
      
                                       
           

 

基于 SVR与微分进化策略的话务量预测 
韩  锐 1，贾振红 1，覃锡忠 1，常  春 2，王  浩 2 

(1. 新疆大学信息科学与工程学院，乌鲁木齐 830046；2. 中国移动新疆分公司，乌鲁木齐 830063) 

摘  要：采用支持向量回归机(SVR)与微分进化策略相结合的方法，对新疆 2 个地区的月平均忙时话务量进行预测。由微分进化策略良好
的全局搜索性质，以预测平均相对误差为目标函数，对 SVR的超参数进行寻优，利用优化后的 SVR月平均忙时话务量进行预测。与传统
的网格寻优算法和 RBF 神经网络方法进行比较，结果表明，SVR 的泛化能力与微分进化策略的搜索能力相结合，可以得到更好的预测  
效果。 
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【Abstract】Telephone traffic load of monthly busy hour in two states of Xinjiang are predicted by the method of Support Vector Regression(SVR) 
combining with Differential Evolution strategy(DE-strategy). The hyper-parameter of SVR is optimized via the DE-strategy and the MAPE criteria is 
defined as the objective function. Telephone traffic load of monthly busy hour is forecasted by the optimized SVR, the predicted result is compared 
with the method of grid search and RBF neural network. A better prediction result is obtained by the generalization property of SVR combining with 
searching property of DE-strategy. 
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1  概述 

支持向量机理论自从提出以来[1]就因其良好的泛化能力
和严密的数学结构受到学者们的广泛关注[2]。近几年，支持
向量回归机(Support Vector Regression, SVR)作为一种预测工
具，已经应用于医疗诊断[3]、链路负荷[4]以及浅海混响时间序
列预测[5]等方面。SVR 的学习性能与其核函数的超参数有着很
重要的联系[6]，因此，合适的超参数对 SVR 的预测能力有很
大的帮助。微分进化策略[7]作为一种实值的群体智能优化算
法，具有实现简单、可控参数少、鲁棒性强等特点，适用于
求解全局优化问题，并对目标函数的可微性与约束条件没有
要求，已在实际应用中取得良好效果[8]。利用微分进化策略
优秀的全局搜索能力，可以对 SVR的超参数进行搜索，从而
达到预期的优化目标。本文通过忙时话务量的定义，计算新
疆地区的每月话务总量，从而得到每月忙时平均话务量的时
间序列，通过微分进化策略对支持向量回归机的超参数进行
寻优，利用训练好的支持向量回归机对每月忙时平均话务量
进行了时间序列预测。 

2  相关原理及算法 
2.1  月忙时平均话务量的定义 

对每天产生的话务量进行每隔一小时的统计，一天就会
统计 24 个话务量的值，对应每天的 0 点到 24 点，记录当天
24个话务量值里的最大值作为对此日忙时话务量的统计。对
当月每天的忙时话务量进行排序，去除最小的 8 个值及最大
的 2 个值，再对剩余的数据取平均，由此构成当月的月忙时
平均话务量。 
2.2  支持向量回归机理论 

对于一组给定的数据集： 

1 1 2 2{( , ), ( , ), , ( , )} d
i iT y y y R R= ⊂ ×x x x  

其中，向量 ix 为训练数据集的大小； dR 为输入特征空间； 

iy 为与之相对应的输出数据的大小，回归问题就是要估计出

ix 与 iy 的关系： 

( ) , ( ) , , ,dy f b R y b Rω Φ= =< > +     ∈     ∈x x x          (1) 

其中， < >对应在 dR 空间的内积； ( )Φ ⋅ 为核函数，把训练数
据映射到高维空间 F 上 dR F→ ，因此，在原空间上解决非
线性问题就等同于在新的高维空间上解决线性回归问题。 

机器学习理论对这一问题可以表述为在一组函数
{ ( , )}f ωx 中寻求一个最优的函数 ( , )f ω∗x 使得预期的期望风
险 ( )R ω 达到最小： 
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其中， n为样本容量； h为 VC 维。SVR 理论把式(2)转化为
寻求如下问题的最优解： 
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其中， ε 由不敏感损失函数 ( , , )L y fx 来定义，决定了回归曲
线的平坦程度； C 为惩罚因子，表示对错分样本的惩罚。 

由此，SVR所求得的回归函数可以使式(1)改写为： 

1
( ) ( ) ( , )

SV

i i i j
i
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其中，最常用的核函数为径向基核函数： 
2( , ) exp( )i j ik γ= − −x x x x                        (6) 

由 KKT条件可以知道，系数 ( )i iα α ∗− 中只有一部分是非
零值，并且训练样本的误差大于或等于 ε ，这些训练样本就
是支持向量。式(4)中的 C 以及式(6)中的 γ 被合称为 SVR 的
超参数，对 SVR的学习性能有着重要的影响。 
2.3  微分进化策略理论 

微分进化策略的基本思想为：对种群中的每个个体 i，
从当前的种群中随机的选择 3 个点，以其中一个点为基础、
另 2 个点为参照做一个扰动，所得点与个体 i交叉以后进行
“自然选择”，保留其中的较优者，实现种群的进化。不失一
般性，设待求解的优化问题为 min ( )

nx R
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(2)个体评价：计算每个个体 ( )iX t 的目标值 ( ( ))if X t 。 

(3)种群繁殖：对种群中的每个个体 ( )iX t ，随机生成    
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(5)终止检验：如果种群 ( 1)iX t + 满足终止准则，则输出
( 1)iX t + 中有最小目标值的个体作为最优解，否则转步骤(2)。 
在本文的问题中，应当取 2n = ，即需要优化的参数为   

2个，即 SVR的超参数 C 及 γ 。 

3  实验及仿真结果 
本文的实验数据来自新疆 2 个地区的月平均忙时话务量

统计，从 2005 年 8 月到 2008 年 10 月共 39 个值，采用前     
36 个值作为 SVR 的训练数据，后 3 个值作为测试数据。所
有的数据首先都归整到 0~0.5 的范围内，测试的误差评价准
则为平均相对误差准则，平均相对误差为： 
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其中， p为预测步数； iy 为数据的真实值； iy
∧
为 SVR 的预

测值。 ε 的取值设为 0.01，输入向量的维数选取 14，则支持
向量回归机的输入值与目标值可以表述为： 
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对于微分进化策略的初始值设定，可以取得 ,NP nα= ⋅  
[ ]3,10 , 0.6, 0.6F CRα ∈   ≥ ≥ 。本文取 12, 0.8, 0.8NP F CR=  =  = ，

迭代次数为 150 次。所要优化的目标函数为平均相对误差函
数，选择常用的 2种扰动策略作为微分进化策略的繁殖方式，
并与传统的网格寻优法以及 RBF神经网络进行比较。参数的
搜索方式与取值范围如表 1所示。 

表 1  参数的搜索方式与取值范围 

方法 扰动策略及搜索方式  取值范围 

策略 1 best 2 3( )x F x x+ ⋅ −  100 ~ 2 600, 0.005 ~ 0.95C γ=   =  

策略 2 rand 2 3( )x F x x+ ⋅ −  100 ~ 2 600, 0.005 ~ 0.95C γ=   =  

网格寻优 1.5 , 1.5i jC γ=  =   1 ~ 19, 9 ~ 0i j=  = −   

RBF 神经网 径向基宽度参数 σ  5σ =  

 

对新疆 2 个地区的月平均忙时话务量的后 3 个月的预测
效果如图 1、图 2所示。 

 
图 1  A地区预测结果比较 

 
图 2  B地区预测结果比较 

可以看出，以微分进化策略为基础的 2 种搜索方法的效
果明显好于网格寻优算法以及 RBF神经网络。每种方法的平
均相对误差由表 2 给出，因为微分进化策略初始化种群的随
机性，所以每次的实验结果会略有不同。策略 1 和策略 2 的
平均相对误差由程序单独运行 10次后的平均值得出。 

表 2  月平均忙时话务量预测的平均相对误差 
方法 A 地区平均相对误差  B 地区平均相对误差

策略 1 4.37 2.74 

策略 2 4.61 3.07 

网格寻优 5.44 3.28 

RBF 神经网 11.22 7.47 

(下转第 182页) 


