ)ω１＋ｅｂ１)＝ ｅε１－ξꎬξ≥０ꎻ

ｍｉｎ{ＰＴＬＳＳＶＲ ＝
１
２
(ｙ＋ｅε２－(Ｋ(ＸꎬＸＴ)ω２＋ｅｂ２)) Ｔ(ｙ＋ｅε２－(Ｋ(ＸꎬＸＴ)ω２＋ｅｂ２))＋Ｃ２ｅＴη}ꎬ

ｓ.ｔ.　 (Ｋ(ＸꎬＸＴ)ω２＋ｅｂ２)－ｙ＝ ｅε２－ηꎬη≥０.
ＴＬＳＳＶＲ 只需求解两个较小规模的线性方程组就能得到最终的回归函数ꎬ大大降低了计算复杂度.

１.２　 近端最小二乘支持向量回归机

支持向量分类模型建立在两类样本之间ꎬ使用带有最大间隔的两个平行超平面来确定最优解. 对于

比较复杂的问题ꎬ两个平行超平面的间隔太小导致难以获取最优解. ＰＳＶＭ 让两个平行超平面分别外移一

段距离[４]ꎬ使样本点集中在两个平行超平面附近ꎬ再将两个平行超平面尽可能分开ꎬ(ω􀅰ｘ)＋ｂ ＝ ±１ 不再是

边界平面ꎬ而变成了“近端”平面ꎬ对于方向 ω 和相对位置 ｂꎬ边界平面之间的间距最大化ꎬ两个超平面间

隔改为
２
ω
ｂ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

.

文献[１８]将近端支持向量分类机拓展为近端最小二乘支持向量回归(ｐｒｏｘｉｍａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＰＬＳＳＶＲ)模型ꎬ在目标函数中添加了偏置项 ｂ２ꎬ使对应的优化问题转化为严格的凸二次

规划ꎬ且能够求出解析解ꎬ大大提高了训练速度. 模型 ＰＬＳＳＶＲ 的原问题为:

ｍｉｎ
ωꎬｂ

ＰＰＬＳＳＶＲ ＝ １
２
‖ω‖２ ＋ １

２
ｂ２ ＋ Ｃ

２ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ξ ２

ｉ{ } ꎬ

ｓ.ｔ.　 ｙｉ － ωＴφ(ｘｉ) － ｂ ＝ ξ ｉꎬ( ｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｎ)ꎻ
(５)

式中ꎬξ ｉ 为松弛变量ꎻＣ 为惩罚参数ꎻφ(ｘｉ)为欧式空间 Ｒｎ 到内积空间 Ｈ 的映射. 构造拉格朗日泛函 Ｌ(ωꎬ
ｂꎬξ ｉꎬαｉ)如下:

Ｌ(ωꎬｂꎬξ ｉꎬαｉ)＝
１
２
‖ω‖２＋ １

２
ｂ２＋ Ｃ

２ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ξ２
ｉ ＋ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
αｉ(ｙｉ－ωＴφ(ｘｉ)－ｂ－ξ ｉ)ꎬ (６)

—１２—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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式中ꎬα＝[α１ꎬα２ꎬ􀆺ꎬαｎ] Ｔ 是拉格朗日乘子向量.
利用最优化理论可求得模型 ＰＬＳＳＶＲ 的对偶问题为:

ｍａｘ
α

ＤＰＬＳＳＶＲ ＝ － １
２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
αｉαｊＫ(ｘｉꎬｘ) － １

２ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
αｉαｊ －

１
２Ｃ∑

ｎ

ｉ ＝ １
α２

ｉ ＋ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉｙｉ{ } ꎬ (７)

为简洁起见ꎬ消去向量 ω 和 ξ ｉꎬ得到以下线性方程组:

Ｋ＋ １
Ｃ
Ｉｎ＋ｅｅＴæ

è
ç

ö

ø
÷α＝ ｙꎬ

ｂ＝ ｅＴα.
(８)

式中ꎬＩｎ 表示 ｎ×ｎ 的单位矩阵ꎻｅ＝(１ꎬ１ꎬ􀆺ꎬ１) ＴꎻＫ＝(Ｋｉｊ) ｎ×ｎ表示核函数. 求解出 α和 ｂꎬＰＬＳＳＶＲ 的决策函

数即可表示为:

ｆ(ｘ)＝ ωＴ􀅰φ(ｘｉ)＋ｂ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉＫ(ｘｉꎬｘ)＋ｂ.

ＰＳＶＭ 通过使间隔实现最大化来得到划分平面ꎬ平面 ωＴｘ＋ｂ＝ ±１ 不再是两类点分布的边界ꎬ而变成了

两类点各自的聚类中心. 两个平面由于最优化问题中的(ωＴω＋ｂ２)而尽量拉开距离ꎬ使得训练集能够被更

好地分开.

２　 高斯噪声特性孪生近端最小二乘支持向量回归模型

文献[１９]利用黑龙江发电厂的风速数据对风速分布进行统计分析ꎬ可知风速预测噪声服从高斯分

布. 高斯分布的概率密度函数为 Ｐ(ξ ｉ)＝
１
２π

ｅ－
ξ２ｉ
２ . 一般地ꎬ利用最大似然估计方法可得噪声分布的最优损

失函数为 Ｃ(ξ ｉ)＝ －ｌｏｇＰ(ξ ｉ)ꎬ故高斯噪声的损失函数为 Ｃ(ξ ｉ)＝
１
２
ξ２
ｉ .

ＴＳＶＲ 模型是将训练数据集分成两部分ꎬ分别选择合适的损失函数ꎬ构建出两个不平行的决策函数ꎬ
模型复杂度低、泛化性能好. 模型 ＰＬＳＳＶＲ 只需求解两组线性等式即可得到结果ꎬ而不需要求解两个带约

束的二次规划问题ꎬ大大降低了计算消耗ꎬ提高了模型求解速度. 本文结合 ＴＳＶＲ 和 ＰＬＳＳＶＲ 的优势ꎬ将其

模型结构引入到孪生近端最小二乘支持向量回归模型中ꎬ研究基于高斯噪声的孪生近端最小二乘支持向

量回归模型( ｔｗｉｎ ｐｒｏｘｉｍａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅꎬＴＰＬＳＳＶＲ) .
２.１　 基于高斯噪声的孪生近端最小二乘支持向量回归机

应用统计学习理论ꎬ构造 ＴＰＬＳＳＶＲ 的下界非线性回归函数 ｆ１(ｘ)＝ ωＴ
１Ｋ(Ｘꎬｘ)＋ｂ１ 和上界非线性回归

函数 ｆ２(ｘ)＝ ωＴ
２Ｋ(Ｘꎬｘ)＋ｂ２ . 一般地ꎬ数据集中是带有噪声的ꎬ回归函数 ｆ(ｘ)是未知的ꎬ一般方法是最小化

目标函数:Ｈ[ ｆ] ＝λ‖ｆ‖２
Ｋ＋ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｃ(ξ ｉ)ꎬＣ(ξ ｉ)为损失函数.

ＴＰＬＳＳＶＲ 的原问题可形式化为:

ｍｉｎ
ωꎬｂ

ＰＴＰＬＳＳＶＲ ＝ １
２
‖ω１‖２ ＋ １

２
ｂ２

１ ＋
Ｃ１

２ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ξ ２

ｉ{ } ꎬ

ｓ.ｔ. ｙｉ ＝ ωＴ
１φ(ｘｉ) ＋ ｂ１ － ξ ｉ － ε１ꎬ( ｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｎ)ꎻ

(９)

ｍｉｎ
ωꎬｂ

ＰＴＰＬＳＳＶＲ ＝ １
２
‖ω２‖２ ＋ １

２
ｂ２

２ ＋
Ｃ２

２ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ξ∗

ｉ
２{ } ꎬ

ｓ.ｔ. ｙｉ ＝ ωＴ
２φ(ｘｉ) ＋ ｂ２ ＋ ξ∗

ｉ ＋ ε２ꎬ( ｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｎ)ꎻ
(１０)

式中ꎬε１、ε２≥０ꎬ为临界参数ꎻＣ１、Ｃ２>０ꎬ为惩罚参数ꎻξ ｉ、ξ∗
ｉ 为松弛变量.

在式(９)中引入拉格朗日函数 Ｌ(ω１ꎬｂ１ꎬξ ｉꎬαｉ)得:

Ｌ(ω１ꎬｂ１ꎬξ ｉꎬαｉ)＝
１
２
‖ω１‖２＋ １

２
ｂ２

１＋
Ｃ１

２ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ξ２
ｉ ＋ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
αｉ(ｙｉ－ωＴ

１φ(ｘｉ)－ｂ１＋ξ ｉ＋ε１) . (１１)

为使 Ｌ(ω１ꎬｂ１ꎬξ ｉꎬαｉ)最小ꎬ利用凸优化理论分别对 ω１ꎬｂ１ꎬξ ｉꎬαｉ 求偏导. 根据 ＫＫＴ(Ｋａｒｕｓｈ￣Ｋｕｈｎ￣
Ｔｕｃｋｅｒ)条件:

—２２—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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∇ω１
(Ｌ)＝ ０ꎬ∇ｂ１(Ｌ)＝ ０ꎬ∇ξｉ(Ｌ)＝ ０ꎬ∇αｉ(Ｌ)＝ ０ꎬ (１２)

得:
∂Ｌ
∂ω１

＝ ０ → ω１ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉφ(ｘｉ)ꎬ

∂Ｌ
∂ｂ１

＝ ０ → ｂ１ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉꎬ

∂Ｌ
∂ξ ｉ

＝ ０ → ξ ｉ ＝ －
１
Ｃ１

αｉꎬ

∂Ｌ
∂αｉ

＝ ０ → ｙｉ － ωＴ
１φ(ｘｉ) － ｂ１ ＋ ξ ｉ ＋ ε１ ＝ ０.

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ïï

(１３)

将式(１３)的前 ３ 个等式代入第四个等式ꎬ可得到下界回归方程组为:

Ｋ＋ １
Ｃ１

Ｉｎ＋ｅｅＴæ

è
ç

ö

ø
÷α＝ ｙ＋ε１ｅꎬ

ｂ１ ＝ ｅＴα.
(１４)

式中ꎬＩｎ 表示 ｎ×ｎ 的单位矩阵ꎻｅ＝(１ꎬ１ꎬ􀆺ꎬ１) ＴꎻＫ＝(Ｋｉｊ) ｎ×ｎ表示核函数. 求解方程组(１４)可得 α和 ｂ１ꎬ进
而可求出下界回归函数:

ｆ１(ｘ)＝ ωＴ
１Ｋ(Ｘꎬｘ)＋ｂ１ ＝ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
αｉＫ(ｘｉꎬｘ)＋ｂ１ .

同理可求出上界非线性回归函数:

ｆ２(ｘ)＝ ωＴ
２Ｋ(Ｘꎬｘ)＋ｂ２ ＝ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
α∗

２ Ｋ(ｘｉꎬｘ)＋ｂ２ .

即可得:

ｆＴＰＬＳＳＶＲ(ｘ)＝
ｆ１(ｘ)＋ｆ２(ｘ)

２
.

模型 ＴＰＬＳＳＶＲ 是将问题简化为求解一个对称正定矩阵的逆ꎬ这大大降低了计算复杂度ꎬ且其核函数

不需要满足 Ｍｅｒｃｅｒ 正定条件. 因此该模型的学习速度更快ꎬ泛化能力较强.
２.２　 算法设计

模型的性能主要依赖于选择合适的核函数和惩罚参数ꎬ若模型参数选取不当ꎬ将极大影响模型预测效

果. 粒子群算法(ＰＳＯ)是根据鸟类觅食活动模拟出的一种随机搜索算法ꎬ在动态目标寻优和多维空间函

数寻优等方面有着鲁棒性好、训练速度快、寻优效果好等优点. 本文采用粒子群算法对模型 ＴＰＬＳＳＶＲ 的参

数进行寻优. ＰＳＯ 初始化为一群随机粒子ꎬ通过迭代找到最优解. 在每一次的迭代中ꎬ粒子通过跟踪两个

“极值”(ｐｂｅｓｔꎬｇｂｅｓｔ)来更新自己. 找到这两个最优值后ꎬ粒子按下式来更新自己的速度和位置:
ｖｉ ＝ ｖｉ＋ｃ１×ｒａｎｄ( )×(ｐｂｅｓｔｉ－ｘｉ)＋ｃ２×ｒａｎｄ( )×(ｇｂｅｓｔｉ－ｘｉ)ꎬ
ｘｉ ＝ ｘｉ＋ｖｉ .

(１５)

式中ꎬｉ＝１ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬＬꎬＬ 是此群中粒子的总数ꎻｖｉ 是粒子的速度ꎻｒａｎｄ( )表示介于(０ꎬ１)之间的随机数ꎻｘｉ 是粒

子的当前位置ꎻｃ１ 和 ｃ２ 是学习因子.
为了提高 ＰＳＤ 算法的收敛性能和避免算法陷入局部最优ꎬ在式(１５)的基础上增加了惯性权重ꎬ用以

描述粒子上一代速度对当前速度的影响:
ｖｉ ＝ｗ􀅰ｖｉ＋ｃ１×ｒａｎｄ( )×(ｐｂｅｓｔｉ－ｘｉ)＋ｃ２×ｒａｎｄ( )×(ｇｂｅｓｔｉ－ｘｉ)ꎬ (１６)

式中ꎬｗ≥０ 是惯性因子ꎬ当其值较大时ꎬ全局寻优能力强ꎬ局部寻优能力弱ꎻ当其值较小时ꎬ全局寻优能力

弱ꎬ局部寻优能力强. 动态 ｗ 比静态寻优效果好.

ｗ( ｔ)＝
(ｗｓｔ－ｗｅｎｄ)(ｋ－ｇ)

ｋ
＋ｗｅｎｄꎬ

式中ꎬｋ 为最大迭代次数ꎻｗｓｔ为初始惯性权值ꎻｗｅｎｄ为迭代至最大次数时的惯性权值.
利用粒子群算法优化 ＴＰＬＳＳＶＲ 模型的参数步骤如下:

—３２—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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步骤 １　 为了降低参数选择的复杂度ꎬ令 Ｃ１ ＝Ｃ２、ｒ１ ＝ ｒ２ꎬ将每一组模型参数(Ｃ、ｒ、ε１、ε２)的组合当成一

个粒子ꎬ其中第 ｉ 个粒子的位置表示为 Ｘ ｉ ＝ (ｘｉ１ꎬｘｉ２ꎬｘｉ３ꎬｘｉ４)ꎬｘｉ１、ｘｉ２、ｘｉ３、ｘｉ４分别代表 ＴＰＬＳＳＶＲ 模型的惩罚

参数 Ｃ、ｒ、ε１、ε２ . 初始化粒子群的种群规模、惯性因子 ｗ 的变化范围、学习率和最大迭代次数.
步骤 ２　 将初始化得到的粒子代入到 ＴＰＬＳＳＶＲ 模型中ꎬ以平均绝对误差(ＭＡＥ)作为粒子群算法的适

应值函数:ＭＡＥ＝ １
ｌ ∑

ｌ

ｉ ＝ １
( ｜ ｙｉ－ｙ∗

ｉ ｜ )ꎬ其中ꎬｙｉ 是真实数据ꎬｙ∗
ｉ 是预测结果ꎬ初始适应度值 ｆｉｔ(０)＝ １ ０００.

步骤 ３　 根据式(１６)更新粒子的速度与位置ꎬ计算当前粒子的适应度值. 若小于最好位置的适应度

值ꎬ则更新个体极值ꎻ若所有粒子最好位置的适应度值低于全局最好位置的适应度值ꎬ则更新全局极值ꎬ并
记录获得全局最优值时粒子的位置及参数组合中每个参数的取值.

步骤 ４　 判断迭代次数是否达到最大迭代次数ꎬ若迭代完成ꎬ即可得到最优参数组合ꎻ若迭代未完成ꎬ
则返回步骤 ３.

步骤 ５　 迭代结束ꎬ得到最优参数组合ꎬ并将参数代入到 ＴＰＬＳＳＶＲ 模型中.
算法 ＴＰＬＳＳＶＲ￣ＰＳＯ 如下所示:

算法 ＴＰＬＳＳＶＲ￣ＰＳＯ

１.　 输入数据集ꎬ分配训练数据集和测试数据集.
２.　 初始化:令 ｔ＝ １ꎬ初始化 ＰＳＯ 参数(粒子数目、寻优参数个数、最大迭代次数、学习因子 Ｃ１、Ｃ２)和适应度值.

３.　 根据式(９)、(１０)ꎬ求解 Ｋ＋ １
Ｃ１

Ｉｎ＋ｅｅＴ( ) α＝ ｙ－ε１ｅ、 Ｋ＋ １
Ｃ２

Ｉｎ＋ｅｅＴ( ) α∗ ＝ ｙ＋ε２ｅꎬ得到拉格朗日乘子序列 αｔ、α∗ ｔꎬ并获得

索引集 Ｓ１ 和 Ｓ２ꎬ其元素分别对应于 αｔ
ｉ<０、α∗ｔ

ｉ <０.

４.　 令 Ｖｉ ＝
１

２σ２ꎬ αｔ
ｉ<０

１ꎬ αｔ
ｉ≥０

{ 、Ｖ∗
ｉ ＝

１
２σ∗２ꎬ α∗

ｉ
ｔ≥０ꎻ

１ꎬ α∗
ｉ

ｔ<０.
{

５.　 将 Ｖｉ 和 Ｖ∗
ｉ 分别代入到 Ｋ＋ １

Ｃ１∗Ｖｉ
Ｉｎ＋ｅｅＴ( ) αｔ＋１ ＝ ｙ－ε１ｅ 和 Ｋ＋ １

Ｃ２∗Ｖ∗
ｉ

Ｉｎ＋ｅｅＴæ
è
ç

ö
ø
÷ α∗ｔ＋１ ＝ ｙ＋ε２ｅ 中ꎬ得到 αｔ＋１和 α∗ｔ＋１ꎬ利用

ｂ１ ＝ ｅＴαｔ＋１和 ｂ２ ＝ ｅＴα∗ｔ＋１ꎬ求得 ｂｔ＋１
１ 和 ｂｔ＋１

２ .
６.　 得到下界函数和上界函数:

ｆ１(ｘ)＝ ωＴ
１Ｋ(Ｘꎬｘ)＋ｂ１ ＝ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
αｉＫ(ｘｉꎬｘ)＋ｂ１ꎬ

ｆ２(ｘ)＝ ωＴ
２Ｋ(Ｘꎬｘ)＋ｂ２ ＝ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
α∗

ｉ Ｋ(ｘｉꎬｘ)＋ｂ２ .

７.　 得到 ｆ预(ｘ)＝
ｆ１(ｘ)＋ｆ２(ｘ)

２
ꎬ计算适应度值ꎬ利用粒子群算法更新粒子的速度和位置.

８.　 判断迭代次数是否达到最大迭代次数ꎬ若迭代完成ꎬ即可得到最优参数组合ꎻ若迭代未完成ꎬ则返回步骤 ３.
９.　 将最优参数代入到 ＴＰＬＳＳＶＲ 模型中ꎬ输出预测值.

初始化参数 Ｖｉ ＝
１

２σ２ꎬ αｔ
ｉ<０

１ꎬ αｔ
ｉ≥０

ì

î

í

ï
ï

ïï

ꎬσ 表示方差. Ｖｉ 可视为权重ꎬ用于加权松弛误差 ξ ｉꎬ当权重因子 Ｖｉ 越

大时ꎬ松弛误差 ξ ｉ 越小. 首先需利用 ＰＬＳＳＶＲ 模型估计样本的大概位置ꎬ了解哪些样本位于下界函数的下

面ꎬ哪些位于上界函数的上面ꎬ然后将 Ｖｉ 插入到等式 Ｋ＋ １
Ｃ１∗Ｖｉ

Ｉｎ＋ｅｅＴæ

è
ç

ö

ø
÷αｔ＋１ ＝ ｙ－ε１ｅ 中ꎬ从而获得一个新的

αｔ＋１ꎬ更新 ｂｔ＋１
１ 的同时得到上下限函数.

３　 实验分析

本文将提出的模型应用于人工数据集和风速数据集中ꎬ以验证 ＴＰＬＳＳＶＲ 的预测效果ꎬ同时将

ＴＰＬＳＳＶＲ 与 ＰＬＳＳＶＲ、ＬＳＳＶＲ 及 ＴＬＳＳＶＲ 进行仿真实验对比. 以上模型实验均在 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０(内存 ８Ｇ)和
ｐｙｔｈｏｎ３.８ 的环境中进行ꎬ所有算法参数的选取均从人工数据集、风速数据集中随机抽取 ５０％作为训练集ꎬ
利用粒子群算法搜索模型的最优参数. 本文模型中的核函数采用高斯核函数:Ｋ(ｘｉꎬｘ ｊ)＝ ｅ－‖ｘｉ－ｘｊ‖２ / ２ｒ２ .

—４２—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



袁秋云ꎬ等:基于高斯噪声的孪生近端最小二乘支持向量回归模型研究及应用

本实验通过平均绝对误差 ＭＡＥ、均方根误差 ＲＭＳＥ、误差平方和 ＳＳＥ 与总平方和 ＳＳＴ 之间的比率

(ＳＳＥ / ＳＳＴ)、偏差平方和 ＳＳＲ 与总平方和 ＳＳＴ 之间的比率(ＳＳＲ / ＳＳＴ)来评判算法的好坏ꎬ计算公式如下:

ＭＡＥ＝ １
ｌ ∑

ｌ

ｉ ＝ １
( ｜ ｙｉ－ｙ∗

ｉ ｜ )ꎬ

ＲＭＳＥ＝ １
ｌ ∑

ｌ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ∗

ｉ ) ２ ꎬ

ＳＳＥ＝ ∑
ｌ

ｉ ＝ １
(ｙｉ－ｙ∗

ｉ ) ２ꎬ

ＳＳＴ＝ ∑
ｌ

ｉ ＝ １
(ｙｉ－􀭰ｙ) ２ꎬ

ＳＳＲ＝ ∑
ｌ

ｉ ＝ １
(ｙ∗

ｉ －􀭰ｙ) ２ꎬ

ＳＳＥ
ＳＳＴ

＝
∑

ｌ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ∗

ｉ ) ２

∑
ｌ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － 􀭰ｙ) ２

ꎬ

ＳＳＲ
ＳＳＴ

＝
∑

ｌ

ｉ ＝ １
(ｙ∗

ｉ － 􀭰ｙ) ２

∑
ｌ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － 􀭰ｙ) ２

.

式中ꎬｌ 为样本的大小ꎻｙｉ 为真实数据ꎻｙ∗
ｉ 为预测结果ꎻ􀭰ｙ＝

∑
ｌ

ｉ ＝ １
ｙｉ

ｌ
是 ｙ１ꎬｙ２ꎬｙ３ꎬ􀆺ꎬｙｌ 的平均值.

ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 越小ꎬ表明拟合性能越好ꎬ两者都是关于测量实际值和预测值之间的偏差. 在大多数情况

下ꎬ小的 ＳＳＥ / ＳＳＴ 意味着估计和实际值之间的良好一致性ꎬ而获得较小的 ＳＳＥ / ＳＳＴ 通常伴随着 ＳＳＲ / ＳＳＴ 的

增加. 然而ꎬＳＳＥ / ＳＳＴ 的极小值实际上并不好ꎬ因为其可能意味着回归器的过度拟合. 因此ꎬ一个好的估计器

应该在 ＳＳＥ / ＳＳＴ 和 ＳＳＲ / ＳＳＴ 之间取得平衡.
３.１　 人工数据集

本文在函数 ｓｉｎｃ 上测试了所提出算法的性能. 函数 ｓｉｎｃ 的表达式为:

ｙｉ ＝ｓｉｎｃ(ｘｉ)＝
ｓｉｎ(πｘｉ)

πｘｉ
＋ξｉꎬｘｉ∈[－４ꎬ４]ꎬξｉ∈Ｎ(０ꎬ０.１５２)ꎬ (１７)

式中ꎬξｉ 表示受污染数据集的噪声ꎻＮ(０ꎬ０.１５２)表示噪声 ξｉ 遵循均值为 ０ꎬ方差为 ０.１５２ 的高斯随机分

布. 根据函数 ｓｉｎｃ 随机生成 ２００ 个测试样本和 ２００ 个训练样本ꎬ分别采用 ４ 种模型对数据集进行预测.

图 １　 ＴＰＬＳＳＶＲ、ＴＬＳＳＶＲ 对函数的预测

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｂｙ ＴＰＬＳＳＶＲ ａｎｄ ＴＬＳＳＶＲ

图 １ 所示为 ＴＰＬＳＳＶＲ 和 ＴＬＳＳＶＲ 对函数的预测效果ꎬ其中(ａ)为训练集的预测结果ꎬ(ｂ)为测试集的

预测结果. 表 １ 所示为 ４ 种模型对函数的预报误差. 与其他 ３ 种模型相比ꎬＴＰＬＳＳＶＲ 的 ＭＡＥ、ＲＭＳＥ、ＳＳＥ、

—５２—
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ＳＳＥ / ＳＳＴ 都相对较小ꎬＳＳＲ / ＳＳＴ 相对较大ꎬ说明 ＴＰＬＳＳＶＲ 的预测效果比其他 ３ 种模型的预测效果更好.
表 １　 ４ 种模型对函数 ｓｉｎｃ 的预报误差

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｎｃ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｂｙ ｆｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ

模型 ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＳＳＥ ＳＳＥ / ＳＳＴ ＳＳＲ / ＳＳＴ 时间 / ｓ
ＴＰＬＳＳＶＲ ０.０１９ ４７８ ０.０２４ ８１６ ０.１２３ １６４ ０.０１５ ９７４ ０.９５８ ５５８ ２.７５
ＴＬＳＳＶＲ ０.０２０ ５３４ ０.０２６ ３１０ ０.１３８ ４４６ ０.０１７ ９５６ ０.９２８ ４１７ ２.６９
ＰＬＳＳＶＲ ０.０２０ ２０４ ０.０２５ ７１５ ０.１３２ ２５４ ０.０１７ １５３ ０.９３７ ２４６ １.１２
ＬＳＳＶＲ ０.０２１ ８１２ ０.０２７ ７７９ ０.１５４ ３３２ ０.０２０ ０１６ ０.９１７ ３１８ １.１０

３.２　 短期风速预测

本文利用黑龙江省某一风电场的风速采样数据集 Ｔ 来验证模型的有效性. 该风电场的实时采样间隔

为 ５ ｓꎬ利用统计学习方法得到每 １０ ｍｉｎ 的风速属性值ꎬ每天记录 １４４ 次ꎬ数据集共有 ６２ ４６６ 次记录. 数据

集各列包括平均风速、方差、最小值、最大值等多个属性因子. 任选某一时间段内 ６ 天数据ꎬ其中前 ３ 天的

４３２ 个样本作为训练集ꎬ后 ３ 天的 ４３２ 个样本作为测试集. 本文只采用第一列平均风速ꎬ利用历史平均风

速数据与未来风速数据的依赖关系来预测未来风速大小ꎬ将风速序列转化为多变量任务. 其预报模式为:
利用向量 ｘｉ ＝(ｘｉ－ｐꎬｘｉ－ｐ－１ꎬｘｉ－ｐ－２ꎬ􀆺ꎬｘｉ－１ꎬｘｉ)预测 ｘｉ＋ｓｔｅｐꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬ８６４ꎬｐ 表示输入的维数ꎬｓｔｅｐ 表示提前

预测的步数ꎬ当 ｓｔｅｐ ＝ １、３ 时ꎬ分别表示利用前 ｐ 次的风速预测后 １０ ｍｉｎ、３０ ｍｉｎ 的风速. 在实验中ꎬ并非输

入维数越大ꎬ预测效果越好ꎬ输入的数据中总会有有效和无效的数据ꎬ当有效数据所占比例越高时ꎬ该模型

预报的效果越好ꎻ当有效数据所占比例越低时ꎬ该模型预报的效果越差ꎻ因而需要寻找预报效果最佳的组

合. 为验证这一猜想ꎬ本文将提前步数 ｓｔｅｐ 设置为 １、３ꎬ将维度 ｐ 范围设置为(２ꎬ１５)ꎬ将平均绝对误差

ＭＡＥ 作为误差评判标准ꎬ观察其误差变化趋势ꎬ并寻找其最小误差.
从图 ２、图 ３ 可以看出ꎬ误差先下降ꎬ当到达拐点时ꎬ再缓缓上升ꎬ存在一个最佳输入维数. 当选择 ＭＡＥ

最小时ꎬ对应的输入维数即为最佳输入维数. 实验发现ꎬ在对风速预报提前 １０ ｍｉｎ、３０ ｍｉｎꎬ输入维数分别

为 ５、４ 时ꎬ误差最小.

图 ２　 提前 １０ ｍｉｎ 误差随输入维数的变化趋势

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｔｒｅｎｄ ｏｆ ｅｒｒｏｒ ｗｉｔｈ ｉｎｐｕｔ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ
ｉｎ ａｄｖａｎｃｅ ｏｆ １０ ｍｉｎｕｔｅｓ

图 ３　 提前 ３０ ｍｉｎ 误差随输入维数的变化趋势

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｔｒｅｎｄ ｏｆ ｅｒｒｏｒ ｗｉｔｈ ｉｎｐｕｔ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ
ｉｎ ａｄｖａｎｃｅ ｏｆ ３０ ｍｉｎｕｔｅｓ

图 ４　 ＴＰＬＳＳＶＲ 和 ＴＬＳＳＶＲ 预测 １０ ｍｉｎ 后的风速预报

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｆｏｒｅｃａｓｔ ａｆｔｅｒ １０ ｍｉｎｕｔｅｓ ｆｏｒｅｃａｓｔ
ｂｙ ＴＰＬＳＳＶＲ ａｎｄ ＴＬＳＳＶＲ

图 ５　 ＴＰＬＳＳＶＲ 和 ＴＬＳＳＶＲ 预测 ３０ ｍｉｎ 后的风速预报

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｆｏｒｅｃａｓｔ ａｆｔｅｒ ３０ ｍｉｎｕｔｅｓ ｆｏｒｅｃａｓｔ
ｂｙ ＴＰＬＳＳＶＲ ａｎｄ ＴＬＳＳＶＲ

在风速预测方面ꎬ本文用 ４３２ 个样本做测试集ꎬ４３２ 个样本做训练集ꎬ为获取参数ꎬ使用粒子群算法搜

索最优参数. 本文分别用 ＰＬＳＳＶＲ、ＬＳＳＶＲ、ＴＰＬＳＳＶＲ、ＴＬＳＳＶＲ ４ 种模型对风速数据集进行 １０ ｍｉｎ、３０ ｍｉｎ
预测. 若对风速提前 １０ ｍｉｎ 预报ꎬ输入维数为最优输入维数 ５ꎻ若对风速提前 ３０ ｍｉｎ 预测ꎬ输入维数为最

优输入维数 ４. 对应的预测效果如图 ４ 和图 ５ 所示.
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图 ４ 显示了 ＴＰＬＳＳＶＲ 和 ＴＬＳＳＶＲ 预测 １０ ｍｉｎ 后的风速预报效果ꎬ表 ２ 为 ４ 种模型预测 １０ ｍｉｎ 后的风

速预报误差分析ꎻ图 ５ 显示了 ＴＰＬＳＳＶＲ 和 ＴＬＳＳＶＲ 预测 ３０ ｍｉｎ 后的风速预报效果ꎬ表 ３ 为 ４ 种模型预测

３０ ｍｉｎ 后的风速预报误差分析. 由表 ２、表 ３ 可以看出ꎬ与其他 ３ 种模型相比ꎬＴＰＬＳＳＶＲ 的 ＭＡＥ、ＲＭＳＥ、
ＳＳＥ、ＳＳＥ / ＳＳＴ 都相对较小ꎬ预测结果更接近原始数据ꎬ４ 种模型提前 １０ ｍｉｎ 的预测比提前 ３０ ｍｉｎ 预测效

果都要更好. 此外ꎬＴＰＬＳＳＶＲ 与 ＴＬＳＳＶＲ 运行时间接近一致.
表 ２　 ４ 种模型对 １０ ｍｉｎ 后的风速预报误差

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｆｏｒｅｃａｓｔ ａｆｔｅｒ １０ ｍｉｎｕｔｅｓ ｂｙ ｆｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ

模型 ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＳＳＥ ＳＳＥ / ＳＳＴ ＳＳＲ / ＳＳＴ 时间 / ｓ

ＴＬＳＳＶＲ ０.５２３ ６８１ ０.７００ ４４８ ２１１.９５０ ９１２ ０.１１０ ７５１ ０.８０２ ５０４ １１.６４
ＰＬＳＳＶＲ ０.５１６ ５０３ ０.６９０ ０９０ ２０５.７２８ ８７４ ０.１０７ ５００ ０.８９４ ５９２ ４.５０
ＬＳＳＶＲ ０.５３９ ３４４ ０.７１８ ６７８ ２２３.１２７ ０２０ ０.１１６ ５９１ ０.８１１ ８４８ ４.４５

ＴＰＬＳＳＶＲ ０.５１５ ３８７ ０.６８８ ８５１ ２０４.９９１ ０３３ ０.１０７ １１５ ０.８８５ １５９ １１.５２

表 ３　 ４ 种模型对 ３０ ｍｉｎ 后的风速预报误差

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｆｏｒｅｃａｓｔ ａｆｔｅｒ ３０ ｍｉｎｕｔｅｓ ｂｙ ｆｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ

模型 ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＳＳＥ ＳＳＥ / ＳＳＴ ＳＳＲ / ＳＳＴ 时间 / ｓ

ＴＬＳＳＶＲ ０.６８２ ７８２ ０.９１７ ８４３ ３６３.９３２ ３２３ ０.１８９ ７２４ ０.７１１ ２００ １１.９０
ＰＬＳＳＶＲ ０.６９１ ４７３ ０.９３４ ６６１ ３７７.３９１ １６０ ０.１９６ ７４０ ０.６６１ ０８２ １０.３９
ＬＳＳＶＲ ０.６９２ １６４ ０.９３５ ２５８ ３７７.８７３ ８２４ ０.１９６ ９９２ ０.６７３ ６４４ １０.６１

ＴＰＬＳＳＶＲ ０.６６２ ７３０ ０.８８４ ５９９ ３３８.０４６ ３９８ ０.１７６ ２２９ ０.７９１ ３７８ １１.７８

４　 结论

为了解决风速的不稳定性给电力系统预测带来的麻烦ꎬ在分析风速数据集噪声满足高斯分布的基础

上ꎬ本文提出了一种基于高斯噪声孪生近端最小二乘支持向量机模型 ＴＰＬＳＳＶＲ. 在对风速进行预报时ꎬ通
过寻找提前 １０ ｍｉｎ 和提前 ３０ ｍｉｎ 时的最佳输入维数ꎬ分别提前 １０ ｍｉｎ 和 ３０ ｍｉｎ 对风速进行预报ꎬ得到了

最佳预报效果. 经过对人工数据集和风速数据集的实验ꎬ显示模型 ＴＰＬＳＳＶＲ 较 ＰＬＳＳＶＲ、ＬＳＳＶＲ、ＴＬＳＳＶＲ
有更好的预报效果.

[参考文献](Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ)

[１] 　 ＶＡＰＮＩＫ Ｖ Ｎ. Ｔｈｅ Ｎａｔｕｒｅ ｏｆ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｔｈｅｏｒｙ[Ｍ] . Ｎｅｗ ＹｏｒｋꎬＵＳＡ:Ｓｐｒｉｎｇｅｒ ＮＹꎬ１９９５.
[２] ＣＯＲＴＥＳ ＣꎬＶＡＰＮＩＫ Ｖ. Ｓｕｐｐｏｒｔ￣ｖｅｃｔｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｊ] . Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ１９９５ꎬ２０(３):２７３－２９７.
[３] ＳＵＹＫＥＮＳ Ｊ Ａ ＫꎬＶＡＮＤＥＷＡＬＬＥ Ｊ. Ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ[ Ｊ] . Ｎｅｕｒａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ１９９９ꎬ

９(３):２９３－３００.
[４] ＦＵＮＧ ＧꎬＭＡＮＧＡＳＡＲＩＡＮ Ｏ Ｌ. Ｐｒｏｘｉｍａｌ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ７ｔｈ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ. Ｓａｎ ＦｒａｎｃｉｓｃｏꎬＵＳＡ:ＡＣＭꎬ２００１.
[５] ＪＡＹＡＤＥＶＡꎬ ＫＨＥＭＣＨＡＮＤＡＮＩ Ｒꎬ ＣＨＡＮＤＲＡ Ｓ. Ｔｗｉｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ ｆｏｒ ｐａｔｔｅｒｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ [ Ｊ] . ＩＥＥＥ

Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ２００７ꎬ２９(５):９０５－９１０.
[６] ＰＥＮＧ Ｘ Ｊ. ＴＳＶＲ:ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｔｗｉｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｆｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ[Ｊ] . Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ２０１０ꎬ２３(３):３６５－３７２.
[７] ＰＥＮＧ Ｘ ＪꎬＣＨＥＮ Ｄ. ＰＴＳＶＲｓ:ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｖｉａ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｔｗｉｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ[Ｊ] . Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ２０１８ꎬ

４３５:１－１４.
[８] 杨晓敏. 改进灰狼算法优化支持向量机的网络流量预测[Ｊ] . 电子测量与仪器学报ꎬ２０２１ꎬ３５(３):２１１－２１７.
[９] 叶黎明ꎬ陈素根. 基于粒子群算法的投影孪生支持向量机[Ｊ] . 淮北师范大学学报(自然科学版)ꎬ２０２１ꎬ４２(１):２９－３５.
[１０] 顾吉峰ꎬ王蓓. 基于改进粒子群算法的孪生支持向量机[Ｊ] . 计算机工程与设计ꎬ２０２０ꎬ４１(１１):３０７８－３０８２.
[１１] ＤＩＮＧ Ｓ ＦꎬＺＨＡＮＧ Ｘ ＫꎬＹＵ Ｊ Ｚ. Ｔｗｉｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｒｕｉｔ ｆｌｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[ Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓꎬ２０１６ꎬ７(２):１９３－２０３.
[１２] ＤＩＮＧ Ｓ ＦꎬＡＮ Ｙ ＸꎬＺＨＡＮＧ Ｘ Ｋꎬｅｔ ａｌ. Ｗａｖｅｌｅｔ ｔｗｉｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｌｏｗｗｏｒｍ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ[ Ｊ] .

Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ２０１７ꎬ２２５:１５７－１６３.
[１３] 张谢锴ꎬ丁世飞. 基于马氏距离的孪生多分类支持向量机[Ｊ] . 计算机科学ꎬ２０１６ꎬ４３(３):４９－５３.

—７２—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师范大学学报(工程技术版) 第 ２２ 卷第 ４ 期(２０２２ 年)

[１４] ＳＡＲＴＡＫＨＴＩ Ｊ ＳꎬＡＦＲＡＢＡＮＤＰＥＹ ＨꎬＳＡＲＡＥＥ Ｍ. Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ａｎｎｅａｌｉｎｇ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｔｗｉｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ(ＳＡ￣ＬＳＴＳＶＭ)
ｆｏｒ ｐａｔｔｅｒｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｊ]. Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ２０１７ꎬ２１(１５):４３６１－４３７３.

[１５] 黄宏运ꎬ吴礼斌ꎬ李诗争. ＧＡ 优化的 ＳＶＭ 在量化择时中的应用[Ｊ] . 南京师范大学学报(工程技术版)ꎬ２０１７ꎬ１７(１):
７２－７９.

[１６] ＷＡＮＧ Ｋ ＮꎬＰＥＩ Ｈ ＭꎬＤＩＮＧ Ｘ Ｓꎬｅｔ ａｌ. Ｒｏｂｕｓｔ ｐｒｏｘｉｍａｌ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｘｉｍｕｍ ｃｏｒｒｅｎｔｒｏｐｙ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ[Ｊ] .
Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇꎬ２０１９(３):７１０２９４６.

[１７] 张仕光ꎬ周婷ꎬ刘超ꎬ等. 高斯噪声特性区间 ν－支持向量回归机[ Ｊ] . 山西大学学报(自然科学版)ꎬ２０２０ꎬ４３(４):
８８０－８８４.

[１８] 余乐安. 基于最小二乘近似支持向量回归模型的电子商务信用风险预警[ Ｊ] . 系统工程理论与实践ꎬ２０１２ꎬ３２(３):
５０８－５１４.

[１９] ＨＵ Ｑ ＨꎬＺＨＡＮＧ Ｓ ＧꎬＹＵ Ｍꎬｅｔ ａｌ. Ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｏｒ ｐｏｗｅｒ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ｈｅｔｅｒｏｓｃｅｄａｓｔｉｃ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ[Ｊ].
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ Ｅｎｅｒｇｙꎬ２０１６ꎬ７(１):２４１－２４９.

[责任编辑:严海琳]

—８２—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉


