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摘要:
  

针对SARIMA模型和SVR模型在预测电费收入数据时因存在线性因素和非线性因素所产生的难以

精准预测的问题,提出一种将SARIMA和SVR相结合的SARIMA-SVR混合模型.利用延边供电公司的月

电费收入数据对SARIMA-SVR混合模型的有效性进行验证显示,
 

SARIMA-SVR混合模型的平均绝对百分

比误差比SARIMA模型和SVR模型分别低了13.50%和73.75%.该结果表明SARIMA-SVR混合模型对电

费收入数据具有较好的预测效果.
关键词:

 

电费收入预测;
 

SARIMA-SVR;
 

混合模型;
 

支持向量机;
 

残差分析

中图分类号:
 

N32     文献标识码:
 

A

Application
 

of
 

SARIMA-SVR
 

hybrid
 

model
 

in
 

electricity
 

revenue
 

forecasting

SUN
 

Yue1, HONG
 

Yicheng1, LIU
 

Xin2, ZHANG
 

Zhiqiang2, ZHENG
 

Xueyan1

(
 

1.College
 

of
 

Science,
 

Yanbian
 

University,
 

Yanji
 

133002,
  

China;

2.State
 

Grid
 

Jinlin
 

Electric
 

Power
 

Co.,
 

Ltd.,
 

Yanbian
 

Power
 

Supply
 

Company,
  

Yanji
 

133000,
    

China
 

)

Abstract:
   

Aiming
 

at
 

the
 

difficulty
 

of
 

accurate
 

prediction
 

caused
 

by
 

linear
 

and
 

nonlinear
 

factors
 

when
 

SARIMA
 

model
 

and
 

SVR
 

model
 

forecast
 

electricity
 

revenue
 

data,
 

a
 

SARIMA-SVR
 

hybrid
 

model
 

combining
 

SARIMA
 

and
 

SVR
 

was
 

proposed.The
 

validity
 

of
 

the
 

SARIMA-SVR
 

hybrid
 

model
 

was
 

verified
 

by
 

using
 

the
 

monthly
 

electricity
 

revenue
 

data
 

of
 

Yanbian
 

Power
 

Supply
 

Company.The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

absolute
 

percentage
 

error
 

of
 

SARIMA-SVR
 

model
 

is
 

13.50%
 

lower
 

than
 

that
 

of
 

SARIMA
 

model
 

and
 

73.75%
 

lower
 

than
 

that
 

of
 

SVR
 

model.The
 

results
 

show
 

that
 

SARIMA-SVR
 

hybrid
 

model
 

has
 

a
 

good
 

prediction
 

effect
 

on
 

electricity
 

income
 

data.
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  电费收入是供电企业运营中的一项重要经济

指标.在我国,由于电力商品并不像其他商品采取

现场等价交易的方式,而是采用先购买再使用的

方式,因此供电企业的电费收入不仅受到用户使

用电量的影响,还受到用户缴纳电费全额的影响,

即包括了许多随机因素[1-3].目前,预测电费收入

的方法主要分为两种方法:一是利用时间序列模

型(包括AR模型、ARMA模型、ARIMA模型等)

进行预测[4-7],这类模型虽然在操作上方便,但是

对数据要求较高;二是利用机器学习方法进行预

测,该模型虽然较为复杂,但是在组织和拟合参数

方面准确度较高,同时拟合任意非线性趋势的效
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果较好[8-10].为进一步提高电费收入的预测效果,

本文提出一种将时间序列和机器学习相结合的

SARIMA-SVR混合模型,并对模型的有效性进

行了验证.

1 分析方法

1.1 季节时间序列模型(SARIMA模型)

时间序列模型[11]是从时间序列中找出变量

变化的特征、趋势以及发展规律,以此实现对变量

的未来变化进行有效预测的模型.按照模型中是

否包含季节性成分,ARIMA模型可分为季节模

型和非季节模型,其中描述季节性序列的模型又

称为季节时间序列模型(seasonal
 

ARIMA
 

mod-

el,SARIMA).SARIMA模型中除了用到一般的

差分,还用到了季节性差分S,即用S反映一定的

周期(T).用t时刻的值减去t-T 时刻的值即可

得到季节性差分序列.
对于时间序列 Yt  ,SARIMA模型的一般

表达式为:

Wt=�d�D
sYt=

Θ(B)Θs(B)
φ(B)φs(B)ξt,

Θ(B)=1-θ1B-…-θqBq,

ϕ(B)=1-φ1B-…-φpBp,

Θs(B)=1-θ1BS -…-θQBQS,

ϕs(B)=1-φ1BS -…-φsBPS.

(1)

本文将公式(1)记为SARIMA(p,d,q)×
(P,D,Q)s 模型,其中s为季节周期,p、d和q为

非季节阶数,P、D 和Q 为季节阶数.SARIMA模

型的建模流程图如图1所示.

图1 SARIMA模型的建模流程

1.2 支持向量回归模型(SVR模型)

支持向量回归(support
 

vector
 

regression,

SVR)模型[12]是在线性函数的两侧建造一个“间
隔带”,然后通过最小化“间隔带”的宽度与总损失

来优化模型,其中损失函数仅计算间隔带之外的

样本.SVR模型利用非线性函数φ(x)将给定的

原始数据D= {x1,y1  ,x2,y2  ,…,xm,ym  }
映射到高维空间,以此形成高维空间的线性函数,
其表达式为:

f(x)=wT(x)+b, (2)
其中w 为权重,b 为截距.假设SVR模型允许

f(x)与y之间的最多误差为ε,且仅当f(x)与y
之间的差的绝对值大于ε时才计算损失.根据结构

风险最小化原则可知,求解f(x)等效于求解优化

问题,即:

min
w,b

 

1
2 w 2+C􀰐

m

i=1
lε(f(xi)-yi),

lε(z)=
0,

 

if
 

z|<ε;

z -ε,
 

if
 

z ≥ε. 
(3)

其中C 为惩罚因子,实质是正则化常数,lε 为损

失函数.为了增加容错性,SVR模型引入了松弛

变量ξi 和̂ξi,由此式(3)可写为:

min
 

w,b,ξi,̂ξi

1
2 w 2+C􀰐

m

i=1
ξi +̂ξi  . (4)

将回归问题转换为求解目标函数的最小化问

题时,SVR模型引入了拉格朗日乘法算子,由此

回归问题转换为较为易解的拉格朗日函数:

L w,b,α,̂α,ξ,̂ξ,μ,̂μ  =
1
2 w 2+

 C􀰐
m

i=1
ξi +̂ξi  -􀰐

m

i=1
μiξi-􀰐

m

i=1
μ̂îξi+

 􀰐
m

i=1
αi f xi  -yi-ε-ξi  +

 􀰐
m

i=1
α̂i yi-f xi  -ε-̂ξi  . (5)

利用对偶原理可得式(5)的对偶问题为:

max
 

α,̂α
 􀰐

m

i=1
yi α̂i-αi  -εα̂i+αi  -

 12􀰐
m

i=1
􀰐
m

j=1
α̂i-αi  α̂j -αj  xT

ixj,

s.t.
 

􀰐
m

i=1
α̂i-αi  =0,

0≤αi ≤αi+μi, 0≤α̂i ≤α̂i +̂μi,

 

(6)
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其中αi 和̂αi 为拉格朗日乘数.求解式(6)可得如

下非线性映射SVR
 

模型:

f(x)=􀰐
m

i=1
α̂i-αi  xT

ix+b. (7)

式(7)中的x可以利用核函数将其表示为φxi  ,

从而SVR模型的最终表达式为:

f(x)=􀰐
m

i=1
α̂i-αi  φxi  Tφ(x)+b.

 

(8)

理论上来说,求解b 值可通过选取任意一个

满足0<αi<C 的样本后再利用式(9)进行计算

即可.但在实际中求解b 值常采用的方法是选取

多个或者所有满足条件0<αi<C的样本后将每

个样本代入式(9)中求解bi(第i个样本求得的解

表示为bi),然后再将所有的bi 取平均值后作为b
值,即:

b=yi+ε-􀰐
m

i=1
α̂i-αi  xT

ix. (9)

1.3 SARIMA-SVR混合模型

基于SARIMA和SVR模型的优缺点,本文

提出了SARIMA-SVR混合模型.该模型首先使

用
 

SARIMA模型预测月电费收入,以此获得月

电费收入的
 

SARIMA模型预测序列 Ŷt  及残

差序列 Rt  ,其中预测序列包含数据中的线性规

律,残差序列包含数据中的非线性规律.然后用

SVR模型预测SARIMA模型的残差序列,以使

非线性规律包含在SVR模型的预测结果中,并得

到残差序列的预测值 R̂t  .最后相加SARIMA
模型的预测结果和SVR模型的预测结果,由此即

可得到混合预测模型的预测值 F̂t  ,即:

F̂t =̂Yt+R̂t. (10)

SARIMA-SVR混合模型的流程如图2所示.

图2 SARIMA-SVR混合模型的建模流程

2 实证分析

2.1 数据处理

2.1.1 数据集

本文采用的数据资料是国网延边供电公司

2010年7月至2021年7月的月电费回收数据,

该数据的时序图如图3所示.

图3 月电费收入的时序图

实验时,本文将全部数据按时间段划分为训

练集和测试集.其中2010年7月至2020年12月

的月电费收入为训练集,2021年1月至2021年7
月的月电费收入为测试集.考虑到电费收入数据

在不同季节和特殊日期的波动情况,本文采用3
种影响特征(见表1)预测SARIMA-SVR混合模

型的有效性.

表1 影响电费收入预测的因素

影响因素 定义

每月实际电费收入 银行到款的每月电费收入

是否为节假日 节假日特征值为1,否则为0
是否为采暖期 采暖期间特征值为1,否则为0
月份特征 1月至12月分别用1-12表示

2.1.2 数据平稳性检验

由于需要判断原始时间序列数据是否平稳,

因此需要对序列的平稳性进行检验.平稳性检验

的方法有两种:一种是通过时序图的形状和走势

来判断平稳性;另一种是通过构造检验统计量来

判断平稳性.由于第2种方法中的单位根检验

(ADF)能够准确地判断序列平稳性,因此本文采

用单位根检验方法来判断原始序列和差分之后的

序列是否平稳.
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2.1.3 最优参数

赤池信息准则(Akaike
 

information
 

criterion,

AIC)和贝叶斯信息准则(Bayesian
 

information
 

criterion,BIC)是衡量统计模型拟合是否优良的

常用标准,其表达式为:

AIC=2k-2lnL, (11)

BIC=klnn-2lnL. (12)

其中,k为模型参数个数,n 为样本数量,L 为似

然函数.本文以AIC准则和BIC准则为依据,使用

AUTO-ARIMA函数(python3.8版)选取最优

参数,得到的具体参数设置如表2所示.

表2 SARIMA-SVR混合模型的参数设置

参数 值域

(p,d,q) (0,1,1)
(P,D,Q,s) (0,1,1,12)

kernel rbf
C 80

gamma 0.1

2.2 结果分析

2.2.1 误差分析

为了对比分析模型的预测结果,在进行精准

度评估时,本文选取平均绝对百分比误差(MAPE)

作为模型的评价标准.平均绝对百分比误差的计

算公式为:

MAPE=
1
n􀰐

n

i=1

|yi-y*
i |

yi
×100%,(13)

式中yi 为实际值,y*
i 为预测值.MAPE

 

值越小表

示预测值越准,即表示模型的预测效果越好.

2.2.2 平稳性检验

对原始数据进行单位根检验显示,其 P 值

(0.137728)远大于0.05,说明原始数据是不平稳

序列,需要进行差分处理.为此本文利用表2中的

参数对原始数据进行差分处理,然后再对差分后

的数据进行计算得到了时间序列数据的自相关系

数(ACF)和偏自相关系数(PACF),如图4所示.
由图4可以看出,差分后的数据已趋于平稳.另

外,根据平稳性检验原理对差分后的数据进行单

位根检验得其P 值远小于0.05,这进一步说明差

分后的数据是平稳的.

2.2.3 残差分析

对预测数据的残差进行白噪声分析后得其P
值远小于标准值0.05,由此表明得到的SARIMA
模型的残差不是一组白噪声序列.这说明残差中

还有有用的信息,需进一步提取有效信息.提取有

效信息的方法是:首先对残差序列进行支持向量

回归分析,以此得到残差的预测值;然后将残差的

预测值和SARIMA的预测值相加,以此得到更

为接近实际值的预测值.

图4 序列的自相关系数和偏自相关系数

2.2.4 对比分析

为了验证SARIMA-SVR混合模型的预测

准确性,在相同的测试集下将SARIMA-SVR混

合模型与SARIMA模型、SVR模型进行了对比

实验.两种模型的参数值如表3所示,该参数值可

以使SARIMA模型和SVR模型的整体效果达到

最佳.
表3 SARIMA、SVR模型的参数设置

模型名称 参数  值域  

 SARIMA (p,d,q) (0,1,1)

 SARIMA (P,D,Q,s) (0,1,1,12)

 SVR kernel rbf
 SVR C 80
 SVR Gamma 0.1

为了更加直观地观察预测结果,将各模型的

实际值与预测值进行了可视化处理,如图5所示.
由图5可以看出,SARIMA-SVR混合模型的预

测精准度与实际值最为接近,由此表明混合模型

的拟合效果较好.
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图5 各模型的预测结果

  3种模型的 MAPE值如表4所示.由表4可

以看出,SARIMA-SVR混合模型的数据预测效

果显著优于其他两种模型,其中SARIMA-SVR
混合模型的 MAPE值比SARIMA模型降低了

13.50%,比SVR模型降低了73.75%.其原因是

SARIMA-SVR混合模型将电费时间序列中包含

的主要趋势融入到了模型中进行了残差分析,由

此使得SARIMA模型的预测结果得到进一步修

正,从而达到了更好的预测效果.

表4 3种模型的预测效果

模型名称 MAPE/%

 SARIMA 2.37
 SVR 7.81
 SARIMA-SVR 2.05

3 结论

利用本文构建的SARIMA-SVR混合模型

对电费收入进行预测表明,SARIMA-SVR混合

模型的预测精度显著优于单一的SARIMA模型

和SVR模型,因此该模型可为今后电费收入预测

方面的研究提供参考.由于本文在研究中使用的

月电费收入数据相对较少,在寻找训练模型的变

量特征方面仍存在不足;因此,在今后的研究中,

我们将进一步挖掘数据,如量化居民缴费的心理

因素、流动人口、消费者指数等,以此得到更多、更

合适的变量特征来训练模型,从而进一步提高模

型的准确度.
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