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短期负荷多变量混沌时间序列正则化回归局域预测方法 
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(重庆大学软件学院 重庆 400044) 

摘 要 为提高短期负荷预测的精度，提出了多变量混沌时间序列正则化回归局域预测方法。选取对负荷影响程度 

最大的实感温度因素，构建了多变量时间序列。首先采用互信息法和最小预测误差法确定出时间序列延迟和嵌入维 

数，并依据确定的重构参数进行短期负荷多变量时间序列的相空间重构，针对局域预测法中邻近点个数少而不能满足 

最小二乘估计条件的问题，提出了基于正则化回归的多变量时间序列混沌局部预测模型。通过重庆某地区电力系统 

短期负荷预测的计算实例表明，该方法具有较强的自适应能力和较好的预测效果。 
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Abstract Regulation regression local forecasting method of multivariable chaotic time series in short-term electrical 

load was proposed，in order to improve the forecasting accuracy of short—term electrical load．The multivariate time se— 

ries were constructed，by choosing the effective temperature factors with the greatest impact on the load．Firstly，time 

delay and embedding dimension were confirm ed with the methods of mutual inform ation and the minimum predicting er— 

for．Secondly，according to reconstruction parameters，the phase space of short-term  load multivariate time series was 

reconstructed．Thirdly，aiming at few neighboring points in the partial predicting method that can not satisfy least- 

square estimate condition，multivariate time series chaos partial forecasting model based on the regularized regression 

was presented．Moreover，such model was carried on in practical power load forecast(an electrical power in Chongqing)， 

and the forecasting accuracy was enhanced． 

Keywords Multivariate chaotic time series，Phase space reconstruction，Short term load forecasting，Regulation regres— 

sion 

1 引言 

混沌时间序列预测是 2O世纪 8O年代末发展起来的一种 

非线性预测方法，已经在天气预报、经济预测、电力负荷预测、 

股市预测等方面得到了广泛的应用。目前电力负荷预测中， 

常用的是单变量负荷时间序列的混沌预测方法，即通过短期 

负荷时间序列建立动态预测模型，只要嵌入维数和延迟时间 

两个参数选择得合理，单变量时间序列也可以较好地进行相 

空间重构，电力负荷预测效果也 比较好。但是由于电力短期 

负荷是一个多维非线性系统，单变量时间序列不能完全重构 

动力系统的完整信息 ；同时，由于所获得的时间序列长度有 

限，且往往存在噪声，因此单变量时间序列重构的相空间也不 

能十分准确地描述出动力系统状态变量的演化轨迹。为了能 

重构出更为准确的相空间，提高短期负荷预测的精确度，国内 

外提出了基于多变量短期负荷时间序列的混沌预测方法I1 ]。 

多变量时间序列包含更加丰富的原动力系统的各种信息，能 

够重构出更为准确的相空间，从而达到提高预测模型预测精 

度的 目的。 

在多变量短期负荷预测中，本文选取对负荷影响程度最 

大的实感温度因素，构建了多变量时间序列。首先采用互信 

息法和最小预测误差法确定出时间序列延迟和嵌入维数，并 

依据确定的重构参数进行短期负荷多变量时间序列的相空间 
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重构。针对局域预测法中邻近点个数少而不能满足最小二乘 

估计条件的问题，提出了基于正则化回归的多变量时间序列 

混沌局部预测模型，并对实际的电力短期负荷进行了预测。目 

前，混沌时间序列预测方法可分为全局预测法和局域预测法。 

全局预测法利用全部的过去信息来预测未来值，即用全 

部已知数据来拟合动力方程。例如用支持向量机建立的全局 

预测模型，当嵌入维数很高或映射很复杂时，预测精度会迅速 

下降；同时新的数据加入已知样本时 ，全局预测模型须重新估 

计其参数，因此全局预测法计算量较大；并且由于吸引子的结 

构非常复杂，因此拟合全局动力方程的难度也往往较大。所 

以全局预测法一般适用于映射不是很复杂，同时噪声干扰比 

较小的情况 。在实际应用中，数据有限，相空 间轨迹非常复 

杂，很难求出真正的映射。 

而局域预测法仅利用部分的过去信息来预测未来值，局 

域动力方程较容易拟合，且计算量较小。Farme和 Sidor— 

owich早已证明，在相同的嵌入维数下，局域预测法的效果比 

全局预测法更好[5。]。正是因为如此，局域预测法受到了学术 

界的重视和关注 ，成为预测混沌时间序列最基本的方法之一。 

2 局域预测法 

局域预测法运用较广泛，其基本思想是在相空间中选择 

有限个预测状态点的最近邻域点，建立一个线性或非线性的 

局域预报函数进行预测。由于重建相空间本身就是一种非线 

性的变换 ，因此即使局域预报函数为线性形式，其本质仍然是 
一 种非线性预报 。 

对一个 M 维多变量时间序列X ，x2，⋯，X ，Xi=(X ， 

x2 ⋯，XM． )， 一1，2，⋯，N，首先根据相空间重构技术将其 

嵌入到一个 m维空问，构造出m维相空间的轨迹序列： 

Vj。 一 L-z1，J。，3,71．J0 l’ ⋯ ，XltJ。一( 1’ ’ ⋯ ，IM，』。’ 

zM ·io—rM ，⋯ ’XM i。一(mM —1)rM j 

VJo+1一 L·r1．』0+1， 1，J0+l～ 1， ⋯ ，Xl，Jo+1一( l 1)r1， ⋯ ， 

SCM，』。+1，XM，J0+l—rM ’⋯ ’XM，』0+l (mM一1)vM ， l 

VN一 ( 1，N，Xl，N一 1，⋯ ’Xl，N ( 1—1 r】’⋯ ，XM．N，XM，N— ’ 

⋯ ，XM．N一( M—1)rM) 

式中，Jo—max( 一I)t+1。 

d3YM
， 

，⋯ S~M
， 
( M—1)vM)) ． 

最小，其中J0一max．(rn~一I)己+1。 

在局域预测中， 的函数逼近形式通常采用一阶线性方 

程 ，即： 

M  m， 

札 一一置善bl 川 
=a+b1．1．；171，n+ ⋯+b1．m1 321，n一( 一1) 1+⋯ + ． 

zM一 (mM一1)rM (2) 

式中，n，b ，b1．2’⋯， ．mM为拟合参数。 

因此 ，对于方程式 (1)，若已知拟合参数 n，b1．1，b ．z'⋯， 

． 
，便可实现 x 的预测，而拟合参数的求取常采用最 

近邻域法，即利用欧氏距离求得预测状态点的 是个最近邻域 

点，由最近邻域点及其一步演化轨迹点通过最小二乘法对参 

数 口，bl-1’bl，2，⋯，6M， 进行估计。 

设需要预测量为 一 ，对应相空间相点为 + ，预测中 

心点为 ，经计算得到 的最近邻域点为 ， 一1，2，⋯，是， 

相点 的一步演化点为 +。，即存在 ： 
—  

1．2 

1．3 

； 

—  

z 1． + 1 

将以上最近邻域点对应量代入方程(1)，有： 

M  

Xl l—n+圣量 ，Jzf．1_(J i=1，2，⋯，正 (3) f=̈ l 

由最小二乘法，使得： 

M  

∑(z1， +1一n一∑ ∑ ，Jz z 1) ) (4) 
一 ,—

--

— 1 =

, i-- (j--
i I ii 1 ‘ 

最小。分别对式(2)中口，6l-1，bl-z，⋯，bM． 求偏导有： 

 ̂ M  m 

(z1 1一口一 ，J-z (r1) )一o
1 l 1 1 一 ⋯  ‘ 

M  

1

( + 一n一 ， 一c 一 ， -，t—o (
5) 一 f一1I=1 ‘ (h) 

i 

 ̂ M  ml 

(z1．汁1一a-
⋯

Z ，J 一( 一1) )zl， 一( IM一1)r埘一o
i 1 1 一 Z一 1，一 ‘ ⋯  ‘ 

写成矩阵形式为：C=AB 

其中 
根据 Takens定理，只要嵌入维数 m(TY／~m1+m2+⋯+ 

raM)和延迟时间 选择合理，重构相空间在嵌入空间的轨迹 

就与微分同胚意义下的原系统动力学等价，因此存在光滑映 

射 l厂：R 一R ，使得： 

+l= 厂( ) C一 

在实际中，不可能真正求得 _厂，只能根据有限的观测数据 

构造映射7来近似逼近，并满足： 
N  ～  

∑ ( 1． +1一f(z1，n，z1， rJ，⋯ ，371一 ( 1一1) 1，⋯ ， M，n， 

A一 

是 

∑ 

∑ 一 
i一 1 

，H  M  

∑z1． 
= 1 

∑ }． 
i一 1 

37 r f
li 1 — 1 

FI'T~M,i--(mM 1)rMX ． 

一  

i 1 一 j 

∑n 一r1札 
i = 1i 1 

z  

i 1 — 1 

； 

、

蚤 一cmM-̈ n一 

∑∞． +1 
i= 1 

∑z1,i+1 l 
z一 1 

墨札⋯X1．1_lr1 2—1 一 

Xl,i+I M，I一( M 一1) 

， B一 

⋯  

=

~
1
2CM -r ‘mM —l rM 

z 1 ⋯  ⋯  

⋯  

f一 1， 
=

~
1-
27M

,
(mM --1)VMX

i 一 

⋯  

，
H mM ．2C _r1

i = l 川  ⋯  

⋯  

蚤商一c 一nrM 

n 

61．1 

bl，2 

： 
●  

6M． M 
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因此，线性回归方程的拟合参数为： 
A A  ̂  ̂  ̂

B=( ，b。。1
．
1，bl，2，⋯，bMm ) 一(A A) (6) 

式中，上标 T表示转置，一1表示矩阵的逆。当A不是列满 

秩或者当A的条件数过大时，矩阵 A A 就开始变得接近奇 

异，此时会导致参数估计结果变得不可信。 
 ̂ A 

由B便可实现对 X 的预测，即预测值“ +-为： 

A A M ml A 

．zl， +l一口+ ∑∑6z．，．r 一 (J—1) (7) 

局域预测方法认为相空间中某一点的演化行为可由其邻 

近点的演化行为反映出来 ，即在相空间中寻找与预测点的若 

干最邻近的点，并通过邻域点建立起一个线性回归局域预测 

模型来达到对未来状态预测的目的。该方法计算简单可行， 

而且只要能够实时地拟合局部模型的系数，就能够较精确地 

反映整个吸引子的演化特性，但是这种方法只反映吸引子的 

局部特性，一旦超出相应的区域范围，局部模型的精度便会下 

降，甚至完全失效。 

3 正则化回归局域预测法 

在局域预测模型中有两个比较关键的问题需要解决，即 

模型参数的估计和邻域点数 k的选取。对于模型参数估计主 

要采用上述的最小二乘法；而对于邻域点数 七的选取，目前还 

没有确定统一的选取方法，一般来讲，在局部线性预测中主要 

采用的是文献[4]中提出的解决方法，该方法要求邻域点后在 

2m+1至 2m+10中取值，即要求 是>>m。但由于实际问题 

中样本总数总是有限而不能满足要求，因此相空间中某些点 

就找不到足够数目的邻近点，条件 是>>m满足不了。对于 

该问题出现如果当 k接近甚至达到k<m的时候，模型中数 

据矩阵列向量就容易出现近似线性相关性，也即数据矩阵列 

向量间就会存在多重共线性，最小二乘估计就会变得非常不 

稳定，从而影响预测结果的精度和可信度。此时，回归方程需 

要改进，如采用正则化估计进行改善l8 ]。 

由奇异值分解定理可知，任何一个矩阵A∈ 一，都存在 

矩阵P一[p1，P ”，P ]∈ 和Q一[q ，q2，⋯，q，]∈ ”， 

使 A—P 。其中P P一，，qTq—J， 一diag(A1， 2，⋯， )， 

l≥ 2≥⋯≥ >O。即 ： 

A一∑ PiQ 

对于线性回归模型，将矩阵A 的奇异值分解 A 
 ̂

带入到最小二乘估计B一(ATA) A C中，可得到： 

台一Q~- P C一奎 q 
l= 1 Ai 

则最小二乘估计的均方误差为： 

(8) 

P 

(9) 

MSE(B)一 ∑÷ (10) 
=1 Ai - 

式中， 为n的方差。 

因此，当矩阵 A中的列向量之间存在多重共线性时，矩 

阵A中就会出现至少一个奇异值 非常小，相对来讲 1／A 
 ̂  ̂

将会变得非常大，这就必然导致B的均方误差特别大，因此B 

估计就会变坏。由于矩阵A中的较小的奇异值 对最小二 

乘估计算法的影响太大，为了保持最小二乘估计算法稳健性， 

应该降低这些方向的权值。所以必须对最小二乘估计作修 

改，得到如下正则化估计： 
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台一妻Wi q B一∑ 
i=1 Ai 

(11) 

上式在每个奇异值代表的方向引入了一个权值 Wi。若 

较大，对这样的方向令 Wi一1；若 较小，对这样的方向就 

选择较小的 。小的权值可以消除小奇异值的影响，从而最 

'b--乘估计的均方误差就会减少。改进的方法有很多，以下 

介绍两种常用的正则化估计方法： 

1)从减少均方误差的角度出发，引入岭估计(Ridge Re— 

gression，简称 RR)； 

2)从消除 x的列向量问的多重共线性关系出发，引入主 

成分估计(Principal Components Regression，简称 PCR)。 

①岭估计 

岭估计是对常规的回归方程的正则化改进，其定义如下： 

定义 1 设 走≥O，称 

fl(k)一(X X+“D X Y (12) 

为卢的岭估计，其中 为岭参数，J为单位矩阵，由岭估计建立 

的回归方程称为岭回归。当 一0时， (O)一(X X) X y 

即为口的最小二乘估计结果。 

最小二乘估计是对 l}c—AB 极小化得到的，在出现 
 ̂

多重共线性时，某些 就会非常小，所以B的范数就会非常 

大，为避免出现这种情况，引入岭估计来处理极小化问题： 

lf c—AB lll十 Jf B (13) 

此时 是一个正的常数，这样做的主要 目的是处罚大范 
 ̂

数B，可以让解的范数变小。由上式就可以得到岭估计为： 
 ̂

BRR一(A A+ D一 A C (14) 

将A的奇异值分解A—P∈Q『代入上式，得： 

一 ( + D1 Q~pTC一 ( C)qi (15) 

1 2 

显然，RR估计的过滤因子为 Wi=舟 ： 
^i 1-“ 

对于RR估计，参数 的选取是十分重要的问题，近年来 

提出了许多确定 的原则和方法，各有优缺点。本文中，对 

取作残差方差的估计 。，残差方差的估计为： 
1  ̂ ’ k 

一  ll c—AB ll；一 1 罩 ( rf，c)。 (16) 

② 主成分估计 

由于回归方程中会出现一些最小奇异值使得最小二乘估 

计方差变大，为了降低这种奇异值影响，可以从最小二乘估计 

表达式中直接去掉最小奇异值对应的估计，也就是在式(9)的 

和式中截掉第 l项之后的项对应的估计即 PCR估计，记作 ： 

台 一壹 q (17) 
i一 1 Ai 

数 z在主成分估计中称作因子数。显然，过滤因子 

f1， 1≤ ≤Z 

‘ 【0， Z+1≤ ≤r 

对非线性动力系统，如果系统中吸引子的拓扑维数 m能 

够估计出来，则因子数 z可取为固定值： 

[ ] (18) 

4 正则化回归局域预测法算法流程 

基于正则化回归多变量混沌时间序列局部线性预测模型 

主要针对多变量混沌时间序列局部线性预测线性回归模型， 



利用正则化估计中的岭估计或主成分估计算法进行模型参数 
 ̂

B的估计，再利用式(7)进行预测。预测步骤如下： 

① 重构参数的确定：针对负荷和实感温度时间序列，采 

用互信息法和最小预测误差法确定时间延迟 和嵌入维数 

7 ； 

② 重构相空间：根据延迟时间 矗和嵌入维数 重构出 

多变量的相空间； 

③ 给定一个合适的邻近点数目k，再找出与当前点最近 

的 是个邻近点； 

④ 确定出正则化估计参数、岭估计中 和主成分估计中 

Z的值 ； 
 ̂

⑤ 根据式 (15)及式 (17)分别做出B的估计； 

⑥ 根据式 (7)做出预测； 

⑦ 对于新的目标点，重复步骤①至步骤⑥直到结束。 

5 短期电力负荷的多变量混沌局域预测法 

在短期负荷预测中，除历史负荷时间序列外，影响因素中 

的气象因素序列可从气象台获得。通过分析发现，在多变量 

时间序列预测中不 同因素的选取对预测结果会有不 同的影 

响，一般根据影响因素对负荷分量变化的影响程度大小来选 

择部分因素变量，选取那些对动力系统影响较大的因素更能 

充分地揭示这一系统的动力学特征，可以获得更为理想的预 

测效果 。 

为简化分析，本文首先考虑对负荷影响最大的实感温度 

因素。温度的上升和下降对负荷的影响特别敏感，尤其是夏 

季和冬季，而湿度和风力等因素的变化在一定程度上也对负 

荷有较大的影响。实感温度体现了气温、湿度和风速条件的 

综合影响。因此，本文使用负荷和实感温度两个时间序列对 

短期负荷进行预测。 

以重庆市某电网 2008年 1月 1日到 2008年 3月 31日 

的每天 24点负荷数据和温度数据为依据 ，对以上方法进行仿 

真分析，其 负荷时 间序列 为 X ，X ，⋯，X2 s ，其 中 X 一 

(X¨，X ， )， 一1，2，⋯，2184，X¨为负荷时间序列，X2 为实 

感温度时间序列，则相空间重构为： 

一 ( 1．"，Xl， l，⋯ ， 1一 (小1一̈ r1， 2， ，．272，n一 2，⋯ ， 

X2一 (m2_1)r2) (19) 

式中， 一max( ～1)ri 一 4； 和 m 为延迟时间和嵌入 

维数，i一1，2。 

对多变量时间序列延迟时间的计算采用互信息法 ]̈ ，分 

别对电力负荷时间序列实感温度影响因素时间序列和进行了 

分析计算，得到负荷时间序列延迟时间为 7，实感温度时间序 

列延迟时间为 2，即n一7， 一2。 

根据最小预测误差法的嵌入维数求取方法 1̈ ]，设负荷 

序列和温度序列的最大嵌入维数均为 1O，计算不同维数对应 

的平均一步绝对预测误差，分析发现最小绝对预测误差对应 

的最优嵌入维数分别为负荷时间序列嵌入维数 m 一10、实感 

温度序列嵌入维数 mz一3，则多变量混沌系统嵌入维数 m— 

m1+ TF／2— 13。 

5．1 与常规算法比较 

将 2008年 1月至 3月每天 24点负荷数据作为局域预测 

方法的模型建立和参数辨识的基础，对该网 2008年 4月 1日 

24点负荷进行预测。 

为了测试本文提出算法的性能，选取邻域点数 目为 k一 

16~13= 7"／／ +：~T／2，即找出与当前点最近的 16个邻域点。主 

成分估计中 z一[m +m ]一13。按照 1．3节所述正则化回 

归局域预测法算法流程进行计算。将正则化回归模型中的岭 

估计和主成分估计的预测结果与常规多变量时间序列预测结 

果进行比较，预测结果如表 1所列。 

表 1 2008年 4月 1日24点负荷预测结果 

表 1中，常规算法的最大误差为 7．65 ，岭估计的最大 

预测误差为 3．87 ，主成分估计的最大误差为 3．42 ，其平 

均预测误差分别为 4．2 、1．89％和 1．74 ，通过对二者的比 

较结果显示，当邻域点数量不满足 >> m + 。条件时，常 

规算法的误差较大，而岭估计和正则化算法则能保持较好的 

预测精度。 

5．2 不同临近点数量选取误差的比较 

采用不同邻域点数 k，分别利用正则化回归模型中的岭 

估计和主成分估计算法、常规多变量时间序列算法对 4月 1 

日24点负荷进行预测，预测结果如表 2所列。 

表 2 不同邻域点数量下 3种算法预测结果比较 

表 2的预测结果表明当邻点数远大于嵌入维数时，3种 

算法的预测误差均较小。当邻域点数逐渐减小时，常规算法 

的误差增大，岭估计的误差也有所增加，而主成分估计的误差 

比较稳定，变化不大。当邻域点数接近甚至等于嵌入维数时， 

常规算法的误差增幅最大，已经失效，而正则化法中的主成分 

估计仍有较小的预测误差。 

结束语 本文选取对负荷影响程度最大 的实感温度因 

素，构建了多变量时问序列，进行了电力负荷的多时间序列相 
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空间重构，并针对每一维时间序列采用互信息法进行延迟时 

间的确定，最优嵌入维数的取值方法采用最小预测误差法。 

根据重构相空间混沌吸引子结构，建立了多变量时间序列的 

局域预测模型。针对混沌局域预测法中邻近点个数少而不能 

满足最小二乘估计条件的问题，从减少均方误差的角度出发， 

引入岭估计；从消除 x的列向量间的多重共线性关系出发， 

引入主成分估计，进而提出了基于正则化回归的多变量时间 

序列混沌局部预测模型及方法，并对实际的电力短期负荷进 

行了预测。实例仿真结果表明，该预测方法预测精度高，优于 

传统的混沌局域预测法，在邻域点数接近甚至等于嵌入维数 

时，预测精度仍然较佳。 
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表 4 各种检测算法检测结果对比分析 

综合以上的结果，采用 ANN和 SVM 的网络集成具有如 

下优点：(1)极大地提高了集成网络的泛化能力。通过集成， 

对各类攻击的检测率都有显著提高。(2)在各分类器均缺乏 

攻击全部知识的情况下，通过相互协作与知识互补，集成学 

习，对小样本以及未知的攻击类型都有较高的识别率。 

结束语 BP算法具有对不确定性的学习与适应能力，能 

很好地满足入侵检测的要求，但容易陷入局部最小，训练时间 

长，所以本文引入 3种算法对 BP算法进行改进；支持向量机 

在解决小样本、非线性及高维问题时具有明显优势，然而对大 

数据集来说，支持向量机的时空耗费非常大。综上所述，单一 

的学习算法往往有各 自的缺陷，限制了其在入侵检测中的应 

用，因此本文将这些具有优 良分类性能的检测器进行集成。 

研究表明，在集成学习中，各子分类器差异度较大时才有较好 

的分类正确性。我们用同一训练集对不同子分类器进行重复 

训练来实现集成个体的差异度，在各分类器均缺乏攻击全部 

知识的情况下，通过相互协作与知识互补，集成学习，来达到 

较高的检测率和对未知攻击类型的识别。 
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