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内容提要

本书系统地介绍了电力系统负荷预测的概念、原理、模型、方法及其应用效果。全书分为4篇：第Ⅰ篇为总论，分别介绍了负荷预测的基本原理和理念、数学基础及共性预测方法、负荷分析、负荷预测的多级协调、预测效果的分析与评价；第Ⅱ篇的核心是系统级中长期负荷预测，分时序趋势外推和相关分析两大类，介绍了中长期负荷预测的模型、方法和协调技术，给出了电力需求的不确定性分析方法，探讨了预测模型的自动选择和综合预测技术，并结合年度预测、月度预测的具体内容，介绍了有针对性的预测技术；第Ⅲ篇为系统级短期负荷预测，剖析了基于时序分析的正常日预测思想及其相应的预测方法，探讨了短期负荷预测中相关因素的影响分析方法，给出了规范化处理相关因素的策略和预测技术，介绍了概率性短期负荷预测的方法，分析了短期负荷预测的综合模型，同时阐述了节假日负荷预测、超短期负荷预测等问题。第Ⅳ篇为母线负荷预测，分析了母线负荷预测区别于系统级负荷预测的特点，介绍了母线负荷预测的基本思路与方法，给出了母线负荷预测的坏数据处理策略，提出了虚拟母线技术及预测方法，并介绍了系统和母线负荷预测的协调方法。

本书可供电力规划、计划、调度、市场交易、营销（用电）等专业的科技人员和管理人员，高等院校有关专业的教师、研究生和高年级本科生阅读参考，也可作为电力系统相关专业的教材。
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1969—，清华大学电机系教授，IEEE Fellow, IET Fellow。国家杰出青年科学基金获得者，国家创新人才推进计划“ 中青年科技创新领军人才” ，国家“万人计划”科技创新领军人才。曾获霍英东基金会优选资助，入选教育部新世纪人才计划。2007~2008年为剑桥大学访问学者。主要研究方向为电力系统规划与运行、可再生能源、低碳电力技术、负荷预测、电力市场。主持国家自然科学基金9 项，包括重点国际合作研究项目1项，中英合作交流项目、中美(TAMU-NSFC) 交流项目、中韩双边会议项目各1项；其中3 项被评为国家自然科学基金优秀结题项目。2016年作为项目负责人获批国家重点研发计划项目。担任国际期刊International Transactions on Electrical Energy Systems (Wiley) 的共同主编；担任 IEEE Transactions on Power Systems、Electric Power Systems Research等多家国际期刊编委；担任《中国电机工程学报》《电网技术》《电力自动化设备》《电力系统保护与控制》、MPCE、CSEE-JPES等多家国内期刊编委；担任《电力建设》、PCMP杂志副主编。担任中国电机工程学会电工数学专委会、中国电工技术学会电力系统保护与控制专委会、中国可再生能源学会可再生能源发电并网专委会委员。出版第一作者中文专著3部，第二作者英文著作1部（Elsevier) ;发表论文300余篇，其中SCI收录90余篇（含IEEE Transactions 文章 40 余篇），EI 收录 200 余篇。2008、2012年两次获得中国百篇最具影响学术论文。获得授权发明专利24项（含香港发明专利2 项），获软件著作权15项。获得第44届日内瓦国际发明展金奖1项、银奖1项；第十届北京发明创新大赛发明创新奖银奖2项；2014年获国家级教学成果二等奖（第1完成人）。
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1957_，清华大学电机系教授，国家发展和改革委员会电价专家、中国南方电网有限责任公司专家、国家电网电力交易中心顾问；学术兼职包括《电力系统自动化学报》《现代电力》《南方电网技术》杂志编委。先后完成了国家能源局的《我国智能电网发展战略与实施方案》、国家电网公司的《促进节能环保的电力市场运行机制及实现方式研究》《节能发电调度体系和关键技术研究框架》等重大项目；承担了国家自然基金面上项目《大规模电网精细化约束下节能调度的理论与方法》（50877041 ），获得了当年基金结题优秀的评价；国家863重大项目《大电网运行状态感知、风险评估、故障诊断与调度技术》子课题负责人；国家科技支撑计划项目《含高比例间歇式能源的区域型智能电网集成综合示范》子课题负责人。目前承担国家自然科学基金重点项目。发表论文300余篇，其中SCI文章70余篇；合著专著4部；获得部委奖5项；2010年获得全国优秀科技工作者称号。
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1971 —，1998年毕业于清华大学电机系，获硕士学位。主要从事负荷预测、能源互联网、电力市场、电力营销等领域的理论研究与软件系统研发工作，发表相关论文多篇。


前言

不知不觉之中，《电力系统负荷预测》一书从2007年7月出版至今已有10年了。该书出版后在学术界和工业界得到了好评，先后两次印刷的6900册均已售罄，而社会上仍然有读者询问购买。大约两年多之前出版社希望再次印刷，询问作者是否借此机会进行修订。另外，从2009年起，本书第一作者康重庆教授在清华大学电机系为本科生开设 “电力系统预测技术”课程，迄今开设9个学年，均采用该书作为教材。作者始终坚持将最新的学术研究成果融入到课程教学中，促使修订书稿被提到了议事日程之中。

2007年以来，伴随着对电力系统自动化程度要求的进一步提高，电力系统预测领域的学术研究重点也发生了一定的变化。其中一个动向是，母线负荷预测受到了专家学者以及电力调度机构的广泛关注。在以往的电力系统运行中，以系统负荷预测结果为依据，将其按某种比例分配到各个母线上（即通常所提的 “分布因子法”），得到母线负荷预测结果，虽然基本可以满足粗放式管理和决策的要求，但由于母线负荷的变化规律复杂，难以形成较为理想的预测方法，导致对于母线负荷预测的研究较少。近年来随着节能发电调度的逐步推进，对电网精益化管理的要求日益提高，完善的母线负荷预测将成为这些管理和决策工作的基础。在国家电网公司节能发电调度课题的支持下，清华大学与中国电力科学研究院、国网电力科学研究院一起攻关母线负荷预测技术；随后作者又主持了国家自然科学基金项目 “母线负荷预测的新型理论架构及其关键技术研究”，提出了一整套母线负荷预测理论框架和方法体系，研制开发了母线负荷预测软件，在全国200个地市以上供电单位取得了显著的预测效果。作者认为有必要将这些实际工作成果向广大读者进行介绍。

另一个值得注意的问题是，电力负荷预测是一个包含时间、空间、属性等多维度、多级别的复杂体系。随着负荷预测研究的深入，预测对象更加多样化，负荷预测结果在多空间层级、多时间尺度上的不协调问题也变得更为显著与迫切。我们将该问题称为负荷预测的多级协调问题。对于同一预测量，电力系统会在不同时间（周期）、不同空间，基于不同行政级别，根据不同属性、不同结构等特征，分别作出预测，得到各自的预测结果。各种负荷预测的结果之间理应在本质的物理机理上存在关联且满足一定的关系。由于不可避免的预测误差的存在，各级预测结果之间并不能自然地达到一致，如何实现负荷预测结果的统一和协调，迫切需要一套科学的理论支持。在教育部博士学科点专项科研基金项目 “电力系统多级负荷预测及其协调问题的研究”的支持下，我们对这一问题进行了深入研究，取得了积极成果，也希望借此机会介绍给读者。这是修订原书稿的又一个原因。

基于上述考虑，作者对第一版进行补充和修订，形成了目前的第二版。整体而言，第二版的主要工作有以下5个方面：

（1）在第一版共3篇20章内容的基础上，新增了第Ⅳ篇 “母线负荷预测”共9章内容，全面论述母线负荷预测的问题以及解决方法。其中第27章 “母线极值负荷的概率化预测”内容来自 《电力系统不确定性分析》一书并作了适当修改，由于该内容是母线负荷预测的一个重要方面，因此也专门列入本书之中。同时，删除了第一版第19.5节关于母线负荷预测的论述内容。

（2）在第二版中，系统阐述了负荷预测的多级协调理论，相应增加了3章内容，分别是第Ⅰ篇“总论”中的第4章 “负荷预测的多级协调”、第Ⅱ篇 “系统级中长期负荷预测”中的第13章 “中长期负荷预测的多级协调”和第Ⅳ篇“母线负荷预测”中的第30章 “系统—母线负荷预测协调方法”。

（3）编排体系结构图的修改。第一版中使用了 “居中一条主线、左右两条路径”的方式绘制该图，其中两条路径分别对应 “中长期负荷预测”和 “短期负荷预测”。第二版由于增加了 “母线负荷预测”一篇，只能采用 “左侧一条主线、右侧三条平行路径”的方式，分别体现后续的3篇内容。

（4）符号体系的修改。为了更为清晰地体现同类型日、基准日等概念，短期负荷预测的符号体系作了大幅度修改。

（5）对第一版中谬误的修订。第一版出版之后，在清华大学电机系以该书作为教材使用的9年时间里，一方面，通过与同学们在课上课下的广泛互动和深入交流，针对同学们反映学习中存在的问题和难点，对授课体系、内容及其难易程度作出了迭代式的改进，以期增强同学们对预测的学习效果和理解程度；另一方面，同学们在使用过程中也陆续发现了书中个别错漏之处。同时，在第一版出版后的10年之中我们也陆续收集了其他读者对第一版的宝贵意见和建议。上述意见和建议，均在第二版中进行了统一修改。

在进行上述修订之后，目前的书稿由4篇31章组成。除第Ⅰ篇 “总论”之外，其余3篇的主题，实际上是分别从 “系统级/母线级”和 “中长期/短期”这2个角度划分得到的。若完全按照逻辑上的组合方式，应该有4个主题，考虑到母线负荷预测主要面向短期，因此后3篇的主题分别是系统级中长期负荷预测、系统级短期负荷预测、母线负荷预测。本书基本上不涉及在中长期时间尺度上进行母线负荷预测的问题。请读者阅读时注意各篇主题之间的逻辑关系。

第二版书稿中新增章节和篇目，有一些引自本课题组所培养的研究生牟涛、徐玮、汪洋、陈新宇、童星等人的学位论文或学术论文。本课题组的童星、王毅、苗键强、杨经纬、徐乾耀、赵唯嘉等协助校对了本书第二版的初稿。

承蒙清华大学梅生伟教授在百忙之中审阅了第二版的初稿，并提出许多宝贵的意见，在此深表感谢。清华大学电机系和电力系统研究所继续为本书的修订提供了良好的条件，作者在此一并表示感谢。第二版中部分内容得到了国家杰出青年科学基金项目（51325702）、国家自然科学基金项目（51077077）、教育部高等学校博士学科点专项科研基金项目（200800030039）、国家重点研发计划“智能电网技术与装备”重点专项项目（2016YFB0900100）等的支持，特此致谢。

作者要再次感谢中国电力出版社的大力支持。感谢本书的责任编辑王春娟副编审、邓慧都编辑和周秋慧编辑精心审阅了第二版书稿并提出有益意见。本书第二版再次得到 “国家电网公司电力科技著作出版项目”的支持和资助，作者谨借此机会表达深切的谢意。

由于作者水平所限，尽管反复阅读和修正，但是书稿中可能还会有疏漏、不足甚至错误，真诚期待读者对本书第二版继续给予批评和指正。


作　者


2017年2月16日于清华园


第一版前言

电力系统负荷预测是指从电力负荷自身的变化情况以及经济、气象等因素的影响规律出发，通过对历史数据的分析和研究，探索事物之间的内在联系和发展变化规律，以未来的经济、气象等因素的发展趋势为依据，对电力需求作出预先的估计和推测。科学的预测是正确决策的依据和保证，电力系统负荷预测是电力系统的规划、计划、营销（用电）、市场交易、调度等部门工作的重要依据，其重要性早已被人们所认识。

长期以来，国内外专家学者和电力系统负荷预测相关人员不断探索，形成了一系列行之有效的预测方法。近10余年来，清华大学电机系也在负荷预测研究中投入了较大精力。在充分了解我国电力系统负荷预测有关条例的基础上，我们对现有的较为成熟的预测理论与方法作了系统的总结与分析，适当借鉴其他领域预测工作中的成功经验，将预测方法按各自的适用范围进行了合理的分类研究，并提出了一些新颖的预测方法。基于深入的理论研究，20世纪90年代末，清华大学电机系开发了用电需求预测软件包，作为原国家电力公司安全运行与发输电部的推荐产品，并配备教材 《电力市场需求预测理论及其应用》，在各级电力部门广泛使用。同时，我们还与电力生产部门配合，共同展开研究，不断地解决实际预测工作中的难题，并上升为理论。当时软件已推广到全国10多个网省的140多个供电局使用，取得了广泛的社会效益。2002年，该成果获得教育部二等奖、清华大学推广效益显著奖。此后几年，作者多次应邀在中国电力企业联合会举办的 “电力负荷预测与管理”高级研修班上讲课，所使用的讲义也是在该教材的基础上修改润色而形成的。

与此同时，我们也在不断地思考负荷预测的深层次问题。对预测方法的探索，一直是国内外学者所关注的热点，负荷预测的相关论文浩如烟海。从Engineering Village、中国期刊网等网站查阅，经不完全统计，仅近10年来的负荷预测相关论文就有上千篇。纵观这些论文，可以发现，负荷预测的 “数学化”倾向日益加剧，尽管这些模型与方法是先进的，但是容易导致生产部门的预测人员困惑，他们越来越难以理解和掌握，也无法在实践中灵活应用。实际上，预测问题是经济、社会发展、地质灾害、水文、气象、粮食产量以及电力系统等领域的共性问题，这些预测工作既有共性，也各有其自身的特点。探讨负荷预测的方法，应重视电力负荷本身内在变化规律的研究。如果把负荷数据当成一系列 “纯粹”的数据看待，这就失去了电力系统的特色。负荷预测工作应从负荷构成的物理机理入手，研究其变化规律。那么，在现阶段，预测领域的研究工作究竟应该关注什么？这样的问题一直都困扰着我们。
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第一篇　负荷预测总论


第1章　负荷预测的基本原理和理念

1.1　什么是预测

1.1.1　预测的基本概念

预测，是一类科学问题的总称，是对尚未发生或目前还不明确的事物进行预先的估计和推测。科学的预测是正确决策的依据和保证。许多行业和领域，都会遇到预测问题，除了人们比较熟悉的宏观经济预测、股票市场预测、天气预报以外，还有人口预测（政府部门往往根据人口预测的结果来规划基础设施建设、社会保障等）、产品销售量预测（这是营销决策的基础）、市场需求预测（这是决定企业生产计划的前提和基础），等等。

关于预测的定义有多种表达，一般可以认为，预测是在一定的理论指导下，以事物发展的历史和现状为出发点，以调查研究所取得的资料和统计数据为依据，在对事物发展过程进行深刻的定性分析和严密的定量计算的基础上，研究并认识事物的发展变化规律，进而对事物发展的未来变化预先做出科学的推测。

1.1.2　预测的广泛性和互通性

由于各类预测问题都是服务于某个特定的行业和领域的，因此人们会想象，各行各业的预测问题必然有着本质的区别。但是，与人们的想象恰恰相反，许多预测问题的核心原理是大同小异的，基本的预测技术和评价手段几乎可以应用于各个预测领域。也正因为如此，各行各业的预测人员可以互相学习交流、相互借鉴经验。在某个领域所形成的预测思想，很可能在较短时间内被其他领域所借鉴。这个事实可以从如下几个方面得到证实：

（1）在国际上具有较高学术地位的专门讨论预测的杂志，如International Journal of Forecasting（http：∥www.forecasters.org/ijf）和Journal of Forecasting（http：∥ideas.repec.org/s/jof/jforec.html），都专注于讨论最新的预测方法、各领域预测研究的新进展、各行业预测的实际应用等。值得注意的是，这些杂志无一例外地都是以各学科的预测问题为讨论对象，并没有仅仅局限于某类预测（当然，经济预测的论文是主体）。

（2）类似地，我国的专业预测杂志《预测》（http：∥yuce.chinajournal.net.cn），也是一个以经济预测为主、兼顾其他领域预测问题的专业性杂志。

（3）欧洲所建立的智能预测系统（Intelligent Forecasting Systems，IFS，http：∥www.unipaderborn.de/～IFS）就着眼于众多学者、科研机构、企业用户之间的跨学科、跨行业的联合。实际上，IFS尝试建立一个遍及欧洲甚至全球的、以智能预测为主题的工作网络，可应用于各行各业的预测问题。在此网络中，大学、研究中心、工业界相互协作，及时交流信息、探讨预测方法。

（4）EUNITE Network于2001年8月1日宣布举行一次全球性网上预测竞赛（http：∥neuron.tuke.Sk/competition/index.php），竞赛内容是：组织者公布了斯洛伐克东部电力公司1997～1998年每30min的负荷及每天的温度、节假日类型等数据，要求参赛者根据这些数据，以及1999年1月各日的气象数据，预测出1999年1月份31天每日最大负荷。要求参赛者必须于2001年11月20日前向竞赛网站提交预测结果，随后评价这些结果，并公布成绩，还举行了专门的工作组会议进行研讨。虽然这次竞赛的预测对象是电力系统，但是这个竞赛得到了众多的关注与参与，预测结果最好的是台湾大学计算机科学与信息工程系的林智仁所领导的团队（他本人的研究领域主要是机器学习和运筹学，而不是电力系统），所采用的方法是支持向量机（Support Vector Machine，SVM）［125］
 。在2002年4月19日，还进行了其他领域类似的竞赛，可参见其网址http：∥neuron.tuke.sk/competition2。这些都充分表明了预测技术的跨领域特征。

（5）针对能源需求预测，2012年由IEEE Power ＆amp；Energy Society资助，北卡罗莱纳州立大学夏洛特分校的Tao Hong等人发起并举办了一项全球性能源需求预测竞赛（Global Energy Forecasting Competition，GEFCom，网址http：∥www.drhongtao.com/gefcom）。该赛事是预测领域唯一专门针对能源需求而设立的国际性竞赛，从2012首届开始就受到了全球预测人员的广泛关注。2014年，该竞赛的主题设为概率性预测，与以往不同，此次竞赛不再要求预测确定值，而是要求参赛者预测概率分布函数。根据预测对象的不同，该项竞赛下总共包含负荷预测、电价预测、风电出力预测以及光伏出力预测四个子项目。竞赛总共持续12周，最终结果依据预测平均分以及参赛者提交的报告评定。由于该项竞赛的评分依据12周的平均成绩而定，因此要求预测方法的可靠程度更高。最终，预测竞赛获奖者受邀于2015年夏季在美国丹佛举办的IEEE PES General Meeting上发言并领奖。

（6）关于预测软件。专业的统计和预测类软件五花八门，比较典型的例如Eviews和SPSS。其中，Eviews（http：∥www.eviews.com）可以用于各类时间序列分析问题的建模和预测，各领域的预测问题，只要符合时间序列分析的要求，就可以使用该软件进行分析；SPSS（主站点：http：∥www.spss.com；SPSS中国：http：∥www.spss.com.cn）可以提供数据统计、数据挖掘、预测分析等功能，供各行业人员使用。如果需要自己进行深入研究，还可以使用诸如Matlab（http：∥www.mathworks.com）、R（https：//www.r-project.org）、Python（https：//www.python.org）之类的专业软件来编程。

1.1.3　预测所涉及的名词及其含义

准确地掌握预测这门科学，必须对表1-1给出的一些名词有深刻的理解。


表1-1　预测领域的基本名词解释
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续表
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1.2　什么是负荷预测

电力系统负荷预测是根据电力负荷、经济、社会、气象等的历史数据，探索电力负荷历史数据变化规律对未来负荷的影响，寻求电力负荷与各种相关因素之间的内在联系，从而对未来的电力负荷进行科学的预测。

负荷预测对电力系统许多部门都起着重要的作用。例如，一年以上的中长期负荷预测是制定电力系统发展规划的前提，以日负荷曲线为预测对象的短期负荷预测则是制定日前发电计划的基础。负荷预测问题涉及电力系统规划和设计、电力系统运行的经济性和安全性、电力市场交易等多个方面，它已成为现代化电力系统运行和管理中的一个重要研究领域。电力系统的主要任务是为各类用户提供经济、可靠和高质量的电能，应随时满足用户的负荷需求量与负荷特性的要求。为此，在电力系统规划设计、运行管理和电力市场交易中，必须对负荷需求量的变化与负荷特性有一个准确的预测。这就是人们不断研究并发展电力系统负荷预测理论的重要原因。

无论是传统的还是现代的预测方法，着眼于在获得预测对象的历史变化规律后，将这种规律延伸以预测未来。

理论上讲，负荷预测的核心是如何获得预测对象的历史变化规律及其与某些影响因素的关系。预测模型实际上是表述这种变化规律的数学函数。建立良好的数学模型，减小负荷预测误差、提高预测精度，是预测人员关注的核心问题。

在电力系统发展规划阶段，如果负荷预测结果偏低，将会导致系统的规划装机容量、输电裕度等不足，无法满足社会的用电需求，甚至还可能缺电；而如果负荷预测结果偏高，则会导致一些发电、输电设备投入系统后的运行效率不高，引起投资的浪费。

文献［61，62］量化地分析了负荷预测的误差对电力系统运行所造成的影响。文献［61］通过蒙特卡洛模拟的手段，分析了不同负荷预测精度下电力系统的经济性。文献［62］还给出了已知预测结果的分布方差时系统运行风险的评估结果。这些分析表明，提高负荷预测的精度是电力系统规划和运行的必然要求。众多的学者不遗余力地进行负荷预测的研究，其主要的出发点大都是以更为先进的理论提高预测的准确性，为电力系统运行的经济性和安全性提供有力的保障。

在电力进入市场化运行后，电力负荷预测实质上是对电力市场需求的预测。电力供需瞬时平衡的特点决定了电力行业的预测需求比其他行业更加紧迫，人们越来越认识到，做好电力负荷预测工作是实现电网安全、经济运行的重要保障。传统的负荷预测是电力系统中规划、计划、营销、调度等部门的基础工作，其重要性早已被人们所认识。在电力工业市场化的过程中，负荷预测又成为市场交易、市场营销等部门的核心业务之一。

1.3　负荷预测的基本原则和要求

1.3.1　负荷预测的一般原理

与其他预测问题类似，负荷预测基于的原理如下：

（1）可知性原理：人类可以认识过去、现在，也可以据此预测未来。预测的可靠性取决于掌握事物发展规律的程度。

（2）可能性原理：事物未来的发展，存在各种可能性，而不是单一可能，因此，只能对其可能性进行预测。

（3）可控制原理：事物未来的发展是可以控制和干预的。预测的动机即在于，将所预测的未来信息反馈至现在，从而作出决策，以调整和控制未来的行动。

（4）系统性原理：预测对象在时间上是连续的，预测将来必须已知过去和现在。

1.3.2　负荷预测的基本原则

负荷预测中的模型、方法是依据下述基本原则建立起来的：

（1）延续性原则，或称为惯性定理、连贯原则。可以说，没有一种事物的发展会与其过去的行为失去联系。设想在各种因素没有改变的情况下，电力需求也不可能随意变动。否则，电力需求的预测就没有任何规律性可循，预测理论也就没有了立根之本。这表明，预测量的历史行为中已经包含了许多信息，其中包括其他影响因素对其的作用效果。

事物过去的行为不仅影响到现在，还会影响到未来，任何事物的发展都带有一定的惯性。惯性实际上反映的是系统 “势”的大小。系统越大，“势”越大，表现出来的惯性也就越大，外推预测技术就是基于延续性原则产生的。预测量的历史行为对未来的影响越大，应用外推预测技术得到的精度越高。

（2）类推原则，或称为相似性原则。许多事物之间在发展变化上常有类似的地方。因此，可以把先发展事物的变化过程类推到后发展的事物上去，从而对后者做出预测。例如，研究国外前几年的变化规律，可能对我国近期的发展预测有着重要的作用；通过某种抽样调查，研究了某个局部或小范围的发展变化规律，也可以类推到整体和大范围的发展中去。此外，在相同的背景下，预测量会体现出与历史量相同的规律。

可见，在预测活动中，可以而且应该根据预测对象与类似已知事物的发展状况进行类比，更可以与其历史发展规律进行类比，从而推知对象的未来发展规律。电力系统中也经常使用这种技术。例如，各年春节期间的日负荷曲线往往表现出彼此相同、但与其他日负荷曲线完全不同的形态，因此，节假日曲线形状的预测，可以参照往年的情况得出预测结果。

（3）相关原则。任何事物的发展变化都不是孤立的，都与其他事物有着相互的联系，因此有着相互的影响——其中最重要的是因果关系。例如，电力系统受到经济发展、天气变化等因素的影响。这种事物发展变化过程中的相互联系就是相关性。基于相关原则，产生了相关预测技术。

（4）概率推断原则，或称为统计规律性原则。预测量的历史行为中必然包含着一定的随机因素，同时，由于无法确切判断各类相关因素对预测对象的量化影响，这给预测带来了很大的困难。因此，只能分析预测对象所呈现的某种统计规律性，这需要预测人员对具有不确定性结果的预测对象提出较为确定的结论，也就要应用概率推断原则。预测量的这种统计规律性是应用概率论与数理统计的理论和方法进行预测的基础。例如，定量预测中的置信区间就是一个典型的代表。

（5）反馈原则。预测实际上就是利用预测对象过去和现在的信息对未来的行为作出估计，因此必须依赖于信息的搜集。可信的信息搜集得越多，就越有可能做好预测。但是，即便如此，预测的偏差也不可能完全消除，预测误差的大小和正负号表明了预测模型和客观实际情况偏离的程度。据此，可以利用预测误差所反映出来的一些信息，对模型和参数进行修正，尽量使模型符合实际情况，从而在以后的预测中减小误差。

以上负荷预测的基本原则，是保证预测技术科学性的前提条件，也是直接产生预测技术的基础，由此衍生出了多种多样的预测方法。

1.3.3　负荷预测的基本要求

要做好负荷预测，需要满足以下几方面的要求：

（1）基础资料的合理性。负荷预测的目的是得到合理、可信的预测结果，负荷预测的核心是根据预测对象的历史资料，建立数学模型来表述其发展变化规律。因此，要做好负荷预测，需要搜集和掌握大量全面、准确的资料，并且进行必要的分析和整理。这是进行电力系统负荷预测的基础。

（2）历史数据的可用性。如果各种渠道所取得的数据互相矛盾，就要对历史数据进行合理性分析与取舍，去 “伪”存 “真”。“伪”产生的原因主要有：人为因素造成的错误（如录入错误），统计口径不同带来的误差，“异常数据”的存在。前两种 “伪”容易修正。而由于历史上的突发事件或某些特殊原因会对统计数据带来重大影响，这些受到影响的统计数据称为 “异常数据”。“异常数据”的存在会给正常历史序列带来较大的随机干扰，影响预测体系的预测精度，如果 “异常数据”过大，甚至会误导预测体系的预测结果。因此必须排除 “异常数据”带来的不良影响。

（3）统计分析的全面性。对于大量的历史资料，要进行客观而全面的统计分析。预测工作者应该从客观情况出发，本着实事求是的原则，反复研究和分析历史发展的内在规律性，为预测工作打好基础。

（4）预测手段的先进性。其包含两层含义：一是预测工具的先进性，由于数据量很大，可采用计算机进行各种统计分析及预测工作，预测人员可以从繁杂的大量计算中解脱出来；二是预测理论的先进性，可以不断发展和应用新的预测理论与方法，借鉴其他领域预测工作中的成功经验，使电力系统负荷预测达到一个较高的水平。

（5）预测方法的适应性。预测量发展变化的自然规律复杂多样，因此要求预测方法所具有的适应性包括：

1）由于电力系统负荷预测是在一定的假设条件下进行的，其中包含了许多不确定因素，采用单一的方法进行预测，很难取得令人满意的结果。预测方法能适应预测量发展变化规律的多样性，即要求预测系统建立完备的预测模型库，这是建立负荷预测软件系统的基础。

2）各个预测模型，需要进行参数的合理估计，并根据预测效果不断进行自适应调整，以期达到更好的预测效果。

3）在多种预测模型得到的不同规律的基础上，进行合理的综合分析、优化组合，得到可靠性好、预测精度高、最接近于该预测项的历史规律的综合模型。这个思想将在后文详细阐述。

1.4　负荷预测的内容及其分类

1.4.1　经典负荷预测的内容及其分类

首先，简要地按预测指标分类，电力系统负荷预测的内容可分为电量预测（如全社会电量、网供电量、各行业电量、各产业电量等）和电力预测（如最大负荷、最小负荷、峰谷差、负荷率、负荷曲线等）两大类。考虑到国民经济与社会发展是电力系统负荷预测的依据，一些综合指标（如电力弹性系数、产业单耗等）是某些预测方法的基础参数，则可以从不同统计口径列出预测内容如下：

（1）年度预测：①国民经济发展的预测或结果获取（GNP及产业产值、人口等）；②综合指标预测（电力弹性系数、产值单耗、人均用电量、人均生活用电量、年最大负荷利用小时数等）；③年度电量预测（网供电量、售电量、全社会用电量、各产业电量、八大行业电量及各小行业电量等）；④年度电力预测（最大负荷、平均负荷、最小负荷、年代表峰谷差/负荷率/最小负荷率等）；⑤年负荷曲线预测。

（2）月度预测：①月度参数的预测或结果获取（月最高温度、月平均最高温度、月最低温度、月平均最低温度、降水量、拉路限电情况等）；②月度电量预测（网供电量、售电量、全社会用电量、各产业电量、各行业电量）；③月度电力预测（最大负荷、平均负荷、最小负荷、月代表峰谷差/负荷率/最小负荷率）；④月典型日负荷特性预测，包括各月典型工作日、典型周六负荷曲线、典型周日负荷曲线、各月特殊日（最大/最小负荷日、最大/最小电量日、最大/最小峰谷差日）负荷曲线。

（3）日度预测：①正常日（工作日/休息日）负荷曲线，可进行逐日负荷曲线预测，一般是一周以内每天的负荷曲线预测，每日的负荷曲线由24、48、96或288点组成；②各典型节假日（元旦、春节、五一、十一等）负荷曲线。

（4）时分预测：进行超短期负荷预测，一般以5～30min为预测周期，预测后续1小时到几个小时内的负荷变化。

这样的列举虽然已经很细致，但还不够全面。实际上，负荷预测的分类是一个有争议的问题。在传统的负荷预测中，从应用的广泛性来区分，按照预测期限的不同，可分为长期预测、中期预测、短期预测、超短期预测，如图1-1所示。本书为了描述方便，分别将其对应为年度预测、月度预测、日度预测、时分预测。

[image: img]
图1-1　传统负荷预测的时序分类



其中，根据预测机理的不同，又将年度预测、月度预测合称为中长期预测。从国内外研究的情况看，国外由于其负荷发展变化规律趋于稳定，关于中长期预测的研究远远少于短期预测，国内则基本上两者并重。

表1-2简要而综合地给出并对比了经典负荷预测中经常遇到的各种期限的预测问题。


表1-2　不同期限预测问题的对比

[image: img]
注 表中 “电量”包括各种口径的数值，例如发电量、全社会用电量、网供电量等，甚至还可以细分为各产业电量、各行业电量等；“负荷”既包括最大/最小/平均负荷以及峰谷差，也包括发电负荷、全社会用电负荷、网供负荷等各种口径的数值。



1.4.2　新负荷预测内容的引入

为了更好地满足电力系统运行的需求，一些新的负荷预测内容逐渐被引入。

（1）连续多日负荷曲线预测。电力系统的规划和运行需要一系列的负荷曲线，如应用于电力系统规划中电力电量平衡的年负荷曲线和典型日负荷曲线，应用于可靠性评估的年负荷持续曲线，这些都应作为负荷预测的内容。但在传统的负荷预测中，这些曲线只是简单经过历史数据的统计或平均后直接作为结果来使用。

鉴于负荷曲线预测在电力系统的工程实践中扮演的重要角色，后来逐步开展了这方面的研究工作。但是，还存在一些局限性。例如，在短期负荷预测中，往往实现的是一天至几天的曲线预测；而在中长期负荷预测中，研究的重点则是日典型负荷曲线的预测。进行连续若干日、一个月乃至更长时间的曲线预测的研究很少。

文献［66］提出了连续多日负荷曲线预测这一新问题，通过对历史负荷曲线数据的考察和分析，结合中长期负荷预测和短期负荷预测的既有结果，能够完整预测连续多日的负荷曲线，为电力系统的中期计划和运行评估提供了依据。

（2）扩展短期负荷预测。在电力系统的运行中，电力部门提前一天完成日短期负荷预测，确定次日发电计划，其后监视当日计划的执行情况，在原计划与实际负荷发生较大偏离（＞3%）时，及时进行该日剩余时段负荷的重新预测和计划调整，这称为滚动发电计划。现有的短期负荷预测注重一天至几天的负荷曲线预测，而超短期负荷预测完成几小时内的负荷预测。显然，超短期负荷预测及日负荷预测不能满足滚动修改发电计划的要求。

根据这个要求，文献［67］提出了 “扩展短期负荷预测”的概念和方法，其主要思路是，利用当前可以获得的最新信息（包括负荷信息、气象信息等），预测当日当前时刻以后多个小时的负荷。研究表明，由于该方法利用了当日的已知信息进行当天剩余点的负荷预测，其预测精度明显高于常规的日负荷预测。
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图1-2　引入新内容后的负荷预测时序分类



从图1-1传统负荷预测的时序分类中可以看出，在1小时到1天、1周到1月的期限内，传统负荷预测是有一定的 “空隙”的。而前面这些新的预测问题的引入，恰好弥补了这些空隙，如图1-2所示。

因此，目前所研究的负荷预测问题在时间广度上更加宽泛，是传统负荷预测的扩展。此时，预测内容及其作用可总结为表1-3。


表1-3　预测问题及其意义和作用

[image: img]
注 表中 “无”表示该内容的预测暂时不具备或者意义不大。



1.4.3　负荷预测分类方式剖析

前述的分类过程，主要是根据预测期限、预测量的属性进行的。实际上，在通常的分类中，人们经常并列地提到长期负荷预测、母线负荷预测、日负荷曲线预测、空间负荷预测等概念。如果继续深入分析，可以发现，这种并列的提法是不确切的。

总体来看，负荷预测可分别按照不同的角度划分如下：

（1）时间角度。从时间角度，可以分为年、季、月、周、日和时分负荷预测。这里，分类是以预测的循环周期为依据的，例如，年度预测是指一般每年进行一次。因此，年度电量预测、年负荷曲线预测等均属于年度预测。当然，有时候会根据最新变化的情况进行 “滚动预测”，但这并不影响此类周期的预测的实质。

（2）空间角度。从空间角度，可以分为整体、分区、节点（母线）、用户负荷预测。

（3）指标属性。从指标属性角度，可以分为整刻度值、统计值、连续曲线、积分值负荷预测。其中，整刻度值主要是功率的采样值，如果一天中是96点采样，则对应于每15min一个点；统计值可以是最大、平均、最小负荷等；连续曲线对于不同期限有不同的含义，例如年度预测中的年负荷曲线、日负荷预测中的日负荷曲线等；积分值主要是电量值。

（4）行政级别。从行政级别角度，可以分为国家、区域、省级、地级、县级负荷预测。

（5）口径角度。从口径角度，可以分为全体、电网企业负荷预测。其中，电网企业统计的是该电网企业范围内的负荷或电量，例如省级电网企业关心省网统调负荷，地级电网企业关心的是网供负荷等。这里的 “全体”主要是指不区分电网企业内部、外部的总体统计指标，例如全社会用电量、全口径发电量等。

（6）环节角度。从环节角度，可以分为发电、供电、售电、用电负荷预测。其中，售电一般是站在电网企业的角度来统计的。

（7）结构角度。从结构角度，可以分为总量、分类负荷预测。这里的分类对于不同结构划分有不同的含义，例如，如果将 “总量”对应为全社会用电量，则可将其划分为一、二、三产业和城乡居民生活用电，也可以划分为各行业电量。对于电网企业而言，如果将 “总量”对应为售电量，则可将其划分为不同电价类别的售电量。

综上，负荷预测的各种分类方式构成了一个7维空间，任何类型的预测问题都是这个7维空间中的一个点（对应7个维度属性的组合）。例如，“年—整体—积分值—省级—全体—用电—分类”这个点（即这7个属性的组合），意味着对某个省级电网的年度某产业（行业）用电量进行预测；而 “日—整体—连续曲线—省级—电网企业—发电—总量”这个点（即这7个属性的组合），则正是通常所提到的省级电网日负荷曲线预测（统调发电口径）。当然，在这个空间中也可以找到周负荷预测、母线（节点）负荷预测、空间负荷预测等。同时需要指出，有些组合是没有意义的。

为了完整地描述负荷预测的分类，这里利用一种典型的多维图——雷达图（Radar Chart）来表示各种预测内容及其分类。雷达图实质上是一种数据表征的技术，在用于表征负荷预测的分类时，首先确定一个中心点，然后根据上述7个维度的分类依据，将中心点周围360°作7等分，每个等分位置划一条线段，构成7个坐标轴，每个轴对应1个维度。在每一坐标轴上，根据该分类的属性数目的多少进行等分。由此，对于每一个完整的7维分类，分别将7个取值画到相应坐标轴的某个对应位置，各个坐标轴上的点依次连接起来，就成了这个分类的雷达图。

负荷预测分类的雷达图如图1-3所示。图中标出了一些常见的负荷预测类型，它们与属性的对应关系见表1-4。

按以上方法进行属性的组合，可以得到负荷预测的各个类别。考虑到实际情况：①某些地区的预测还包括季、旬、周，但是不太常见。②就预测内容而言，必须区分总量预测和空间分布预测，前者是本书的讨论重点，后者的成熟例子是城市电网负荷密度预测，由于其预测机理比较独特，本书不作为重点。
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图1-3　负荷预测分类的雷达图




表1-4　常见的负荷预测类型及其与属性的对应关系
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注 表中有些单元格标注了 “均可”，表明该预测类型不是唯一的。



因此，结合国内外对负荷预测的实际需求，本书着重描述的负荷预测对象和内容见表1-5。


表1-5　负荷预测的对象和内容
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1.5　负荷预测的步骤

电力系统负荷预测一般分为以下几个步骤：

（1）预测目标和预测内容的确定。不同级别的电网对预测内容的详尽程度有不同的要求，同一地区在不同时期对预测内容的要求也不尽相同，因此应确定合理、可行的预测内容。

（2）相关历史资料的收集。根据预测内容的具体要求，广泛搜集所需的有关资料。资料的收集应当尽可能全面、系统、连贯、准确。除了电力系统负荷数据以外，还应收集经济、天气等影响负荷变化的一些因素的历史数据。

（3）基础资料的分析。在对大量的资料进行全面分析之后，选择其中有代表性的、真实程度和可用程度高的有关资料作为预测的基础资料。对基础资料进行必要的分析和整理，对资料中的异常数据进行分析，作出取舍或修正。

（4）电力系统相关因素数据的预测或获取。电力系统不是孤立的系统，它受到经济发展、天气变化等因素的影响。可以从相关部门获取其对相关因素未来变化规律的预测结果，作为电力系统负荷预测的基础数据。在必要时，电力系统有关人员还可以尝试进行相关因素的预测。

（5）预测模型和方法的选择和取舍。根据所确定的预测内容，考虑本地区实际情况和资料的可利用程度，选择适当的预测模型。如果具有一个庞大的预测方法库，则需要适当判断，进行模型的取舍。

（6）建模。对预测对象进行客观、详细的分析，根据历史数据的发展情况，考虑本地区实际情况和资料的可利用程度，根据所确定的模型集，选择建立合理的数学模型。一般来说，这个步骤可以选取一些成熟的模型。

（7）数据预处理。如果有必要，可以按所选择的数学模型，用合理的方法对实际数据进行预处理。这个步骤在某些预测模型中是必要的，例如灰色预测中的 “生成”处理，还有些模型中需要对历史数据进行平滑处理。

（8）模型参数辨识。预测模型一旦建立，即可根据实际数据求取模型的参数。

（9）评价模型，检验模型显著性。根据假设检验原理，判定模型是否适合。如果模型不够合适，则舍弃该模型，更换另外的预测模型，重新进行步骤（6）～（8）。

（10）应用模型进行预测。根据所确定的模型以及所求取的模型参数，对未来时段的行为作出预测。

（11）预测结果的综合分析与评价。选择多种预测模型进行上述的预测过程。然后对多种方法的预测结果进行比较和综合分析，判定各种方法的预测结果的优劣程度，并对多种方法的预测结果进行比较和综合分析，实现综合预测模型。可以根据预测人员的经验和常识判断，对结果进行适当修正，得到最终的预测结果。

1.6　负荷预测问题的抽象化表述

1.6.1　只考虑预测对象自身时序规律的预测问题

为了进行预测，必须寻找历史数据的变化规律。此时，时间量是天然的自变量。因此，我们首先单独从时间序列分析的角度看待预测问题，其基本思想如图1-4所示。图中的时间变量t可以是年、月、日、小时、分钟等，根据预测问题的本质而确定。从历史数据中搜集“离散”的样本数据yt
 ，t∈［1，T］，一般地，T时段是已知数据的最后一个时期，现在需要根据预测对象y的历史发展规律，对未来T+a≤t≤T+b时段作预测。此时：

[image: img]
图1-4　时序预测问题的示意图



（1）对于t∈［1，T］，称为历史时段，或称为拟合时段，这段数据yt
 作为已知数据（如图中的实线），在预测建模时一般将被 “拟合”（有些预测方法没有拟合，而是直接计算预测结果，例如后文介绍的日负荷曲线预测中的 “点对点倍比法”），得到[image: img]
 ，t∈［1，T］（如图中介于1≤t≤T之间的虚线）；需要指出，图中的曲线形态只是起到示意的作用，它既可以描述一些单调变化的序列预测（例如，年度量的预测，一般是单调递增的），也可以描述一些具有周期性变化规律的预测问题（例如，日负荷曲线的预测，具有明显的周期性）。

（2）对于t∈［T+a，T+b］，称为推理时段（a≤b），在预测模型建立并完成预测之后，即可计算得到[image: img]
 ，t∈［T+a，T+b］（如图中介于T+a≤t≤T+b之间的虚线），这表示连续预测若干时期的未来数据，例如，已知前几年的年度数据，要求预测明年起5年内的年度数值，此时t表示年份，a=1，b=5；对于有些问题，可能出现a=b的情况，例如，已知前几年的年度数据，只要求预测明年的年度数值，此时，推理时段变成了一个点，或称为“单步预测”。

（3）在历史时段和推理时段之间，还存在一个时间段，即t∈（T，T+a）（注意，此区间是开区间）。这个时间段表示了预测的提前量。对于大部分预测问题，这段提前量的存在是由于数据采集或统计的滞后而引起的，例如，已知2000～2005年的年度数据，要求预测2007年的年度数值，如果预测发生在2006年秋季，此时，2006年的数据尚未统计出来，那么只好用2000～2005年的数据预测2007年，使得历史时段和推理时段之间出现了间隔（预测的提前量）。但是，对于有些预测问题，也可能不存在提前量，而是直接根据上一时段的历史数据预测下一时段，典型的代表是电力系统超短期负荷预测，在预测过程中，每当出现一个新的数据（例如5min的采样值），都会被立即加入到预测的历史样本中，用于预测下一个5min后的数值。

综合上述分析，我们可以将一般所说的 “预测”分为 “拟合”与 “推理”，这是两个不同的概念，因为它们对应了不同的时间段。

再引入误差定义

[image: img]


此时，称数据系列yt
 ，t∈［1，T］为原始序列，全部的[image: img]
 ，t∈［1，T+b］形成了由原始序列得到的预测序列。其中，与历史时段相对应的子序列[image: img]
 ，t∈［1，T］称为原始序列的拟合序列，相应的误差vt
 ，t∈［1，T］称为拟合误差（这里是残差，也可以用相对误差百分比来表示）；而与未来时段相对应的子序列[image: img]
 ，t∈［T+a，T+b］称为原始序列的推理序列，相应地，当时间推移到t∈［T+a，T+b］后，则可计算误差vt
 ，t∈［T+ a，T+b］，称为推理误差（在不至于引起误解的情况下，也可以将其称为预测误差）。

1.6.2　考虑相关因素的预测问题

对于绝大多数预测对象，其变化规律都要受到其他因素的影响。因此，预测中尽量考虑这些相关因素，已经成为人们的共识。考虑相关因素后，预测的基本思想如图1-5所示。

图中，横轴之下所标注的是每个时段的相关因素。假定搜集到了与预测对象y相关的因素共m种，记为向量X=［X1
 ，X2
 ，…，Xm
 ］T
 。设已知在历史时段t（1≤t≤T），相关因素的取值为Xt
 =［x1t
 ，x2t
 ，…，xmt
 ］T
 ，待预测量的取值为yt
 。需要根据其历史发展规律，对未来时段t∈［T+a，T+b］作预测（推理）。由于采用了相关预测技术，这里不仅需要知道m种相关因素在历史时段1≤t≤T的取值，而且也要知道其在未来时段T+a≤t≤T+b的取值。这些数据一般可以从电力系统以外的其他部门获取，例如，从统计部门获得经济数据，从气象部门获取气象信息。

需要指出的是，图中只是展示了 “同时段相关”的思想，即yt
 仅仅与Xt
 相关。实际上，yt
 有时候不仅与Xt
 直接相关，而且还可能与提前时段的因素（例如Xt-1
 ）相关，这正是所谓的先行指标。这种情况的一个典型应用是在短期负荷预测中考虑温度的累积效应，日负荷可能与其前几天的累积平均温度相关。不过，作为概念性的说明，本节还是立足于 “同时段相关”。

[image: img]
图1-5　考虑相关因素后预测问题的示意图



此时，如果我们把时间轴看作横轴，以 “现在”这个时段所在点的竖线作纵轴，则该图形可以看作一个二维坐标系（如图1-5中的纵横两条点划线所示），那么，“现在”这个时段所在点就是坐标原点。以坐标原点为中心，可以划分出4个象限。在所给定的已知条件下，实际上是用第2、3、4象限的数据，预测第1象限。如果进一步区分，实际上是用第2、3象限的数据进行历史拟合，得到预测模型；而第4象限的数据作为预测模型的输入，从而得到对第1象限的预测结果。

一般地，设预测模型的抽象表达形式为
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或写为分时段的对应形式为

[image: img]


式中，X为m种相关因素组成的向量；t为时间序号；y为待预测量；S为该预测模型的参数向量。这里需要对 “参数向量S”作出特别的说明。一般情况下，参数S表征了预测模型的待定常数变量的集合，需要根据历史数据的拟合作出估计。例如，对于不考虑相关因素的线性预测模型y=a+bx，有S=［a，b］T
 。对于神经网络这样的预测模型，实际上也可以用参数向量S来表示其网络连接关系、神经元之间的连接权重等各种用于决定神经网络结构的参数。因此，可以抽象地设想模型总共有k个参数，则S=［s1
 ，s2
 ，…，sk
 ］T
 。

相关因素向量X是根据预测模型的本质而选择的。例如，年度预测中传统的电力弹性系数法，就是用国内生产总值作为唯一的相关因素来预测全社会用电量；日负荷曲线预测中，则可以选择温度、湿度等作为相关因素。特别地，如果没有任何相关因素，即向量X为空，就演变成为前一小节的单独考虑时间序列变化规律的预测模型。

预测的重点是，根据所有历史时段的Xt
 和yt
 ，通过某种途径对模型的参数向量S进行估计，然后作出预测。

假定通过某种途径得到参数向量的估计值为[image: img]
 （例如，预测中通常以历史各时段拟合残差的平方和[image: img]
 最小为目标，这就是最小二乘估计），则其对历史时段拟合值的计算公式为

[image: img]


由此，可评价历史时段的拟合残差为

[image: img]


同时，未来时段的预测公式为

[image: img]


未来时段的拟合残差只能通过事后评价才能得到。

1.6.3　虚拟预测

单纯追求尽可能高的拟合精度，并不一定能保证较高的预测精度。因此，拟合精度的好坏，不能作为衡量预测结果的唯一标准。那么，如何更好地衡量预测精度呢？虚拟预测理念的提出，从新的角度解决了预测精度的估计问题。其基本思想如图1-6所示。

[image: img]
图1-6　虚拟预测理念的示意图



图中，已经搜集到历史的样本数据yt
 ，t∈［1，T］，需要对未来T+a≤t≤T+b时段作预测。此时，引入虚拟预测时段数c（0＜c＜T），将历史的样本数据按照时间顺序分为2个子集合，G=｛yt
 ｜t∈［1，T-c］｝和H=｛yt
 ｜t∈［T-c+1，T］｝，然后分3步完成这个预测：

第1步：分析集合G中的数据规律性，选择合适的预测方法对此段时间区间上的数据进行建模（记为模型A），使其达到一定的历史拟合精度。该过程也可以称为 “历史模拟”。

第2步：将集合H中的数据视为未知的，利用第1步得到的模型A，对T-c+1≤t≤T时段作出预测。由于该区间上的数据本来是已知数据，因此这种预测是 “假定”的，称为“虚拟预测”。显然，我们需要尽量调整和优化模型A的参数，使得虚拟预测结果与集合H中的数据尽可能地接近，表示 “虚拟预测”误差尽可能小。只有这样，才有可能达到对未来T+a≤t≤T+b时段的最佳预测效果。

第3步：利用调整后的模型A及其优化参数，对未来T+a≤t≤T+b时段作出真正的预测。

显然，可以看出虚拟预测与一般预测的区别为：

（1）对于某个预测模型，在确定模型参数时，一般预测的原则是追求历史时段1≤t≤T的整体拟合误差最小；而虚拟预测则以历史时段中比较靠后的若干时段为假定的预测对象，追求这段已知数据的虚拟预测误差最小。

（2）一般预测模型试图将历史拟合效果最佳的模型及其参数应用于对未来时段的预测；而虚拟预测则选取了对最近一段历史数据进行假定预测时效果最好的模型及其参数，应用于对未来时段的预测。

虚拟预测的思想是非常重要的。文献［67］所描述的 “扩展短期负荷预测”，正是将当日前半段已知信息作为虚拟预测对象，调整和优化预测模型的参数，进而预测剩余负荷曲线。相对而言，一般预测属于 “事前预测”，因为在实施该预测时，待预测时段的数据是未知的；而虚拟预测实际上是一种 “事后预测”，因为在实施该预测时，待预测时段的数据是已知的，其作用恰恰在于检验预测模型的准确性。

1.6.4　预测结果的表现形式

人们所预期的预测结果，一般分为3类：

（1）“事件结果预测”（Event Outcome Forecast）：指在某一个给定时间里，可能发生某个事件，该事件的结果有若干种可能性，但是在预测时是不能确知的。例如，预测某地区明年夏季是否可能发生地震，其结果只能是 “发生”和 “不发生”。

（2）“事件发生时间预测”（Event Timing Forecast）：指将来可能发生某个事件，事件的结果也是已知的，但是事件的发生时间却是未能确知的。例如，某地区每年冬季都要下雪，那么，预测即将来临的冬季里第一场雪发生的日期，就是气象部门所关心的一个问题。

（3）“时间序列预测”（Time Series Forecast）：指对未来某段时间内预测对象的数值进行预测。这是最为常见的一类定量预测问题，需要根据预测对象的历史数据进行分析，得出一些变化规律，然后预测未来。为了与前两种区别，也可称之为 “数值化预测”。在 “数值化预测”中，预测结果的表现形式有3种：

1）点预测（Point Forecast），或称为“确定性数值预测”。这是实际应用中最多的一类预测，其预测的结果对于未来某个时期是确定的数值。例如，预测某地区明年的粮食产量将达到1000万kg。

2）区间预测（Interval Forecast）。顾名思义，对于未来某个时期，区间预测的结果不是一个简单的确定性数值，而是一个区间，并且这个区间还对应了一定水平的期望概率。例如，预测明年国内生产总值增长率将以90%的概率落在区间［0.3%，6.3%］之内。

3）概率密度预测（Density Forecast）。概率密度预测将给出未来值的完整的概率分布。例如，预测明年国内生产总值增长率的概率密度服从均值为3.3%、标准差为1.83%的正态分布。

实际上，人们所预期的3类预测结果，除了以时间序列表征的 “数值化预测”，“事件结果预测”也可以用概率形式表达。例如，气象部门预测 “明日的降水概率为30%”，这是一个典型的 “事件结果预测”，其结果就是 “降水”和 “不降水”，这里的30%表明了 “降水”这个事件发生的可能性。

对于预测结果的3种表现形式，它们之间存在一些明显的关系和结论：

（1）有时候，预测结果是对应一系列时点的确定性数值，但是每个时点的预测结果是唯一确定的数值，这仍然属于点预测的范畴，更确切地是属于 “确定性数值预测”。在后续的电力系统负荷预测中，日负荷曲线预测就属于这种类型。

（2）当时间推移到所预测的时间之后，即可根据实际数据计算当初预测的误差。一般来说，点预测的误差不会是零；而区间预测结果则可能包含了最后统计出来的实际数据。

（3）区间预测比点预测传递了更多的信息。因此，给定某个区间预测结果，可以根据这个区间的中点，得到一个点预测值；反之，仅仅给定一个点预测的结果，则无法得到一个区间预测。

（4）进一步，概率密度预测比区间预测传递了更多的信息，当然其信息量也比点预测更多。通过概率密度预测结果，可以建立任意置信水平的区间预测结果。
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图1-7　点预测、区间预测和概率密度预测之间的相互关系



图1-7以国内生产总值GDP增长率的预测为例，示意了点预测、区间预测和概率密度预测之间的相互关系。

如果单独从预测结果所拥有的信息量来看，显然概率密度预测是最为详尽的，而点预测是最为 “单薄”的。事实上，实际中应用最多的恰恰是点预测，其次是区间预测，最后才是概率密度预测。其主要原因是：①区间预测和概率密度预测的方法需要依赖于更多的推导和假设，涉及更加复杂的计算，目前还远未达到实用化的程度，还需进一步的研究；②点预测的结果符合人们的直观认识，容易理解，也便于应用。

1.7　负荷预测应遵循的理念

由于预测是建立在概率统计以及其他数学知识基础上的，因此，为了解决好预测问题，有些人往往过于追求复杂高深的数学方法，而忽视了对预测问题的本质性分析，从而走入误区。因此，在建立预测模型之前，明确一些预测理念是必要的。

1.7.1　区分拟合与预测

拟合不等于预测，历史拟合的最佳并不等于预测结果的最佳。通过采用各类拟合技术并不断改进，所建立的数学模型也许能够很好地拟合历史数据，适应历史数据的变化规律，但却无法建立与未来数据的任何联系，有可能导致预测效果不好。

一个极端的例子是 “零误差拟合”。例如，搜集历史上5个年度数据，预测下一年度的数据。此时，由于历史数据只有5个，因此，用一个4次多项式（含5个待定参数）进行最小二乘拟合，即可使得每个历史点的拟合误差为0。但是，此时的预测结果则无法判断，有可能远远偏离了实际值。

1.7.2　遵循简约原则

简约原则（Parsimony Principle）是指，在其他条件相同的情况下进行预测时，简单优于复杂。这是因为，与复杂的模型相比，简单模型的参数易于估计，且求解结果易于解释、理解和检查，更容易识别出模型的异常变动。当然，即便是简单模型，也必须反映预测对象的变化机理。

1.7.3　“近大远小”原则

预测中 “近大远小”原则的含义是，物理量未来的变化趋势更多地取决于历史时段中近期的发展规律，远期的历史数据与未来发展趋势的相关性较弱。在常规预测中，实际上采用了 “各时段拟合残差同等对待”的做法。在考虑 “近大远小”原则的情况下，其处理思路应该是：区别对待各时段的拟合残差，近期的发展规律应该得到更好地拟合，远期历史数据的拟合程度可以稍低。在中长期预测中，“近大远小”原则是比较容易实现的，所采用的方法主要是加权参数估计，其优点是可以更好地体现负荷预测的惯性规律。但是，短期预测中，由于突出强调和体现负荷发展的周期性，“近大远小”原则易被忽视而不易得到贯彻。

1.7.4　重视负荷成因分析

应重视电力负荷本身内在变化规律的研究。某些电力系统负荷预测的研究工作，把负荷数据当成一系列 “纯粹”的数据看待，使用纯粹的数学方法，这就失去了电力系统的特色。为了避免这种不足，研究人员应从电力系统的角度，重视负荷发展的内在规律分析。这需要更多细致的探索和研究。即在负荷预测工作中，从负荷构成的物理机理入手，研究其变化规律。不但不同的电量、负荷指标的成因有较大差异；即使是同一指标，其统计方法、管理模式在不同口径上的差异，也将导致其成因的明显差别。

以地方小水电的影响为例。在我国大部分地区，由于地方小水电数量众多、单机容量偏小、分散面广等客观原因，无法将其纳入统一调度范围。由此导致的结果是，电网调度部门只关心网供负荷的数据，因为这对其安排统一调度机组的发电计划至关重要。可是，真正具有规律性的是全社会用电负荷，它与温度因素等密切相关；同时，地方小水电靠天吃饭，有了降雨，就可以发电上网，没有来水就不发电。这种实际情况对网供负荷具有重大影响。对电网调度部门而言，如果不参考小水电的变化情况、单纯依靠网供负荷自身的发展趋势进行预测，则势必带来较大误差。

1.7.5　负荷预测中相关因素的考虑

电力系统的预测问题，并不仅仅是局限于电力系统内部的，它实际上要受到许多外界因素的影响。因此，如何在预测中引入一些主要的相关因素来提高预测精度，是值得深入研究的问题。在中长期预测中，国内生产总值、总人口等是常见的影响因素，所使用的方法主要是多元相关分析。此外还可以考虑季节性温度的影响。短期预测中，常见的影响是温度，在缺少温度等相关因素时，文献［102］甚至提出自主的气温预测方法，进而应用于负荷预测。此外，湿度、风力、天气类型、工作日/休息日及节假日类型等因素都被纳入考虑范围，所使用的方法主要有神经网络、ARMAX、模糊预测等。有些论文还探索了规范化处理相关因素的方法。

在电力系统负荷预测目前的研究中，预测方法应与实际相结合，尤其注重气候条件、电价弹性、市场环境、负荷构成等对预测具有重要影响的因素的细致研究。考虑到电力系统是一个多因素共同作用的系统，与相关因素分析相配合，可以尝试对历史数据进行数据挖掘，从中找出影响预测精度的主要相关因素（或者称为主导因素），这是一个有价值的发展方向。

同时，还要着力挖掘新的相关因素，例如，当日温度对当日负荷的影响只是一个方面，由于温度具有累积效应，连续多日高温和某日单独高温对该日的负荷影响程度大不相同，因此，可以尝试引入能够体现温度累积效应的指标，构成相关预测模型。

1.7.6　从确定性预测到区间预测、概率性预测

传统的预测结果一般都是确定性的。常规的负荷预测，只是给出一个确定的数值，其缺点是无法确定预测结果可能的波动范围。实际上，由于预测问题的超前性，实现概率性的预测更符合客观需求。在传统的电力系统规划中，要求给出电力负荷发展的高、中、低水平，实际上就是为了满足进行敏感性分析、风险分析的需要，从某种意义上讲，这也是一种概率预测结果。此外，某些传统的预测方法中，从概率论中置信区间分析的角度，可以给出一个喇叭型伸展的带状区域，使得未来数据的预测有一个大致的变化范围。这些都是概率性预测的雏形。

概率性的预测已经体现在国外的某些负荷预测方法［96］
 中，但其实际应用效果还有待检验和完善，特别是各种预测结果的概率分布函数是很难解决的问题。

1.7.7　综合预测

不同地区不同时段负荷的变化规律都不一样，这就要求提供尽可能多的预测模型，以适合不同地区不同时段的预测需要。预测人员可选择的模型是多种多样的，究竟选择哪一种适合本地区负荷发展规律的预测模型，需要预测人员在工作实践中，通过经验的积累，逐渐找到适合于本地区的预测模型。然而，这毕竟是一件工作量非常大的事情。不仅如此，随着时间的推移，负荷发展的规律将发生变化，预测人员又必须重新开始寻找适合负荷现状的预测模型。另一方面，数学模型是理想抽象，负荷发展的自然规律很难用单一数学模型加以描述，任何单一的预测模型的精度不可能很好。而且采用不同的预测模型一般会得到不同的预测结果，如果简单地将预测误差较大的一些预测模型舍弃掉，将会丢弃一些有用的信息。

无论是从预测人员方便地选择模型的角度，还是从提高预测的精度的角度，都需要研究如何将不同种模型进行有机的组合，形成综合预测模型，从而便于尽可能地利用各种预测方法所提供的有用信息，形成对负荷发展自然规律的更贴切或完备的描述，最终提高预测精度，帮助预测人员自动寻找适合本地区负荷发展规律的方法。这样的思想，可称为组合预测、综合预测、复合预测、结合预测等，本书统一使用综合预测。

实际上，综合预测的思想早在1954年就被美国学者Schmitt探索性地研究过。但直到1969年J.M.Bates和C.W.J.Granger在Operations Research Quarterly上发表The combination of forecasts一文，才首次对这类方法进行了比较系统的研究，其成果才引起预测学者的重视。后续的几十年，这类预测在理论界和预测实践中得到进一步发展。1989年，国际预测领域的权威学术刊物Journal of Forecasting还出版了这方面的研究专辑。我国在这方面的研究引人注目，最突出的是电子科技大学唐小我教授及其研究团队的成果。

电力系统引入综合预测的时间比较晚，国内研究电力系统综合预测模型是在20世纪90年代末期才发展起来的。目前电力系统综合预测模型的研究主要是针对中长期预测，当然也有针对短期预测的尝试。

综合预测的主要出发点是，不同方法的预测结果一般都有差异，应设法在这些预测结果的基础上综合判断，给每个预测模型赋予不同的权重，由此得到一个预测效果更好的综合模型。人们认为综合预测有许多优点，也会很自然地想象出两个结论：参与综合预测的模型数目越多越好；综合预测的误差平方和一定小于各个单一预测模型。实际上，这两个问题的答案都是否定的。唐小我等人对此进行了研究和证明，并给出准确的表述是：综合预测模型的预测误差平方和不大于参与组合的各个单一模型的预测误差平方和的最小者。

就预测机理而言，综合预测的权重确定仍然是一个未能很好解决的问题。例如，一般认为综合预测的权重应该非负，而有些论文则尝试了权重取负值的问题，但负权重思想还存在一些争议，有些专家认为负权重表示了预测失效，因此是不可接受的。这个问题需要进一步探讨。还有一些分析是讨论变权重组合的问题。

1.8　负荷预测的研究动向

负荷预测作为长期的研究课题，本节将详细论述随着新形势的不断变化，特别是在电力市场条件下，其理论研究和实际工程应用应该重视的问题。

1.8.1　预测中原始数据的处理

首先要重视原始数据的收集和分析。近年来我国的电力负荷预测的研究，对于模型的建立比较重视，但在分析和收集原始数据方面存在问题。同时，历史上的突发事件或某些特殊原因对统计数据带来的重大影响，产生了称为 “异常数据”或 “伪数据”的情况。其原因主要有以下几方面：

（1）由人为因素引起的 “异常数据”，例如数据通道通信错误、数据丢失、数据整理错误。（2）统计口径不同带来的误差。

（3）数据是真实的，但是数据还是有异常，其原因是突发事件或某些特殊原因导致了非规律性的变化。

“异常数据”的存在会给正常数据带来较大的干扰，影响预测体系的预测精度，如果“异常数据”过大甚至会误导预测体系的预测结果，因此必须排除由 “异常数据”带来的不良影响。可以通过以下途径来排除 “异常数据”的影响：

（1）修正法。适用于不常见的突发事件，例如拉闸限电，应该对拉闸限电的负荷作出估计，并给予直接修正，以恢复其在自然发展状况下用电需求的 “本来面目”。

（2）解析分析法。利用同样星期类型、相邻日等各种曲线的相似性，对某些表现出特殊异常的点进行修正。

（3）相关法。适用于预测量和异常因素是 “因果”型相关关系的情况，预测量是 “果”，由 “因”的异常而造成 “果”的异常。例如某年夏季气候异常，气温居高不下，持续干燥少雨，空调负荷猛增，使日负荷随之激增，从而表现出了前所未有的日负荷曲线形态。

解决上述问题的方法是运用相关预测技术，或者依据相关关系将预测量的数值还原为正常 “因”下的状况，或者直接采用相关预测技术进行预测，将 “因”项作为相关元，使预测体系有可能根据 “因”的变化对 “果”即预测量作出合理的预测。当然，应用此法的前提是准确掌握 “因”相应的历史资料和预测资料，从而增加了预测人员数据收集的工作量。

（4）调整历史数据的可信度。历史数据的可信度表征了历史数据的合理性程度。在预测中如果采用加权形式的残差平方和作为目标函数，就可以区别对待各时段的拟合残差。即，为每个时期的数据赋以不同的可信度，在求取模型参数时以这些可信度为参考依据。

因此，可以依据 “异常数据”的异动情况来调整可信度，即调整各时段残差的拟合程度。“异常数据”的异动情况越剧烈，可信度越低，甚至置为零，预测系统将会自动作出相应的分析处理，相应时段残差的拟合程度越低，预测量受到该 “异常数据”的影响就越小，从而排除了 “异常数据”给预测系统带来的干扰。

（5）自动检测与辨识不良数据。将电力系统不良数据检测与辨识的科学理论应用于负荷预测的数据处理中，对原始序列作检测与辨识，从而有效地处理历史数据中的异常值，使剔除不良数据后的参数估计结果更为精确，在改善建模的精度的同时对异常值作出可靠的估计。但是这种方法要求大样本量，辨识结果存在漏检/误检的可能。

正确地识别不良数据、补足所缺损的数据非常重要，这个工作在中长期预测和短期预测中都有一些探索，文献［95］还对此作了总结与对比。但总体来看，目前的研究还达不到实用的程度，需要进一步研究。

1.8.2　预测模型的参数估计

对于中长期、短期预测问题，一般要通过客观数据的调研，寻找适当的数学模型，然后按照一定的参数估计方法求解其中的若干个待定参数。这里，最常用的是最小二乘估计。

鉴于最小二乘估计的某些不足，又提出了许多新的参数估计方法，包括加权最小二乘估计及其各种改进方法、岭估计等。

实践证明，不同的参数估计方法，其效果可能差别较大。选择适当的参数估计方法，可以避免一些不合理的预测结果，提高预测精度。这方面的分析比较和估计策略的选择，还需要进一步深入研究。

1.8.3　预测模型的预评估

负荷发展的历史规律性如何，在某种程度上决定并限制了预测所能达到的最佳效果。因此，不能针对任何数据，都盲目地提出无限制高精度的预测要求。

由此产生了预测模型的预评估问题，其目标是在预测量未发生之前，衡量（估算）某个模型用于某种环境的预测后所能达到的预测精度。由于预测精度同时取决于预测模型的好坏和历史数据的规律性，因此，可以采用 “虚拟预测”的策略进行探索，根据若干误差特性分析指标和拟合精度分析指标，作为预测评价的依据。

在此方面，文献［119，120］提出了一种基于内蕴误差评价的电力系统短期负荷预报方法。该方法建立在对负荷规律性和预报方法有效性全面评估的基础上，使预报和误差评价融于一体。在分析历史变化规律的基础上，该方法可以在预报前估计预报误差的上下限。这个思路很值得继续深入研究。

1.8.4　预测新方法、新思路和新策略的探索

在已经具有许多预测方法的情况下，众多学者仍然坚持不懈，不断探索新的预测方法。在中长期预测中，除传统的序列预测方法之外，模糊理论、专家系统等方法均被应用。而在短期预测中，应用最广泛、研究最多的是神经网络，文献［78］对此进行了很好的总结。除此以外，卡尔曼滤波、聚类分析均有成功应用。在新方法的探索中，我国学者热情很高，分别采用了小波分析、人工智能中的事例推理、模糊集理论、混沌分形理论、数据挖掘等进行预测的尝试，取得了一些效果。

想方设法地应用某种新的数学方法，特别是时髦的人工智能理论等来进行预测，这种纯粹为了应用某理论的预测方法，还需要由实践检验其预测效果，进而评价其应用前景。例如，就国内外目前的论文情况看，神经网络几乎是 “万能”的，哪个地方都可以用，这种研究思路值得商榷。这就要求研究工作者不能仅仅停留在 “对某个已有预测方法的改进”和“新的数学方法的应用”这种层面上，而应该提出在预测策略方面的新思路。例如，从单一预测模型走向综合预测（组合预测）普遍被认为是预测策略的一种进步，是否还有这样的新策略，值得继续挖掘。

1.8.5　研究自适应与自学习的预测策略

负荷预测方法，应该重视提高其适应性。同时，在负荷预测中引入自适应的思想也是非常必要的。自适应是指各种预测方法根据其所应用的地区，或最新的实际数据，进行模型参数的自动调整，达到更好的预测效果。好的预测方法应根据预测的偏差不断调整模型的结构与参数，这实际上构成了一个闭环的反馈。

自适应的思想首先在人工神经网络中得到了集中体现，这种思想意味着网络训练是一种独立的、无外部控制的操作。一个自适应系统可以从自身的挫折、对外部世界的观察和经历中进行学习。当条件发生变化时，系统能够对自身进行调整。除了神经网络方法，目前所提出的自适应短期负荷预测方法还有模糊系统方法等。文献［118］总结、对比了目前所提出的各种自适应短期负荷预测方法。

自适应预测是电力系统发展的迫切要求，需要予以关注，这在母线负荷预测中的需求更为突出。

1.8.6　自动运行与滚动预测的软件

国内外都已经开发了若干种实用化的预测软件。新形势对预测软件提出了许多新要求，主要表现在自动运行与滚动预测上。这是指在正常情况下，预测系统无需人工干预，可以连续不断地根据最新获取的数据进行周期性的滚动预测，只有当预测误差较大、需要人工处理时，才由预测人员进行调整。实现自适应预测方法，是解决自动运行与滚动预测的前提和关键。

1.9　对开展负荷预测工作的建议

在总结了负荷预测的基本原理和理念的基础上，借鉴国外经验，根据我国实际情况，本节主要对我国开展预测工作提出一些建议。

1.9.1　预测软件的规范、升级、标准化

为了适应电力系统的发展，国外的预测软件在不断地改进和升级。文献［123］报道了北美地区广为使用的ANNSTLF软件。在美国EPRI的支持下，该软件从1992年开发，到1998年升级为第三代，用户数（电力公司）达35个。

我国目前见诸文献报道的预测软件五花八门，因此探索适合电力市场的预测软件的规范，是当务之急。区分中长期预测与短期预测，分别提出软件的功能规范和预测精度要求、考核标准等，对提高我国的负荷预测水平具有重要的意义。

1.9.2　电力系统内预测机构的整合

目前我国电力系统中，规划、计划、用电营销、调度等部门均有预测需求，各自设立专门的预测人员，但是信息共享不够，工作内容往往有交叠，不利于提高总体的工作效率。因此，整合预测工作人员，组建跨部门的预测机构，是一个行之有效的途径。

1.9.3　组建权威的预测管理机构

建议在我国组建权威的预测管理机构。由于电力市场中预测内容的扩展，该机构不应局限于负荷预测，而是一个广义的预测机构，工作内容包括电力市场中所提出的一些新的预测问题。参考IFS的做法，提出如下建议：

（1）预测机构的主要目标与职责是：

1）负责起草预测的有关标准和考核评价办法；

2）负责建立标准化的预测比较题目，见1.9.4；

3）实现标准的预测演示程序；

4）以Internet为媒介，在研究机构和工业界之间建立一个高效的信息交互渠道；

5）对世界范围内最新的预测研究动向及时进行总结与交流，在网上及时公布；

6）及时报道最新的预测产品、工具和其他方面的研究进展；

7）促进最新预测技术从大学、研究机构向工业界转化和使用；

8）组织培训高级预测人员。

（2）预测机构应提供如下服务：

1）建立一个预测专用的www服务器，供参与者浏览信息；

2）建立一个预测专用的ftp服务器，供参与者上传、下载各种电子出版物；

3）提供现有的预测产品的功能描述、使用方法及其应用介绍；

4）提供预测相关的学术会议、展览会、工作组、出版物的总览，供参与者查询和使用；

5）在网上寻求预测项目的合作；

6）建立基于Internet的预测新闻版，供所有参与者随时提问、寻求联系。

1.9.4　建立用于测试预测效果的标准例题库

借鉴国外的这些经验，建议由预测管理机构牵头，负责建立一组预测效果的考核标准和考核例题库，其作用是：

（1）对现有主要方法进行比较和推荐。

（2）对各开发方的预测软件进行统一的测评和比较，向各地区推荐较好的预测软件。

（3）对新提出的预测方法进行预测效果的检验，要求预测结果可以重现。

（4）全面评价预测的研究动向和应用效果，包括：①在外界扰动的情况下各种预测方法的鲁棒性评价；②各种预测方法的准确性评价；③各种预测方法的有效性评价；④为完成预测而采取的数据准备与处理措施评价；⑤预测系统的在线能力与性能评价。

关于负荷预测的标准例题的选择和建立，提出以下原则：

（1）必须符合我国现阶段电力系统改革的趋势，即选择3种级别的预测样本，分别对应典型大区、典型省份、典型地区（城市）。

（2）所选择的预测样本，应该具有较为完整的历史资料，包括电力系统有关资料、气象资料、国民经济资料等。

（3）负荷构成具有多样性，例如大工业用户、典型商业用户、居民用户等负荷的比例要比较均衡，不能严重失衡。

建立标准例题的具体方法，应该专门研究。


第2章　数学基础及共性预测方法

2.1　负荷预测中数学理论的应用

电力系统负荷预测的本质是在纷繁复杂的负荷、气象、经济等多元数据中找到各数据之间的关联关系或函数关系，掌握负荷变化的基本规律，从而实现电力负荷的预测。其预测过程为：首先对数据进行一定的处理，选择或提取用于预测的特征，建立面向预测的模型，然后通过大量的数据训练，确定模型中的参数，从而得到预测结果。对于上述预测模式，我们需要解决以下3个方面的问题：

（1）如何对包含负荷、气象、经济等在内的各种数据进行处理，选择或提取有效反映用电变化规律的特征，确定预测输入量，才能得到更好的预测效果？这涉及到预测中的数据处理、数据特征选择与提取技术，本章将介绍傅里叶分析、小波分析、灰色系统等数据变换技术以及通用的特征选择（Feature selection）和特征提取（Feature extraction）技术。

（2）应该建立怎样的预测模型，才能抓住负荷变化及其与外界因素相互关联的机理，从而实现高精度的预测？这涉及预测模型的构建这一核心问题，本章将介绍回归分析、时间序列分析、决策树分析、人工神经网络、支持向量机等共性的预测技术。

（3）如何根据大量的训练数据优化确定模型的相关参数？这涉及预测中优化问题的求解，本章将介绍最小二乘法和常用的优化方法。

预测中需要使用许多数学知识，表2-1列举了主要的几个方面。


表2-1　负荷预测中使用的数学理论
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这些内容在中长期预测与短期预测中大部分都要涉及，因此在这里集中进行简要的介绍，详细的进一步内容可参考有关的专门著作。实际上，这里介绍的许多数学理论，例如回归分析，本身就是比较常见的预测技术。

2.2　常用优化方法

2.2.1　非线性规划

2.2.1.1　非线性规划概述

在负荷预测中，很多实际问题可以归结为最优化问题。其中的线性规划问题，其目标函数和约束条件都是变量的一次函数。单纯形法是求解线性规划问题的典型方法。但是，还有另外一些问题，其目标函数和（或）约束条件很难用线性函数表达。如果目标函数或约束条件中包含有非线性函数，就称这种规划问题为非线性规划问题。一般说来，解非线性规划问题比解线性规划问题困难。

非线性规划问题的数学模型为
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其中，X=［x1
 ，x2
 ，…，xn
 ］T
 ，是n维欧氏空间中的向量（点）；f（X）为目标函数；hi
 （X）=0和gj
 （X）≥0为约束条件。

由于max f（X）=-min［-f（X）］，当须使目标函数极大化时，只须使其负值极小化即可。若某约束条件是 “≤”不等式，仅须用-1乘以约束的两端，即可将这个约束化为“≥”的形式。因而上述的模型表达无损于一般性。

2.2.1.2　无约束极值问题的解法

无约束极值问题可表述为
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在无约束的情况下，为了求某可微函数的最优解，可令该函数的梯度等于零，即▽f（X）=0，由此求得驻点；然后用一些条件判别是否为全局最优点，求出所要的解。对某些较简单的函数，这样做有时是可行的，可以很方便地求出问题的解；但对一般n元函数f（X）来说，由条件▽f（X）=0得到的通常是一个非线性方程组，求解它本身就相当困难，因此常直接使用迭代法。

求解上述问题的迭代法可大体分为两大类，一类要用到函数的一阶导数和（或）二阶导数，由于用到了函数的解析性质，故称为解析法，例如梯度法、共轭梯度法、变尺度法等；另一类在迭代过程中只用到函数值，而不要求函数的解析性，这类方法称为直接法，例如模矢法等。一般说来，直接法的收敛速度较慢，只是在变量较少时才适用。但是直接法的迭代步骤简单，特别是目标函数的解析表达式十分复杂，甚至写不出具体表达式时，它们的导数很难求得，或者根本不存在，这时解析法就无能为力了。

在求解无约束极值问题的解析法中，梯度法（最速下降法）是最为古老但又十分基本的一种数值方法。它的迭代过程简单，使用方便，而且又是某些其他最优化方法的基础。其过程是：

（1）给定初值X（0）
 ，置迭代次数q=0，给定收敛条件ε＞0，去（2）。

（2）判断‖▽f（X（q）
 ）‖2
 ＜ε？若是，则已收敛，去（5）；否则去（3）。

（3）用下式作出修正（其中，沿负梯度方向的步长λ0
 可采用一维搜索得到），去（4）。

X（q+1）
 =X（q）
 -λ0
 ▽f（X（q）
 ）

（4）置q=q+1，去（2）继续迭代。

（5）迭代结束。

应用：在负荷预测中，一元回归分析模型的参数求解是典型的无约束极值问题。对于线性模型等，▽f（X）=0对应的是一个线性方程组，可以直接得到模型参数的解；对于指数模型、对数模型等，▽f（X）=0对应的是一个非线性方程组，可以采用上述迭代方法求解。

2.2.1.3　有约束极值问题的解法

实际工作中遇到的大多数极值问题，其变量取值均受到一定限制，这种限制由约束条件来体现。带有约束条件的极值问题称为有约束极值问题。

求解有约束极值问题要比求解无约束极值问题困难得多，对极小化问题来说，除了要使目标函数在每次迭代有所下降之外，还要时刻注意解的可行性问题（某些算法除外），这给寻优工作带来了很大困难。

著名的库恩—塔克（Kuhn—Tucker）条件为非线性规划问题解的判定提供了有力的工具。K—T条件是非线性规划领域中最重要的理论成果之一，是确定某点是否为最优点的必要条件（但一般不是充分条件，只有对于凸规划，K—T条件才是最优点存在的充分必要条件）。

还有一类方法是制约函数法，其思想是将非线性规划问题的求解转化为求解一系列无约束极值问题，因而也称这种方法为序列无约束最小化技术，简称SUMT（Sequential Unconstrained Minimization Technique）。常用的制约函数基本上有两类：一是惩罚函数（或称罚函数），二是障碍函数。对应于这两种函数，SUMT有外点法和内点法。

若某非线性规划的目标函数为自变量的二次函数，约束条件又全是线性的，就称这种规划为二次规划。二次规划是非线性规划中比较简单的一类，较容易求解，一般可转化为线性规划问题求解。

应用：在中长期负荷预测中，综合预测模型是典型的有约束极值问题。进一步分析可知，这个问题属于二次规划。

2.2.2　遗传算法

2.2.2.1　遗传算法（GA）概述

遗传算法（Genetic Algorithms，GA）是目前使用最广泛的一种进化算法，它基于达尔文“适者生存”的思想而发展起来，属于随机优化算法（随机搜索技术）。它从一组初始的群体出发，通过选择、杂交、变异、评价等各类操作，使群体进化到搜索空间中尽可能佳的区域。

将传统方法与进化算法进行对比，可以看出：传统方法一般以目标函数的梯度作为寻优方向，初始点的选择至关重要，容易收敛到局部极值点。进化算法直接用目标函数（适合度）作为控制寻优的策略，各种随机信息处理技术的引入，使其对初始解的依赖性大大减小，对目标函数并无连续或可导的要求，并且可以获得全局最优解。

GA可以直接用于不带约束的优化（搜索）问题；同时，由于编码的原因，GA可以方便地求解带决策变量上下限约束的优化问题。它对目标函数无特殊要求（即不连续或不可导也可求解），对决策变量的类型不限（离散/连续/0—1）。总结起来，GA可用于以下几类典型问题的求解：

（1）连续变量的线性/非线性规划问题；

（2）整数变量的线性/非线性优化——组合优化；

（3）混合整数/连续优化问题；

（4）0—1规划问题（线性/非线性）。

在GA的各个环节上加入一些特殊设计，则GA也可用于求解带一般约束的优化问题，这已在各种实际应用中得到验证，也大大扩展了GA的应用领域。

2.2.2.2　遗传算法的流程

（1）给定参数：迭代收敛指标，群体规模m，杂交率pc
 ，变异率pm
 和其他控制参数。

（2）编码：选定控制变量，进行个体编码。

（3）形成初始解群：按编码规则随机产生M个可行的个体，形成初始解群S。

（4）群体评价：解群S中每个个体的评价包括以下步骤：

1）对个体解码，得到其对应的控制变量的取值；

2）计算在这些取值下的目标函数；

3）计算个体的适应度。

（5）选择：用转轮法或竞争法在群体S中进行个体的选择，形成繁殖库。

（6）繁殖操作：以繁殖库中的个体作为父代，进行杂交、变异等操作，产生的所有新个体形成新一代群体S，判断所有新个体的可行性，并将不可行的新个体处理为可行。

（7）群体评价：对新一代群体进行评价 ［步骤同（4）］。

（8）判断是否满足收敛指标：若是，去（9）；否则去（5）循环迭代。

（9）迭代结束：将当前群体S中适应度最大的个体进行解码，即得到最优解。

2.2.2.3　遗传算法的几个关键环节

为便于描述，以如下优化问题为例
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其中，[image: img]
 。f（·）为标量函数（即为单目标问题），xi
 既可为整数，也可以为实数。

2.2.2.3.1 编/译码（Coding/Decoding）方式

GA不直接处理决策变量x1
 ，x2
 ，…，xn
 ，而是对其作编码后再行处理（一种特殊的情况是，当x1
 ，x2
 ，…，xn
 均为0—1量时，可直接用决策量进行编码，此时处理编码也就是处理决策量本身），因此编/译码是一个关键。步骤如下：

（1）确定编码长度。可根据问题求解的精度要求，为各个决策变量确定各自的二进制编码长度，例如，对第i个变量xi
 ，取编码长度为ki
 ，则全部变量的编码总长度为[image: img]


（2）编码策略。编码是指将十进制的决策变量对应成二进制串。事实上，当各变量的串长确定以后，此变量所能寻优的精度也相应确定，例如若第i个变量xi
 的串长为ki
 ，则其 “分辨率”为
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即将xi
 的定义域区间[image: img]
 分为2k
 i-1等份，每一份的宽度为Δ，产生出2k
 i个离散点：0，1，2，…，2k
 i-1。现在只需将xi
 对应到某一个离散点，即实现了其编码。可用下式求
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其中，＜·＞表示取整函数，g（xi
 ）即为xi
 所对应的二进制编码。

（3）译码策略。译码为编码的逆过程，计算公式为

[image: img]


即由二进制码g（xi
 ）恢复出实际值xi
 。

应该指出，编码相当于A/D转换，由于截断处理，会产生跳变；译码则相当于D/A转换，无失真现象。

2.2.2.3.2 评价函数

要求所设计的适应度函数能将目标函数取值映射成为非负的可以相互比较的适应度，有两个步骤：

（1）将目标函数映射成为适应度函数F（·）方法很多，例如：

1）对于极大化问题，有：

若f（X）非负，则直接取F［f（X）］=f（X）；

若f（X）≥-A，其中A＞0，则采用平移变换，即F［f（X）］=A+f（X）；

若f（X）＜0，则取F［f（X）］=-f（X）。

2）对于极小化问题，有：

若f（X）非负，则取F［f（X）］=1/f（X）；

若f（X）≥-A，其中A＞0，则取F［f（X）］=1/［A+f（X）+ε］；

若f（X）＜0，则取F［f（X）］=-1/f（X）。

（2）适应度函数定标（Scaling）。GA有时会出现一些不利因素：

1）进化初期出现的适应度特别大的个体，会在下一代群体中占很大比例，有可能导致未成熟收敛现象。

2）若某个种群中，各个体平均适应度已接近于当时的最佳个体，则个体间竞争力减弱，各个体的选择机会几乎相当，有可能使优化过程处于无目标的随机漫游之中。因此，需对适应度再处理（称为定标），其方式有：

a）线性定标：F′=aF+b；

b）σ截断：F′=F-（F0
 -cσ），σ为方差，c为常数；

c）乘幂：F′=Fa
 ，a为常数。

2.2.2.3.3 GA的控制参数设计

应慎重选择GA的如下参数：

（1）群体规模m。m太小，优化性能不佳，有可能陷入局部极小；m太大，计算复杂度高。

（2）编码长度ki
 。提高ki
 ，可以提高对相应变量的分辨能力，但ki
 太大会加大计算量。一般对于一些关键变量，可取串长ki
 稍大一些，对于非关键变量，ki
 可小一些。

（3）交叉概率pc
 。pc
 太大，搜索区域加大，但同化的可能性也大；pc
 太小，搜索效率减弱。

（4）变异概率pm
 。pm
 太大，导致盲目、随机地搜索；pm
 太小，解的多样性不够。

对于pc
 和pm
 ，可以引入自适应机制，使pc
 和pm
 在进化过程中是可变的，例如，若下一代平均性能远不如上一代，则说明突变严重，于是可采取加大杂交、限制变异的办法，如
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2.2.2.3.4 选择

从群体中选出优胜的个体，参与下一代繁殖，这就是选择的目的。选择操作将形成一个繁殖库，库中的个体是以后进行繁殖操作的个体源。常用的选择手段有：

（1）直接保留/复制（Copy）。将当前群体中适应度最高的若干个个体直接选中，参与下一代繁殖，其好处是当前的最优解总能生存，但它有可能导致局部最优。
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图2-1　转轮选择法的示意图



（2）转轮法（Roulette Wheel Selection）。基本思想是，个体选中的概率与其适应度Fi
 成比例。即
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式中，m为种群规模。如图2-1所示，各个体的概率可用图中扇形域表示，满足
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选取原点O，然后转动圆盘，即产生 ［0，1］上的随机数α，则满足如下条件的第j个个体被选中，表达式为
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（3）竞争法（Tournament Selection）。选定一个竞争规模λ（例如，取λ=2），从群体中任取λ个个体，其中适应度最高的个体被选中。

2.2.2.3.5 杂交与变异

随机选取两个个体X1
 、X2
 ，再随机选取一个杂交分量，个体中该位置所对应的变量转换为二进制形式，再随机选取一个杂交位置，从而进行X1
 、X2
 的杂交。变异操作与此类似。多点杂交和变异可依此类推。

应用：在中长期负荷预测中，应用遗传算法实现了三种典型饱和曲线的扩展。

2.2.3　优化问题的讨论

优化问题在科学研究和工程实践中经常遇到。一般，从实际问题出发建立相应的数学模型，这个过程比较直观，而如何求解这一模型，则需要斟酌。

一般地，求解从实际问题中产生的数学优化模型有两种方法：

（1）采用现成的数学优化理论。

（2）根据实际问题和模型的特点，以数学优化理论为基础，设计特殊的求解方法。

如果所建立的数学模型符合某个标准优化方法的要求（例如，某些标准优化方法要求目标函数可微，或要求约束为线性等），完全可以采用该优化理论直接求解。而且，现在已经有许多专门的数学软件包，只须准备建模需要的有关数据进行输入，然后简单运行软件，即可得到问题的解，而无须自己编制程序。

但是，有些实际问题如果采用标准优化方法求解，可能会产生收敛不到最优解的情况，或计算时间太长。此时，有必要研究探索特殊的求解方法。可以根据实际问题的物理特征，结合所建立的数学模型的特点，对现成的数学优化理论进行取舍和加工，提出合理的求解方法。这样做的好处是：①根据问题的特点所设计的算法，针对性强，计算速度可以很快；②对于有些问题，标准优化方法不一定能达到最优解，而专门设计的算法则有可能达到最优解；③在进行软件设计时，由于现成的专门数学软件包的源程序不易得到，重新实现标准优化方法需要的编程量过大，而设计特殊的求解方法所需要的程序量小，并且可以灵活设计与数据库的接口。当然，有些实际问题本身不易设计特殊的算法，此时只有采用第一种途径解决。

应用：在负荷预测中，综合预测模型属于二次规划问题，是典型的有约束极值问题。我们曾经使用罚函数法进行求解，发现数值稳定性不好，并且不易达到最优解，因此设计了专门的求解算法，成功地解决了上述问题。

2.3　最小二乘法

2.3.1　最小二乘法概述

确定预测模型的函数表达式中的未知参数是预测的重点，最常用的办法是最小二乘法。

如果已知一组实际数据（Xt
 ，yt
 ），使用如式（1-3）所示的预测模型进行拟合，最小二乘法的基本任务就是寻找参数向量S的取值[image: img]
 ，使由此确定的模型最好地逼近历史数据。为了突出历史数据的 “离散”特性，同时与矩阵转置符号相区分，这里将历史时段数目T用n代替。

如果不存在任何误差，则在n个历史时段1≤t≤n均严格满足
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但是，历史数据不可能完全满足所选择的模型，因此，由上式确定的n个方程一般将构成矛盾方程组。此时，只能用最小二乘法求解这个矛盾方程组，使各个方程的不平衡成分尽可能小。令拟合残差平方和为
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则目标是使各历史时段拟合残差的平方和Q最小，即
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若记待预测量的实际值与拟合值的向量分别为

[image: img]


则以残差平方和表达的目标函数可表述为矩阵形式
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其中，[image: img]
 为参数向量S的函数，可记作[image: img]


这是一个无约束非线性规划问题。用驻点条件[image: img]
 求解该问题，即可得到包含k个未知数的k个线性或非线性方程。分两种情况：

（1）对于由此组成的线性方程组，可以直接求得其解析解；

（2）对于非线性方程组，一般需要迭代求解。

这两种情况的求解过程分别描述如下。

2.3.2　线性最小二乘法

如果是线性模型，则可在预测对象相关因素m的基础上再考虑一个常数项，一般有k= m+1，即模型参数的数目k比自变量数目m多1，最典型的就是多元线性相关问题。故可记为S=［a0
 ，a1
 ，…，am
 ］T
 。设已知自变量的取值为Xt
 =［x1t
 ，x2t
 ，…，xmt
 ］T
 （1≤t≤n），因变量的取值为yt
 （1≤t≤n）。根据历史数据，引入矩阵[image: img]
 ，则残差平方和为
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令[image: img]
 ，可直接求得模型参数的估计值为
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2.3.3　非线性最小二乘法

对于非线性模型，一般需要迭代求解。迭代求解过程如下：

取参数向量的初值为S（0）
 ，将[image: img]
 附近作一阶泰勒展开，忽略高阶项，有
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以满[image: img]
 的S值作为新的参数估计值S（1）
 ，即
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其中雅可比矩阵为

[image: img]


解得

[image: img]


[image: img]


由此可构造迭代过程，第q次迭代为[image: img]
 为判断收敛的条件，其中k为模型待定参数的数目。迭代结束后，以S（q+1）
 作为模型参数的最终估计值。

2.4　回归分析法

2.4.1　概述

回归分析的任务是寻找因变量（应变量）y与自变量（解释变量）X之间存在着的相关关系及其回归方程式y=f（S，X），这里S为回归模型的参数向量。请注意，这里为了便于说明，并未显式地在回归方程中写出时间变量t。按自变量的多少可分为一元回归分析和多元回归分析；按照自变量与因变量之间的回归方程的类型可分为线性回归分析和非线性回归分析。因此共有四类：①一元线性回归分析；②多元线性回归分析；③一元非线性回归分析；④多元非线性回归分析。一般只讨论前三种回归分析法。

2.4.2　一元线性回归分析

一元回归分析是基于曲线拟合的预测方法，即根据自变量与因变量的记录值，确定适当的函数类型及相应的参数，拟合一条 “最佳”的曲线（称之为配曲线问题），然后将此曲线外延至未来的适当时刻，在已知自变量取值时得到因变量的预测值。其中，最简单的是一元线性回归分析。

一元线性回归分析的模型可表述为
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其中，S=［a，b］T
 。设已知自变量、因变量在历史时段1≤t≤n的取值分别为x1
 ，x2
 ，…，xn
 和y1
 ，y2
 ，…，yn
 ，自变量在未来时段n+1≤t≤N的取值为xn+1
 ，xn+2
 ，…，xN
 ，则残差平方和为
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按最小二乘法，使Q取极小值，令
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可解得
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其中[image: img]


由此确定了回归方程中的S=［a，b］T
 ，从而用式（2-25）进行预测。

2.4.3　多元线性回归分析

多元线性回归预测模型可表述为
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可对其中的参数进行估计，然后用于预测。

2.4.4　可化为线性的一元非线性回归分析

一元回归分析（线性或非线性）可称为 “配曲线问题”。除一元线性回归分析模型外，其他常用的趋势曲线有以下若干种，它们可经过适当的变换转化为一元或多元线性回归分析模型，下面列出各种模型及其变换方法：

（1）指数模型1：y=aebx
 （或y=abx
 ），变换方法为：令y′=lny，x′=x。

（2）指数模型2：y=aeb/x
 ，变换方法为：令y′=lny，x′=1/x。

（3）对数模型：y=a+blnx，变换方法为：令y′=y，x′=ln x。

（4）双曲线模型1：y=a+b/x，变换方法为：令y′=y，x′=1/x。

（5）双曲线模型2：1/y=a+b/x，变换方法为：令y′=1/y，x′=1/x。

（6）幂函数模型：y=axb
 ，变换方法为：令y′=ln y，x′=lnx。

（7）Gompertz曲线：lny=a+be-x
 ，变换方法为：令y′=ln（y），x′=e-x
 。

（8）抛物线模型：y=a+bx+cx2
 ，变换方法为：令y′=y，x1
 =x，x2
 =x2
 。

（9）高次曲线模型：y=s0
 +s1
 x+s2
 x2
 +…+sr
 xr
 ，变换方法为：令y′=y，z1
 =x，z2
 =x2
 ，…，zr
 =xr
 。

上述9个函数中，模型（1）～（7）均可化为如下的一元线性回归分析模型
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模型（8）、（9）分别化为如下的多元线性回归分析模型
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2.4.5　关于回归分析的讨论

2.4.5.1　趋势外推模型

前面的分析中，使用了自变量为X的抽象表述方式。对于预测问题而言，几乎每种预测模型都离不开时间变量。如果单独考虑仅有一个自变量 “时间”的预测模型（仍然是配曲线问题），则实际上是完全依靠预测对象的历史规律进行分析并作出预测，可称为 “趋势外推模型”。可以认为，趋势外推模型是自变量为时间的回归模型，属于一般回归分析模型的特例。因而，前面所介绍的一些回归分析的处理方法，当自变量X成为单独的时间t时，则可用于处理趋势外推模型，也可称为时间回归分析。时间回归分析法的图解说明如图2-2所示。

[image: img]
图2-2　时间回归分析法的图解说明



具体分析趋势外推模型，当时间序列无明显的季节变动和循环变动时，我们可以试图找到一条适当的函数曲线来反映它随时间变化而呈现的某种趋势，即以时间t为自变量，时间序列yt
 为因变量，建立曲线趋势模型yt
 =f（t）。当这种趋势可以延伸至未来时，给定时间t的未来值，将其代入模型即可得到相应时刻时间序列变量的预测值。这种方法也可称为曲线趋势预测法。

2.4.5.2　回归分析中历史数据序列的单调性问题

在时间回归分析中，强调了 “时间序列无明显的季节变动和循环变动”，或者说，时间回归分析所适用的历史数据序列一般是关于时间变量的单调序列，这在经济预测中更为常见，例如预测每年的GDP，一般是逐年递增的。但是，不能将这种单调特性错误地套用到一般回归分析模型中。

例如，在电力系统负荷分析中，假定需要分析日电量与日平均温度之间的关系，我们可以直接作日电量与日平均温度的实际历史序列曲线，如图2-3所示。

显然，日电量关于时间变量并不是单调变化的，而是有明显的波动特性；日平均温度同样如此。但是，日电量曲线与日平均温度曲线的变化趋势和波动特性存在着明显的类似性，当温度升高时，日电量也处于升高的阶段；当温度降低时，日电量也处于降低的阶段。两者变化曲线的峰和谷也基本上重合。

[image: img]
图2-3　日电量与日平均温度曲线



从图2-3中可以判断，日电量与日平均温度应该具有比较大的相关性。这为下一步的相关性分析提供了依据。此时，我们重新回到 “回归分析”的本质上，直接寻找日电量与日平均温度之间的相互关系，如图2-4所示。

[image: img]
图2-4　日电量与平均温度的关系曲线



从图2-4中可以看出，日电量与平均温度之间的关系曲线接近于二次曲线的形状，在回归分析中要考虑到这一点，建立相应的模型。同样可以看出，即便是日电量与平均温度之间的直接关系曲线，也不具备单调的特点。

因此，需要强调指出：回归分析的对象既可以是单调序列，也可以是波动的数据序列。

2.4.5.3　回归分析的分类描述

本书为了叙述的方便，并且为了不引起混淆，采用如下描述方法：

（1）将只包含一个自变量 “时间”的一元回归分析问题称为时间回归分析方法，有时称为 “趋势外推模型”“曲线趋势预测法”。

（2）自变量不是时间项的一元回归分析问题，称为一元相关量回归分析法，简称为一元相关分析法。

（3）自变量是时间量或各种相关因素的多元回归分析问题，称为多元相关量回归分析法，简称为多元相关分析法。

2.5　灰色系统理论

2.5.1　简介

灰色系统理论是20世纪80年代初由我国学者、当时的华中理工大学教授邓聚龙提出并发展的。该理论在近年来被广泛地应用。其基本模型是灰色模型（Grey Model，简称GM）。灰色系统理论用颜色形象地描述模型信息的已知程度。白色的模型表示模型的信息全部已知，黑色的模型表示模型的信息全部未知，灰色的模型表示模型的信息已知程度介于白与黑之间。负荷预测就是一个灰色问题，人们对未来有关预测量信息部分已知，部分未知，如图2-5所示。

[image: img]
图2-5　灰色理论的图解说明



与通过大量样本进行统计分析的传统方法相比，灰色系统建模的优越性体现在两个方面。其一是前者需要的原始数据越多越好，其精度才有保障，而后者没有如此苛刻的要求。其二是后者一般采用一定的方式对原始数据进行生成处理（如累加生成和累减生成），将杂乱无章的原始数据整理成规律性较强的生成数据，从而弱化原随机序列的随机性，获得光滑的离散函数，再进一步基于这些生成数据建模。因此，灰色模型具有建模所需信息较少、建模精度较高等特点。

一般意义上的灰色模型为GM（u，h），表示对h个变量建立u阶微分方程。作预测用的模型一般为GM（u，1），实际应用最多的是GM（1，1）。

2.5.2　常规GM（1，1）建模与预测

以上标 “（0）”表示原始序列，上标 “（1）”表示累加生成序列，GM（1，1）的建模与预测步骤如下：

（1）给定原始序列

[image: img]


（2）对原始序列作累加生成

[image: img]


显然有

[image: img]


（3）建立相应的微分方程为

[image: img]


式中，a称为发展灰数；b称为内生控制灰数。采用等时距，将式中的微商用差商代替，并用两点的平均值代替x（1）
 ，有
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即
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（4）引入向量[image: img]


则残差为

[image: img]


显然应使VT
 V取极小，由此作参数a，b最小二乘估计

[image: img]


（5）得到时间响应函数，预测（拟合）模型为

[image: img]


据此可得i≥n+1时的预测值x^（1）
 （i）。

（6）累减还原

[image: img]


至此，得到原始序列x（0）
 （i）（i=1，2，…，n）的历史拟合值x^（0）
 （i）（i=1，2，…，n）及未来预测值[image: img]
 （i）（i≥n+1）。

建立GM（1，1）模型一般要通过一系列检验，如建立的GM（1，1）模型检验不合格或精度不理想，则要对模型进行残差修正。

灰色模型的精度检验通常有残差检验、关联度检验和后验差检验三种形式，而预测值的精度则以推算预测值的均方差作为判定依据。

2.6　时间序列分析模型

由美国学者George Box和英国统计学家Gwilym Jenkins在1968年提出的时间序列分析模型，被认为是最经典、最系统的一类预测方法，称为Box-Jenkins预测方法，广泛地应用于各类预测之中，也是短期负荷预测的常用方法。

Box-Jenkins预测方法把时间序列看作随机过程来研究和描述，其基本思想是：首先假设所分析的时间序列是由某个随机过程产生的，然后用时间序列的原始数据建立一个描述该过程的模型，并进行参数估计，此后运用所建立的模型，在已知时间序列在过去和现在的观测值的情况下，求得时间序列未来的预测值。

对于平稳性时间序列，Box-Jenkins预测方法的模型分为3种：自回归模型（Auto regression model，AR）、移动平均模型（Moving average model，MA）、自回归—移动平均模型（Auto regressive moving average model，ARMA）。对于非平稳性时间序列，则可应用累积式自回归—移动平均模型（Auto regressive integrated moving average model，ARIMA）。对于周期性时间序列，则可利用X-12-ARIMA等模型进行时间序列分解。

2.6.1　自回归模型

在短期负荷预测研究中，引起负荷变化的因素很多，不可能把影响负荷的因素都归入模型。从各级调度部门可获得的是过去记录的历史负荷，易于得出某一时刻的负荷与它过去相关时刻的负荷有关。自回归模型的基本思想是：因变量是待预测的负荷，而自变量则是负荷自身的过去值。

自回归模型认为：负荷的现在值xt
 可由过去值的加权值的有限线性组合及一个干扰量εt
 来表示。于是，由随机变量的滞后项的加权和以及一个随机干扰项确定的具有如下结构的模型称为p阶自回归模型，简记为AR（p）
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其中，xt
 代表随机变量；p代表模型阶数；φ0
 为常数项；φ1
 ，φ2
 ，…，φp
 称为自回归系数（模型系数），φp
 ≠0；εt
 为随机干扰项。条件φp
 ≠0保证了模型的最高阶数为p。这里，预测负荷与它过去时刻的负荷有关，故称为自回归模型。

当φ0
 =0时，模型又称为中心化AR（p）模型。

实际上，非中心化AR（p）序列都可以通过下面的变换转化为中心化AR（p）系列。引入均值μ=φ0
 /（1-φ1
 -…-φp
 ），令yt
 =xt
 -μ，则｛yt
 ｝为｛xt
 ｝的中心化序列。中心化变换实际上就是非中心化的序列整个平移了一个常数位移，这种整体移动对序列值之间的相关关系没有任何影响，所以在分析AR模型的相关关系时，都简化为对它的中心化模型进行分析。

引进延迟算子B，有
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中心化AR（p）模型又可以简记为
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其中，Φp
 （B）=1-φ1
 B-φ2
 B2
 -…-φp
 Bp
 ，称为p阶自回归系数多项式。

2.6.2　移动平均模型

在AR模型中，理论上干扰的影响是在无限长的时间内存在的，即一个初始时刻的干扰将会影响到未来无限长时间内的负荷值。如假设干扰的影响在时间序列中只表现在有限的几个连续时间间隔内，然后就完全消失，获得派生模型，即移动平均模型。移动平均模型由随机干扰项的当期和滞后项的加权之和确定，具有如下结构的模型称为q阶移动平均模型，简记为MA（q）
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其中，xt
 代表随机变量；q代表模型阶数；μ为常数项；θ1
 ，θ2
 ，…，θq
 称为移动平均系数（模型系数），θq
 ≠0；εt
 为随机干扰项。条件θq
 ≠0保证了模型的最高阶数为q。

当μ=0，称为中心化MA（q）模型。对非中心化MA（q）模型只要做一个简单的位移yt
 =xt
 -μ，就可以转化为中心化MA（q）模型。这种中心化运算不会影响序列值之间的相关关系，所以在分析MA模型时，常常简化为对它的中心化模型进行分析。

使用延迟算子，中心化MA（q）模型又可以简记为
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其中，Θq
 （B）=1-θ1
 B-θ2
 B2
 -…-θq
 Bq
 ，称为q阶移动平均系数多项式。

2.6.3　自回归—移动平均模型

为了使模型在拟合实际数据时具有更大的灵活性，有时在模型中既包含自回归部分也包含移动平均部分，这就是自回归—移动平均模型。ARMA（p，q）的模型结构如下
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其中，φp
 ≠0，θq
 ≠0。模型的参数与AR模型和MA模型相同。

若φ0
 =0，该模型称为中心化ARMA（p，q）模型。

引进延迟算子，ARMA（p，q）简记为
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其中，Φp
 （B）=1-φ1
 B-φ2
 B2
 -…-φp
 Bp
 ，为p阶自回归系数多项式；Θq
 （B）=1-θ1
 B-θ2
 B2
 -…-θq
 Bq
 ，为q阶移动平均系数多项式。

显然，当q=0时，ARMA（p，q）模型就退化成了ARMA（p，0），实际上就是AR（p）模型；当p=0时，ARMA（p，q）模型就退化成了ARMA（0，q），实际上就是MA（q）模型；所以，AR（p）模型和MA（q）模型实际上是ARMA（p，q）模型的特例，它们都统称为ARMA模型。而ARMA（p，q）模型的统计性质也正是AR（p）模型和MA（q）模型统计性质的有机组合。

2.6.4　累积式自回归—移动平均模型

以上3种时间序列模型都是建立在随机序列平稳性假设的基础上的，电力系统的负荷变化虽然有一定的规律，但还受各种因素的影响，如季节更替、天气突然变化、设备事故和检修、大的节假日、国家政策以及经济发展等，使得负荷时间序列的变化出现非平稳的随机过程。因此首先要进行平稳化处理，通过差分计算将其转换为平稳过程，然后再按平稳时间序列模型进行建模。这就需要建立累积式自回归—移动平均模型。累积式自回归—移动平均模型（ARIMA）适用于非平稳随机时间序列的模型，并能将非平稳随机过程中的平稳随机变化负荷包含在模型中。

Box-Jenkins预测方法认为，对于齐次非平稳性序列，只要对其进行一次或多次差分，就可以转换为平稳序列。因此，需要引入差分算子▽如下
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其中，▽xt
 称为xt
 的1阶差分。

显然，差分算子▽与延迟算子B之间存在如下的关系
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依此类推，记▽d
 xt
 为xt
 的d阶差分

[image: img]


其中，▽d
 =（1-B）d
 。

引入d阶差分，具有如下结构的模型称为累积式自回归—移动平均模型，简记为ARIMA（p，d，q）模型
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由上式易见，ARIMA模型的实质就是差分运算与ARMA模型的组合，其含义是，非平稳序列可以通过适当阶次的差分实现平稳化，然后对差分后的序列进行ARMA模型拟合。而ARMA模型的分析方法非常成熟，这意味着对差分平稳序列的分析也将非常简单、非常可靠。

关于模型的定阶、参数估计等，可参考文献［54，108，144～150］。

2.6.5　X-12-ARIMA模型

对含有明显周期分量的时间序列，可以对周期分量进行剥离和调整。以月度电量为例，由于受到季节特性等各种因素的影响，每年月度电量既有上升的趋势，又有明显的周期波动特性，此时需要对增长趋势量和周期波动量进行分离，这称为月度电量季节调整。这种特性的时间序列在经济数据等中也非常常见。季节变动要素和不规则要素往往掩盖了序列的变化规律，给研究序列趋势和进行序列相关分析带来困难。因此，无论是研究用电量序列还是研究经济指标序列，都需要对序列进行季节调整。特别是月度用电量序列受季节因素的影响很大，用电量的季节分解对于月度负荷预测具有重要意义。

在所有的季节调整算法中，均含有一个潜在的假设，即认为月度或季度时间序列数据是由4种因素组成的，分别为：长期趋势因素（T），波动循环因素（C），季节因素（S）与不规则因素（I）。长期趋势因素代表经济时间序列长期的趋势特性。波动循环因素是以数年为周期的一种景气变动，在研究经济序列时，它反映了经济的扩张与收缩，繁荣与萧条。季节因素是每年重复出现的循环变动，反映了由于温度、降雨、假期等因素引起的，以12个月或4个季度为周期的周期影响。季节因素和波动循环因素的区别在于，季节变动是固定间距的循环，而波动循环因素是周期不固定的波动。不规则因素又称为随机因子、残余变动或噪声，其变动无规律可循，这类因素是由偶然发生的事件引起的，如罢工、意外事故、地震、恶劣气候、战争等。现有的季节调整方法主要有：移动平均比率法、TRAMO/SEATS法、X-11法、X-12-ARIMA法、BV4法与结构时间序列模型等。下面简要介绍应用广泛的X-12-ARIMA模型。

X-12-ARIMA程序可以分为regARIMA和增强版X-11两个模块，regARIMA用于对数据的预处理，包括进行序列向前和向后的延拓，离群值的检测与各种效应的先验调整等。增强版X-11是基于移动平均的季节调整，通过3次筛选，确定最终的季节因素、趋势—循环因素以及不规则因素。X-12-ARIMA在调整的最后还给出了模型的详细诊断，为改进模型提供了必要的信息。

图2-6是X-12-ARIMA季节调整程序的基本流程，其中实线箭头代表程序的流程，虚线箭头代表季节调整中实际需要经历的操作过程，通过 “调整—诊断—再调整”得到序列的最佳季节调整。
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图2-6　X-12-ARIMA季节调整程序的基本流程



预调整模块regARIMA主要用于延拓时间序列，其全称为带有ARIMA时间序列误差的线性回归模型，是对ARIMA时间序列建模的重要革新。该方法在建立ARIMA时间序列模型时加入对于离群值、日历效应等影响因素的回归变量，自动选择影响显著的效应与最佳ARIMA模型。特别是对于一些带有缺失值或异常值的序列，regARIMA的系数估计和预测具有一定的稳健性。其中 “移动假日效应”是日历效应的一种，主要指日期每年不同的假日所引起的效应，如美国的劳动节、感恩节，中国的春节、元宵节等。在假日中，人们的生产活动与平时不同，这往往会带来一些统计指标的异常变动，如用电量、工业增加值的减少，居民收入、消费支出的增加等。由于这些假日的循环周期不是正好一年，使得这些假日的效应往往不能被季节分解完全地吸收。需要建立与之对应的变量在regARIMA环节中进行回归。春节是中国的传统节日，由于农历与公历时间上的差别使得每年春节周期性的出现在1 月20日至2月20日之间。由于X-12-ARIMA不能对中国的春节因素进行直接建模，因此需要利用其用户自定义回归变量的功能进行春节因素的回归。具体做法是，根据季节分解的目标序列的性质，设春节因素的影响体现在春节前b天至春节后a天，根据每年春节的日期确定影响日分布在每个月的天数，再根据每个月影响日的天数确定每个月的权重，没有影响日的月份权重为0，每年各月的权重之和为1。

X-12-ARIMA中增强版X-11模块用于将月度或季度的时间序列分解为趋势—循环成分（TC），季节成分（S）和不规则成分（I）。所用的分解模型有以下4种：

（1）乘法模型（M）

Yt
 =TCt
 ×St
 ×It


（2）加法模型（A）

Yt
 =TCt
 +St
 +It


（3）伪加法模型（PA）

Yt
 =TCt
 ×（St
 +It
 -1）

（4）对数加法模型（LAD）

Yt
 =log（TCt
 +St
 +It
 ）

乘法模型适用于保持正值并且随着序列水平增长其季节性波动幅度也增长的序列，大多数宏观季节时间序列都适用于乘法模型。加法模型与之类似。伪加法模型适用于在每年的某个相同月份取值很小、接近于零的时间序列的调整。对数加法模型主要用于算法研究的目的，实际中应用较少。关于X-12-ARIMA的具体理论推导及其应用可参考文献［149、150］。

2.7　频域分析方法

2.7.1　傅立叶分析

电力负荷是具有较强周期性的时间序列，因此可以对其使用时间序列频域分析方法进行分析，在指定建模时域D-
 的负荷时间序列P（t）可做如下傅立叶分解
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其中，N为负荷序列的长度。

根据傅立叶分解的性质，分解后得到的信号是彼此正交的。用这种方法把P（t）分解成角频率为[image: img]
 的若干分量。傅立叶分析方法提供了一种把时域信号转换到频域进行分析的途径，但它只考虑时域和频域之间的一对一映射关系，是一种时频完全分离的分析方法。

2.7.2　小波分析

经典的傅立叶分析存在不足之处，主要表现在：傅立叶分析是针对整个时域和频域的均匀处理，受整体化约束，只能描述f（x）在整个时域上的频谱特征，而很多实际问题，比如说负荷预测，难点正在于如何清楚地分析局部信息、预测短时变化趋势。即便通过加窗来分析局部的时域信息，得到所谓的加窗傅立叶变换，也存在一定的局限，因为加窗之后，窗宽一般是固定的，当频率变化时，分析的精度就会受到很大影响。

正因为如此，将能够灵活进行变尺度分析的小波变换引入负荷预测领域，是一个很好的尝试。

与傅立叶分析类似，小波变换也是通过时域和频域的变换，从而将序列或函数在时域上分解为各种频率的分量。简单地说，小波变换就是用合适的母小波（Mother wavelet）通过时间轴上的位移、放缩和幅度的变化，产生一系列的派生小波，用这一系列小波对所要分析的信号进行时间轴上的平移比较，获得用以表征信号与小波相似程度的小波系数。由于派生小波可以达到任意小的规定精度，并可以对有限长的信号进行精确的度量，因此可以获得在傅立叶分析中所不能获得的局部时间区间的信息，起到 “显微”的作用。

若平方可积的函数Ψ（t）∈L2
 （R）满足如下容许性条件
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则称Ψ（t）为一个基本小波或母小波。将母小波Ψ（t）进行伸缩和平移后，可以得到小波序列
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函数f（t）∈L2
 （R）关于基小波Ψ（t）的连续小波为
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其逆变换为
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具体小波函数的选取要根据被分析的函数f和相关的算法确定。

其中，一系列子小波Wf
 （a，b）中存在两个可调参数a和b。其中，a可以视为频率参数，时间轴上伸缩控制子小波的振荡频率；b视为时移参数，表示在时间轴上的平移，通过以上公式不难分析出小波变换的优点。

首先，母小波函数h可以选择为近似窗函数，从而实现视频的局部化。同时这种局部化和频率的高低密切相关，在频率高的地方，时间局部化程度也高，这点和加窗傅立叶变换有明显的不同，相当于小波有自动 “变焦”的性能，对高频部分有显微能力。

其次，各个小波分量具有和傅氏分解相似的性质，完全正交解耦，不存在冗余和交叉信息，便于分别进行分析和综合。

2.8　特征选择与特征提取技术

近年来，数据越来越受到重视，如何从海量的数据中挖掘有用的信息，开展大数据分析，让数据 “说话”吸引了越来越多研究人员的注意。从大量的数据中通过算法搜索隐藏于其中信息的过程称为数据挖掘。数据挖掘引起了信息产业界的极大关注，其主要原因是存在大量数据，可以广泛使用，并且迫切需要将这些数据转换成有用的信息和知识。数据挖掘技术主要包括分类（Classification）、估计（Estimation）、预测（Prediction）、相关性分析（Association rules）、聚类（Clustering）等。

2.8.1　基于学习方法的特征选择问题

对样本数据进行特征选择是实现机器学习的一个关键环节。特征选择问题可以概括为在由全部n个特征描述的数据集中，选择出p个特征组成新的数据集，而且在新的数据集中对原问题的描述不变。

在机器学习过程中之所以要进行特征选择是因为：

（1）需要学习机器考虑的相关特征越少，整个学习过程的速度将越快。

（2）减少需要考虑的相关特征数可以提高学习结果的准确性。设想考虑要通过m个特征X=（1，x1
 ，x2
 ，…，xm
 ）来对y作回归估计，为简化问题，我们假设拟合函数具有如下线性形式
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其中，误差余项ε为均值为0、方差为σ2
 的独立同分布样本。如果用最小二乘法拟合数据，可以得到回归系数S的估计值，再利用S的估计值来预测未知的y^
 值。有关文献证明了使用全部m个特征预测出的y^
 值的方差恒大于等于只使用部分自变量预测出的y^
 值的方差，也就是说，减少特征的个数有助于减小学习结果的方差。

（3）减少需要学习机器考虑的相关特征数可以帮助我们更好地认识问题的本质，由此我们可以了解哪些特征是描述该问题所必需的，而哪些特征则是冗余的。这一点尤其具有实际意义。由于客观世界中还有很多事物的规律没有被人类正确认识或全面认识，机器学习或人工智能方法吸引我们的魅力正在于它可以启发我们从一个全新的角度去认识世界。

举例来说，影响电力系统发展的指标可能很多。对这些指标一一分析，从原理上讲是可以的，但是，工作量必然很大。因此，有必要在众多的因素中挖掘出最具代表性和影响力的若干因素，称之为主导因素。如何挖掘主导因素就是机器学习中的特征选择问题。

由于特征选择问题在整个机器学习过程中的重要性，近年来其越来越受到研究人员的重视。尤其是20世纪90年代以来，随着整个人工智能领域研究的不断推进，特征选择问题的研究也取得了丰硕的成果。

基于上节讨论，可以重新定义特征选择问题。所谓的特征选择就是根据n个观测样本数据，在所有可能的特征集合中选取某一子集，使用该子集内包含的特征元素对目标变量建立学习机器，以期得到最佳的学习结果或最快的学习速度。

目前常见的特征选择算法可以分成两大类：一种是基于传统的逐步回归等统计分析的方法；另外一种是基于新兴起的人工智能方法，比如决策树、神经网络以及遗传算法等。还可以根据特征选择算法与随后的机器学习算法之间的关系分成两类，一类称作过滤模型（Filter Model），其特征选择算法独立于后续的机器学习算法，一般是用来找出最小特征子集；另一类称作包装模型（Wrapper Model），它根据随后的学习算法的准确性评价选用的特征选择算法。

这里介绍几种常见的特征选择算法。

2.8.1.1　前向选择（Forward selection）

在前向选择过程中，首先选取使[image: img]
 最小的自变量Xj
 （j=1，…，k）。容易证明，与向量Y相关度最大（即两向量夹角余弦值最大）的向量Xj
 就是使上式中Q最小的自变量Xj
 。将Xj
 加入选择集后，将向量Xj
 记为X（1）
 ，将向量Y-SXj
 记为Y（1）
 ，这时Y（1）
 和X（1）
 是正交的。将自变量集合X中其余的向量对X（1）
 做正交化，得到X（1）
 的正交空间的新一组向量。用这组新的向量对Y（1）
 重复上述的前向选择过程，直到Q值不再随新的自变量的加入而减小，这时假设选择集中包含自变量X（1）
 ，X（2）
 ，…，X（p）
 ，容易看出，Y（p）
 与未被选择的自变量X（p+1）
 ，X（p+2）
 ，…，Xk
 之间是正交的关系，也就是说这些未被选择的自变量无法继续最小化Q值。

前向选择算法的不足之处在于，当Y和某些自变量X的线性组合（比如X1
 -X2
 ）相关度很大，而与单个的变量Xj
 相关度很小的时候，使用前项选择算法很难将这两个变量添加到选择集中。

2.8.1.2　Efroymson算法（Efroymson′s algorithm）

Efroymson算法是对前项选择算法的一种改进。其具体思路是在选择集中每添加一个新的自变量后，测试在当前的选择集中是否可以去掉一些以前加入的自变量。该算法提出了新的加入自变量和删除自变量的判断依据。

首先来看添加自变量。设Qp
 为选择集中加入p个自变量后拟合函数值与目标值之间的余项的平方和，当第p+1个变量被添加进选择集后，余项的平方和将变成Qp+1
 ，计算数值
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如果R值大于某一事先定义的阈值Fe
 ，则该变量可以被加入到选择集中。如果R≤Fe
 ，即使Qp+1
 ＜Qp
 ，该变量也不能被加入选择集中。

再来看删除自变量，设当前时刻选择集中有p个自变量，从选择集中删除一个自变量后余项平方和将由Qp
 变成Qp-1
 ，同样计算数值
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如果R值小于某一事先定义的阈值Fd
 ，则从选择集中删除该自变量。如果R≥Fd
 ，即使Qp-1
 ＜Qp
 ，该变量也不能从选择集中除去。

通过简单的数学推导即可证明保证本算法收敛的充分条件为Fd
 ＜Fe
 。

2.8.1.3　后向消除（Backward Elimination）

在后向消除过程中，首先将全部可能的m个自变量添加进选择集中。当选择集中有m个元素的时候，拟合函数值与目标值之间的余项的平方和仍然用Qm
 表示。下一步尝试从选择集中去掉一个变量，使余下的m-1个变量做拟合后的Qm-1
 最小。不断地重复这个步骤，直到选择集中剩余的变量做拟合后的Qp
 不再减小或满足一定的判决条件，比如Qp
 小于某个足够小的值。

后向消除方法的不足之处在于当求逆矩阵为病态时，或者在观测样本数小于自变量数的时候，得到的结果并不理想。

2.8.2　基于学习方法的特征提取技术

2.8.2.1　主成分分析

主成分分析（Principal Component Analysis）是数理统计学中多元分析中的一个常用方法。所谓多元分析就是统计中讨论多元随机变量统计方法的总称。多元分析在地质、生物、医学、气象等领域的资料分析工作以及计算机模式识别方面有着广泛的应用，已成为数理统计学中的一个重要研究方向。主成分分析实质上是研究怎样用较少的指标去近似描述多个指标或者给多个指标进行重要程度排队的一种方法。

其具体思路是：首先将各指标所代表的特征进行正交变换，以保证用来分析的各特征向量之间互不相关；变换之后，每一个特征向量和一个方差对应，而这个方差又由相应的特征值表示。那么任取一个特征向量，如果它所对应的特征值在整个数据集上代表着一个显著的方差值，就称之为这个数据集上的一个主成分。

主成分分析的算法十分直观方便，但它也存在许多缺点。比如由于它是基于原始特征的一种线性变换，所以无法反映原始特征之间的非线性关系；还有经过上述线性变换后数据会产生失真，对原始数据进行不同的归一化过程会导致最后得到不同的结果；而且通常我们很难解释选取出来的主成分的含义，尽管原始特征的物理含义十分清楚，但是经过线性变换后其语义含义可能会变得晦涩费解。

2.8.2.2　因子分析

因子分析法是一种多元数理统计分析方法，属于主成分分析的推广方法。它可以把相互间具有复杂关系的指标通过一定计算，找出其中控制着所有指标的各个因素。这些因素的涵义是比较抽象的，称之为因子。函数表达式中因子的系数称为因子负荷。因子分析中，估计因子负荷和方差，得到合理结论。若难以得到合理结论，则进行因子旋转，从而得到合理答案。

下面说明R型因子分析法。其步骤略述如下：

（1）对n个指标的原始数据进行标准化处理，并计算两两指标间的相关系数矩阵R。

（2）变换相关系数矩阵R，使其方差达到最大，并求R的特征值λi
 相应的特征向量Ui
 以及贡献率vi
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（3）计算初始因子矩阵A，A=｛aij
 ｝
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（4）对初始因子再作变换。采用方差极大法对初始因子轴进行正交旋转，于是得正交因子表。也可采用四次幂极小法作因子旋转。

（5）分析主成分，找到为数不多的几个因子负荷较大的指标将其聚为一类。

如此进行，直至全部指标被分类筛选。

2.9　聚类分析

聚类的目的是把具有相似特性的对象分为一类，而把具有差异的对象尽可能分开，从而实现无监督式的学习。根据聚类的目的，有很多不同的方法用于聚类分析，这里简要介绍聚类基本算法及其分类。通过聚类分析可以寻找具有相似特性的对象，从而选择参考输入，开展相应的预测，所以聚类分析在预测中也属于特征选择和特征提取中的一种。

2.9.1　传统聚类分析方法

传统的聚类分析计算方法主要有如下几种：

1.划分方法（Partitioning methods）

给定一个有N个元组或者记录的数据集，用分裂法将其构造为K个分组，每一个分组就代表一个聚类，K＜N。这K个分组满足下列条件：①每一个分组至少包含一个数据记录；②每一个数据记录属于且仅属于一个分组（此要求在某些模糊聚类算法中可以放宽）。对于给定的K，算法首先给出一个初始的分组方法，以后通过反复迭代的方法改变分组，使得每一次改进之后的分组方案都较前一次好，而所谓好的标准就是：同一分组中的记录越近越好，而不同分组中的记录越远越好。使用这个基本思想的算法有：K-means算法、KMEDOIDS算法、CLARANS算法。

2.层次方法（Hierarchical methods）

层次方法对给定的数据集进行层次似的分解，直到某种条件满足为止。具体又可分为“自底向上”和 “自顶向下”两种方案。例如在 “自底向上”方案中，初始时每一个数据记录都组成一个单独的组，在接下来的迭代中，它把那些相互邻近的组合并成一个组，直到所有的记录组成一个分组或者某个条件满足为止。代表算法有：BIRCH算法、CURE算法、CHAMELEON算法等。

3.基于密度的方法（Density-based methods）

基于密度的方法与其他方法的根本区别是：它不是基于各种各样的距离的，而是基于密度的。这样就能克服基于距离的算法只能发现 “类圆形”聚类的缺点。该方法的指导思想是，只要一个区域中的点的密度大过某个阈值，就把它加到与之相近的聚类中去。代表算法有：DBSCAN算法、OPTICS算法、DENCLUE算法等。

4.基于网格的方法（Grid-based methods）

基于网格的方法首先将数据空间划分成为有限个单元（cell）的网格结构，所有的处理都是以单个的单元为对象的。这么处理的一个突出优点是处理速度很快，通常这与目标数据库中记录的个数无关，只与把数据空间分为多少个单元有关。代表算法有：STING算法、CLIQUE算法、WAVE-CLUSTER算法。

5.基于模型的方法（Model-based methods）

基于模型的方法给每一个聚类假定一个模型，然后去寻找能够很好地满足这个模型的数据集。这样一个模型可能是数据点在空间中的密度分布函数或者其他。该方法的潜在假定是：目标数据集由一系列的概率分布所决定。通常有两种尝试方向：统计方案和神经网络方案。此外聚类方法还有：传递闭包法，布尔矩阵法，直接聚类法等。

2.9.2　K-means聚类算法举例

K-means聚类问题的假设是有一组N个数据的集合X=｛x1
 ，x2
 ，x3
 ，…，xn
 ｝待聚类。目标是要找到X的一个划分Pk
 =｛C1
 ，C2
 ，C3
 ，…，Ck
 ｝，使目标函数[image: img]
 最小。其中，[image: img]
 表示第i（i=1，…，k）个簇中心位置；ni
 是簇Ci
 中数据项的个数；d（xi
 ，mi
 ）表示xi
 到mi
 的距离。通常的空间聚类算法是建立在各种距离基础上的，最常用的是欧几里得距离。

K-means聚类算法的基本思想是：给定一个包含n个数据对象的数据库，以及要生成簇的数目k，随机选取k个对象作为初始的k个聚类中心；然后计算剩余各个样本到每一个聚类中心的距离，把该样本归到离它最近的那个聚类中心所在的类，对调整后的新类使用平均值的方法计算新的聚类中心；如果相邻两次的聚类中心没有任何变化，说明样本调整结束且聚类平均误差准则函数已经收敛。本算法在每次迭代中都要考察每个样本的分类是否正确，若不正确，就要调整。在全部样本调整完成后修改聚类中心，进入下一次迭代。如果在一次迭代算法中，所有的样本被正确分类，则不会有调整，聚类中心不会有变化。在算法迭代中值在不断减小，最终收敛至一个固定的值。该准则也是衡量算法是否正确的依据之一。

K-means聚类算法的过程可以描述为：

（1）算法。划分并计算基于簇中对象的平均值。

（2）输入。簇的数目K和包含n个对象的数据库。

（3）输出。平方误差总和最小条件下的K个簇。

（4）方法。

1）任意选择K个对象作为初始的簇中心；

2）将所有对象划分到相应的簇中；

3）计算每个簇中对象的平均值，将所有对象重新赋给类似的簇；

4）重复上述步骤，直到不再发生变化。

K-means聚类算法的缺陷在于它生成硬性划分的聚类，即每个数据点唯一地分配给一个且仅一个聚类。由于事先不知道实际的聚类情况，因此这可能是一种严重的局限。同时，K-means聚类算法很容易陷入局部极小值从而无法获取全局最优解，在大矢量空间搜索中性能下降。同时，K-means聚类算法对于孤立和异常数据敏感，并对非球型簇可能失效。目前对K-means聚类算法改进的研究也非常多，可参见文献［152，153］。

2.10　决策树理论

2.10.1　决策树概述

决策树（Decision tree）又称为分类树（Classification tree），是最为广泛的归纳推理算法之一，处理类别型或连续型变量的分类预测问题，可以用图形和if-then的规则表示模型，可读性较高。决策树模型透过不断地划分数据，使依赖变量的差别最大，最终目的是将数据分类到不同的组织或不同的分枝，在依赖变量的值上建立最强的归类。

决策树的目标是针对类别应变量加以预测或解释反应结果，分析技术与判别分析、区集分析、无母数统计，与非线性估计所提供的功能是一样的。决策树的弹性，使得数据本身具有更加吸引人的分析选项，但并不意味许多传统方法就会被排除在外。实际应用时，当数据本身符合传统方法的理论条件与分配假说，这些方法或许是较佳的，但是站在探索数据技术的角度或者当传统方法的设定条件不足时，决策树对于研究者来说，是较佳的建议技巧。

决策树是一种监督式的学习方法，产生一种类似流程图的树结构。决策树对数据进行处理是利用归纳算法产生分类规则和决策树，再对新数据进行预测分析。树的终端节点 “叶子节点（Leaf nodes）”，表示分类结果的类别（Class），每个内部节点表示一个变量的测试，分枝（Branch）为测试输出，代表变量的一个可能数值。为达到分类目的，变量值在数据上测试，每一条路径代表一个分类规则。

决策树是用来处理分类问题，适用目标变量属于类别型的变量，目前已扩展到可以处理连续型变量，如CART（Classification and regression trees）模型。

2.10.2　决策树学习

决策树的建构有3个主要步骤：第一是选择适当的算法训练样本建构决策树，第二是适当地修剪决策树，第三则是从决策树中萃取知识规则。

1.决策树的分割

决策树是通过递归分割（Recursive partitioning）建立而成，递归分割是一种把数据分割成不同小的部分的迭代过程。建构决策树的归纳算法为：

（1）将训练样本的原始数据放入决策树的树根。

（2）将原始数据分成两组，一组为训练组数据，另一组为测试组资料。

（3）使用训练样本来建立决策树，在每一个内部节点依据信息论（Information theory）来评估选择哪一个属性继续做分割的依据，又称为节点分割（Splitting node）。

（4）使用测试数据来进行决策树修剪，修减到决策树的每个分类都只有一个节点，以提升预测能力与速度。即经过节点分割后，判断这些内部节点是否为树叶节点，如果不是，则以新内部节点为分枝的树根来建立新的次分枝。

（5）将（1）至（4）步骤不断递归，一直到所有内部节点都是树叶节点为止。当决策树完分类后，可将每个分枝的树叶节点萃取出知识规则。

如果有以下情况发生，决策树将停止分割：

（1）该群数据的每一笔数据都已经归类到同一类别。

（2）该群数据已经没有办法再找到新的属性来进行节点分割。

（3）该群数据已经没有任何尚未处理的数据。

一般来说，决策树分类的正确性有赖于数据来源的多寡，若是透过庞大数据建构的决策树，其预测和分类结果往往是符合期望的。

决策树学习主要利用信息论中的信息增益（Information gain），寻找数据集中有最大信息量的变量，建立数据的一个节点，再根据变量的不同值建立树的分枝，每个分枝子集中重复建树的下层结果和分枝的过程，一直到完成建立整株决策树。决策树的每一条路径代表一个分类规则，与其他分类模型相比，决策树的最大优势在于使模型图形化，让使用者容易了解，模型解释也变得容易。

在树的每个节点上，使用信息增益选择测试的变量，信息增益是用来衡量给定变量区分训练样本的能力，选择最高信息增益或最大熵（Entropy）简化的变量，将之视为当前节点的分割变量，该变量促使需要分类的样本信息量最小，而且反映了最小随机性或不纯性（Impurity）。

若某一事件发生的概率是p，令此事件发生后所得的信息量为I（p），若p=1，则I（p）= 0，因为某一事件一定会发生，因此该事件发生不能提供任何信息。反之，如果某一事件发生的概率很小，不确定性愈大，则该事件发生带来的信息很多，因此I（p）为递减函数，并定义I（p）=-log（p）。

给定数据集S，假设类别变量A有m个不同的类别（c1
 ，…，ci
 ，…，cm
 ）。利用变量A将数据集分为m个子集（s1
 ，s2
 ，…，sm
 ），其中si
 表示在S中包含数值ci
 中的样本。对应的m种可能发生概率为（p1
 ，…，pi
 ，…，pm
 ），因此第i种结果的信息量为-log（pi
 ），则称该给定样本分类所得的平均信息为熵，熵是测量一个随机变量不确定性的测量标准，可以用来测量训练数据集内纯度（Purity）的标准。熵的函数表示为
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其中，pi
 是任意样本属于ci
 的概率，对数函数以2为底，因为信息用二进制编码。

变量分类训练数据集的能力，可以利用信息增益来测量。算法计算每个变量的信息增益，具有最高信息增益的变量选为给定集合S的分割变量，产生一个节点，同时以该变量为标记，对每个变量值产生分枝，以此划分样本。

2.决策树的剪枝

决策树学习可能遭遇模型过度配适（Overfitting）的问题，过度配适是指模型过度训练，导致模型记住的不是训练集的一般性，反而是训练集的局部特性。模型过度配适，将导致模型预测能力不准确，一旦将训练后的模型运用到新数据，将导致错误预测。因此，完整的决策树构造过程，除了决策树的建构外，尚且应该包含树剪枝（Tree pruning），解决和避免模型过度配适问题。

当决策树产生时，因为数据中的噪声或离群值，许多分枝反映的是训练资料中的异常情形，树剪枝可处理这些过度配适的问题。树剪枝通常使用统计测量值剪去最不可靠的分枝，可用的统计测量有卡方值或信息增益等，如此可以加速分类结果的产生，同时也可以提高测试数据能够正确分类的能力。

树剪枝有两种方法：先剪枝（Prepruning）和后剪枝（Postpruning）。先剪枝是通过提前停止树的构造来对树剪枝，一旦停止分类，节点就成为树叶，该树叶可能持有子集样本中次数最高的类别。在构造决策树时，卡方值和信息增益等测量值可以用来评估分类的质量，如果在一个节点划分样本，将导致低于预先定义阈值的分裂，则给定子集的进一步划分将停止。选取适当的阈值是很困难的，较高的阈值可能导致过分简化的树，但是较低的阈值可能使得树的简化太少。后剪枝是由已经完全生长的树剪去分枝，通过删减节点的分枝剪掉树节点，最底下没有剪掉的节点成为树叶，并使用先前划分次数最多的类别作标记。对于树中每个非树叶节点，算法计算剪去该节点上的子树可能出现的期望错误率。再使用每个分枝的错误率，结合每个分枝观察的权重评估，计算不对该节点剪枝的期望错误率。如果剪去该节点导致较高的期望错误率，则保留该子树，否则剪去该子树。产生一组逐渐剪枝后的树，使用一个独立的测试集评估每棵树的准确率，就能得到具有最小期望错误率的决策树。也可以交叉使用先剪枝和后剪枝形成组合式，后剪枝所需的计算比先剪枝多，但通常可产生较可靠的树。

2.10.3　决策树算法

完成数据处理阶段后，需要选择一个合适的决策树模型算法。最常用的决策树模型算法是CART，代表分类树和回归树，是一种广泛应用于树结构产生分类和回归模型的过程。其他算法有CHAID（Chi-square automatic interaction detector），Quinlan提出的ID3（Iterative dichotomizer 3），以及后续的版本C4.5和C5.0，其中C4.5和C5.0在计算机领域中广泛应用。大多数的决策树模型算法是由核心算法改变而来，利用由上向下的贪心算法（Greedy algorithm）搜索所有可能的决策树空间，这种算法是ID3算法和C4.5算法的基础。

决策树在处理分类问题时，数据型态可以是类别数据和连续性数据，除了CART算法可以处理离散型数据和连续性数据之外，ID3、C4.5、C5.0和CHAID都只能处理离散型数据。不同算法其分割规则和修剪树规则也有差异，具体的决策树算法不在此赘述。

2.11　神经网络理论

2.11.1　神经网络理论概述

人工神经网络是一门高度综合的交叉学科，它的研究和发展涉及神经生理学、数理科学、信息科学和计算机科学等众多学科领域。

人工神经网络是模仿生物脑结构和功能的一种信息处理系统。虽然目前的模仿还处于低级水平，但已显示出一些与生物脑类似的特点：大规模并行结构，信息的分布式存储和并行处理，具有良好的自适应性、自组织性和容错性，具有较强的学习、记忆、联想、识别功能等。神经网络已经在信号处理、模式识别、目标跟踪、机器人控制、专家系统、组合优化、网络管理等众多领域的应用中取得了引人注目的成果。

[image: img]
图2-7　神经元



2.11.2　神经元特性

神经元是多输入、单输出信息处理单元，其图示符号如图2-7所示。图中，xj
 代表来自其他第j个神经元轴突的信号强度；hi
 代表兴奋的阈值；wj
 代表神经元与xj
 的突触结合权；zi
 代表神经元的输出信号。

该神经元的总输入为
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如果使用的节点特性函数为
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则该神经元的输出为
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2.11.3　BP网络及其学习算法

反向传播（Back-Propagation）网络（BP网络）是最常用的神经网络模型之一，如图2-8所示。

[image: img]
图2-8　BP网络



图中每一个节点表示一个神经元。BP网络实际上是一个多层感知器的前馈网络。多层感知器由输入层、隐含层（内部层）和输出层组成。隐含层可以是一层或多层。隐含层和输出层中的任一神经元的实际输入等于与它相邻的上一层中各神经元输出的加权和。从数学意义上讲，BP网络所完成的信息处理工作是利用训练样本实现从输入到输出的映射。若输入层节点数为n，输出层节点数为m，则网络是从Rn
 到Rm
 的一个高度非线性映射。BP网络不需要知道描述这种映射的具体数学表达式，而只是在所选网络的拓扑结构下，通过学习算法调整各神经元的阈值和连接权值，使误差信号最小。

BP网络在有教师的学习方式下，根据反向传播误差学习准则，寻求最佳权集，实现网络正确输出。带有一个隐含层的三层BP网络是根据输出层内各处理单元的正确输出与实际输出之间的误差进行连接权的调整，以实现误差最小输出的。由于隐含层的存在，输出层对产生误差的学习必须通过隐含层与输出层连接权值的调整进行。因此，隐含层能对输出层反传过来的误差进行学习，这是BP网络的一个主要特征。

BP网络的基本学习算法是误差反向传播算法。它由正向和反向组成。模式是从输入层输入，经隐含层逐层处理后传入输出层。在正向传播阶段，每一神经元的状态只影响下一层神经元的状态。如果输出层得不到期望的输出结果，则进入误差的反向传播阶段。误差信号沿原来的连接通路返回，网络根据反向传播的误差信号修改各层的连接权，使误差信号达到最小。

对于一个结构确定的BP网络，其权值及阈值所形成的向量记为W，对任一输入信号X ∈Rn
 ，产生输出Y∈Rm
 ，可表示为
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式中，F（·）为m维向量函数，记其各分量函数为fi
 （·），i=1，2，…，m。

设有k对训练样本，第j对样本为（Xj
 ，Yj
 ），j=1，2，…，k。其中输入向量为Xj
 = ［xj1
 ，xj2
 ，…，xjn
 ］，期望输出向量为Yj
 =［yj1
 ，yj2
 ，…，yjm
 ］。在Xj
 作用下所得到的网络实际输出记为[image: img]
 ，则有
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使用平方型误差函数，网络训练的任务是寻求一个W，使样本误差平方和最小。其中样本j的误差为
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所有样本的总误差为
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常用BP网络为单隐层，由此形成三层前向BP网络。输入层、输出层节点数根据具体问题而定，应选取合适的隐含层节点数。对输入输出值可作标幺化（无量纲化）处理，并且为了避开节点特性函数的饱和区，需要对训练样本的各输入输出数据分别作线性区间变换。

BP算法针对平方型误差函数，使用最速下降法寻优。对于k对训练样本，一般可有以下两种学习方式：

（1）逐一学习方式：每次取一个训练样本，利用该样本的输出误差调整各神经元的阈值和连接权值，直至收敛；再取下一个训练样本进行调整；重复这一过程，直至对所有样本都满足精度要求。

（2）批量学习方式：一次性将所有训练样本全部输入，利用其总体的输出误差调整各神经元的阈值和连接权值，反复进行直至收敛。

BP算法针对平方型误差函数，使用最速下降法寻优，容易收敛到局部极小。BP网络所使用的学习算法还可以有共轭梯度法等，这里不一一介绍。此外，已有学者提出应用模拟退火法、遗传算法等进行BP网络的学习，使得实现全局最优。

2.12　支持向量机理论

2.12.1　支持向量回归机概述

在负荷预测中，人工神经网络算法得到了广泛应用，其中使用最多的是BP神经网络。但是随着负荷预测研究的深入，BP神经网络的缺点也日益暴露出来。例如，BP网络用梯度法来训练权值，过分强调克服学习错误而泛化性能不强；隐层数目难以确定；网络的训练效率受初值影响大等。此外，神经网络的学习算法采用经验风险最小化原理，仅仅试图使经验风险最小化，并没有使期望风险最小化，训练过程一定程度上也缺乏理论依据。

支持向量机（Support vector machies，SVM）是由Vapnik等人于1995年提出来的。之后随着统计理论的发展，SVM逐渐受到了各领域研究者的关注，在很短的时间就得到了很广泛的应用。SVM是建立在统计学习理论的VC维理论和结构风险最小化原理基础上，利用有限的样本所提供的信息对模型的复杂性和学习能力寻求最佳折中，以获得最好的泛化能力。SVM的基本思想是把训练数据非线性地映射到一个更高维的特征空间（Hilbert空间）中，在这个高维的特征空间中寻找到一个超平面使得正例和反例二者间的隔离边缘被最大化。SVM的出现有效解决了传统的神经网络结果选择问题、局部极小值、过拟合等问题。并且在小样本、非线性、数据高维等机器学习问题中表现出很多令人注目的性质，被广泛地应用在模式识别、数据挖掘等领域。

SVM可以用于分类和回归问题，二者可以相互转化。SVM本身是针对经典的二分类问题提出的，支持向量回归机（Support Vector Regression，SVR）是支持向量在函数回归领域的应用。SVM回归的样本点只有一类，所寻求的最优超平面不是使两类样本点分得 “最开”，而是使所有样本点离超平面的 “总偏差”最小，这时样本点都在两条边界线之间，求最优回归超平面同样等价于求最大间隔。

2.12.2　SVM的基本思想

SVM的理论基础是统计学习理论。统计学习理论的研究最早可追溯到20世纪60年代末，在其后的20年时间里，前苏联的Vapnik和Chervonenkis做了大量开创性、奠基性的工作，并于20世纪90年代中期，提出了基于该理论设计的SVM理论。

机器学习的目的是根据给定的训练样本，求对某系统输入输出之间存在依赖关系的估计函数，使它能够对未知数据做出尽可能准确的估计。学习的直接目标就是要使该函数的实际风险最小，但由于样本的信息有限，函数的实际风险是无法准确计算的，传统的学习方法如神经网络等往往采用的是经验风险最小化原则。而SVM的基本思想就是：通过用内积函数定义的非线性变换，将输入空间变换到一个高维空间，在这个高维空间中寻找输入变量和输出变量之间的非线性关系。

SVM的问题最终可归结为一个约束最优化问题，而且是一个带有线性约束的凸二次规划问题，因此，传统的求解二次规划问题的算法都可以用来求解SVM问题。当然，在样本数目过大时，二次规划算法将面临维数灾，导致无法用计算机正常处理，此时考虑到SVM中的最优化问题是一类特殊的最优化问题，具有解的稀疏性和最优化问题的凸性等一些良好的特性，于是可以利用这些特性构造出用于解决SVM问题的快速专用算法，根据子问题的选取和迭代策略的不同，主要有选块算法（Chunking）、分解算法（Decomposing）、序列最小化算法（Sequential minimum optimization）等。随着科研人员对SVM优化算法的深入研究，近年来又开发出了一些新的优化算法，如SVMlight算法、SOR算法、LSVM算法、ASVM算法、SSVM算法以及LIBSVM算法等。这些算法在运算速度和效果上都取得了一定的改善。

SVM的应用主要在模式识别、函数回归和概率密度估计方面。SVM最初用来解决模式识别问题，用其分类算法实现了较好的泛化功能。后来，SVM扩展到用于解决非线性回归估计问题。SVM用来估计回归函数时，与神经网络相比，具有3个特点：①SVM利用在高维空间中定义的线性函数集来估计回归；②SVM利用线性最小化来实现回归估计，采用的是Vapnik的不敏感损失函数来度量风险；③SVM采用的风险函数是由经验误差和一个由结构风险最小化原则导出的正则化部分组成的。正是由于SVM在回归估计上的这些特点，使得SVM具有预测能力强、收敛速度快和全局最优等特点，因而在电力系统负荷预测中的应用得到了广泛关注。

2.12.3　SVR基本模型与算法

对于线性情况，SVM函数拟合首先考虑用线性回归函数f（x）=ωx+b拟合（xi
 ，yi
 ）（i=1，2，…，n），xi
 ∈Rn
 为输入量，yi
 ∈R为输出量，即需要确定ω和b，如图2-9所示。
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图2-9　SVR结构图与ε不灵敏度函数



惩罚函数是学习模型在学习过程中对误差的一种度量，一般在模型学习前已经选定，不同的学习问题对应的损失函数一般也不同，同一学习问题选取不同的损失函数得到的模型也不一样。标准支持向量机采用不灵敏度函数ε，即假设所有训练数据在精度ε下用线性函数拟合，如图2-9所示。
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式中，ξi
 、[image: img]
 是松弛因子，当划分有误差时，ξ、ξ＊
 i
 都大于0，误差不存在，取0。此时，该问题转化为求优化目标函数最小化问题

[image: img]


上式中第一项使拟合函数更为平坦，从而提高泛化能力；第二项为减小误差；常数C＞0表示对超出误差ε的样本的惩罚程度，这是一个凸二次优化问题，可以通过引入Lagrange函数进行求解ω和b。

因此根据样本点（xi
 ，yi
 ）求得的线性拟合函数为
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非线性SVR的基本思想是通过事先确定的非线性映射将输入向量映射的一个高维特征空间（Hilbert空间）中，然后在此高维空间中再进行线性回归，从而取得在原空间非线性回归的效果。

首先将输入量x通过映射Φ：Rn
 →H映射到高维特征空间H中用函数f（x）=ωφ（x）+ b拟合数据（xi
 ，yi
 ）（i=1，2，…，n）。核函数的选取应使其为高维特征空间的一个点积。核函数作为SVM理论的重要的组成部分引起了很多研究者的兴趣。常用的满足Mercer条件的核函数有线性函数、多项式函数、径向基函数、Sigmoid函数等，选择不同的核函数可以构造不同的支持向量机。

（1）线性函数

K（x，xi
 ）=＜x，xi
 ＞

（2）多项式函数

K（x，xi
 ）=［＜x，xi
 ＞+1］d


（3）径向基函数

[image: img]


（4）Sigmoid函数

K（x，xi
 ）=tanh［υ＜x，xi
 ＞+a］

由这4种核函数可以构造出线性SVM、多项式SVM、RBF SVM和感知SVM。满足Mercer条件核函数很多，这样又带来另外一个问题，即SVM的核函数如何选择。目前没有明确的标准来指导核函数的选择。在模型不确定的情况下，RBF核函数是一个不错的选择。

于是可求的非线性拟合函数的表示式为
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综上所述，SVR基本模型其优化目标为：

[image: img]


SVR算法一般在优化目标中增加函数项，变量或系数等方法使公式变形，产生出各种有某一方面优势或者一定应用范围的算法，从而实现结构改进。


第3章　负荷分析

充分收集基础资料，是进行电力负荷预测的前提。负荷预测模型是对负荷特性的描述，收集负荷数据，进行负荷特性分析，是负荷预测必要的准备工作。

由于日负荷曲线的分析是短期和中长期负荷分析的共性基础，因此，本章先分析短期问题，再分析中长期问题。

3.1　短期负荷分析及预测

3.1.1　认识日负荷曲线

反映电力系统中电力负荷在一天内变化特征的曲线称为日负荷曲线，图3-1是北京市2005年夏季某日的负荷曲线。

[image: img]
图3-1　北京市夏季日负荷曲线



日负荷曲线的主要特征可归纳如下：

（1）一天内负荷波动较大，存在明显的高峰负荷和低谷负荷，以及中间的过渡负荷水平——平段。

（2）对应地，可将一天24h划分为峰时段、平段、谷时段。

（3）低谷时段一般出现在每日的凌晨前后。

（4）峰时段因地区、因季节而异，有些地方存在早高峰、晚高峰这两个峰时段，有些地方则有早高峰、下午高峰、晚高峰这三个峰时段。

3.1.2　单日负荷特性分析

设某日的负荷序列为yt
 （t=1，2，…，n），这里n=24、48、96、288等，分别对应时间间隔为60min、30min、15min、5min。其有关的数字特征计算如下：

（1）日最高负荷
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（2）日最低负荷
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（3）日峰谷差
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（4）日平均负荷
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（5）日负荷率
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（6）日最小负荷率
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（7）均方根值
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（8）方差
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（9）标准差
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除此以外，统计、记录并分析每日的最高负荷发生时刻、最低负荷发生时刻，以及分析负荷高于某给定数值的时段数、负荷低于某给定数值的时段数，也都是非常有意义的，便于确切地把握当地的负荷特征。

3.1.3　连续多日负荷特性分析

对持续若干天内的各日数据作如上统计，然后进行如下分析。这里的持续若干天可以是周、旬、月、季度、年或任意时间区间。

其统计特征包括：①最高负荷；②最低负荷；③平均负荷；④峰谷差；⑤负荷率；⑥最小负荷率。

对于持续若干天内各日统计的上述指标，可以分别分析其最大值、最小值、平均值，由此揭示这些天内负荷变化的规律。

这里以一个月为例进行分析，最终得到如表3-1所示的18个指标。


表3-1　某月的负荷特性指标
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3.1.4　短期负荷预测的内容及其特点

短期负荷预测是负荷预测的重要组成部分，它主要用于预报未来几小时、1天至几天的电力负荷，对于调度安排开停机计划、机组最优组合、经济调度、最优潮流、电力市场交易有着重要的意义。负荷预测精度越高，越有利于提高发电设备的利用率和经济调度的有效性。

短期负荷预测的研究已有很长历史，国内外的许多专家、学者在预测理论和方法方面作了大量的研究工作，取得了很多卓有成效的进展。由于负荷的随机因素太多，非线性极强，而有些传统方法理论依据尚存在局限性，因此，新理论和新技术的发展一直推动着短期负荷预测的不断发展，新的预测方法层出不穷。

短期负荷预测的最大特点是其具有明显的周期性，包括：

（1）不同日之间24h整体变化规律的相似性；

（2）不同周、同一星期类型日的相似性；

（3）工作日/休息日各自的相似性；

（4）不同年度的重大节假日负荷曲线的相似性。

在具备上述周期性的同时，短期负荷的另外一个特点是其明显受到各种环境因素的影响，如季节更替、天气因素突然变化、设备事故和检修、重大文体活动等，这使得负荷时间序列的变化出现非平稳的随机过程。

节假日预测是一类特殊的短期预测问题，主要原因是节假日期间的负荷变化规律与正常日明显不同，而且一般需要提前多日进行节假日预测，使得预测精度更加难以达到。

超短期负荷预测根据系统的实际负荷，预测下一个或若干个时段的负荷，供调度部门的各个应用系统使用，一般要求在线实时运行，并将获取的最新负荷信息用于下一次预测。超短期负荷预测的周期短，要求预测方法的计算速度非常快。

3.2　短期负荷预测中负荷的规律性与稳定度分析

以往人们对负荷预测方法本身进行了大量的研究，而缺少对负荷规律性及其对预测误差影响的研究。负荷的变化主要取决于人们生产和生活的规律性，并受到一些相关因素（诸如天气类型、温度等）的影响。因此，负荷的变化既有规律性又有随机性。负荷变化的周期性和随机性是一对矛盾。两者之间的消长决定了负荷的可预测性，并且是影响负荷预测精度的重要因素。负荷预测的任务就是尽可能充分地发掘负荷历史数据中的规律性，从而降低预测的误差。但是，负荷变化中的随机因素是客观存在的，因而，任何负荷预测方法都不能保证没有误差。不同地区、不同时段负荷规律性的差异都会对负荷预测结果产生支配性很大的影响，因此，将历史数据、建模方法和误差分析结合起来进行研究，分析历史负荷的稳定度，才能更全面地评价各相关因素的作用，了解预测误差的构成，使预测者可以清晰、透彻地把握预测过程。这方面，国外的早期研究做过探索，国内的穆钢教授等人作了较为全面的总结。

由此提出了历史负荷规律性和稳定度辨识的问题，其任务可归纳为：对历史负荷进行频域分析并分解，最终用量化指标给出某地区某个时间区间内的历史负荷规律性的稳定程度。这里采用的工具为谱分析，对电力负荷的内在规律性和稳定度进行分析，得到量化的指标。

3.2.1　历史负荷数据、预测模型与预测误差间的关系

首先对预测模型进行分析。设建模的历史负荷数据所在的时间域为D-
 ，预测的负荷数据所在的时间域为D+
 。

一般而言，对于一定窗宽的历史负荷数据P-
 （t）（t∈D-
 ），若经由任何方法得到可预测的负荷模型，其在D-
 内的相应值为M-
 （t），则建模误差为
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用M-
 （t）预测次日负荷时，若预测日负荷P+
 （t）与D-
 内负荷有相同的模式，则与[image: img]
 有相同统计特性的误差将延续到D+
 内。同时还可能出现一个外推误差[image: img]
 ），故负荷的预测误差可表示为
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事实上，根据任意一种（或多种）负荷建模方法，总可以将一组用于建模的负荷数据P-
 （t）分解为
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式中，[image: img]
 是某种规律负荷模型的响应，将导致对本来负荷相应分量的预测；[image: img]
 是对未来负荷预测精度无实质性贡献的负荷分量。

对比式（3-10）和式（3-12）可知，建模误差为
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由以上分析可见，建模误差的大小既与P-
 （t）的规律性强弱有关，又与所采用的建模方法有关。因此，对于给定的负荷历史数据P-
 （t）和既定的建模方法，相对建模误差的统计特征反映了在D-
 内模型响应M-
 （t）逼近P-
 （t）的程度。对于给定的负荷历史数据P-
 （t），无论怎样改进建模方法，相对建模误差都不会为0，历史负荷数据总是存在非规律性的部分，建模方法存在一个精度上的极限，这正是我们从负荷历史数据的规律性入手的理论基础，对负荷预测研究工作的开展有着重要意义。

3.2.2　频域分解与误差估计

电力负荷是具有较强周期性的时间序列，因此可以对其使用时间序列频域分析方法进行分析，在指定建模时域D-
 的负荷时间序列P（t）可作如下傅立叶分解
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式中，N为负荷序列的长度。根据傅立叶分解的性质，分解后得到的信号是彼此正交的。用这种方法，我们把负荷P（t）分解成角频率为[image: img]
 的分量。通过适当的组合，并依据负荷变化周期性的特点，可将P（t）重构成下式
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其中，日周期分量a0
 +D（t）和周周期分量W（t）是按固定周期变化的负荷分量，在预测时可以直接外推。因此，关键问题是如何对剩余分量建立预测模型。对剩余分量建模应反映其主要变化规律。

低频剩余分量L（t）的各分量的周期大于24h，实践表明对L（t）的建模会改善负荷预测的精度。高频分量H（t）反映了电力负荷的随机波动，无法建立模型进行预测，属于不可预测分量。

在此，引入历史负荷规律性的判别指标——稳定度，其含义是，历史负荷中变化规律易于把握的部分占总负荷的比例，一般用一个百分比数值来表示。

电力负荷中高频分量比重的大小就决定了其稳定度，我们可以分离时间序列中的高频分量，来估计历史负荷稳定度的上限
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式中，P（t）为原始负荷序列，H（t）为分离出来的高频负荷序列。

低频分量一般情况下主要受气象因素影响，对其进行建模通常会改善负荷预测的精度。但是，低频分量预测的精度很大程度上取决于负荷受气象因素影响规律性的强弱以及气象预测的精度，并不总能准确预测，属于部分可预测分量。一个合格的负荷预测方法，其预测能力的最低限度是要能准确预测电网负荷中除低频分量和高频分量以外的部分。设分离出来的低频负荷序列为L（t），则估计历史负荷稳定度的下限估计值为
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3.2.3　频域分解算法

前文在已知频域分解结果的情况下，给出了历史负荷规律性的稳定度上下限的估计方法。这样，问题本身也就转化为如何利用傅立叶分解，对式（3-14）中的系数ai
 ，bi
 进行求解；并根据角频率ωi
 的大小，按照不同的集合进行重组，依次算出a0
 +D（t）、W（t）、L（t）、H（t）。

3.2.3.1　分解结果的重构方法

为了便于分析，需要引入取模运算（或者求余运算）：用mod（m，n）表示m除以n的余数。如果mod（m，n）=0，则表示m可以被n整除。

以电力负荷每日96点采样为例：

（1）D（t）的周期为96，它是负荷中以24h为周期变化的分量，a0
 +D（t）即为负荷的日周期分量。日周期分量a0
 +D（t）包括的角频率集合[image: img]
 以14天日96点采样为例，频率下标i所有可能取值组成的集合为：[image: img]
 0，1，…，N-1｝∪｛0｝，其中，角频率0对应的是直流分量。

（2）W（t）的周期为7×96，是负荷的周周期分量；周周期分量W（t）包括的角频率集合为[image: img]
 同样以14天日96点采样为例，周周期分量W（t）的频率下标i所有可能取值组成的集合为[image: img]
 且mod（i，14）≠0，i=0，1，…，N-1｝。

（3）扣除a0
 、D（t）、W（t）之后，剩余分量可分为L（t）和H（t）。L（t）是剩余分量中低频分量的总和，它反映了气象因素等慢变相关因素对负荷的影响；H（t）是剩余分量中高频分量的总和，主要体现了负荷变化的随机性。剩余低频分量L（t）和高频分量H（t）包括的角频率集合分别为[image: img]
 且[image: img]
 同样以14天日96采样为例，剩余低频分量L（t）和高频分量H（t）的频率下标i所有可能取值组成的集合分别为[image: img]


分解后，Ωday
 、Ωweek
 、Ωlow
 、Ωhigh
 两两的交集为空，且四者的并集为全体角频率的集合。

3.2.3.2　离散傅立叶变换的应用

计算的目标是获得傅立叶分解后的系数ai
 ，bi
 。根据傅立叶分解（级数展开）和傅立叶变换的关系，我们可以得到傅立叶展开的系数和傅立叶变换得到的频谱间的关系。以下是离散傅立叶变换（DFT）和离散傅立叶逆变换（IDFT）之间的变换核
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根据傅立叶正变换关系，傅立叶分解后的系数ai
 、bi
 和傅立叶变换后的频谱X（ωi
 ）之间有如下关系
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因此，对原有的负荷序列进行离散傅立叶变换后，可以由频谱值求得系数ai
 、bi
 。

但我们的最终目的还是把原始序列分离，得到a0
 +D（t）、W（t）、L（t）、H（t）等四个序列，从而对预测进行评价。求得系数ai
 、bi
 后，还要进行一定的计算。

从欧拉公式ejθ
 =cosθ+jsinθ入手，利用傅立叶逆变换过程，求得分解后的序列。在式（3-19）中
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根据上式的推导，我们可以利用傅立叶逆变换算子，求得分解后的序列。

由于篇幅限制，这里仅以求解H（t）为例：

（1）对原始序列P（t）进行离散傅立叶变换（DFT），得到[image: img]
 1，…，N-1）。

（2）对所有ωi
 ∉Ωhigh
 ，令X（ωi
 ）=0，得到新的频谱序列X′（ωi
 ）。即
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（3）对X′（ωi
 ）进行傅立叶逆变换，可得
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X′（ωi
 ）进行傅立叶逆变换后，得到的序列为Hx（t）。Hx（t）的实部即为我们所要计算的H（t）。

上述的推导求解过程，同样适用于求解日周期分量a0
 +D（t）、周周期分量W（t）、低频分量L（t）等各个序列。总的来说，这里主要利用了离散傅立叶变换和傅立叶展开的关系，并利用了离散傅立叶变换及其逆变换的线性性质，得到了所需的频域序列。

3.2.4　实验及效果分析

根据上述思想，我们选取北京市2005年的电力负荷，并分别对3月、7月进行频域分解和稳定度估计。

图3-2给出了北京市2005年3月一段时间内（14天）的电力负荷的频域分解结果。日周期分量、周周期分量、低频分量和高频分量依次如图所示。

图3-3给出了北京市2005年6月27日～7月10日内，电力负荷的频域分解结果。其中，日采样点数为96。与图3-2比较，图3-3中的低频分量与高频分量的波动较大，这说明，电力负荷不仅存在地区性差异，而且存在季节性差异。表3-2对这一问题作了进一步的说明。
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图3-2　北京市2005年3月14日～3月27日负荷分解结果



[image: img]
图3-3　北京市2005年6月27日～7月10日负荷分解结果




表3-2　 2005年北京市不同月份的历史负荷稳定度估计

[image: img]


从表3-2中的实验结果可以看出，7月份采样与3月份的采样相比，7月份稳定度估计的上、下限都比较低，说明了夏季负荷变化比较剧烈，特别是受温度的影响大，随机因素多，选择相对较好的预测模型比较困难，从而加剧了预测的难度。

同样，从28天采样和14天采样进行比较，采样天数多，稳定度估计的上、下限都有所下降，这说明历史数据更多，用同一个规律更加难于把握更多的天数。

实验说明了6～7月历史负荷数据的规律性相对较差，对温度特别敏感，预测也比较困难。而3月份受温度因素影响较小，稳定度较高，相对而言，预测精度容易得到保证。

值得指出的是，历史负荷的规律性和稳定度必然在某种程度上影响预测精度，但是，稳定度估计的上、下限只能作为预测的一个参考，不能将稳定度和预测精度完全等同起来。

3.3　中长期负荷预测的问题描述

3.3.1　年度预测问题

年度预测问题中，最为常见的是年度物理量的序列预测，可用图3-4示意这种预测。

[image: img]
图3-4　某地区的年度物理量预测



其中，“实际值”曲线的数据采集截至2006年底，因此，可用2000～2006年的数据对未来的2007～2010年连续4年做出预测，并得到 “预测值”曲线。

年负荷曲线的预测是电力系统规划中一个重要的内容。图3-5表示了东北电网1990～1996年的年负荷曲线。

其中，每年的年负荷曲线由12个月的最高负荷依次连接而成，图3-5中列出的是全网统调发电负荷数据，单位为万千瓦。在进行预测时，就是用历史年份的年负荷曲线数据对未来年份的年负荷曲线进行预测。

[image: img]
图3-5　东北电网年负荷曲线



年度预测中，还有年负荷持续曲线、年典型日负荷曲线的预测问题，这些问题将在第Ⅱ篇中具体分析。

3.3.2　月度预测问题

月度预测问题中，最为常见的是月度物理量的预测，可用图3-6示意月度数据。该图描述了连续3年（即36个月）的数据，从中可以看出两个特点，一是数据明显呈现出12月为单元的周期性，二是相邻年份呈现递增态势。由此可产生几类关于月度量的预测方法。

[image: img]
图3-6　某地区的月度物理量



月度预测问题中，还有一类重要问题是月典型日负荷曲线的预测，在后文做具体分析。

3.4　中长期负荷预测中的负荷分析

3.4.1　序列数据的特性分析

电力负荷历史数据可以看作一个时间序列，因此可以应用时间序列的特性分析方法，分析中长期负荷特性。

设给定历史序列为yt
 ，t=1，2，…，n，其有关的数字特征计算如下：

（1）分布特性。

1）最大值
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2）最小值
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3）极差：指样本数据中的最大值与最小值之差。

[image: img]


4）均方根均值：简称均方根值，指样本数据的平方和取算术平均值之后的平方根值。
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（2）增长速率。

1）递增速率：指相邻两个数据的相对增幅。
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2）平均增长速率
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（3）特征参数。

1）算术平均值
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2）方差
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3）标准差
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4）变异系数
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3.4.2　负荷特性分析

在前文的连续多日负荷特性分析中所涉及到的指标计算，可以用于年、月负荷特性分析。除此以外，中长期负荷特性还有一些值得特别关注的指标。

（1）当年负荷曲线以12个月各月的最大负荷表示时，则可以计算年不均衡率，计算方法为
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（2）将全年实际用电量与全年按最大负荷用电所需电量之比值称为年负荷率δ。其定义式为

[image: img]


式中，δ为年负荷率；W 为全年实际用电量；Pmax
 为全年最大负荷。

（3）负荷持续曲线（Load Duration Curve，LDC）用来表示不同大小的负荷所持续的时间，横坐标代表持续时间，纵坐标代表负荷。在实际使用时常将横、纵坐标互换，得到转置负荷持续曲线（Inverted Load Duration Curve，ILDC）。图3-7和图3-8分别是北京市2004年实际的负荷持续曲线和转置负荷持续曲线。
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图3-7　北京市2004年负荷持续曲线



[image: img]
图3-8　北京市2004年转置负荷持续曲线




第4章　负荷预测的多级协调

4.1　负荷预测的 “多维多级”特征

在负荷预测工作中，一般需要对不同层次的电力需求进行预测。按照不同的标准，可以将电力需求分为多个级别或层次，分别称为总需求与子需求。例如，按空间角度划分，如果全网电力需求为总需求，则网内各子区域或各节点电力需求为子需求；按行政级别划分，如果全省电力需求为总需求，则省内各地区电力需求即为子需求；又如，按时间角度划分，某一定时期内的电力需求为总需求，则子需求对应该时期内各段时间的电力需求，由此，年电量为总需求，各月电量则为子需求；此外，还可以按结构角度划分，如全行业（产业）电力需求为总需求，则各行业（产业）电力需求为子需求。

实际上，电力需求不仅可以按一个标准划分，还可以同时按多个标准划分，从而构成多维总需求与子需求的关系。如按行政级别和时间两个标准划分，省级电网有年电力需求和各月电力需求，省内各地区也分别有年和月电力需求，这就是一个两维问题。在该问题中，省网某月的电力需求相对省网年电力需求为子需求，而相对省内各地区同一月的电力需求则为总需求；省内某地区的年电力需求相对省网的年电力需求为子需求，而相对该地区各月电力需求则为总需求。

总之，在负荷预测中总需求和子需求的对照几乎无处不在，预测问题呈现明显的 “多维多级”特征，这里的 “多维多级”包括多个时间周期、多种空间划分、多个行政级别、多种属性分类等。这里需要给出 “维”和 “级”的定义。

定义4-1：维度，简称 “维”，是指预测所对应的某一个分类角度。

定义4-2：级别，简称 “级”，是指某个维度所划分出来的子类别。

根据上述定义，维度可以有时间维度、结构维度等；而时间维度中，又包括了年/季/月/周/日/时分等级别。其他维度也是类似。各维与各级的对应关系如表4-1所示。


表4-1　“维”与“级”之间的对应关系
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表4-1中，口径维度中 “电网企业”统计的是该电网企业范围内的负荷或电量，例如省级电网企业关心省网统调负荷，地级电网企业关心的是网供负荷等；而 “全体”主要是指不区分电网企业内部、外部的总体统计指标，例如全社会用电量、全口径发电量等，显然，该数值不同于电网企业营业范围内的数值。结构维度的分类对于不同结构划分有不同的含义。例如，如果将 “总量”对应为全社会用电量，则可将其划分为一、二、三产业和城乡居民生活用电，也可以划分为各行业电量，这些都是 “分类”数值。对于电网企业而言，如果将“总量”对应为售电量，则可将其划分为不同电价类别的售电量，常见的包括大工业售电量、非普工业售电量、农业售电量、非居民售电量、居民售电量、商业售电量、趸售电量等。

4.2　多级电力需求的关联特性

作为预测对象的 “多维多级”电力需求，具有级内、级间关联的特性。

4.2.1　级内关联性

同一维度某个级别内的多个同级的电力需求一般不是相互孤立的，它们之间满足一定的关联性：

（1）时间维度，如各月电量之间受天气和经济发展的影响而具有一定的相关性。

（2）空间维度，如分区负荷之间不仅由于地区之间的经济关联而存在关联性，还受电网物理约束的限制。

（3）行政级别维度，如省内各市负荷之间存在一定相互关联，这是由地区之间的经济关联以及气象条件的共同作用等原因造成的，而且由于各市负荷的平衡一般是通过同一电网实现的，因此各市负荷也受电网物理约束的影响。

（4）口径维度，如各电网企业的负荷受电网物理约束的限制而相互关联。

（5）结构维度，如行业电量之间满足一定的相关性，这是因为各行业一般都是属于某个产业链的，即某个行业的产品是另一个行业的原材料，而在各行业的产品生产过程中一般都伴随着相应的电量消耗——行业电量，因此行业电量之间理应满足一定的关联关系。

4.2.2　级间关联性

同一维度的各级电力需求之间也具有一定的关联性。而对于不同的统计指标，不同维度的各级电力需求的关联关系并不相同，具体对应关系如表4-2所示。


表4-2　级间关联性
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表4-2中 “直接加和”是指同一维度的上级统计量是下级相同统计量的加和。如对电量：时间维度，年度电量等于年内各月电量之和，季度电量等于季内各月电量之和；空间维度，全网电量等于分区电量之和；行政级别维度，区域电量等于区内各省电量之和，全省电量等于省内各市电量之和；口径维度，全社会用电量等于各电网企业电量之和；结构维度，全社会用电量等于各产业电量之和，产业电量等于产业内各行业电量之和，总售电量等于分类电价电量之和，等。

对于平均负荷，某个周期内的平均负荷可以理解为电量除以该周期的时间长度，因此也具有类似电量的加和性。比较特殊的是时间维度的平均负荷，由于该维度不同级别的时间周期不同，所以不能直接加和，而是满足 “间接”的加和性，如年平均负荷等于各月平均负荷以各月时间长度占年度时间长度的比例为权重的加权和。

表4-2中的 “最大值”和 “最小值”是指同一维度的上级统计量是下级相同统计量的最大值和最小值。如时间维度，年最大负荷是年内各月最大负荷的最大值；月最小负荷是月内各日最小负荷的最小值。

对于空间、行政级别、口径、结构等维度，由于同一维度不同级别的最大负荷（或最小负荷）并不一定在同一时刻出现，所以上级最大负荷（或最小负荷）不等于下级最大负荷（或最小负荷）的直接加和，而必须考虑 “同时率”才能加和。同时率是指上级最大负荷（或最小负荷）与下级最大负荷（或最小负荷）之和的比值。

负荷曲线包括持续负荷曲线和时序负荷曲线，对于时间维度，不同类型的负荷曲线，其上下级的关联性也是不同的，其关联关系比较复杂，如年持续负荷曲线是各月持续负荷曲线的重新排序；月典型日负荷曲线不是该月的任何一条日负荷曲线，但又与每一条日负荷曲线相关。

对于空间、行政级别、口径、结构等维度的负荷曲线，由于负荷统计口径和负荷发生时刻等的不同，同一维度上级曲线一般并不等于下级曲线的直接加和。如对行政级别维度的日负荷曲线，全省负荷曲线的统计口径一般为网供负荷，即省网的供电总量，包括全省统调机组发电负荷加上省间联络线交换（送入为正，送出为负）；而地市负荷曲线的统计口径虽然一般也为网供负荷，但却是省网在该市的下网负荷。因此，全省负荷曲线并不等于省内各市负荷曲线之和。全省负荷曲线与省内各市负荷曲线之和的差额为厂用电和高压网损。而对由12个月的最大负荷按照时序构成的年负荷曲线，由于上级曲线与其下级各曲线并不一定在同一时刻出现，所以必须考虑 “同时率”才能加和。对年典型日、月典型日等负荷曲线，上下级曲线不仅统计口径不匹配，而且由于其不是某个确切日的负荷曲线，也有类似最大负荷“同时率”的问题，因此这类负荷曲线必须同时考虑统计口径和同时率等因素后才具有加和性。

表4-2所示的是同一维度的级间关联性，而正是由于同一维度的级间关联性，多维多级的电力需求之间也具有了关联性。如对时间与结构两个维度，月度产业电量是年度产业电量和月度全社会用电量的纽带，使得它们之间也相互关联。

4.3　多级负荷预测及其协调

4.3.1　多级负荷预测及其协调问题

同一维度的上下级电力需求之间理应满足关联性，而实际工作中常常遇到类似这样的情形：某个省级电网公司预测全省明年的全社会用电量为1000亿kWh，而其下属的9个地市也分别对各地明年的全社会用电量进行了独立的预测，9个地市预测结果之和为1030亿kWh，出现了3%左右的偏差。此时，究竟以省级电网公司的预测结果为准，还是以9个地市的预测结果为准？如果以省级电网公司的预测结果为准，则一般会按比例修正各个地区的预测结果；如果以9个地市的预测结果为准，则直接加总之后作为省级电网公司的预测结果。可见，不同的处理方式，会得到不同的最终结果。这就是负荷预测中非常常见的多个预测结果之间的不吻合、不协调现象。

进一步分析可以发现，如此的不吻合、不协调现象并不仅仅在上下级电网的预测结果之间存在，在时间、空间、口径、结构等各个维度的相邻级预测结果之间都存在。

电力负荷预测是一个包含时间、空间、属性等多维度、多级别的复杂体系。各级别的负荷预测结果的统一和协调，迫切需要一套科学的理论支持，这就提出了 “电力系统多级负荷预测的协调”这一科学问题。这一科学问题涉及到两个基本概念：多级负荷预测和多级负荷预测的协调。其定义如下：

定义4-3：多级负荷预测，是指对于同一预测量，电力系统会在不同时间（周期）、基于不同行政级别、根据不同属性、不同结构等特征，分别作出预测，得到各自的预测结果。

定义4-4：多级负荷预测的协调，是指多级负荷预测的结果之间理应在本质的物理机理上存在关联，应该满足一定的关系，而由于不可避免的预测误差的存在，各级预测结果之间并不能自然地达到一致，必须经过一定的调整才能使其在数值上保持统一和协调。

对于电力系统中多级负荷预测的协调问题，比较直观的解决方法有2类：自上而下式协调和自下而上式协调。自上而下式协调认为总需求预测比较准确，对总需求预测值不做调整，通过按比例分配总需求预测值来调整各子需求的预测结果；而自下而上式协调则认为子需求预测比较准确，对子需求预测不调整，以各子需求预测值之和作为总需求预测的估计值。分析发现，自上而下式协调实际上是按各子需求预测的比例分配总不平衡量，没有考虑各子需求预测的可信赖程度；自下而上式协调中总不平衡量都由总需求承担，忽略了总需求的预测可信度。显然，这两种典型的协调方式都有其固有的缺陷。而且，这两种方法都只能解决一维两级协调问题，在需要同时协调时间、空间、属性等多个维度时将无法使用。为此必须探寻新的更有效的多级负荷预测协调方法。

“多级负荷预测协调”这个科学问题，旨在为电力部门提供一套行之有效的分析工具，进行多级负荷预测结果之间的协调，更好地指导电力系统的规划和运行。多级负荷预测的协调问题是时间、空间、属性等多维度多级别的协调，已有的研究中只是在空间负荷预测这个问题中涉及了空间上的协调问题，而时间、属性等方面的协调几乎没有相关研究。该问题及其解决方案将是对现有负荷预测理论的一个有益补充，将使负荷预测理论得到进一步的发展和完善。

4.3.2　多级负荷预测协调问题的类别

根据所研究问题的 “维”和 “级”的数目，可以列出多级负荷预测的分类如表4-3所示。


表4-3　多级负荷预测的分类
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值得注意的是：

（1）预测结果的协调至少应该在某个维度的两级或者两级以上之间才能存在。如果每个维度都仅仅预测了一个级别，这时就不存在负荷预测的协调问题，此时只是类似于负荷预测7种分类角度的组合，例如 “月—整体—积分值—省级—全体—用电—分类”，表示全省月度行业电量。

（2）对于某个维度所划分出来的子类别，只有当子类别之间存在一种层次关系时，才有协调问题。此时每个层次对应一个级别。从这个意义上讲，时间、空间、行政级别、结构等维度都是具有层次关系的，它们内部存在不同级别之间预测结果的协调问题。

正因为上述原因，对于多维度、多级别的负荷预测协调问题，更应该突出 “多级”。

4.4　不同维/级的负荷预测协调问题的特点

在多级负荷预测的所有分类中，不同的协调问题各有特点。从问题的特点来看，横向“一维”的各个协调问题和纵向 “两级”的各个协调问题是最主要的子类别。

4.4.1　“一维”协调问题

（1）一维两级协调。一维两级协调是最简单的协调问题，对该问题协调时只需满足简单约束条件即可。例如，“地市—全省”之间某个物理量的预测就是一维两级协调模型，协调后只需保证全省预测值等于各地市预测值之和。

（2）一维多级协调。一维三级及其以上协调问题，是在一维两级协调的基础上增加了更多级，从而构成了多个一维两级协调问题。例如，“地市—全省—大区”之间某个物理量的预测就属于一维三级协调模型（如图4-1所示），该模型是 “全省—大区”及多个 “地市—全省”协调模型的组合。
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图4-1　一维三级协调



4.4.2　“两级”协调问题

（1）两维两级协调。两维两级模型是两个维度方向上的多个一维两级协调的组合，可以用图4-2表示其特点。
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图4-2　两维两级协调



图4-2有两个维度。例如，维度1表示 “地区”电量，维度2表示 “月”电量，则点（i，j）表示第i个地区第j月的电量，点（0，j）表示第j月各地区电量之和，即全省第j月电量，点（i，0）表示第i个地区各月总电量，即第i个地区年电量。

（2）多维两级协调。多维两级模型是两维两级模型的一种扩展，例如，三维两级模型就可以扩展为3维图形来表示。

如图4-3所示，维度1表示 “地区”电量，维度2表示 “月”电量，维度3表示 “行业”电量，则点（i，j，k）表示第i个地区第j个月第k行业的电量，（0，j，k）表示所有地区第j个月第k行业的总电量，（i，0，k）表示第i个地区第k行业的年电量，（i，j，0）表示第i个地区第j个月的全社会用电量。
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图4-3　三维两级协调



4.4.3　其他协调问题

（1）两维三级协调。两维三级模型不仅仅是两个一维三级模型的组合。如果在某个一维三级模型的基础上增加新的维度（记为维度2），原来的一维三级模型中的每个元素都将变为在维度2方向上的一维三级模型。如在图4-1所示的一维三级协调模型中增加结构维度 “行业—产业—全社会”，则图中每个元素都将扩展为一个一维三级模型，图4-1的元素 “省”将变为类似图4-1形式的 “全省行业电量—全省产业电量—全省全社会用电量”一维三级模型。而且各个维度2方向上的一维三级模型在维度1方向上还有关联，如 “地市产业电量”与 “省产业电量”存在关联等。所以两维三级模型是一个复杂的多树状组合结构。

（2）其他多维多级协调问题。至于其他多维多级的协调模型将是空间中多个维度、多个级别的关联结构，已很难用直观的图形表示。

4.4.4　两类协调模式

基于以上分析，多级负荷预测的所有分类中，可以归纳出两种模式。

（1）基本协调模式。一维两级协调模型是最简单的多级协调问题，是其他多级协调问题的基础，称为基本协调模式，其特点是协调过程中对于预测量的调整只存在简单约束条件。

（2）关联协调模式。一维两级协调外的其他协调模型都是多个一维两级协调子模型的组合，而且其中的多个一维两级协调子模型彼此之间存在着相互交织的复杂关联关系，对某个一维两级子问题的协调会影响到其他的一维两级协调问题。对这些类别问题的协调统称为关联协调模式，它包括了除一维两级协调模型以外的所有模型，其特点是，协调过程中预测量的调整受到多方面的制约，约束条件复杂。


第5章　预测效果的分析与评价

负荷预测主要是根据输入数据建立预测模型，求得模型的参数，然后进行预测。然而，仅仅做到这一步是不全面的。预测人员不仅仅应该关心预测的结果，还应了解该预测结果的误差范围。评价预测结果是负荷预测更深层次的工作。本章将探讨预测结果的分析和评价问题。

5.1　线性回归的分析与检验

线性回归，特别是一元线性回归的分析与检验是其他预测模型的分析与检验的基础。

5.1.1　一元线性回归的分析与检验

设y是预测变量，影响它的主要因素是变量x，则y与x之间的一元线性回归模型为
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或者按照不同的采样点t=1，2，…，n表示为
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这里a，b为参数，b≠0。ε是一个随机变量，它在0附近取值，表示除x外其他因素对y总的影响，称之为随机干扰。

回归分析要求模型式（5-2）满足以下假定：

假定1（正态性假定）：每个εt
 （t=1，2，…，n）服从正态分布；

假定2（零期望假定）：每个εt
 （t=1，2，…，n）的期望为0；

假定3（同方差假定）：所有εt
 （t=1，2，…，n）的方差相等，且为常数；

假定4（无自相关假定）：不同的随机项彼此不相关；

假定5（非随机性假定）：自变量x可视为非随机变量。

假定1成立时可得出参数a、b以及y预测值的置信区间，假定2～5成立时参数a、b的最小二乘估计量必为最佳线性无偏估计量。

在预测问题中，有理由认为假定1、2、3、5都成立，只有假定4有可能不成立（由于预测通常是对时间序列进行，时间序列往往存在自相关）。所以在每次回归分析中，都必须对假定4是否成立作统计检验，如发现这个假定不成立，就必须采取适当的措施。

在进行回归分析时，一开始就可以用已知数据对y和x之间是否有线性关系进行检验，以确定选择线性回归模型是否合适。这一检验等价于对参数b是否为0做统计检验，习惯上称为[image: img]
 的显著性检验。

相关系数是衡量一元线性回归分析的重要指标，其定义为

[image: img]


相关系数满足

[image: img]


r越接近于1，说明y和x之间相关关系越显著；r接近于-1，说明y和x之间呈现显著的负相关关系；r越接近于0，说明y和x之间相关关系越不显著。

5.1.2　多元线性回归的假设检验

在预测中，当预测对象y受到多个因素x1
 ，x2
 ，…，xm
 影响时，如果各个影响因素与y的相关关系可以同时近似地用线性函数表示，这时则可以建立多元线性回归模型来进行分析和预测

[image: img]


多元线性回归模型需要满足6个基本假定，前5个假定与一元回归相同。

假定6：m个自变量彼此线性独立。

多元线性模型需要做的显著性检验包括四种：

（1）因变量与自变量整体线性关系的显著性检验（F检验）。分析检验x1
 ，x2
 ，…，xm
 作为一个整体是否与y有显著的线性关系。

（2）每个回归系数的显著性检验（t检验）。整体性检验通过，只能说明x1
 ，x2
 ，…，xm
 作为一个整体，与y有线性关系，但这并不意味着每个xj
 都对y有显著的线性影响。所以第一步检验完成后，尚需分别检验每个回归系数^sj
 是否显著异于0。如果是，则xj
 对y线性影响显著；否则不显著。应将那些对y影响不显著的自变量剔除，再将y对剩下来的自变量重新回归，直至两步检验都通过时为止。

（3）DW检验。根据统计学原理，对时序数列而言，如果自相关存在，那么就意味着一种有显著影响的因素——时序没有在回归模式的考虑之中，从而使误差平方和不是最小值，这样就不能进行有效的判断。因此，应进行自相关检验。最常见的自相关检验是Durbin-Watson检验，简称DW检验。

DW检验的目的是检验基本假定4是否满足，如不满足，表示模型制定不合理，必须重新制定模型。导致假定4不满足的主要原因有两类：

1）模型中遗漏了对y有重要影响的自变量或模型的函数形式取得不恰当。

2）存在某些对因变量有系统（非随机性）影响而又难以找出的因素。

DW检验的主要目的在于判断是否存在导致假定4不满足的第一类原因。

（4）多重共线性检验。在多元回归模型中，如果全部或部分自变量之间存在严格线性关系（假定6被破坏），或接近严格的线性关系，就分别称此模型存在完全或不完全多重共线性。

存在多重共线性会引起一些计算方面的问题。如果存在完全多重共线性，则用最小二乘法不可能确定参数估计值。如果存在不完全多重共线性，则参数估计值虽然可算出，但可能出现两方面的问题：

1）参数估计值对数据变动十分敏感，计算必须在很高的精度水平上进行，否则连微小的四舍五入误差也可能对计算结果产生重大影响。

2）参数估计值的标准差很大，t检验往往不显著，即估计值是高度不稳定的，越接近完全共线性，不稳定性越严重。

多重共线性的实质是共线性变量所提供的有关y的信息彼此重复。

完全共线性应在制定模型时就被排除，一般遇到的共线性都是不完全共线性。

5.2　一般预测结果的分析与评价

在一元线性回归中进行了模型的分析与检验，可以将该过程的有关结论推广至其他预测中。设原始序列为yt
 ，t=1，2，…，n，原始序列的均值为[image: img]
 。经过某种方法的预测，对原序列的拟合值形成的序列为[image: img]
 ，t=1，2，…，n，分析的内容如下。

5.2.1　偏差分析

偏差也称为离差，即各点的偏离误差，是指实际值与实际平均值之差。

（1）逐点偏差

[image: img]


（2）绝对值最大偏差

[image: img]


（3）绝对值最小偏差

[image: img]


（4）平均偏差

[image: img]


5.2.2　残差分析

残差又称残余误差、剩余误差，指实际值与拟合曲线上的理论计算值之差，即通常所说的绝对误差。

（1）逐点残差

[image: img]


（2）绝对值最大残差

[image: img]


（3）绝对值最小残差

[image: img]


（4）平均残差

[image: img]


5.2.3　回归差分析

回归差是回归误差的简称，指拟合曲线上理论计算值与实际平均值之差。

（1）逐点回归差

[image: img]


（2）绝对值最大回归差

[image: img]


（3）绝对值最小回归差

[image: img]


（4）平均回归误差

5.2.4　相对误差分析

相对误差是指拟合值与实际值的差别占实际值的百分数。

（1）逐点相对误差

[image: img]


（2）绝对值最大相对误差

[image: img]


（3）绝对值最小相对误差

[image: img]


（4）平均相对误差

[image: img]


5.2.5　拟合精度分析

拟合精度可以用相关指数（相关系数）、标准差、离散系数等加以分析。

首先需要计算三个平方和指标：①剩余平方和（Q），是指残差的平方和，一般的最小二乘回归就是追求剩余平方和尽可能小；②回归平方和（U），是指回归差的平方和，即拟合值与实际平均值之差的平方和；③总离（偏）差平方和（Lyy
 ），是指实际值与实际平均值之差的平方和。对于线性拟合，总离（偏）差平方和等于剩余平方和与回归平方和之和，即Lyy
 =Q+U。

（1）剩余平方和

[image: img]


（2）回归平方和

[image: img]


（3）总离（偏）差平方和

[image: img]


（4）相关指数。对于一般的拟合，将1减去剩余平方和占总离（偏）差平方和的比例定义为相关指数，记为R2
 ，计算公式如下

[image: img]


R的值越接近于1，表明曲线拟合的效果越好，相关性越强。

（5）剩余标准差。经过统计学的理论分析，回归平方和、剩余平方和分别服从各自的概率分布，其自由度分别记为KU
 、KQ
 。于是，可计算剩余标准差

[image: img]


剩余标准差S的值愈小，说明预测曲线与实际曲线的相关程度愈高，因此，剩余标准离差S是反映拟合精度的一个标志。

简单分析时，如果某个预测模型的参数个数为k，则一般可认为KU
 =k-1，KQ
 =n-k。

（6）离散系数。以剩余标准差为基础，定义离散系数为

[image: img]


同样，V越小，表明拟合程度越好。

5.2.6　利用灰色理论进行误差分析

灰色系统中用后验差比值、小误差概率、关联度等指标衡量建模的效果。把这一思想应用于其他模型的预测结果分析之中，则有：

（1）计算历史数据均方差

[image: img]


（2）计算残差均方差

[image: img]


（3）计算后验差比值

[image: img]


（4）计算小误差概率

[image: img]


（5）计算逐点关联系数

[image: img]


其中，ρ为关联度计算系数（分辨系数），满足ρ＞0。一般取0＜ρ＜1，例如取ρ=0.5。

（6）计算关联度

[image: img]


灰色系统误差分析结果的判定如表5-1所示。


表5-1　预测精度分级

[image: img]


5.2.7　模型的显著性分析

可利用方差分析检验显著性。令

[image: img]


对于给定的置信度α，以及各自的自由度KU
 、KQ
 ，查F分布表得对应的临界值Fα
 （KU
 ，KQ
 ） ，则假设检验为：

（1）若F≥Fα
 ，则认为模型显著可靠；

（2）若F＜Fα
 ，则认为模型不显著可靠。

这里，一般取置信度为α=0.05或0.1。

5.3　合理选择预测模型的准则

在预测领域，模型选择（Modes Selection）是一个极为重要的问题。不同选择准则之间的差别在于自由度（待估计参数的个数）惩罚程度的差异。

5.3.1　不考虑自由度的模型选择准则

首先分析不考虑自由度的模型选择准则。

（1）残差平方和（Sum of Squared Residuals）。此为最基本的选择准则

[image: img]


式中，n为样本容量；[image: img]
 为拟合值。

（2）均方误差（Mean Squared Error，MSE）。定义为

[image: img]


MSE与残差平方和密切相关。从MSE的计算公式可以看出，MSE的最小化等价于残差平方和的最小化，因为比例因子1/n不改变排列顺序。因此，选择最小的MSE等价于选择最小的Q。

（3）平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）。定义为

[image: img]


（4）相关指数 ［见式（5-25）］。为了方便起见写为如下形式

[image: img]


公式中的分母恰好是y与样本均值离差的平方和（称为总离差平方和），总离差平方和只与样本数据有关，而与拟合模型无关。因此，选择最小的Q也就等价于选择最大的R2
 。

根据MSE或其他等价的形式选择模型并不是一个好办法。因为，模型包括的变量越多，Q就越小，因而MSE就越小，R2
 就越大。随着模型中包含更多的高次幂项，MSE会逐渐减小，同样Q不会变大，即使这些高次幂项对预测没有什么作用。这种现象称为样本内“过拟合”（In-sample Overfitting），它们表述了同一个思想：在预测模型中增加更多的变量不一定会提高预测效果，只不过模型更好地 “拟合”了历史数据。因此，在某些时候，需要对自由度施加惩罚。

5.3.2　对自由度施加惩罚的模型选择准则

5.3.2.1　自由度修正的均方差

经自由度修正过的均方差定义为

[image: img]


式中，k表示自由度个数（等于待估计参数的个数）。S2
 恰好是回归扰动项方差的无偏估计量，即回归标准误差的平方。因此选择最小的S2
 等价于选择最小的回归标准误差。

为了说明MSE与自由度惩罚之间的关系，可以将S2
 表示为惩罚因子与MSE的乘积，即

[image: img]


在进行自由度惩罚之后，特别需要指出的是，回归模型中引入更多的变量不一定会使S2
 的值变小，因为虽然MSE变小了，但自由度惩罚变大了，所以乘积的方向不定（可能变大，也可能变小）。

5.3.2.2　校正的R平方

S2
 与校正的R2
 密切相关

[image: img]


[image: img]
 的分母只与样本数据有关，而与拟合模型无关。简而言之，选择最小的S2
 ，或选择最小的回归标准误差，与选择最大的[image: img]
 相互等价。

5.3.2.3　赤池信息准则

与S2
 相同，许多重要的模型选择准则都是 “惩罚因子乘以MSE”的形式。赤池信息准则是最为重要的模型选择准则之一，是20世纪70年代日本统计学家赤池（Akaike）根据极大似然估计原理提出的一种较为一般的模型选择准则，通常称之为Akaike信息准则（Akaike Information Criterion，简称AIC），它不仅可用于回归变量选择中，还可用于时间序列分析的自回归模型的定阶上。赤池信息准则计算公式为
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有的软件（例如Eviews）给出的是AIC的对数值或其他变形

[image: img]


AIC值越小表明模型的拟合优度越高。

5.3.2.4　施瓦茨信息准则

施瓦茨信息准则（Schwarz Information Criterion，SIC）是另一个非常重要的模型选择准则，计算公式如下

[image: img]


其对数值形式为

[image: img]


同样，SIC值越小表明模型的拟合优度越高。

虽然在实际预测中，有的软件（例如Eviews）给出的是AIC和SIC的对数值或其他变形，然而无论如何变形，各个准则得到的模型排位却不会变化，选择的结果也是同一个。

[image: img]
图5-1　各种模型选择准则的自由度惩罚



5.3.2.5　模型选择准则比较

在前面的几个选择准则中，对自由度进行惩罚的惩罚因子都是k/n（待估计参数的个数/样本观察值个数）的函数，图5-1给出了惩罚因子随k/n的变化而变动的情况。

从图5-1中可见，S2
 的惩罚较小，且随k/n的变化增长缓慢；AIC的惩罚稍大一些，但随k/n的变化增长也相对缓慢；SIC的惩罚最为严重，并且表现出一个明显的增长态势。

5.3.3　预测残差平方和准则

最好的逼近效果并不意味着同时可以获得最好的预测效果。预测残差平方和（Predicted Residual Sums of Squares，PRESS）是一个新的衡量拟合函数对样本数据集的推广能力的指标。

其具体实现思路为：在全部n个观测样本中去掉第t个观测值xt
 后，用选择集中的自变量对余下的n-1个样本作函数拟合，设拟合参数为[image: img]
 ；然后用拟合结果检验第t个观测值，设[image: img]
 为在第t个观测处的拟合值。该拟合值与真实观测值yt
 之间的误差记为[image: img]
 。当前选择集的PRESS值定义为

[image: img]


选择具有最小PRESS值的自变量选择集进行函数拟合，可以得到预测能力最好的拟合函数。利用PRESS准则进行模型选择的过程又称为交互确认（Cross-Validation）过程。

5.4　我国调度部门关于预测效果的评价与考核

我国调度部门主要对日负荷预测准确率和日最高（最低）负荷预测准确率进行考核。

（1）日负荷预测准确率。第i日日负荷预测准确率计算如下

[image: img]


式中，T为第i日负荷总点数；dit
 =（负荷预测值-负荷实际值）/负荷实际值×100%，为第i日第t点的相对误差。

（2）当月平均的日负荷预测准确率

[image: img]


式中，I为全月日历天数。

日负荷预测准确率要求按日统计，月指标取算术平均。

（3）日最高（最低）负荷预测准确率。第i日日最高（最低）负荷预测准确率计算如下

[image: img]


（4）当月平均的日最高（最低）负荷预测准确率

[image: img]


日最高（最低）负荷预测准确率也要求按月统计。
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第Ⅱ篇　系统级中长期负荷预测


第6章　基于时序趋势外推的基本预 测 方 法

中长期负荷预测中，时序趋势外推预测是最为常见的一类问题，一般根据时间序列的历史值来预测其未来值。时序趋势外推预测有多种不同的方法。如果预测对象的历史数据构成了基本的单调序列，那么本章介绍的这些预测模型一般都可以适用。而具有周期性的序列的预测方法和具有相关性的预测模型将在后续章节中描述。

需要指出的是，第Ⅰ篇中所介绍的回归分析模型可以直接用于时序趋势外推预测，这里不再赘述。本章讨论的基础是：已知某个物理量的历史数据为y1
 ，y2
 ，…，yt
 ，…，yn
 ，现在需要根据这n个数据所形成的时间序列，对未来n+1，n+2等各个时段的值作出预测。

基于时序趋势外推的基本预测方法包括动平均法、指数平滑法、增长速度法、灰色预测、马尔可夫预测法、灰色马尔可夫预测法和生长曲线法。

6.1　动平均法

动平均法是对一组时间序列数据进行某种意义上的算术平均值计算，并以此为依据进行预测，包括一次动平均法、加权动平均法和二次动平均法等。动平均法图解说明如图6-1所示。

[image: img]
图6-1　动平均法图解说明



6.1.1　一次动平均法

所谓一次动平均法，就是取时间序列的L个观测值予以平均，并依次滑动，直至将数据处理完毕，得到一个平均值序列。

对于时间序列y1
 ，y2
 ，…，yt
 ，…，yn
 ，一次动平均计算公式为

[image: img]


式中，[image: img]
 为第t期的一次动平均值；L为动平均的项数（或称步长）。

一般情况下，如果时间序列没有明显的周期变化和趋势变化，可用第t期的一次动平均值作为第t+1期的预测值，即

[image: img]


一次动平均法的预测能力只有一期。

6.1.2　二次动平均法

一次动平均只适用于下一步的预测，而不适用于以后若干步的预测，因此，一般采用二次动平均法进行预测。所谓二次动平均法，就是将一次动平均序列再进行一次动平均。其计算公式为

[image: img]


当时间序列具有线性增加或线性减少的发展趋势时，如果用动平均法进行预测，就会出现滞后偏差，表现为：对于线性增加的时间序列，预测值偏低，而对于线性减少的时间序列，则预测值偏高。为了消除滞后偏差的影响，可在一次、二次动平均的基础上，建立线性趋势模型来进行预测

[image: img]


式中，t为当前期；τ为预测超前期；[image: img]
 为截距，[image: img]
 为斜率[image: img]
 [image: img]


二次动平均法有多期的预测能力。

6.2　指数平滑法

指数平滑法是一种序列分析法，其拟合值或预测值是对历史数据的加权算术平均值，并且近期数据权重大，远期权重小，因此对接近目前时刻的数据拟合得较为精确。指数平滑法的图解说明如图6-2所示。

[image: img]
图6-2　指数平滑法的图解说明



对于时间序列y1
 ，y2
 ，…，yn
 ，要求预测yn+1
 。信息的时效性要求预测量[image: img]
 应由全部历史数据y1
 ，y2
 ，…，yn
 的加权平均值构成，而且一般要求权值应随着数据离预测期越来越远而逐渐减小。即应有如下关系

[image: img]


在有些情况下，最后一个条件可以不满足。

6.2.1　简单指数平滑法

简单指数平滑法中，选定参数0＜α＜1，权值取为

[image: img]


由于式（6-5）右端是n项之和，计算不便，为此将其改写成如下递推关系：

初始条件

S0
 =y1


平滑方程

[image: img]


预测公式

[image: img]


6.2.2　二次指数平滑法

一般用于预测的是二次指数平滑法。设时间序列为y1
 ，y2
 ，…，yn
 ，取平滑系数为α（0≤α≤1）。指数平滑的方法、模型较多，这里采用常见的Brown单一参数线性二次指数平滑法，其步骤为：

（1）对原始序列进行一次指数平滑

[image: img]


其中，可取y′1
 =y1
 。

（2）对一次平滑序列作二次指数平滑

[image: img]


其中，可取y″1
 =y′1
 。

（3）对最末一期数据，计算两个系数

[image: img]


（4）建立如下的预测公式

[image: img]


其中，t＞n。

6.3　增长速度法

对于一个平稳的历史数据序列，可以计算其相邻时间间隔的增长速度，如果这一增长速度序列的变化较有规律，则可以对这一速度序列进行外推预测，从而得到未来时间段的速度，来进行数据的预测。

对于历史序列y1
 ，y2
 ，…，yn
 ，预测步骤为

（1）统计历史序列的增长速度，公式为

[image: img]


式中，Δt，t+1
 表示第t+1时刻相对于第t时刻的增长速度。

（2）以增长速度序列：Δ1，2
 ，Δ2，3
 ，…，Δn-1，n
 为依据，运用回归分析方法，利用各种模型预测未来的增长速度Δ^ t，t+1
 （t≥n）。

（3）以基准时刻（n时刻）的历史数据为基准，按增长速度的定义进行未来时段的数据预测，则未来t时刻的预测值[image: img]
 为
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6.4　灰色预测

灰色预测是建立在灰色系统理论基础上的。中长期负荷预测除了可以应用GM（1，1）进行常规的灰色预测以外（见第Ⅰ篇），还可以进行等维递补灰色预测。

等维递补灰色预测是一种滚动预测，其原理是：以1～n时刻的值所构成的序列对n+1时刻作出预测，然后以2～n时刻的值以及n+1时刻的预测值所构成的序列对n+2时刻作出预测，依此类推。

显然，等维递补灰色预测均以某n个值所构成的序列对下一时刻作出预测，即用作预测的原始序列的长度始终固定。这也是 “等维递补”名称的由来。

6.5　马尔可夫预测法

马尔可夫法是以俄国数学家A.A.Markov名字命名的一种方法。它将时间序列看作一个随机过程，通过对事物不同状态的初始概率和状态之间转移概率的研究，确定状态变化趋势，以预测事物的未来。

（1）一重链状相关预测。对于时间序列yt
 ，若其在t=τ+1时取值的统计规律只与其在t=τ时的取值有关，而与t=τ以前的取值无关，则称此序列为一重链状相关时间序列，或称为一重马尔可夫链。

假定目前预测对象处在状态Ei
 ，用pij
 （j=1，2，…，J）描述由目前状态向各个状态转移的可能性，例如，pi1
 表示转向状态E1
 的可能性，pi2
 表示转向状态E2
 的可能性，piJ
 表示转向状态EJ
 的可能性，等等。将J个状态转移概率按大小排列，可能性大者就是预测的结果，即可以得知预测对象经过一步转移最大可能达到的状态。

（2）模型预测。在实际预测中，往往需要知道经过一段时间后，预测对象可能处于的状态，这就要求建立一个能反映变化规律的数学模型。马尔可夫模型预测是利用概率建立一种随机型时序模型进行预测的方法，通常称为马尔可夫法。马尔可夫预测模型用公式表示为

[image: img]


其中，S（τ）
 是预测对象在t=τ时刻的状态向量；P为一步转移概率矩阵。

如果各时段的状态转移概率保持稳定，即P恒定，则由式（6-17）可推得

[image: img]


其中，S（0）
 为预测对象的初始状态向量。由于实际的客观事物很难长期保持同一状态转移概率，故此方法一般适用于有限步的预测。

6.6　灰色马尔可夫预测法

马尔可夫过程是一种特殊的随机过程，它表明事物的状态由过去转变到现在，再由现在转变到未来，一环扣一环，像一根链条。其特点是 “无后效性”，即，一个时间序列，它在未来是什么状态，将取什么数值只与它现在的状态及取什么数值有关，而与它以前的状态是什么、以前取什么数值无关。一般地，第τ期末的状态，只与第τ期内的增减变化和第τ-1期末的状态有关，而与第τ-1期以前的状态无关。这一特点是马尔可夫过程运用于预测的首要考虑条件。

灰色预测模型是另一类应用比较广泛的预测方法。灰色GM（1，1）模型的预测解为指数曲线，预测值的几何图形是一条较平滑的曲线，要么单调增，要么单调减，进行长期预测时，对随机波动性较大的数列拟合效果可能不好。而马尔可夫模型预测的对象是一个随机变化的动态系统，它是根据状态之间转移概率来预测未来系统的发展，转移概率反映了各种随机因素的影响程度，反映了各状态之间转移的内在规律性，因此马尔可夫概率矩阵预测适合于随机波动性较大的数据的预测问题。马尔可夫概率矩阵预测对象不但应具有马氏链特点，而且要具有平稳过程等特点，而现实世界中更多的是随时间变化而呈现某种变化趋势的非平稳随机过程。所以，灰色GM（1，1）预测与马尔可夫预测的优点可以互补，从而形成灰色马尔可夫模型预测法。

其基本过程如下：

（1）利用GM（1，1）方法，对物理量的历史数据进行虚拟预测与拟合，得到若干历史点的虚拟预测值和拟合值，并且求得它们与历史值之间的相对误差。

（2）利用聚类分析思想，将相对误差加以分类，认为相对误差接近的点属于同一个状态，据此划分出若干状态。这里首先利用最大相对误差与最小相对误差之间的距离确定误差变化的区间，然后设置一个误差步长作为相邻两个状态之间的一种度量。

（3）构造状态转移概率矩阵，这里仅考虑一步状态转移概率矩阵。将每一个状态及其下一个状态利用矩阵的形式表示出来，就构成了一步转移状态矩阵。其中，pij
 代表状态i转化为状态j的概率。例如

[image: img]


（4）根据一步状态转移概率矩阵和最后一个历史点的状态，就可以求出待预测点的最可能的状态（即概率最大的状态），及在这个状态下的变化率，将它看作为待预测点的变化率。

（5）根据待预测点的变化率和最后一个历史点的实际值，求得待预测点的预测值。

6.7　生长曲线法

生物学中，习惯于把生长现象在图上用曲线表示出来，一般是在横轴上标出时间，纵轴上标出测定值，称为生长曲线（或成长曲线）。群体生长多呈S型曲线（sigmoid curve），这是最普通的生长曲线。从微生物直到人类的生物种群，其个体数的增加，常常符合此类曲线。

电力系统负荷预测也有这样的例子。某个地区的负荷发展，可能首先是开始时期的低速增长（相当于生物的生长前期）；到某个转折点后，开始进入快速增长期；再发展到某个转折点后，开始进入饱和期（相当于生物的生长后期）。

常用的生长曲线，作为一种解析化的数学表达式，完全可以直接用于负荷预测，其预测原理类似于回归分析中的各个对数模型、指数模型等。

6.7.1　简单S型曲线

在Logistic曲线的一种形态[image: img]
 的基础上，可以得到一种简单S型曲线，表达式为

[image: img]


其在无穷远处的形态为

[image: img]


再对原式求导，得

[image: img]


故：①当a、b同号，分母必不为0。②当a、b异号，则在[image: img]
 处分母为0，这是曲线的分叉点。因此，曲线的形态分别如图6-3和图6-4所示。

[image: img]
图6-3　简单S型曲线Ⅰ（a与b同号的情况）

（a）抽象形式（ab＞0）；（b）具体形式（取a=2，b=3）



[image: img]
图6-4　简单S型曲线Ⅱ（a与b异号的情况）

（a）抽象形式（ab＜0）；（b）具体形式（取a=0.2，b=-4）



对于[image: img]
 这样的简单S型曲线，可以借鉴回归分析的原理，令y′=1/y，x′=e-x
 ，即可化为形如y′=a+bx′的模型，用于负荷预测，其过程类似于第2章第4节的分析，这里从略。

6.7.2　其他具有S型特征的曲线

其他具有S型特征的曲线还包括：

（1）修正指数曲线，其表达式为

[image: img]


（2）Logistic曲线，其表达式为（其中一种形态）

[image: img]


（3）Gompertz曲线，其表达式为

[image: img]


这些具有S型特征的曲线，也可以借鉴回归分析的原理进行处理，从而用于负荷预测。

6.8　应用实例

以1998～2004年山西省全社会用电量数据为基础对2005年该省全社会用电量进行预测，详细数据见表6-1。


表6-1　山西省全社会用电量数据

[image: img]


为了验证各个模型的预测效果，利用1998～2004年数据，采用多种模型对2005年山西省全社会用电量进行预测。预测结果见表6-2和表6-3。


表6-2　应用回归类预测模型对山西省全社会用电量的预测结果及相对误差

[image: img]
注　这里列出了各个模型的表达式和参数，便于读者验证。其中，1998～2004年的误差为拟合误差，2005年的误差为预测误差。




表6-3　应用其他预测模型对山西省全社会用电量的预测结果及相对误差 （亿kWh，%）

[image: img]
注 其中，1998～2004年的误差为拟合误差，2005年的误差为预测误差。



其中一些预测模型的预测效果如图6-5所示。

[image: img]
图6-5　山西省全社会用电量的预测效果



由这些预测结果可见，不同预测模型的预测效果差别是较大的。分析如下：

（1）有些模型，拟合效果和预测效果均较好，例如此例中的抛物线模型、高次曲线模型（该例中模型最高阶次为3）、灰色系统模型。

（2）有些模型，拟合效果较好，但预测效果不好，例如此例中的指数模型1、动平均法、指数平滑法。

（3）有些模型，拟合效果和预测效果均不好，例如此例中的双曲线模型1、双曲线模型2、S型曲线模型。

由此可见，不同的预测模型，有着不同的适用范围，在实际预测过程中，需要根据实际情况，选择合适的预测模型。这也是我们强调 “预测模型多样性”的出发点。


第7章　时序趋势外推预测方法的扩展策略

7.1　扩展问题概述

上一章讨论了基本的时序趋势外推预测方法。从提高预测精度的要求出发，我们显然不能仅仅依靠这些基本的预测方法，而是要尽力地增强基本模型的预测性能。通过深入的分析，我们可以提出如下的具体方向和问题：

（1）基本预测模型一般有其固有的特征。对于某些历史数据，其预测效果可能较好，但是，对于另外一些历史数据，预测效果可能不见得好。这就存在着预测模型适应性不高的问题。那么，在基本预测模型的基础上，如何进一步提高模型的适应性？

（2）在应用最小二乘法求取模型参数时，有时为了简单起见，可以采用线性估计方法。如何进一步提高模型参数的估计精度，这需要研究参数的非线性估计方法。

（3）历史数据有空缺时，如何作出有效的预测？

（4）对于预测而言，一般认为物理量在未来时段的变化趋势更多地取决于历史时段中近期的发展规律，远期的历史数据与未来时段发展趋势的相关性较弱，这也正是 “近大远小”原则。因此，如何在时序趋势外推预测方法中贯彻 “近大远小”原则是值得研究的。

（5）实际序列常含有异常值（不良数据）。在建模时，个别的异常数据会影响模型精度，因此对不良数据的检测与辨识是必要的，并可对异常值作出可靠的估计。那么，历史数据中有异常值时，如何正确识别，并进一步作出有效的预测？

如果能较好地解决上述问题，那么，时序趋势外推预测方法的应用范围将得到大大地扩展。本章的目标是就上述问题进行分析，并给出解决方法。

对于各个时序趋势外推预测方法而言，上述问题可能是共性的；但是，对于每一个问题，其对应于每个预测方法的解决方案又可能各不相同。因此，在本章的分析中，对于某些问题，将以某一个具体的预测方法为例进行阐述。

7.2　提高预测模型适应性的策略

对于时序趋势预测方法，其适应性与模型的可变参数的数目密切相关。经过分析发现，预测模型中可变参数数目的多少，对预测结果有很大的影响。

对于时序趋势预测方法，其抽象的预测模型可表示为y=f（S，t）。显然，模型参数向量S的选择，在预测中起着至关重要的作用。参数向量S的分量如果太少，将导致模型的拟合效果很差，因为预测模型的自由度太低；参数向量S的分量如果太多，必然可以提高拟合精度，但参数向量S可能会有多组取值都可以达到相似的拟合效果，使参数辨识的收敛准则变得很模糊，外推预测时的波动程度也必然加大，不利于预测。因此，从提高预测模型适应性的角度看，选择恰当的模型参数数目，是一个非常重要的问题。

在已有的中长期负荷预测模型中（例如回归分析），很多模型的变量数目为2，包括线性模型、指数模型、对数模型、双曲线模型等。这样的模型结构，可变参数数目太少，不利于预测精度的提高。因此，提出一种对已有的中长期负荷预测模型进行扩展的策略，其核心思想是：适当增加模型中可变参数的数目，提高参数辨识的效果和拟合精度。当然，必须根据实际情况具体判断，而不能盲目地增加模型的参数。

为了叙述的方便，下面以生长曲线为例进行具体分析，本节以x表示时间变量。

7.2.1　生长曲线的分析

7.2.1.1　简单S型曲线的分析

简单S型曲线[image: img]
 由于模型结构的限制，参数自由度小，无法更精确地拟合原始数据，故对其进行如下的扩展。其基本思路是对x，y进行线性变换。按照下面的简单推导，可对简单S型曲线进行扩展

[image: img]


上式中，α、β、p、q均为推导中引入的参数。进一步可变换为

[image: img]


这就是最终的扩展S型曲线的表达式。通过以上过程，将原来模型的参数由2个（a，b）增加为4个（a，b，c，d）。

再分析新模型的形态，对模型求导得到

[image: img]


同样：

（1）当a、b同号，分母必不为0；

（2）当a、b异号，则在[image: img]
 处分母为0，这是曲线的分叉点。

若c＞0，则[image: img]


通过上述分析可知，曲线的形态分别如图7-1和图7-2所示。

[image: img]
图7-1　扩展S型曲线（a与b同号的情况）

（a）抽象形式（ab＞0）；（b）具体形式（取a=2，b=3，c=2.4，d=0.1）



[image: img]
图7-2　扩展S型曲线（a与b异号的情况）

（a）抽象形式（ab＜0）；（b）具体形式（取a=0.2，b=-4，c=1.8，d=3）



模型参数扩展后，其参数辨识的难度也大大增加。可以采用两种思路：

（1）直接的非线性优化方法。例如最速下降法，迭代过程非常简单，但有可能陷入局部最优解。

（2）随机优化方法。例如遗传算法，迭代过程复杂，求解过程慢，但可以以某种概率达到全局最优解。

本书建议采取第2种思路。

7.2.1.2　Gompertz曲线模型的分析

[image: img]


最终的扩展Gompertz曲线的表达式为

[image: img]


7.2.2　扩展策略的启示——新型预测模型

通过上文过程，可以总结出中长期负荷预测模型的扩展策略为：对于原始模型，如果需要在某个因素（自变量或因变量）上进行加工，则只需要在模型中对该因素的变量进行线性变换。因此，模型的扩展不一定要求对自变量和因变量同时进行变换。

上述扩展策略不仅可以应用于对已有预测模型的改造，还有利于提出新的预测模型。

正切函数将自变量从（-π/2，π/2）映射到（-∞，∞）。相应地，反正切函数将自变量从（-∞，∞）映射到（-π/2，π/2），并且，其中包含了高速、平稳、低速、饱和等各种变化趋势。可以利用上述扩展策略，提出基于扩展反正切曲线的预测新模型。

反正切函数为

[image: img]


对反正切曲线进行扩展

[image: img]


于是得到扩展反正切曲线的表达式为

[image: img]


该表达式正是波动发展形势下所需要的新的预测模型。

7.3　模型参数的非线性估计方法

模型参数的辨识，是负荷预测中的关键环节。为了追求拟合的效果，应尽可能提高模型参数辨识的精度，具体地说，应尽可能使残差平方和最小化。于是，需要研究模型参数的非线性估计方法。

以回归分析问题为例。显然，在2.4.4中将一元非线性回归问题化为线性回归，只是在一定程度上满足配曲线的最佳要求。例如指数模型y=aebx
 ，此时曲线拟合的目的理应是使残差平方和[image: img]
 极小化；而通过在两边取对数的变换化为线性回归后，只是使[image: img]
 极小化，两者并不一致，因此模型参数的线性估计只是一种近似。为此，需要研究直接极小化残差平方和的方法，这就产生了模型参数的非线性估计方法。

在第Ⅰ篇2.3.3节中，已经描述了一般性非线性参数估计的最小二乘法。可以将其直接应用于非线性回归问题，有以下两个环节需要注意：

（1）初值问题。可以用常规回归预测中的线性估计方法求得参数向量的初值S（0）
 。

（2）雅可比矩阵的计算。非线性参数估计过程中，需要计算雅可比矩阵H，若模型待定参数的数目和历史时段数分别为k和n，则H为n×k阶矩阵。

这里以指数模型y=f（S，X）=aebx
 来说明其计算方法。

此时预测公式为[image: img]
 ，于是

[image: img]


这里S=［a，b］T
 ，故k=2，由此得到n×2阶雅可比矩阵为

[image: img]


在第q次迭代中，以S（q）
 决定H矩阵中参数a，b的当前取值。

各回归曲线的雅可比矩阵的计算与前述的指数模型的推导过程相仿。这里不一一推导。

需要说明的是，某些模型的H矩阵为常数阵，即H矩阵与迭代过程中S（q）
 的取值无关（例如，2.4.4中的线性模型、对数模型、双曲线模型1、抛物线模型、高次曲线均属H矩阵为常数阵的情况）。此时，无论参数向量S的初值S（0）
 如何选取，均可只经过一步迭代即告收敛，得到模型参数的最终估计值。事实上，这一结果与常规回归预测中线性估计方法求得的结果相同。

7.4　非连续历史序列的处理

时序趋势外推总是基于一些历史序列展开预测工作。在前面所介绍的方法中，总是假定历史序列是连续的，也即，从起始时段到终止时段之间的数据没有任何缺失。但是，实际情况中，很可能出现非连续序列的情况，例如，由于某年资料不慎丢失而引起该年数据在整个历史序列中出现空白。在这种情况下，如何进行有效的预测？以下以灰色预测为例进行分析。

7.4.1　常规GM（1，1）建模过程的扩展

近年来已有许多学者将灰色系统理论用于电力系统负荷预测，但均基于全序列建模。而实际系统中有可能出现历史数据不连续的情况（称为空穴序列），而灰色系统在对等时距序列建模时，要求序列中没有空穴，因此在遇到历史数据局部缺失时，一般采用均值生成、级比生成或插值生成等局部生成方式填补空穴后建模。但这样做显得过于简单，并且它实际上是将空穴生成数据与其余的实际数据同等对待。

这里讨论含空穴序列的建模问题。

在常规GM（1，1）模型中，x^（0）
 （i）（i≥2）有统一表达式，而首元素的估计值与初始值相同，残差为零。因此，可以认为灰色模型对序列的估计是分段表示的，它只对第2，3，…，n个元素作残差检验，而首元素不作检验。

常规GM（1，1）建模时，预测模型的一般形式为

[image: img]


常规GM（1，1）模型所取边界条件为

[image: img]


为行文方便，采用简化符号，记输入序列为xi
 （i=1，2，…，n），并记其拟合值为x^i
 （i≥1），因此

引入以下定义：

[image: img]


（1）设输入序列为A=｛x1
 ，x2
 ，…，xn
 ｝，其下标集为I=｛1，2，…，n｝，由所有xi
 （i∈I）形成的n维样本向量记为X= ［x1
 ，x2
 ，…，xn
 ］T
 。A中元素有两种情况：若i位置有具体值，则称xi
 为i时刻的观测值（设有m个，m≤n），从而形成m维观测向量Z，对应下标集合记为IZ
 ；若i位置处为空穴，则i时刻数据遗漏或未作观测，形成l=n-m维空穴向量U，对应下标集合记为IU
 。

（2）式（7-8）将灰色模型参数扩展为三个：a，b，c，称S=［a，b，c］T
 为参数向量。由观测向量Z建立灰色模型，可得到参数的估计值[image: img]
 ，这一过程称为参数估计，记为[image: img]
 =fZ
 （Z）。显然，常规GM（1，1）模型中由边界条件将参数c视为a，b的派生参数，一旦a，b被确定，c也唯一地确定。而这里将a，b，c同等对待，它们之间不是派生的关系。

（3）由参数估计值计算出样本向量X的拟合值称为样本估计值，这一过程称为样本估计，记为[image: img]
 ）。显然h（S）为n维向量函数，由前文可知

[image: img]


h（S）对应的雅可比矩阵（n×3阶）及其元素hij
 （i=1，2，…，n；j=1，2，3）为[image: img]


[image: img]


与IZ
 、IU
 相对应，将h（S）分为m维和l维两个向量函数，记为hZ
 （S）和hU
 （S）；相应地，H（S）分为m×3和l×3阶两个子矩阵，记为HZ
 （S）和HU
 （S）。

7.4.2　含空穴情况下灰色预测的参数估计过程

通过上述改造，已经将输入序列形成的n维样本向量X划分为m维观测向量Z和l维空穴向量U。为了消除空穴的影响，可以仅仅以观测数据为依据，采用牛顿法进行参数估计，得到不依赖于空穴数据的参数，从而避免了常规模型将空穴处生成数据与其余实际观测数据同等对待的弊端，同时可以对空穴数据作出更好的拟合。

同样，这又是一个非线性参数估计问题。这里直接给出迭代步骤：

（1）判断给定序列有无空穴，若有空穴，去（2）；否则去（3）。

（2）对空穴位置作局部生成以填补空穴，去（3）。

（3）用常规GM（1，1）建模方法估计参数a，b并求c，以此作为参数向量初值S（0）
 ，置迭代次数q=0，给定收敛条件ε＞0，去（4）。

（4）用下式求修正量，其中HZ
 的取值为HZ
 （S（q）
 ），去（5）。

[image: img]


（6）判断[image: img]
 ，若是，则已收敛，去（7）；否则置q=q+1，去（4）继续迭代。

（7）迭代结束，以S（q+1）
 作为最优参数估计值[image: img]
 。

对比可见，常规GM（1，1）模型将空穴处的生成数据与其余的实际数据同等对待；而这里先用该方法的参数估计结果作为初值，采用牛顿法对参数进行迭代修正，修正方向仅取决于样本中的观测部分，与空穴处的生成数据无关，因此参数估计的效果更好。通过这种处理，实际上是将参数估计作为灰色预测的预处理过程，使得历史序列在填补空穴后能够建立具有一定精度的灰色模型，从而可以明显改善预测结果。

7.5　“近大远小”原则的处理策略

“近大远小”（又称 “厚今薄古”）原则的物理意义是，物理量未来的变化趋势更多的取决于历史时段中近期的发展规律，远期的历史数据与未来发展趋势的相关性较弱。这里以回归分析问题为例，阐述 “近大远小”原则的处理策略。

7.5.1　回归分析问题中 “近大远小”原则的处理

对于已经搜集到历史的样本数据yt
 ，t∈［1，n］，常规的回归预测是将各时段拟合残差同等对待。按照 “近大远小”原则，应区别对待各时段的拟合残差，即历史时段中近期的发展规律应该得到更好地拟合，远期历史数据的拟合程度可以稍低。为此，设历史序列中t时段拟合残差的权重为wt
 （有些文献称之为 “折扣系数”）。一般有

[image: img]


那么，加权残差平方和为

[image: img]


下面依次讨论几种类型的回归模型。

7.5.1.1　一元线性加权回归预测

一元线性回归问题的加权残差平方和为

[image: img]


令

[image: img]
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即

解得

[image: img]


如果将各wt
 均取为1，则此时a、b的计算公式与不加权时的结果相同。

7.5.1.2　多元线性加权回归预测

设多元线性回归预测模型为[image: img]
 ，其中，m为自变量数目，[image: img]
 设已知自变量的取值为（1≤t≤n）引入矩阵引入向量为简化公式，记各时段权重wt
 形成的对角阵为W=diag｛wt
 ｝，则多元线性回归问题的加权残差平方和为

[image: img]


Yn
 =［y1
 ，y2
 ，…，yn
 ］T


[image: img]


令[image: img]
 ，则回归系数的最佳估计值为

[image: img]


同样，如果将wt
 均取为1，则对角阵W成为单位阵，此时的计算公式与不加权时的结果相同。

7.5.1.3　

首先，在基于 “近大远小”原则的线性加权回归预测法中，对于可以化为线性的一元非线性加权问题，可以采用与常规的回归预测中相同的变换方法，使非线性问题变为线性问题，进而使用上述的一元或多元线性加权回归方法进行参数估计与预测。

进一步，现在将基于 “近大远小”原则的加权回归预测问题和模型参数的非线性估计问题放在同一框架下统一考虑。显然，非线性加权回归预测问题只是对原来的目标函数（残差平方和）的表达式作了修正，因此可以在新的目标函数要求下，确定非线性模型参数的直接估计方法。

一般性回归问题的加权残差平方和为[image: img]
 。参照前述思路可以得出求解公式。这里略去推导过程，直接给出非线性加权回归预测的求解步骤如下：

（1）对于一般性回归问题y=f（S，X），首先按前述思路化为一元或多元线性加权回归问题，从而用前述求解方法得到参数向量S的初值S（0）
 。置迭代次数q=0，给定收敛条件ε（ε＞0），去（2）。

（2）由S（q）
 决定H阵中各元素的取值。

（3）计算修正量

[image: img]


（4）作出修正，得S（q+1）
 。

（5）判断收敛条件[image: img]
 是否成立。若成立，则结束迭代，去（6）；否则，置q=q+1，去（2）继续迭代。

（6）得最优解S（＊）
 =S（q+1）
 。

当某些模型的雅可比矩阵为常数阵时，采用一元或多元线性加权回归方法所得到的参数向量S（0）
 已是最优解，无须进行非线性迭代。

7.5.2　“近大远小”原则中历史时段权重的讨论

一般情况下，各时段残差的权重wt
 应该可以涵盖如下几种情况：

（1）采用加权形式的残差平方和作为目标函数，可以将历史序列中不同时段的数据区别对待。如果某个历史时段的数据可靠程度较差，则可将该时段相应的wt
 取较小的值。

（2）上节曾以灰色预测为例，阐述了在历史序列不连续的情况下，如何进行有效的参数估计。实际上，采用加权形式的残差平方和作为目标函数，同样可以处理历史序列的不连续情况或含有不可靠数据的情况。若某个历史时段的数据不可信，或有遗漏，则可将该时段权重wt
 取为0。若某个wt
 =0，则说明不对t时段进行拟合，于是，拟合曲线的结果与历史序列中t时段的数据取值无关。这样，非线性加权回归预测方法可以区别对待各时段的历史数据，并且参数估计的结果与遗漏的数据无关，从而提高计算精度。

（3）显然，如果将各时段残差的权重wt
 均取为1，则成为常规回归预测中将各时段残差同等对待的情况。

至于权重wt
 的选择，一般取0到1之间的正数即可。可以有如下几种方案：

（1）等比数列型（指数递减）：给定一个0＜α≤1（一般接近于1），按照下面公式取权重

[image: img]


（2）等差数列型（等额递减）：给定一个0＜β＜1（一般接近于0），按照下面公式取权重

[image: img]


（3）在上述两个方案的基础上，对于数据有遗漏或者不可靠的个别时段，则单独置为0。

7.6　历史序列中的不良数据辨识

实际序列有时会含有异常值（不良数据）。在建模时，个别的异常数据会影响模型精度，因此对不良数据的检测与辨识是必要的，并可对异常值作出可靠的估计。

7.6.1　引入观测误差后参数估计过程的分析

历史序列中的异常值如何识别？我们可以逆向思维，即在参数估计过程中，分析不良数据带来的后果及其特征，进而在所有数据中将具备这种特征的数据作为异常值检测出来。

与非连续历史序列的处理相类似，这里也需要引入以下定义：

（1）设输入序列为A=｛x1
 ，x2
 ，…，xn
 ｝，其下标集合为I=｛1，2，…，n｝，由所有xi
 （i∈I）形成的n维样本向量记为[image: img]
 。A中元素有两种情况：①若i位置处为不良数据，形成l维不良数据向量U，对应下标集合记为IU
 。②若i位置有具体值，则称xi
 为i时刻的观测值（共有m=n-l个），从而形成m维观测向量Z，对应下标集合记为IZ
 。

（2）设S为模型的参数向量（假定为k维）。由观测向量Z建立模型，可得到参数的估计值[image: img]
 ，这一过程称为参数估计，记为[image: img]
 ）。

（3）由参数估计值计算出样本向量X的拟合值称为样本估计值，这一过程称为样本估计，记为[image: img]
 ）。显然h[image: img]
 为n维向量函数。h（S）对应的雅可比矩阵（n×k阶）及其元素hij
 （i=1，2，…，n；j=1，2，…，k）为

[image: img]


与IZ
 、IU
 相对应，将h（S）分为m维和l维两个向量函数，记为hZ
 （S）和hU
 （S）；相应地，H（S）分为m×k和l×k阶两个子矩阵，记为HZ
 （S）和HU
 （S）。

由于观测存在随机误差，因此观测向量Z与其真值Z0
 之间有如下关系

[image: img]


式中，VZ
 为m维观测误差向量，假设其分量vi
 （i∈IZ
 ）是均值为0、方差为[image: img]
 的正态分布随机变量，所有vi
 相互独立，则VZ
 的方差阵为

[image: img]


RZ
 为m×m阶对角阵。以其逆矩阵[image: img]
 作加权，则给定观测向量Z以后，最优参数估计的目标函数为

[image: img]


在给定参数向量初值S（0）
 以后，将hZ
 （S）在S（0）
 附近作一阶泰勒展开，忽略高阶项，有

[image: img]


以满足[image: img]
 的S值作为最优参数估计值[image: img]
 ，用[image: img]
 ）作为[image: img]
 的近似，并简记为HZ
 ，有

[image: img]


解得

[image: img]


式中，HZ
 的取值为HZ
 （S0
 ）。这正是参数估计过程中的关键，反映了观测向量以及方差阵在参数估计中的影响。据此可以作为不良数据辨识的基础。

7.6.2　不良数据检测与辨识

设某系统的参数真值为S0
 ，则有Z=hZ
 （S0
 ）+VZ
 。用Z进行参数估计得S^
 ，仿前文可得

[image: img]


式中，HZ
 的取值为HZ
 （S0
 ）。定义残差向量[image: img]
 ，有

[image: img]


其中

[image: img]


式中，E为单位矩阵。

可验证W为m×m阶幂等矩阵，且WRZ
 为对称矩阵，即满足

[image: img]


记WRZ
 的对角元素[image: img]
 所构成的对角阵为

[image: img]


定义标准化残差向量

[image: img]


由于ri
 （i∈IZ
 ）是vj
 （j∈IZ
 ）的线性组合，因此有

[image: img]


从而rNi
 （i∈IZ
 ）也是vj
 （j∈IZ
 ）的线性组合，由于假设vj
 均值为0（j∈IZ
 ），故rNi
 均值为0，即
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又

[image: img]


其中

[image: img]


由此可知矩阵[image: img]
 的对角元素全为1，即

[image: img]


综合来看，上述结果表明：rNi
 ～N（0，1），即rNi
 （i∈IZ
 ）为标准正态分布随机变量。因此在正常观测条件下，若某小概率α对应的概率密度为γα
 =Nα
 （0，1），则有
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在怀疑有不良数据时，用下述假设检验方法进行检测：

（1）H0
 假设：[image: img]
 ，无不良数据，H0
 属真，接受H0
 。

（2）H1
 假设：[image: img]
 ，有不良数据，H0
 不真，接受H1
 。

即，经计算后得出标准化残差向量rN
 ，检查各个分量rNi
 ，在给定α、γα
 的条件下，若发现∀i∈IZ
 ，有[image: img]
 ，则认为无不良数据（有可能漏检）；若至少存在一个i（i∈IZ
 ）使[image: img]
 ，则认为其中含有不良数据（有可能误检）。
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通过检测发现含不良数据后，可用搜索辨识法确定其位置并在观测向量中排除它，步骤是：将n-l个观测按标准化残差绝对值由大到小进行排列，以第1个观测为可疑数据，去掉它后用余下的n-l-1个观测重新作参数估计，计算新的标准化残差向量rN
 ，并判断是否有不良数据存在：若已无不良数据，则该可疑数据为不良数据，且余下的观测均可靠，辨识结束；若仍有不良数据，则有两种可能：

（1）目标函数J（S）有明显下降，则该可疑数据为不良数据，且余下的观测中仍含有不良数据，重复以上过程直到辨识出所有不良数据；

（2）若目标函数J（S）无明显下降，则认为该可疑数据为正常数据，然后以第2个观测为可疑数据，进行上述辨识过程。

7.7　扩展策略的应用实例

7.7.1　以生长曲线为基础提高模型适应性的实例

同样搜集1998～2005年山西省全社会用电量数据。为了验证各个模型的预测效果，利用1998～2004年数据，根据上述策略，分别使用原始的简单S型曲线模型、Gompertz曲线和改进后的扩展S型曲线、扩展Gompertz曲线，以及新建立的扩展反正切曲线，对山西电网的2005年全社会用电量指标进行了预测。预测结果见表7-1。


表7-1　应用生长曲线类预测模型对山西省全社会用电量的预测结果及相对误差 （亿kWh，%）

[image: img]
注 这里列出了各个模型的表达式和参数，便于读者验证。其中，1998～2004年的误差为拟合误差，2005年的误差为预测误差。



由表7-1可见，原始的简单S型曲线模型、Gompertz曲线，由于其模型结构的限制，拟合效果和预测效果均较差，拟合误差最大者达-23%左右，预测误差最大者达-32%左右；而采取了提高预测模型适应性的措施后，扩展S型曲线、扩展Gompertz曲线的拟合效果和预测效果均较好，拟合误差最大者仅为-2.43%，预测误差分别为3.15%和-2.56%，明显优于原始的两种曲线。

同时，新建立的扩展反正切曲线也取得了较好的预测效果，拟合误差最大者仅为-2.14%，预测误差为1.33%。

这说明，这种提高预测模型适应性的措施是有实际价值的。当然，模型参数数目的增加，必须适度把握，防止出现 “过拟合”的情况。

7.7.2　“近大远小”原则下采用非线性参数估计的回归预测

已知京津唐电网1990～1997年6月网供电量如表7-2所示。以1990～1996年的数据对1997年作预测。分别用本章中各种情况作计算，“近大远小”权重取1996年为1，其余各年以0.8的等比递减。


表7-2　预测所用历史数据及权重

[image: img]


指数模型和抛物线模型的计算结果列于表7-3。


表7-3　模型精度及预测效果对比

[image: img]
注 表中A1—不加权，A2—按 “近大远小”原则加权；B1—采用线性参数估计法，B2—采用非线性参数估计法；残差平方和Q的量纲为103
 （GWh）2（其中对应于A2的Q值为加权形式）；δ表示1997年预测值与实际值的相对误差（%）。



对表7-3中的计算结果作分析。就模型的拟合而言，可以看出，对于指数模型，采用B2的两个Q分别优于采用B1的结果，说明非线性参数估计比线性参数估计法的精度高；而对于抛物线模型，采用B2的两个Q分别与采用B1的结果相同，这是因为其雅可比矩阵为常数阵。

再对比预测精度。无论何种预测模型，采用A2的两个预测相对误差δ均分别明显优于采用A1的结果，说明按 “近大远小”原则加权可以得到更好的预测效果。

算例（A1，B1）正是常规回归预测的结果，（A2，B2）则是非线性加权回归预测法的结果。显然，后者对模型的求解精度以及预测的效果均优于前者，尤其是后者得到两种模型的预测相对误差分别仅为1.95%和-0.84%，而前者则为3.68%和-2.38%。这表明了采取扩展策略的有效性。

7.7.3　在包含空穴和不良数据的情况下进行灰色预测

已知东北地区1986～1996年全社会用电量如表7-4中第二列所示，为检验预测效果，以1986～1995年数据预测1996年的值。

为说明方法的有效性，构造了两个算例：例1为正常情况，即输入序列为各年实际值（无空穴和不良数据）；例2为原始序列中存在空穴与不良数据的情况，假设1988年数值空缺，1994年数值输入错误（将126.163误为162.163）。

分别按两种途径对上述两例作了计算与比较。第一种途径是直接按常规步骤建模后作样本估计及预测（称为常规方法，记为A），第二种途径是处理空穴及不良数据之后再作预测（称为本书方法，记为B）。

取小概率α=0.05，查标准正态分布表可知γα
 =γ0.05
 =N0.05
 （0，1）=2.81，逐年的计算结果见表7-4，表7-5对比了两种方法的一些统计指标。


表7-4　各年用电量预测结果

[image: img]
注 1.表中原始序列为东北三省及蒙东一市二盟全社会用电量的统计值。

2.表中未列出参数估计值，只列出样本估计值，便于与原始序列对比。




表7-5　预测结果的统计指标对比

[image: img]


在正常情况（例1）下，A、B两个结果的绝对、相对误差平方和相差无几，效果均较好，但B法误差分布更均匀，最大相对误差（2.418%）比A法（2.451%）稍小。

在例2中原始序列同时存在空穴与不良数据的情况下，A法结果急剧变坏，绝对误差平方和达367.762，相对误差平方和达240.711×10-4
 ，最大相对误差达11.051%，精度明显较差。而B法能正确辨识出不良数据并剔除，重新进行估计后效果仍然较好，误差平方和与全序列效果相当；对空穴处的估计值（88.147）比A法的结果（86.827）更接近于该年实际值（89.013）；对不良数据处的修正估计值为125.912，与实际值差别仅为-0.199%，而A法的结果（135.625）误差达7.500%。

对1996年预测结果表明，例1中A、B两种方法均使用历史年份的所有有效数据（即全序列）建模并预测，结果接近，这说明在全序列建模时两种方法效果相当；在例2中，由于存在空穴和不良数据，A法的预测结果与实际值的相对误差达13.406%；而B法有效地处理了空穴和不良数据，预测结果与实际值的相对误差仅为2.194%，与全序列预测效果相当。


第8章　中长期负荷相关分析与预测

前两章中介绍了时序趋势外推的中长期预测方法，其基本特征是，仅仅根据预测对象的历史数据进行分析和预测。但是，各个物理量的发展变化，往往受到其他因素的影响。如果能够找到这些因素对预测对象的影响规律，进而应用于预测过程之中，就有可能取得更好的预测效果。因此，本章讨论在考虑相关因素前提下的中长期分析与预测方法。

8.1　年度全社会用电量与相关因素的关系

分析和研究电力系统有关指标与国民经济发展主要指标之间的定量关系，对电力系统规划与运行都有着积极的意义。这里以年度全社会用电量为例进行分析。

8.1.1　分析方法及步骤

搜集电力、经济等方面的数据，对其中电力系统有关指标进行分析，主要过程是：确定一个待分析的电力系统指标y，在所有资料中搜集与之相关的经济类数据，然后进行以下三个方面的分析。

（1）进行该指标y的自然增长规律分析，它反映了该指标y与时间之间的关系，即y= y（t）。这里的时间t为年，分析对象是该指标y的年度自然增长规律。一般通过线性模型、抛物线模型等若干种数学模型分别进行试算，得到各自的模型参数和总体精度，从中选择精度最高的模型作为描述指标y的自然增长规律y=y（t）的最佳模型。在此基础上进行敏感性分析，利用[image: img]
 可以求得每年的增长量及其大致范围，从而为定量分析指标y的自然增长规律提供依据。

（2）进行该指标y的单一相关因素的影响规律分析。选择对y有直接影响的某个经济指标x，寻找x对y的影响规律，即y=y（x）。一般通过线性模型、抛物线模型、幂函数模型等多种模型的试算，寻找最佳模型。在此基础上进行敏感性分析和弹性分析，利用[image: img]
 求得自变量（影响因子）x每变化一个单位时指标y的变化量，并根据弹性计算公式计算该指标的弹性，从而正确把握这个影响因素x对该指标y的影响程度。

（3）进行指标y的综合分析。选择对指标y有直接影响的若干个经济指标x1
 ，x2
 ，…及时间t，利用（1）、（2）中所建立的各个影响因素的最佳模型，组成描述指标y变化规律的综合分析模型y=f（t，x1
 ，x2
 ，…），然后通过数据分析得到模型的参数。同样，可以通过求偏导数对各个影响因素进行组合情况下的敏感性分析。

需要说明的是，一般在曲线拟合时，都采用 “误差平方和最小”的原则，但是考虑到预测工作的习惯，这里采用平均相对误差进行评价。因此，在选择最佳模型时仍然以平均相对误差最小作为依据。同时，为了便于说明分析过程，这里结合具体的数值例子进行描述。

8.1.2　年度自然变化规律分析

本例中所采用的数据来自于福建省电力公司1990～2002年的资料，见表8-1。


表8-1　福建省年度样本数据

[image: img]


为了行文简洁，下文中将年份、全社会用电量、国内生产总值、总人口、进出口总额、全体居民消费水平分别用Year、E、GDP、Po、INOUT、Cost表示。

根据现有的数据作出福建省年度全社会用电量随时间变化的曲线如图8-1所示。

[image: img]
图8-1　福建省年度全社会用电量曲线



可以看出，全社会用电量随时间的增长而不断增加，可以选择合适的函数模型对曲线进行拟合。表8-2是用不同函数模型的拟合结果及平均相对误差。

比较各模型拟合所得结果的平均相对误差，抛物线函数最佳，所以选取抛物线函数进行分析，其拟合结果与原始曲线的比较如图8-2所示。

作全社会用电量对时间的敏感性分析，可得到

[image: img]


则可知，全社会用电量每年的增长量近似呈线性变化的趋势。


表8-2　不同模型的拟合效果

[image: img]


8.1.3　年度用电量受单一相关因素的影响分析

这里以GDP作为单一影响因素为例进行分析。其他因素的分析过程类似，不一一列举。

首先绘出福建省年度全社会用电量随GDP变化的曲线如图8-3所示。

[image: img]
图8-2　抛物线函数的效果曲线



[image: img]


可以看出，全社会用电量随GDP的增加不断增加，可以选择合适的函数模型对曲线进行拟合。表8-3是用不同模型的拟合结果及平均相对误差。


表8-3　不同模型的拟合效果
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比较各模型拟合所得结果的平均相对误差，抛物线函数的最小，所以选取抛物线函数进行分析。其拟合结果与原始曲线的比较如图8-4所示。

进一步分析全社会用电量对国内生产总值的敏感性，可得到
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由此可计算，在不同的GDP水平上，每增加一个单位的GDP所带来的全社会用电量增加量。

同时，还可以计算全社会用电量对国内生产总值的弹性系数为
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可以绘制全社会用电量与GDP之间的弹性系数随着GDP变动的情况，如图8-5所示。
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图8-5　全社会用电量与GDP之间的弹性系数随GDP的变化曲线



从全社会用电量对国内生产总值的弹性系数变化来看，根据弹性系数是否大于1，可以将曲线分为两个阶段。1998年及以前，福建省GDP在3200亿元以下，全社会用电量对国内生产总值的弹性系数均小于1，这说明当时电量增长滞后于经济增长；而2000年及以后，福建省GDP达到3800亿元以后，全社会用电量对国内生产总值的弹性系数均大于1，这说明2000年以来电量增长处于一个快速增长的发展势头中。

8.1.4　年度电量多因素的综合影响分析

根据以上单变量模型分析的结果，选取合适的函数建立全社会用电量的多元非线性相关分析模型。由于抛物线函数在各个单一变量拟合中的相对误差均较小，所以建立如下数学模型（注意：5个抛物线的常数项合并为一个）
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进行多元非线性拟合，得到参数估计的结果是
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拟合的平均相对误差是0.3%，精确度明显好于各个单因素分析的结果。

在综合分析模型的基础上，可以做出敏感性分析。

例如，用电量对GDP、总人口的偏导数分别为
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由此可计算出：

（1）如果在1990～1992年期间GDP在500亿～800亿元的水平上，GDP每增加1亿元，全社会用电量增长大约为1200万kWh；而在2000～2002年期间GDP在3900亿～4700亿元的水平上，GDP每增加1亿元，全社会用电量增长大约为1100万kWh。

（2）如果在1990～1991年期间总人口在3050万人的水平上，总人口每增加1万人，全社会用电量增长大约为2200万kWh；而在2000～2002年期间总人口在3450万人的水平上，总人口每增加1万人，全社会用电量增长大约为2530万kWh。

8.2　中长期负荷预测中考虑单相关因素的预测方法

8.2.1　单因素回归分析

回归法是进行单因素相关分析的有效途径。在8.1中所描述的年度量分析方法中，主要采用的技术就是回归法。

一般地，设已知相关因素、待预测对象在历史时段1≤t≤n的取值分别为x1
 ，x2
 ，…，xn
 和y1
 ，y2
 ，…，yn
 ，同时已知相关因素在未来时段n+1≤t≤N的取值为xn+1
 ，xn+2
 ，…，xN
 ，则单因素回归分析的步骤是：

（1）选定回归模型：可以选择合适的回归分析模型。这里以抽象的y=f（S，x）表示，其中S为模型的参数向量。

（2）根据相关因素、待预测对象在历史时段1≤t≤n的取值分别为x1
 ，x2
 ，…，xn
 和y1
 ，y2
 ，…，yn
 ，由模型y=f（S，x）做出最小二乘拟合，得到参数向量的估计值[image: img]
 。

（3）由下式对未来时段做出预测
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8.2.2　弹性系数法

弹性系数法是电力系统规划中非常经典的一种预测方法。

弹性是经济学中常见的概念，其表达式为[image: img]
 这里x，y分别表示两个变量，实际上，弹性系数是两个变量的变化率之比。弹性系数的种类很多，在电力系统中最常用的是全社会用电量对于国民经济指标（特别是GDP）的弹性系数，称为电力弹性系数。

电力弹性系数反映在一定时期内电量需求与国民经济的增长速度之间的内在关系。电力弹性系数大于1，则表明电量需求的增长速度高于国民经济的增长速度。若设相邻两年的国内生产总值分别为GDPt
 ，GDPt+1
 ，相应两年的电量需求为Et
 ，Et+1
 ，则有如下定义：

GDP增长速度
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电量增长速度
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电力弹性系数
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当已知历史时段的电力弹性系数依次为ε1，2
 ，ε2，3
 ，…，εn-1，n
 ，并已知未来年份GDP的增长速度为αt，t+1
 （t≥n）时，可以首先按电力弹性系数发展的规律性，运用回归技术、动平均法、指数平滑法、灰色模型等手段，预测未来年份的电力弹性系数ε^
 t，t+1
 （t≥n），再以基准年的电量En
 为基础，预测未来各年的电量需求
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此方法要求首先对未来年份国民经济的发展速度作出预测，即已知未来年份GDP的增长速度αt，t+1
 （t≥n）。


例8-1
 弹性系数法预测全社会用电量。

以山西省1995～2002年的数据对2003年作预测，计算过程如表8-4所示。


表8-4　弹性系数法计算表
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其中，“电量增长率”一列由 “全社会用电量”一列直接计算，“GDP增长率”一列由“GDP”一列直接计算。“弹性系数”一列则由 “电量增长率”和 “GDP增长率”两列对应相除得到。2003年作为待预测年，全社会用电量未知，但GDP已知。

由 “弹性系数”一列作预测，得到2003年弹性系数的综合预测结果为0.93。因此，可计算2003年电量增长率=2003年弹性系数×2003年GDP增长率=0.93×0.218=0.203，于是，2003年电量=2002年电量×（1+2003年电量增长率）=6288249×（1+0.202）=7558475。

实际上，山西省2003年的全社会用电量实际值为7251993，此次预测的误差为（7558475-7251993）/7251993×100%=4.226%。

8.2.3　GDP综合电耗法

GDP综合电耗法适用于全社会用电量的预测。

GDP综合电耗反映了单位国内生产总值所消耗的电量，是一个综合的能耗指标。在一定的时期内，GDP综合电耗的变化有一定的规律性。

当已知历史上各年的GDP综合电耗g1
 ，g2
 ，…，gn
 时，可以首先按gt
 发展变化的规律性，运用回归技术、动平均法、指数平滑法、灰色系统法等手段，预测未来年份的GDP综合电耗g^t
 （t＞n）。然后，以国内生产总值的预测值GD^Pt
 （t＞n）为基础，按式（8-14）预测未来的全社会用电量
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此方法要求首先对国民经济的发展作出预测。


例8-2
 单耗法预测全社会用电量。

以山西省1995～2002年的数据对2003年作预测，预测结果如表8-5所示。


表8-5　单耗法计算表
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8.2.4　人均用电法

人均用电法适用于全社会用电量的预测。

与GNP综合电耗相似，人均用电量也是一个综合的能耗指标。当已知历史上各年的人均用电量q1
 ，q2
 ，…，qn
 时，可以按其发展变化的规律性，运用回归技术、动平均法、指数平滑法、灰色系统法等手段，预测未来年份的人均用电量[image: img]
 ）。然后，以总人口的预测值[image: img]
 ）为基础，按下式预测未来的全社会用电量
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此方法要求首先对总人口作出预测。

8.2.5　产业产值单耗及人均生活用电法

产业产值单耗及人均生活用电法适用于三产业电量及城乡居民生活用电的预测。

经对历史数据的统计分析，历史上各产业的产值单耗及人均生活用电量为已知，记第t年第j产业的产值单耗为[image: img]
 ，第t年的人均生活用电量为rt
 。可以分别分析这些数据的变化规律；采用外推手段预测未来年份的值：[image: img]
 。

当已知第j产业（j=1，2，3）在未来第t年的产值为[image: img]
 时，该产业在第t年的用电量由下式计算
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同理，当已知未来第t年总人口的预测值[image: img]
 时，城乡居民生活用电可由式（8-17）计算
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此方法要求首先对三产业的产值及城乡总人口数作出预测。

8.2.6　最大负荷利用小时数法

最大负荷利用小时数法适用于最大负荷的预测。

年最大负荷利用小时数的定义是
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式中，Et
 、Pt
 、Ht
 分别为第t年的年电量、年最大负荷和年最大负荷利用小时数。

年最大负荷利用小时数的变化一般比较有规律，可以按历史数据采用外推方法得出未来年份的值[image: img]
 ，在已知未来年份电量预测值[image: img]
 的情况下，采用下式计算该年度的年最大负荷预测值[image: img]


[image: img]


8.3　中长期负荷预测中考虑多相关因素的预测方法

8.3.1　多元回归分析法

回归分析法是中长期负荷预测中考虑多相关因素的基本预测方法。中长期负荷预测中除了可以应用第Ⅰ篇介绍的普通回归分析方法外，还可以采用盲数理论等，改进传统的回归预测模型。这里从略。

8.3.2　聚类预测法

8.3.2.1　普通聚类预测法

聚类预测的思想是：对于待测量和影响待测量的环境因素（如人口、工业总产值、农业总产值、国内生产总值等），搜集其历史值，对由此所构成的样本按一定的方法进行分类，形成各类环境因素特征和待测量的变化模式，然后将待测时段的环境状态与各历史环境特征比较，判断出这种环境与哪个历史类最为接近，则该时段的预测量也与该历史类所对应的预测变量具有相同或相似的变化模式。

8.3.2.2　模糊聚类法

在普通聚类预测法的基础上，引进模糊理论，又形成了模糊聚类预测法、最大模糊熵法等。所谓模糊聚类就是用模糊数学的方法对样本进行分类，用聚类分析来实现预测。最大模糊熵法与模糊聚类法类似。该方法在模糊熵基础上，用基于最大模糊熵的方法对所输入的各项经济和人口指标进行聚类，将不同的年份分类，将每类年份的负荷增长率加权平均，从而求得每类的负荷增长率。然后用模糊熵的方法，对待预测年的各项数据指标进行分析判断，将其归为它所属的那一类，就认为它的负荷增长率为那一类的负荷增长率。

8.3.2.3　物元聚类法

可拓学是我国学者蔡文于1983年提出的。可拓学研究的基本思想是利用物元理论、事元理论和可拓集合理论，结合各应用领域的理论和方法去处理该领域中的矛盾问题，以化不可行为可行，化不可知为可知，化不属于为属于，化对立为共存。可拓集合和物元概念能根据事物关于特征的量值来判断事物属于某集合的程度，而关联函数能使识别精确化、定量化，为解决从变化的角度进行识别的问题提供了新途径。

物元聚类方法的思路是：首先运用逐步回归与层次分析技术确定各种因素对电力负荷的影响权重，然后利用物元理论对选中的各影响因素与电力负荷及其增长率建立物元模型，再根据系统聚类分析的方法，对电力负荷及其相关环境因素的历史样本进行归纳分类，最后采用合适的物元关联函数结合未来环境因素状态，对未来负荷变化模式进行识别，从而预测出电力负荷的未来值。

8.3.3　决策树法

决策树技术是数据挖掘中的一种重要而有效的分类方法。它采用自上而下、分而治之的策略，将给定对象集合随着树的增长划分为越来越小的子集，把一个复杂的多类别分类问题转化为若干个简单的分类问题来解决。

利用决策树技术进行负荷预测的思路是：首先利用负荷影响因素（如GDP、产业产值、财政支出、外贸出口总额和消费品零售额等）的历史数据作为训练数据，用决策树算法生成一棵决策树，由此产生分类规则；然后依据预测年的负荷影响因素原始数据，按照规则预测出同年负荷增长率；最后依据预测出的增长率数据，计算得到负荷预测值。

8.3.4　计量经济法

计量经济学建立在数理经济学、经济统计学和数理统计学等学科的基础上，是一门研究如何运用统计方法和统计数据对经济现象及相关领域的问题进行解释、模拟和预测的学科。其基本方法是将研究对象及其相关因素的关联关系用数学方程式加以表达，并用实际数据进行模拟计算、验证，若验证确认这种关联关系可以接受且可适用于将来，则可作为对今后趋势的预测。

计量经济法用于负荷预测，是考虑到经济指标，特别是宏观经济指标对用电量的影响。它的基本思路是结合宏观经济模型，从分析国民经济循环入手，建立对未来经济发展情况的预测模型，预测未来的经济指标，通过经济指标与用电量的关系来进行负荷预测。这种方法的重点在于分析国民经济循环中各个模块的关系，建立各个模块间互相影响的模型。

建立计量经济模型首先要对所研究的对象进行深入的分析，根据研究的目的选择模型中的变量，其中拟预测的变量称为被解释变量，那些与被解释变量有关系从而构成回归分析模型的变量称为解释变量。再根据经济行为理论和样本数据所显示出的变量间的关系，建立描述这些变量之间关系的数学表达式，即估计方程或理论模型，由此做出预测。

这里使用对数线性模型为第一、二、三产业及居民生活用电分别建模。步骤如下：

（1）准备相关数据。

（2）建立相应的回归方程。

1）第一产业用电的解释变量为第一产业产值、气温（最高气温）及上年第一产业用电量。其估计方程式为
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式中，E1
 为第一产业用电量；GDP1
 为第一产业产值；Temp
 为气温（最高气温）；E′1
 为上年第一产业用电量。

2）第二产业用电的解释变量为第二产业产值、价格指数及上年第二产业用电量。其估计方程式为
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式中，E2
 为第二产业用电量；GDP2
 为第二产业产值；PIIR
 为工业用电价格指数；E′2
 为上年第二产业用电量。

3）第三产业用电的解释变量为第三产业产值、气温（最高气温）及上年第三产业用电量。其估计方程式为
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式中，E3
 为第三产业用电量；GDP3
 为第三产业产值；Temp
 为气温（最高气温）；E′3
 为上年第三产业用电量。

4）居民生活用电的解释变量为国内生产总值GDP、生活用电价格指数、气温（最高气温）以及上年居民生活用电量。

其回归估计方程式为
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式中，E4
 为居民生活用电量；GDP为国内生产总值；PILR
 为生活用电价格指数；Temp
 为气温（最高气温）；E′4
 为上年居民生活用电量。

（3）由于以上的模型并不是线性模型，如果利用非线性方法估计各个模型的参数，计算量将会很大。这里我们做一个简单的替换，将对数项看作一个整体，那么它们便转化成了准线性模型，这时我们就可以利用线性最小二乘法方便地估计其参数。在求解最小二乘线性方程组时可以采用高斯消去法。

（4）利用估计得到的参数和回归方程进行预测。

8.3.5　系统动力学法

系统动力学（System Dynamics，SD），由麻省理工学院（MIT）著名学者Jay W.Forrester教授于1961年提出，它是一门分析研究信息反馈系统的学科，也是一门认识和解决系统问题的、交叉的、综合性的新学科。其模型本质上是带时滞的一阶微分方程组。这种方法在建模时借助于流图，其中流位变量、流率变量、辅助变量等都具有明确的物理（经济）意义，是一种面向实际的建模方法。在SD方法中，关于社会经济系统的观察、建模以及结果分析是由人来完成，关于系统的动态过程的跟踪则由计算机来完成。系统动力学正是将人对事物有敏锐的观察力、富于创造力与想象力的优势与计算机具有复杂运算的能力结合起来，有效发挥其各自优势的一种方法。系统动力学通过对系统中的各种作用因素及其相互关系的分析，确定哪些是系统发展的主要原因，哪些是次要原因，从而对系统的未来发展趋势作出合理的预测。

系统动力学也是一门借助于计算机对系统运行进行动态的离散模拟仿真的一门边缘学科。它是为了弥补运筹学之不足而产生的。因为运筹学一般是研究可解析模型（非循环模型），用解析或迭代方法求解；而系统动力学则是从实际出发，进行非解析离散动态模拟，根据变量之间的多重因果循环关系建立闭式模型，模型中的参数依据经验及历史资料的统计结果进行处理（这一点区别于经济计量学），最后输入变量初值，并确定模拟规则（如系统运行策略、单位时间长度即离散区间、模拟仿真时间总长度等）进行动态模拟仿真。

利用系统动力学方法建立模型并用于预测的步骤为：

（1）确定目标、系统元素、系统边界。元素指流量与存量性经济变量。

（2）分析元素间相互关系即各种因果关系反馈环，并确定特定策略下元素间相互关系。这里的特定策略指所研究的变量与其他变量之间的特定关系，包括模型变量的个数、模型结构、模型参数、模型初值、模型步长及时间总长度，建立的模型是差分方程组。

（3）编制面向具体问题的计算机模拟程序。

（4）求取模拟值，并于历史资料对比，验证模型或分析模型值是否令人满意，若模拟结果不理想，则修改策略，直至取得合适结果。

（5）利用模型进行递推预测或有条件预测。

系统动力学特别适用于多因素、多变量、长时间、各因素之间又存在复杂的多重因果关系的情形。但当时间较长时，初始条件的微小变化会导致最后结果较大的、甚至巨大的变化，因此模型参数较难确定。

8.3.6　最优分割预测法

最优分割预测法是利用因果传递关系，将预测因子（自变量）的未来值与历史资料中的预测因子的某一群数值相比较，寻求与其最接近的数值，然后把这一组数值所对应的预测变量数值作为预测值。

令x和y分别表示预测因子和预测变量

[image: img]


式中，xij
 表示第j个预测因子第i个历史数值；yi
 表示预测变量第i个历史数值；Y是按大小顺序排列的；X是对应的排列。

将Y、X分割成l（l＜n）段，因而有l-1个割点，求出最优分割，换言之，求出使总离差平方和最小的分割。方法是将各割段内的离差平方和相加，得出总变差，则使总变差最小的l分割为最优分割。在具体步骤上可先求Y的最优分割，再求X的最优分割。若两者分割的割点一致，则可以进入预测阶段；若两者割点不一致，则降低X的维数，即减少X的分量个数，直至二者的分割一致。

预测过程是：将预测因子的未来值与最优分割的预测因子的每一割段比较，取其最接近者，并将相应的预测变量历史值作为预测值。


第9章　中长期负荷预测中的不确定性分析

9.1　背景

从前面的预测方法可以看出，常规的负荷预测结果一般都是确定性的，只是给出一个确切的数值，但是无法估计该数值可能出现的概率，也无法确定预测结果可能的波动范围。实际上，由于预测问题的超前性，实现不确定性的预测更符合客观需求，利用不确定性的预测结果有助于决策者在电网规划、风险分析、可靠性评估等方面更好地把握数据的变化情况，根据预测结果的概率特性，从不确定性分析的角度研究电力系统其他指标的不确定性因素，实现更为可靠和科学的分析与评估。为此，引入不确定性的分析思想，实现不确定性的预测和分析，具有重要意义。这个思路可以在传统预测方法只给出几个确定值的基础上，设法描述未来电力需求取值的可能范围，即各种预测结果的概率分布函数以及置信度区间等，以达到更佳的预测效果。

为了行文方便，本章用 “电力需求”来统称负荷预测的对象。

在实际工作中，不确定性电力需求的分析思想实际上已经有一些雏形。例如，为了实现具有较好适应性的电力系统规划，一般要求给出电力负荷发展的高、中、低水平，从某种意义上讲，这也是一种不确定性预测结果——因为它意味着电力需求的分布区间。

此外，某些已有的预测方法中，例如灰色预测，从置信区间分析的角度，可以给出一个喇叭型伸展的带状区域，使得未来数据的预测有一个大致的变化范围。文献［74］针对负荷预测的高、中、低速三个结果，参照正态分布概率密度函数给出了概率值表达式，以此来考虑负荷预测结果的不确定性因素。文献［75］提出了用二维（需求和温度）正态分布概率密度函数来描述电力需求的分布函数的方法，并用该分布函数来实现电力需求的估算，给出了相关的电力需求指标运算法则。这些都是不确定性分析思想的体现。

这些雏形化的概率性分析方法是可喜的，但其实际应用效果还有待检验和完善，特别是各种预测结果的概率分布函数是很难解决的问题。这里在剖析传统的电力需求分析方法的基础上，引入序列运算理论，形成一个新的不确定性分析思路。

9.2　不确定性电力需求分析基本思想

9.2.1　电力需求的层次

预测工作中，可将按照不同标准划分的电力需求称为子需求，而将全系统的电力需求总量视为总需求。在不确定性电力需求分析的过程中，分清子需求与总需求之间的关系，是做好电力需求不确定性预测和分析工作的前提。

子需求的分类方式可根据实际的需要，按照不同的划分标准来进行分类，主要有以下形式：

（1）子需求对应按照属性分类的电力需求，则总需求对应电力需求总量。例如，各行业（产业）电力需求与全行业（产业）电力需求的对应关系。

（2）子需求对应按照时间分类的电力需求，则总需求对应累积的电力需求总量。例如，各月电力需求与全年电力需求的对应关系。

（3）子需求对应按照空间分类的电力需求，则总需求对应电力需求总量。这种划分模式下又分为多种，例如：

1）各区域与全网之间电力需求的对应关系；

2）各节点与全网之间电力需求的对应关系。同时，电力需求可以划分为电量类需求和负荷类需求两大方面，由于电量和负荷自身各具特点，在进行电力需求分析的时候针对二者的具体处理方式也有所不同。

对电量类需求数据可以将子需求直接求和，得到总需求。而对于负荷类需求数据，一般是统计最大、最小负荷等特征指标，具有非常强烈的时间特性，不能简单将子需求直接求和得到总需求，必须区别对待，考虑同时率等因素。

本章以电量类需求为突破口，主要着眼于针对各种不同的子需求分类方式，具体探讨子需求概率分布和总需求概率分布的不同考虑方式下的分析模型和求解方法。

9.2.2　分析工具——序列运算理论

序列运算理论是在电力系统领域的研究中应运而生的，以数字信号处理领域中的序列卷积为出发点，经过数学抽象和提高，已经成为一个解决复杂离散性概率问题的有力工具。序列运算理论自提出以来，已经成功运用于随机生产模拟与电力市场不确定性电价分析两个领域中，所构成的分析方法具有计算简单、概念明晰等显著特点。

本章将序列运算理论应用于不确定性电力需求分析。运用序列运算理论，可以将电力需求的具体数据用方便简洁的概率序列加以描述，同时采用规范化的数学运算法则加以分析，由此形成一个较为系统的不确定性电力需求的序列化分析体系。

9.3　对传统高中低发展速度判别方法的剖析

传统规划、计划工作中的电力需求分析与预测，核心是基于规划、计划方案的负荷发展速度进行处理。对各种类别的电力需求（包括负荷和电量等），具体做法是，分为高、中、低三种速度得到预测结果，然后对各个子类别按照三种速度分别直接求和得到总的预测结果。实际上，不同行业或地区等之间的发展速度差别很大，用同样的发展速度去衡量，必然产生误差。这种处理方式也忽略了电力需求预测本身的概率特性，得到的总需求的电量预测结果只是单纯的加和，而割裂了各子需求之间的相互关系和影响，使得最终的电量总需求预测结果可信度不够高。实际上，电力需求预测中的高、中、低速三种预测结果本身涉及到不确定性因素，因而总的预测结果也应当是一个具有概率分布的序列，单纯将该预测结果按照确定性数值相加难免会产生一定的误差。为此，有必要深入研究各子需求之间的关联和影响，从不确定性的角度去分析电力需求及其预测方法。

9.3.1　高中低发展速度的序列化分析

设按照某种子需求分类方法，将总需求分为M个子需求，对于某个特定时间段，每个子需求均有高、中、低速三个预测结果，每个结果都对应一个可能出现的概率值。设第k（k=0，1，2，…，M）个子需求的高、中、低速三个预测结果依次为[image: img]
 其对应的概率分别为[image: img]
 ，并且满足[image: img]
 。当然，对于不同的预测方法，每个子需求的概率分布会不一样，这里各个预测结果对应概率取值的确定，需要结合以往的需求预测结果和实际需求进行对比，从而给出一个与实际较为相符的概率分布。为了形式的统一起见，将总需求用下标 “0”表示。

根据序列运算理论，需要将这些数值离散化。由于序列是定义在非负整数点上，为将电力需求的预测结果转化为概率性序列，首先以各子需求的最大公因子Δy为步长进行电力需求离散化。设某子需求k取值为yk
 ，以Δy对其进行离散化，设Nk
 为子需求k的离散化数值个数，令
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式中，［x］表示不超过x的最大整数，在本书中均采用这种表示方式。

则此子需求共有Nk
 +1个状态，其中第i个状态的电力需求为

[image: img]


离散化是本算法的第一步，通过离散化过程中选取不同的离散化步长，可以满足不同的计算速度要求与精确度要求。

该子需求对应的概率性序列为ak
 （i），i=0，1，…，Nk
 ，则序列ak
 （i）的具体取值为

[image: img]


根据序列运算理论以及对需求预测结果的相应分析，子需求预测结果形成概率性序列，运用序列运算理论中关于概率性序列的派生运算法则，通过合理派生运算形式，得到最终用于描述总需求的概率性序列。描述该系统的总需求的序列x（i）应当为各个子需求的概率性序列卷和结果，即
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需要指出的是，本章用x（i）表示经过子需求之间的计算后所得到的总需求的分布，而用a0
 （i）表示总需求自身的分布。

由此得到了用概率性序列描述的全系统总需求的表达式。可见，从不确定性分析的角度，总需求不再是只有三个对应的值，而是一系列的具有分布概率的数值。

对该序列可以通过求取其期望值来得到总电量需求的期望值Ey
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式中，[image: img]


9.3.2　实例分析

以江苏省2005年电量预测结果的高、中、低发展速度为例，这里的子需求按产业分类，分别为第一产业、第二产业、第三产业和生活用电四种类型，如表9-1所示。


表9-1　2005年分产业电量预测结果

[image: img]


直接根据表9-1，依据四个产业类型的电量预测结果，可以得到全省电量预测结果期望值为
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根据序列运算理论，取Δy=0.01TWh，将表9-1中的电量预测结果离散化，从而可以得到四个概率性序列a1
 （i）、a2
 （i）、a3
 （i）和a4
 （i）。对这四个概率性序列根据式（9-4）可以求得按照产业划分子需求时全省总电量预测结果的序列化分布，如图9-1所示。

对于这个分析结果，进行如下的比较和分析：

（1）根据式（9-5），可以求得此时全省总电量计算结果的期望值为

[image: img]
图9-1　2005年江苏省电量预测结果概率分布
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式中，x（i）为描述总需求最终计算结果的概率序列。

这与前文中子需求按产业分类的计算结果完全相同，也与序列运算理论中卷和的基本性质相符。

（2）从图9-1可以看出，最终计算结果的概率性序列的非零值集中在三个取值范围之内，在图上形成了三个比较明显的 “局部”正态分布。下面尝试计算每个 “局部”正态分布的中心点：

对第一个“局部”正态分布，其离散化序列的取值范围为［19715，19769］，可以求得其中心点（即正态分布的期望值）为
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同理可以求得其他两个“局部”正态分布的中心点分别为：μ2
 =198.74TWh、μ3
 = 200.02TWh。

可以看出，每个 “局部”正态分布的中心点恰好接近于表9-1所列的全省总电量在高、中、低发展速度下直接求和的数值。

（3）依据传统的计算模式，直接将三种速度下的总需求电量值求平均，则得到传统计算模式总电量的期望值为
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这个结果接近于按照序列化分析得到的总电量期望值（198.77TWh），但不完全相同。

综合以上的三种比较，可以看出，运用序列运算理论进行分析后的预测结果，较之传统的计算方法得出的结果更细致地反映了需求预测的不确定性，并通过概率性序列的方式直观地展现了未来电力需求的各种可能的取值方式及其对应概率，有更大的参考价值。同时，期望值的计算结果与传统模式的计算结果接近，但也存在一定的差异，这恰好反映了确定性计算方法与不确定性计算方法的区别。

9.3.3　高中低发展速度分析方法的推广

电力需求序列化分析方法，不但可以用于每个子需求有高中低三个发展速度的问题，也可以用于一般性的问题，即存在多个子需求（设为M个），每个子需求都具有不同数目的非零概率点。

此时，同样可设第k（k=0，1，2，…，M）个子需求的概率分布为ak
 （i），i=0，1，…，Nk
 ，值得注意的是此时ak
 （i）不再只有三个非零取值点，而是存在一系列的非零取值点，意味着其概率分布已知。由此，根据前文的分析方法，可以采用与式（9-4）完全相同的模型来描述进行推广后的电力需求序列化分析方法。

9.4　单一预测量的概率分布模型

不确定性分析与预测中，如何直接分析预测结果的概率分布函数一直是一个难题，同时这个问题的探索又具有非常重要的意义——从预测结果的概率分布函数中可以提炼出重要的决策指标，例如预测结果的期望值、方差、置信区间等，由此可以分析预测结果的分布特征。

为此，本书在分析总需求和子需求之间关联关系的基础上，引入了需求的概率分布函数，采用抽样离散化的方式，运用序列运算理论，建立求解概率分布函数的关键参数的模型。

9.4.1　概率分布及其抽样

对于特定的预测结果，从不确定性分析的角度，可以认为其满足一个特定的概率分布——不妨假设预测结果满足正态分布，因此，如果假定第k（k=0，1，2，…，M）个需求的正态分布参数为期望值μk
 、方差σk
 ，则其概率密度表达式为
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需要指出的是，正态分布本身是描述连续型随机变量的函数，其取值范围为（-∞，+∞），而式（9-10）是连续正态分布离散化后的结果。为了分析方便，本书采用了如下的抽样方式：

（1）直接以单位 “1”为间隔对其进行抽样（相当于在下面具体数值分析中取最大公因子Δy=0.1TWh）。

（2）从概率论可以知道，对于期望值为μ，方差为σ的正态分布，其变量离中心位置μ的距离超过3σ的概率不到3‰，这就是在正态统计判别和产品质量管理中形成的很有用的3σ法则。因此，这里的抽样范围为3σ之内的点。

此时，这一系列的离散点所形成的序列，即式（9-10），就可以看作是整个正态分布的一个抽样序列，且所有离散点的概率值之和近似为1，形成一个近似的概率性序列。

在上述分析的背景下，实际上还有两种可能的处理思路：

（1）根据人们的经验判断，认为总需求的主观概率特征参数已知，例如一般认为预测误差在0.5%～3%左右，由此分析子需求的概率分布。

（2）不引入总需求的主观概率，认为总需求、子需求的概率特征参数均未知，直接求解客观意义上的概率。

下文将依次针对这两种思路进行分析。

9.4.2　总需求的主观概率模型

9.4.2.1　模型

在这种情况下，总需求、子需求的期望值根据预测得到，同时根据人们的经验，判断总需求的方差为已知，由此分析子需求的概率分布，由于假定了正态分布，因此实际上只要求各个子需求概率密度函数的方差σk
 。

根据序列运算理论，可以用各个子需求的概率分布序列进行卷和，由此逼近总需求的概率分布序列（简称为 “逼近序列”）。由于不可能达到百分之百的逼近，因此与预测问题类似，采用最小二乘的处理方式，追求逼近序列与总需求的概率分布序列在最小二乘意义上足够接近。则可构造如下的优化模型
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式中，x（i）为各个子需求的概率分布序列卷和后的逼近序列；a0
 （i）为总需求的概率分布序列。模型中，a0
 （i）、μk
 为已知，σk
 为待求量（k=1，2，…，M）。

9.4.2.2　模型的求解技巧

式（9-11）所示的模型，看上去比较直观，但由于对每个子需求而言，其离散化后的电量值有可能非常大，因此卷和过程和优化问题的求解难度很大，必须针对正态概率分布的具体性质，引入一定的技巧，对概率序列进行处理。

考虑到每个子需求的方差σk
 是待求变量，3σ法则不能够直接应用到式（9-11）的优化过程之中。因此对每个子需求，取一个特定的系数η（取值范围为0＜η＜1），只要满足ημk
 ≥3σ，则对第k个子需求，可以认为其概率密度函数主要分布在 ［（1-η）μk
 ，（1+η）μk
 ］这个区间之内。该区间也称作参考置信区间，主要用于计算求解的过程中，即进行优化计算时各需求的取值点均在对应的参考置信区间之中，与实际的置信区间有所差别。这样用于进行卷和运算的概率取值点就会大为减少，缩小计算所需时间。

9.4.2.3　算例

对总需求的电量预测结果，其正态分布的期望值取为电量预测的推荐方案（中方案）结果，即[image: img]
 。根据常规的预测经验判断主观概率，假定其正态分布的方差为[image: img]
 0.01μ0
 。同样采用江苏省2005年的电量预测结果，将子需求分为苏南、苏中、苏北三个部分（如图9-2所示，分别用下标1、2、3标记），离散化的过程中取[image: img]
 。根据上面的数学模型，取η= 0.05，则根据前文对参考置信区间的定义可以求出各需求的对应参考置信区间。

[image: img]
图9-2　江苏省地域分布示意图



本书中，模型的建立和求解过程均以离散化的方式进行，但为了直观起见，下面关于计算结果的图表和数据均以有名值表示。已知数据和待求变量如表9-2所示。


表9-2　2005年江苏省电量预测结果正态分布参数（离散化数值）

[image: img]


采用式（9-11）的优化模型，最终可以得到一组优化结果为

[image: img]


用计算得到的结果进行验证可以发现，每个子需求的概率分布卷和之后与原有的总需求概率分布很好的吻合。在求解得到的这个方差结果下，苏南的概率密度分布如图9-3所示，且优化模型式（9-11）的优化目标函数值为
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[image: img]
图9-3　苏南电量需求概率密度分布图



这种考虑不确定性分析中，在给出需求概率分布的基础上，还能够给出子需求的置信区间，为预测工作提供了一个很好的辅助分析工具。在上面的算例中，苏南、苏中、苏北的电量预测期望值分别为143.9、27.9、27.0TWh，其方差分别为1.94、0.35、0.33TWh。根据正态分布的3σ法则，可以知道三个区域的电量预测结果对应99.7%置信度的置信区间分别为［138.08，149.72］、［26.85，28.95］、［26.01，27.99］，表示各个地区的电量预测结果将主要落在相应范围之内。可以看出，此时求出的置信区间是包含于原始计算中的参考置信区间之中，这也说明前文所做的处理是满足实际的计算精度需要的。

以上的计算是以假定总需求的预测方差为1%这种主观判断为例的情况下作出的，当然还可以假定0.5%、2%等情况，进行计算和比较。实际分析时，需要根据所掌握的数据做出恰当的判断。

9.4.3　总需求的客观概率模型

9.4.3.1　模型

上节的分析过程是基于人们对总需求的主观概率的判断做出的，如果这种判断缺乏足够的依据，或者，总需求的概率分布函数同样未知（即方差σ0
 也未知），那么就需要探索另外的分析思路。实际上，这样的情况在实际的预测工作中更为常见。在实际的预测工作中，更多的预测方法都只能够预测出未来电量需求的某个特定的取值，而无法给出电量需求的取值区间和大致的取值分布情况。用这种模型则可以在知道总需求和子需求的特定取值（即期望值）的情况下，通过优化求解得到相对误差最小的总需求和子需求概率分布函数指标，对预测工作者具有较大参考价值。

在这种假定下，总需求和子需求仍然采用统一的正态分布概率密度表达式来描述，但是需要注意的是，σ0
 不再采用上节中的处理方式，而是与其他子需求的方差一样，属于待求的未知变量。

同样采用最小二乘的思想，根据序列运算理论可以构造如下的优化模型
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该模型与式（9-11）所描述的模型的区别是：总需求的概率分布序列a0
 （i）不再是已知，与其他各个子需求的概率序列一样含有未知变量。同时σ0
 也作为新增的未知量并在约束函数中有所体现。

根据上节的思路，这里同样也可以采用参考置信区间的处理方式，以提高计算效率。

9.4.3.2　算例

对前面的算例稍作调整，同样离散化的过程中取Δy=0.1TWh，η=0.05，离散化后的已知数据和待求变量类似于表9-2，但其中σ0
 也为未知。采用式（9-14）的模型，进行优化计算，可以得到一组优化结果为
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该方差结果与各需求的期望值比值为

[image: img]


在求解得到的这个方差结果下，优化模型（9-14）的优化目标函数值为
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9.4.4　对比分析

对比总需求的主观概率模型和客观概率模型的分析结果，可以发现，采用客观概率模型进行优化所得到的子需求卷和逼近序列与总需求概率分布序列的误差要远小于采用主观概率模型所产生的误差。

采用主观概率模型的情况，是根据人们的经验判断，认为总需求的主观概率特征参数已知。在这种情况下，相当于是求解客观概率模型在已知的总需求方差σ0
 附近的一个局部最优解，或者说，客观概率模型是在方差σ0
 的所有可能取值的情况下寻找一个最好的逼近。因此可以认为，主观概率模型实际上是客观概率模型在给定方差σ0
 情况下的一个特例。

9.5　多预测量的联合概率分布

9.5.1　问题的提出及其解决思路

在前面的章节中，应用基本的一维序列运算理论，以电量为例，建立了单一指标（预测量）的概率分析方法。

实际工作中，还会遇到同时分析多个指标的问题。如果这些指标相互之间没有相关性，那么，完全可以应用前述的分析方法，给出每个指标各自的概率分布；但是，如果这些指标相互之间具有相关性，那么就意味着，各个指标的概率分布不是相互独立的，必须给出它们的联合概率分布。

这种问题可以应用扩展后的序列运算理论——多维序列运算理论来解决。基本的一维序列运算理论中将取值于数轴上非负整数点（可称之为 “状态”）上的一系列数值（可称之为“属性”）称为序列。多维序列运算理论则考虑这样的情况：在进行某个问题的分析的时候，需要同时考虑该问题的多个状态量或者多个属性值。如果采用一般意义上的序列来描述这些状态量和属性值，就需要采用多个一维序列，并分别对这多个一维序列进行相关的运算与分析。但是，试图通过这样的途径考虑每个状态量或者属性值之间存在的一一对应联系，有时候会比较困难。由此，将基本的一维序列推广到多维序列。首先提出了描述多个状态量的m×1维序列与描述多个特征量的1×n维序列，然后将其推广到更一般的形式，即m×n维序列。

由此可见，基本的一维序列运算理论无法考虑非独立状态量及属性值的共同概率特性，而多维序列运算理论可以很好地解决该问题。同时，如果用基本的一维序列运算理论来实现多维序列运算理论相应的计算功能，则需要同时描述多个一维序列，然后再逐一对这些一维序列进行运算与分析。这样一来，其计算量将会大为增加，计算的过程也会错综复杂，还可能要针对各种状态量或属性值之间的相互关系进行相应的算法设计。而多维序列运算理论可以一步到位，清晰地实现计算与分析。同时，多维序列运算的结果也可以更好地展现相应变量之间的相互关系。

下面采用m×1维序列及其运算，实现多个预测对象的联合概率分析。为了便于说明问题，这里使用最常见的用电量和最大负荷作为两个预测对象进行分析。

9.5.2　实例分析

采用江苏省2010年用电量及负荷预测结果，并同样将子需求分为苏南、苏中、苏北三个区域。按全系统和三个区域同时给出低、中、高三个预测方案，预测结果见表9-3。


表9-3　2010年江苏省分区电力需求预测结果

[image: img]


需要注意的是，在表9-3中统计整个江苏省电力系统最大负荷，是将三个地区的最大负荷直接相加，而在实际的系统中，则需要考虑各个区域的负荷同时率的问题。

根据2010年江苏省分区电量与电力需求预测的结果，每个区域对应的用电量与最大负荷预测值均给出了低、中、高方案下的三个数值，因此，综合考虑每个区域的用电量及最大负荷数据，共有9种可能的组合。针对这9种组合，可以给出每种用电量与最大负荷的组合发生的概率。

以苏南地区为例，首先对苏南地区的用电量及最大负荷预测结果进行离散化处理，为了表述的方便，本书中离散化的步长分别取为0.1TWh和0.1GW。则用一个2×1维序列a2×1
 （Pi
 ）来描述苏南地区预测结果，由多维序列运算理论可知，该序列的长度为
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序列a2×1
 （Pi
 ）中的非零项共有9个，分别对这9个非零项赋以对应的概率指标，见表9-4。


表9-4　序列a2×1
 （Pi
 ）中非零项明细表
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其中，[image: img]


同样，用2×1维序列b2×1
 （Pi
 ）来描述苏中地区电力需求预测结果，其长度Nb
 = 39645，该序列中的非零项同样为9个，见表9-5。

以2×1维序列c2×1
 （Pi
 ）来描述苏北地区电力需求预测结果，其长度Nc
 =36851，该序列中的非零项见表9-6。


表9-5　序列b2×1
 （Pi
 ）中非零项明细表

[image: img]



表9-6　序列c2×1
 （Pi
 ）中非零项明细表

[image: img]


同时，以2×1维序列x2×1
 （Pi
 ）来描述江苏省的总电力需求预测结果，则该序列应当等于各个子需求序列的卷和，即

[image: img]


根据多维序列卷和运算的性质，序列x2×1
 （Pi
 ）的长度为

[image: img]


而Na
 +Nb
 +Nc
 =881305，这表明，实际得到的序列的长度要明显大于三个原始序列的长度之和。

根据式（9-19）可以求得江苏省按照区域划分子需求时全系统总电力需求预测结果的序列，该序列的概率序列化分布见图9-4。

[image: img]
图9-4　江苏省总电力需求概率分布示意图



从图9-4可以看出，最终的计算结果是在一系列用电量及最大负荷对应的点上均有非零取值，其实际意义相当于概率论中的二维随机变量的联合分布，与传统的高中低发展速度方法进行直接加和的结果有明显的区别。同时，每个概率值指标分别对应一组可能出现的用电量及最大负荷组合，能够更好地体现用电量与最大负荷预测结果之间的内在联系。


第10章　中长期预测中多模型的筛选与综合

10.1　概述

在各行各业的预测之中，预测方法的多样性是一个得到普遍认可的原则。由于预测是在一定的假设条件下进行的，预测量发展变化规律存在多样性和复杂性，也包含了许多不确定因素，采用单一的方法进行预测，很难取得令人满意的结果，因此需要选用多种预测方法进行预测。本篇前几章介绍了许多预测方法，都属于 “单一预测模型”。

当我们可以选择多种 “单一预测模型”的时候，就会面临这样一个问题：各种方法的预测结果一般有些差异，究竟以哪种方法的预测结果为准？在有些情况下，预测人员可以根据经验和常识判断，从国家能源政策、产业结构调整等方面综合考虑，再按本地区的具体情况和特点，对多种方法的预测结果进行合理比较和综合分析，逐渐找到适合于本地区的预测模型。然而，这毕竟是一件工作量大的事情。不仅如此，随着时间的推移，负荷发展的规律将发生变化，预测人员又必须重新开始寻找适合负荷规律的预测模型。

因此，在面临多种 “单一预测模型”的时候，我们会提出两个层次的需求：第一层次，对于可得到的许多 “单一预测模型”，应该从中进行判断和筛选，去除一些明显不能达到较好预测效果的模型，使剩余的若干种 “单一预测模型”从单一方法角度看，都能够做出较好的预测；第二层次，对于所筛选出来的若干 “单一预测模型”，必须进行综合分析，将不同模型的结果加以合理、科学地组合，得到最终唯一的同时又是预测效果最佳的综合预测结果。

第一层次的问题，我们称之为 “预测模型筛选”。这主要是考虑到，数学模型是理想的抽象，负荷发展的自然规律很难用单一数学模型加以描述，任何单一预测模型的精度不可能在所有情况下都很好。因此，可以对多种可选的预测模型，逐一进行试探性的分析和预测，舍弃那些效果明显较差的模型，同时也选择出比较有效的模型，使得我们能获得更加准确的预测结果。

第二层次的问题，我们称之为 “综合预测”。综合预测模型的本质是以某种目标的导向作用下的权重来反映每种单一方法在最终预测结果中的比重。由于在 “预测模型筛选”中已经将各种单一方法中预测精度较差的模型去除，它们不参与综合模型过程，这就使得剩余的那些预测效果较好的预测模型进一步组合在一起，达到更佳的预测效果。

整个过程先后有 “预测模型筛选”和 “综合预测”两个阶段，但是，在介绍顺序上，我们还是先介绍 “综合预测”，姑且假定所有参与综合预测的单一模型都是已经被筛选上的；然后，再介绍 “预测模型筛选”的分析方法。

10.2　综合预测的概念

10.2.1　综合预测的有关定义

沿用第Ⅰ篇的1.6节中所叙述的负荷预测问题的抽象化表述概念，同时使用第Ⅰ篇的2.3节中的符号进行如下的分析。

假定历史时段为1≤t≤n（拟合时段），根据原始序列y1
 ，y2
 ，…，yn
 ，分别使用q种模型对未来时段进行预测，设其中第k个预测模型为y=fk
 （Sk
 ，Xk
 ，t），它对原始序列的拟合序列为[image: img]
 。这里，Sk
 、Xk
 分别为第k个预测模型的参数向量和相关因素向量。

（1）各预测模型的拟合残差与方差、协方差的定义分别为：

第k个预测模型在时段t的拟合残差为

[image: img]


第k个预测模型的拟合方差为

[image: img]


对于某两个预测模型k、j的预测结果，设时段t的拟合残差分别为vkt
 、vjt
 ，则类似地定义两种预测结果的拟合协方差为
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（2）综合预测模型及综合预测结果的定义为：

引入一组权重wk
 （k=1，2，…，q），满足

[image: img]


则构成如下模型，称其为关于这q种方法的综合预测模型

[image: img]


同时，得到如下的预测结果，称其为关于这q种方法的综合预测模型的综合预测结果
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10.2.2　实现综合预测的途径

显然，满足前述条件的权重wk
 的组合是非常多的，那么，究竟如何选择适当的权重组合，才能使得综合预测模型的预测效果尽可能达到较好甚至最好呢？这里有4个途径：

（1）平均权重的综合预测模型。即各种方法取相同的权重而得到的综合模型

[image: img]


这是一种不得已而为之的思路，由于无法判断各种预测模型的优劣，只好按照每个预测模型等权重的原则，进行简单的加权平均。在人工预测时，这种方式比较常见。

（2）以历史拟合效果最佳为目标的综合预测模型。各个单一预测模型都拥有各自对历史规律的某种程度的拟合效果。在此基础上，对于综合预测模型而言，我们可以追求其拟合效果尽可能地好，这就是综合最优拟合模型。

（3）综合次优拟合模型。综合最优拟合模型的求解过程比较繁琐，需要反复迭代，因此，提出综合次优拟合模型，其目标仍然是追求综合预测模型的拟合效果较好，但是求解过程非常简单，可以给出解析解。可以认为，综合次优拟合模型是对综合最优拟合模型的一种近似。

（4）综合最优预测模型。从预测的根本目的看，我们当然希望预测效果最佳。前面以拟合效果最佳为目标的几种综合预测模型，是否能达到预测效果最佳需要深入讨论。寻求一种在概率意义上直接追求预测效果最佳的综合预测模型，是综合最优预测模型的研究目标。

10.3　综合最优拟合模型

10.3.1　综合最优拟合模型的建立

综合最优拟合模型的目标是：对于总共q个预测序列[image: img]
 ，2，…，q；t=1，2，…，n），希望寻找一组权重，使得综合预测模型的拟合误差尽可能小。其数学模型可表示为

[image: img]


这是一个以wk
 为决策变量的优化模型，属于非线性规划中的二次规划问题。我们首先分析此问题的特征，用矩阵形式表示。

按照综合预测模型的定义，目标函数可转化为
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根据拟合方差和拟合协方差的定义，记

[image: img]


则

[image: img]


式中，H=VVT
 为非负定对称矩阵。

于是问题的矩阵表述形式为

[image: img]


10.3.2　综合最优拟合模型的求解

式（10-13）描述的是一个以W为决策变量的非线性规划问题，可以采用典型的非线性规划方法求解，例如二次规划法、罚函数法等。

能否针对问题的特点构造更加有效的直接求解算法呢？我们仔细分析，可以发现该问题的等式约束有如下的特点：该约束为线性等式约束且所有决策变量的系数均为1。有鉴于此，这里提出如下基于直接搜索的简捷求解方法。其思路是：由于所有决策变量之和保持为1，故针对问题的一个当前解，考虑其中一个决策变量增加一个非零值（可正可负），另外一个决策变量减小相同数值，分析此时目标函数的变化，找到使目标函数下降的条件。

以下的思路是基于摄动法而产生的。

假设迭代至第i步时，问题的当前解向量为
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相应地令
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为使W（i+1）
 为可行解，当且仅当
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计及δ的非零性，则要求

计算目标函数的变化

[image: img]
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现在分析k，j及δ满足何种条件时，可以使目标函数值有所下降，即Δz（i）
 ＜0。令

则目标函数的变化值为二次函数
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当且仅当vkt
 =vjt
 （t=1，2，…，n）时，a=0，此时由拟合协方差的定义显然有：hkp
 = hjp
 （p=1，2，…，q），故b=0，从而目标函数的变化值必为0，不能下降。这是两种预测结果完全相同的情况。

因此只考虑a＞0的情况。由于

[image: img]


令极小点：[image: img]


考虑式（10-18）的约束，则：

若r＞0，取δ=min[image: img]


若r＜0，取δ=max[image: img]


这样的δ取值可以使目标函数得到最大的下降（若r=0，则目标函数的变化值必为0，不能下降），如图10-1所示。

[image: img]
图10-1　迭代过程中目标函数的分析



由以上分析可知，扫描任意两种预测结果：若存在使Δz（i）
 ＜0的非零值δ，则更新W（i+1）
 →W（i）
 ，令i+1→i继续进行迭代；否则，选择下一组k、j进行下一次迭代。如此循环，直至没有任何一组使Δz（i）
 ＜0的k、j存在。

显然，如此构造的迭代过程，总是满足相邻两次目标函数的变化值Δz（i）
 ＜0，即：z（0）
 ＞z（1）
 ＞z（2）
 ＞…＞z（i）
 ＞z（i+1）
 ，故算法可以单调收敛到最优解W（＊）
 。此外，该算法不依赖于初始解的选取，例如可简单地取为[image: img]


10.4　综合次优拟合模型

前面建立的综合最优拟合模型，求解时需要反复迭代。可否在保持原目标——追求综合预测模型的拟合效果较好的同时，提供一种简化的方案呢？为此，我们分析并建立综合次优拟合模型，希望给出模型的解析解。由于该分析过程主要是基于方差的推导而得到的，因此也可以称为方差分析综合预测模型。

进一步分析式（10-13）的问题。其中矩阵H的元素hkj
 ，也即拟合方差或拟合协方差，事实上表示了两个残差序列vkt
 和vjt
 ，t=1，2，…，n的内积。类似于统计论中方差与协方差的概念，考虑到vkt
 和vjt
 分别是两种不同的预测方法所得到的残差，可以近似认为两者之间相互独立，故应有：

对角元素（拟合方差）

[image: img]


非对角元（拟合协方差）
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那么矩阵H近似成为对角阵

[image: img]


重新求解式（10-13）的问题，引入拉格朗日乘子λ，暂不考虑其中的不等式约束，可建立如下的拉格朗日函数
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由Kuhn-Tucker条件得
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由式（10-28）解得
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代入式（10-29）得
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由于H为对角阵，故

[image: img]


于是由式（10-31）解得

[image: img]


代入式（10-30）则有
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其中

[image: img]


显然，由于hkk
 ＞0成立，故wj
 ＞0，因此优化模型中不等式约束已经满足，故已经得到问题的最优解W（＊）
 ，即综合次优拟合模型的解。虽然这种近似将使其精度有所下降，但由于近似最优解可以直接求得，无须迭代求解，从而可以减少计算量。

10.5　“近大远小”原则下的综合模型

上述分析中，都还没有区别对待不同历史时段的拟合误差，因此，下面分析 “近大远小”原则下的综合模型。

回顾不考虑 “近大远小”原则的综合模型：[image: img]
 ，此时，引入
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这里，H=VT
 V为非负定对称矩阵。

而考虑 “近大远小”原则时，设t时段权重为ut
 （ut
 非负，1≤t≤n），则
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式中，H′=VT
 UV为非负定对称矩阵。

对比式（10-38）与式（10-39），可以看出，形式上完全一致，只有H与H′的差别。如果定义[image: img]
 ，则可完全可以采用前文类似的求解方式。这表明，在考虑 “近大远小”原则的情况下，综合最优拟合模型与综合次优拟合模型的求解方法都可以套用。

10.6　综合最优预测模型

10.6.1　综合最优预测模型的提出

前面得到的综合最优/次优拟合模型的优化目标是：对于所选择的若干个单一预测模型，寻找一组权重，使得综合模型的拟合误差尽可能小。但是，我们知道，拟合与预测是不同的概念，一个预测模型，其拟合效果好，并不等于其预测效果必然就好。综合模型同样也是如此，一组权重的组合所形成的综合模型的拟合效果好，并不等于其预测效果必然就好。正因为如此，前面所形成的综合模型被命名为 “综合最优拟合模型”和 “综合次优拟合模型”，醒目地体现出它们的优化目标是追求 “拟合”效果的最优和次优。

那么，我们必然要问，对于所选择的若干个单一预测模型，是否有可能寻找一组权重的组合，使得其预测效果尽可能好呢？

我们注意到如下事实：

（1）为了做好预测，首先要立足于对历史规律的把握。前面的 “综合最优拟合模型”恰好是最好地把握了历史规律的综合预测模型。类似地，如果另外一些综合预测模型能够达到比较好的拟合效果（非最优拟合），则也表明其在很大程度上已经把握住了历史规律，我们可称其为 “综合较优拟合模型”。如果某个预测模型，其对历史数据的拟合效果很差，则表明它没有把握历史规律，因此就无法用于预测。

（2）由于物理量发展变化规律的波动性和随机性，未来的变化趋势可能在一定程度上遵循历史规律，但并不是完全按照历史规律来发展。因此，那个最好地把握了历史规律的 “综合最优拟合模型”，和那些比较好地把握了历史规律的 “综合较优拟合模型”，都有可能在某种程度上得到较佳的预测效果。

由上述分析可见，鉴于未来变化趋势的随机性，单独使用 “综合最优拟合模型”，或者单独使用任何一个 “综合较优拟合模型”，都有可能失之偏颇。而在某种程度上将 “综合最优拟合模型”和 “综合较优拟合模型”重新进行组合，充分挖掘各自的优势，就有可能在概率意义上得到最优的预测效果。这就提出了 “综合最优预测模型”。

10.6.2　综合最优预测模型的形成

由上述的分析可知，综合最优预测模型的确定，可归结为求取一组最优和较优的综合预测模型的数学期望。因此可以将整个问题看作一个多方案比较、概率寻优的问题。

为了清晰地表示这个过程，引入如下的定义：

（1）预测模型的组合概率。在综合预测模型的定义中，对q种单一预测模型，引入了一组权重wk
 （k=1，2，…，q）。称这组权重为各个单一预测模型的组合概率。

显然，根据这个定义，纯粹从拟合的角度看，若第k种预测模型的拟合方差较小，则说明该方法的拟合程度较高，其可信度也应该较大。但是，当我们同时考虑 “综合最优拟合模型”和 “综合较优拟合模型”后，则希望在它们之间有一种折中，于是，产生了如下定义。

（2）综合最优预测模型。综合最优拟合模型和一组综合较优拟合模型的组合概率的数学期望，形成了一组新的组合概率，称为统计意义上的最优组合概率，由此形成的综合预测模型称为综合最优预测模型。

假定选取了p个综合预测模型，其中包括综合最优拟合模型和p-1个综合较优拟合模型。每个综合预测模型均对应q种单一预测模型。假定第j个（j=1，2，…，p）综合预测模型所对应的q种单一预测模型的组合概率为：[image: img]
 。我们为每个综合预测模型引入权重系数δ（j）
 ，则形成表10-1。


表10-1　综合最优预测模型的形成

[image: img]


表10-1中，最后一行即形成了综合最优预测模型，其组合概率系数为[image: img]
 [image: img]
 ，其中
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显然，[image: img]
 要作为组合概率系数，我们必须验证[image: img]
 是否成立，答案是肯定的，简单推导如下
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因此，综合最优预测模型可表示为

[image: img]


综合最优预测模型表示了综合最优拟合模型和一组综合较优拟合模型的再次综合，δ（j）
 为综合预测模型j的加权系数，反映了综合模型j对历史数据的拟合程度和可能的预测效果。

这里可以进一步认识 “组合概率”的含义。一般情况下，若第k种单一预测模型的拟合方差较小，则说明该方法的拟合程度较高，其组合概率也应该较大。更进一步，如果存在一种模型，自身的拟合精度不算最高，但与其他若干模型组合后的拟合精度较高，则这种模型的组合概率也有可能较大，甚至会大于某些自身拟合精度高的模型。在这种情况下，更能体现出 “组合”概率的含义。

10.6.3　综合最优预测模型的求解

综合最优预测模型的求解，主要是寻找若干组的权重组合，应该说，采用遗传算法进行寻优是很直观的。每一组模型组合概率对应一个方案，针对这组模型组合概率立即可以求得综合预测模型的预测结果，从而与原始序列比较得到目标函数拟合方差，并构造适应度函数求出适应度；依据各方案的适应度在方案之间进行选择、杂交、变异等繁殖操作，从而产生新的方案；通过逐代的繁殖，产生一组最优和较优拟合模型的组合概率，其数学期望即为最优预测模型组合概率，从而得到了综合最优预测模型。

需要注意遗传过程中所有个体的可行性。在此问题中，一组可行的模型组合概率应满足两个条件：

（1）区间约束：各权重均为 ［0，1］区间的实数。

（2）加和性约束：各权重之和为1。

区间约束可以在遗传过程中直接处理，加和性约束不能直接满足，可以在产生新个体后作归一化处理。

由此设计求解过程如下（这里仍考虑 “近大远小”原则）：

（1）给定参数：迭代收敛指标，群体规模m，杂交率pc
 ，变异率pm
 和其他控制参数。

（2）编码：以各种预测模型的模型组合概率为控制变量进行个体编码。

（3）形成初始解群：按编码规则随机产生m个可行的个体，形成初始解群S。

（4）群体评价：解群S中每个个体的评价包括以下步骤：

1）对个体解码，得到其对应的模型组合概率；

2）计算在该模型组合概率下的综合预测模型及其预测结果；

3）将综合预测结果与原始序列进行比较，得到目标函数拟合方差；

4）计算个体的适应度，本书取适应度为目标函数的倒数。

（5）选择：用转轮法或竞争法在群体S中进行个体的选择，形成繁殖库。

（6）繁殖操作：以繁殖库中的个体作为父代，进行杂交、变异等操作，产生的所有新个体形成新一代群体S；判断所有新个体的可行性，并将不可行的新个体处理为可行。

（7）群体评价：对新一代群体进行评价，步骤同（4）。

（8）判断是否满足收敛指标：若是，去（9）；否则去（5）循环迭代。

为了保证群体S的拟合精度的整体可靠性，采用的收敛指标定义为：如果群体S的目标函数均值与最优拟合模型组合概率条件下的目标函数的相对误差达到了预定的精度指标，则认为满足了收敛指标。

（9）迭代结束：将当前群体S中适合度最大的个体进行解码，即得到最优的模型组合概率，同时得到了多个较优的模型组合概率。

（10）生成综合最优预测模型：由若干最优和较优的模型组合概率可直接得到一组综合最优和较优拟合模型，这一组综合模型预测结果的加权均值就构成了最终的预测结果。

10.7　综合预测模型的进一步分析

10.7.1　综合预测模型与单一预测模型的比较

拟合精度和预测精度是衡量模型优劣的两个重要指标。拟合精度主要由拟合方差的大小反映，而预测精度则由预测值与实际值的相对误差体现。有些单一预测模型的拟合方差较小，但其预测精度较低；有些单一预测模型的预测精度高，但拟合方差可能较大。与此相比，特别是就整体而言，综合预测模型的拟合方差和预测相对误差总体上一般优于单一模型。说明，与单一预测模型相比较，综合预测模型能更好地体现预测量的发展变化规律。

每一种单一预测模型都要受到某种假设条件的限制（如线性模型的假设条件是：预测量满足线性发展规律），有时候偏离实际情况，因此可能导致预测结果与实际值相差较远。而综合预测模型则是在这些模型预测的基础上，对各个单一预测模型重新进行组合，充分挖掘各个单一预测模型的信息，可以得到更好的预测效果。

综合预测模型在保证预测精度方面具有优势。由于单一预测模型的拟合精度不等于预测精度，这就使得选择何种单一预测模型来进行预测缺乏依据。而且，各个单一预测模型的预测结果可能相差较远，模型的选择尤为重要。而综合预测模型是各个单一预测模型的总体优化组合，其拟合精度较高，预测精度较稳定。

10.7.2　综合最优预测模型与综合最优拟合模型的比较

综合最优预测模型与综合最优拟合模型的寻优目标不同，综合最优拟合模型追求综合预测模型对历史数据的最优拟合；综合最优预测模型是在对历史数据进行较优拟合的前提下，追求综合预测效果的最佳。

综合预测模型的预测结果具有随机性，综合最优拟合模型也不例外。而且在某种意义上可以说，综合最优拟合模型受到随机因素的影响更大。而综合最优预测结果是多个最优或次优拟合模型的预测结果的平均值，其预测结果的平均值接近于预测期望值，而实际真值出现在此期望值附近的概率最大。因此，综合最优预测结果更有可能接近实际值。

因此，需要强调的是：拟合最优不等于预测最优，真正的最优预测结果较大概率地由综合较优拟合模型的数学期望得到。

10.7.3　各种综合预测模型的应用实例

延续第6章的实例，搜集1998～2005年山西省全社会用电量数据，利用1998～2004年数据，采用多种模型对2005年山西省全社会用电量进行预测。选择其中指数模型1、抛物线模型、灰色系统法这三个单一预测模型完成综合预测。为了便于查阅，重列这三个单一模型的预测结果如表10-2所示。


表10-2　三个单一模型的预测结果

[image: img]


下面分别采用本章所提到的4种综合预测模型，对这三个单一模型的预测结果作出分析和优化计算，得到综合预测模型中各个单一预测方法的权重如表10-3所示。


表10-3　所建立的4种综合预测模型中各单一预测方法的权重

[image: img]



表10-4　所建立的4种综合预测模型的预测结果

[image: img]


由此，可以将4种综合预测模型的预测效果与三个单一模型的预测结果作出对比，如表10-5所示。


表10-5　单一预测方法和综合预测模型的误差对比

[image: img]


可以从如下几个角度对这个预测结果进行分析：

（1）单一方法与综合模型的对比。从拟合效果角度看，综合模型结合了各个单一方法的优点，其拟合效果优于单一方法的可能性较大。特别是 “最优拟合”是严格意义上的拟合误差平方和最小化，因此它的拟合效果必然优于各个单一方法。

从预测效果角度看，综合模型以各个单一方法的预测结果为基础进行加工，其预测效果优于单一方法的可能性较大，这在本例中得到了体现：4种综合预测模型的预测结果无一例外地都优于各个单一方法。当然，这个结论不是绝对成立的。

（2）4种综合预测模型之间的对比。从拟合效果角度看，“最优拟合”是严格意义上的拟合误差平方和最小化，因此它的拟合效果必然优于其他综合模型；“方差分析”属于 “最优拟合”的一种简化和近似，其拟合效果略逊于 “最优拟合”；“最优预测”试图通过多个“次优拟合”的再次组合达到预测效果最佳的目标，因此并不是严格追求拟合误差平方和最小化，因此其拟合效果不是最好的。

从预测效果角度看，“最优预测”放弃了单纯的 “拟合误差平方和最小化”目标，而是定位于 “预测效果最佳”，这在本例中得到了验证；“最优拟合”尽管其拟合误差平方和确实达到了最小化，但其预测效果比不上 “最优预测”。

10.8　预测决策与模型筛选

10.8.1　预测决策的概念及其研究意义

预测模型的多样性一直是负荷预测中特别强调的一个问题。然而，对于多种预测模型，如何在舍弃效果较差的模型的同时选择出比较有效的模型，从而获得更加准确的预测结果，始终是一个难点。综合模型的提出，在一定程度上解决了这一问题。综合模型采用优化技术将不同模型的结果加以组合，从而产生了综合最优拟合、综合最优预测模型等等。在综合模型中，每种方法被赋予权重，权重在区间 ［0，1］中取值。综合模型的本质是以权重体现每种单一方法在最终预测结果中的比重。很自然地，我们产生了这样的想法，既然某些单一方法在预测中精度差（在综合模型中权重必然小），我们能不能先行将其去除，使它们不参与综合模型过程？这就形成了预测决策的基本思想。

预测决策可以抽象概括为：假定针对物理量Y进行预测，采样的历史值序列为Y= ［y1
 ，y2
 ，…，yn
 ］，这里n为采样点数。现在使用q种预测模型对其未来的发展规律进行预测，显然各个模型的预测精度可能会有较大的差别。我们的目标是，在q种预测模型中选择预测精度较为显著的若干种（记为q′，这里q′＜q）作为可信预测结果，而其余的q-q′种预测模型则被放弃。最后，以这q′种预测模型组成综合预测模型作为最终预测结果。我们把这一过程称为预测决策。

这里主要以中长期负荷预测为例来阐述预测决策的算法。其原理亦可应用于短期负荷预测等。

10.8.2　预测决策的算法

预测决策算法可以概括如下：①利用决策理论中的Odds-matrix法，对于单一的预测模型的有效性进行定量分析，引入权重概率分布函数来描述各个方法的优劣性；②估计分布函数的数学期望，筛选出符合特定地区、特定时期负荷特点的预测方法；③利用前文的综合预测模型对已筛选出的方法进行优化组合，通过这种思路可以得到高精度的预测结果。

我们知道，原来的负荷预测过程可以用图10-2概括表示。

[image: img]
图10-2　现有的负荷预测过程



当我们增加了预测决策这一环节之后，负荷预测过程可以用图10-3表示。

预测决策算法可以分为以下3个步骤：

（1）应用决策理论中的Odds-matrix方法评价各个单一方法，以单一方法的权重代表其优劣性。

[image: img]
图10-3　包含预测决策后的负荷预测过程



（2）构造各个单一方法权重的概率分布函数，估计分布函数的数学期望，得到优越方法的集合。

（3）应用综合预测模型算法，对步骤2中得到的优越方法进行进一步优化组合，得到一个最终的预测结果。

10.8.3　Odds-matrix法原理

Odds-matrix法即几率矩阵法，它是属于决策理论中解决多目标优化问题的一种方法，其原理如下：

假设我们有q种单一预测方法，这q种方法实际的优劣性用权重向量W表示，W= ［w1
 ，w2
 ，…，wq
 ］T
 ，权重wk
 越大，表明方法k越好。我们定义决策矩阵O，同时引入权重比值矩阵R
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令
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则
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决策矩阵O中每一个元素Okj
 可以看作方法k优于方法j的几率，k，j∈｛1，2，…，q｝。这里O的每一个元素都是正数，而且Okk
 =1。

如果决策人对Okj
 的估计一致，则有
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根据几率的概念（即随机事件发生的概率与其不发生的概率的比率），我们可以这样估计矩阵O。

（1）令πkj
 表示在下一次实际预测中方法k优于方法j的概率。

（2）用比例πkj
 /πjk
 代表模型k优于模型j的几率，即Okj
 =πkj
 /πjk
 。

当进行预测实验时，假设我们使用方法k和j，分别对于历史上n个点作了预测。akj
 代表模型k优于模型j的次数，ajk
 代表模型j优于模型k的次数（akj
 +ajk
 =n）。那么比率akj
 /n（即频率）代表了我们需要的概率πkj
 ；比率ajk
 /n代表了我们需要的概率πjk
 。在进行预测实验时，我们多次调用单一预测方法对历史负荷进行拟合或虚拟预测。历史点数越多，拟合或虚拟预测的次数越多，我们认为πkj
 越可信。

10.8.4　求解权重W的方法

下面介绍两种方法求解权重W。

10.8.4.1　最小二乘法

如果决策人对Okj
 的估计不一致，则只有
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因此一般Okj
 wj
 -wk
 的值并不为0，但是我们可以选择一组权重 ｛w1
 ，w2
 ，…，wq
 ｝使误差的平方和为最小，即
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式（10-49）中的权｛w1
 ，w2
 ，…，wq
 ｝受约束于
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这是一个典型的二次规划问题，可以应用标准算法求解。

10.8.4.2　特征向量法

分析矩阵[image: img]
 ，它只有一个线性无关的行（列），可知其秩是1；又由于它的对角元素均为1，因此该矩阵的迹（即对角元素之和）是q。那么它只有一个非0的特征值，这个特征值一定是q。

由式（10-42）～式（10-44）可知
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因此有
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式中，E是单位矩阵。如果O估计准确，上式严格等于0，则齐次方程组对于未知W只有平凡解。如果O的估计不能准确到使上式等于0，则矩阵O有这样的性质：它的元素的小的摄动意味着特征值的小的摄动，从而有
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式中，λ1
 是矩阵O的主特征值。可以使用 “幂法”求得λ1
 及与其相应的主特征向量，将主特征向量归一化即为权重W。

幂法是一种计算实矩阵主特征值和相应的特征向量的一种迭代法。假设矩阵A∈Rn×n
 的n个特征值满足
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并且有对应的n个线性无关的特征向量x1
 ，x2
 ，…，xn
 。其中，模最大的特征值λ1
 称为主特征值，对应的特征向量x1
 称为主特征向量。

幂法的基本思想是，对于给定的非0实向量v0
 ∈Rn
 ，用矩阵A对v0
 连续左乘，构造迭代过程
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按特征向量的假设条件，v0
 可表示为[image: img]
 ，从而
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若记（xi
 ）l
 为xi
 的第l个分量，则有
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如果α1
 ≠0以及（x1
 ）l
 ≠0，那么由前面条件可知，当k充分大时有
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因为特征向量可以相差任意非0常数倍，故式（10-59）的第一式表明，当k充分大时vk
 近似于主特征向量。式（10-59）的第二式表明，当k充分大时，相邻两次迭代中向量vk+1
 与vk
 的对应非0分量的比值近似于主特征值。在实际的过程中，还必须每步对迭代向量进行归一化处理。为此，在向量空间中引入 “取模最大分量”的函数max，对于Z=（z1
 ，z2
 ，…，zn
 ）T
 ∈Rn
 ，定义
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以上简单介绍了幂法的原理，具体计算矩阵Oq×q
 的主特征值和特征向量的算法如下：

给定非0初始向量u0
 ∈Rn
 ，这里取[image: img]


迭代过程：对于k=1，2，…

（1）vk
 =Ouk-1
 ；

（2）mk
 =max（vk
 ）；

（3）uk
 =vk
 /mk
 ；

（4）当‖uk
 -uk-1
 ‖∞
 ＜ε时中止；

（5）输出mk
 及uk
 。

可以证明：
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10.8.5　权重分布与模型筛选

根据上一节的分析，我们可以得到各个单一方法的权重向量W=｛w1
 ，w2
 ，…，wq
 ｝。因为w∈［0，1］，所以我们将区间 ［0，1］分割成K等份（每个区间的宽度是[image: img]
 ），统计各个方法


i
 的权重在每个等分区间中取值的频数再除以方法总数q，即得到权重在区间 ［0，1］上的近似分布概率，p=｛p1
 ，…，pK
 ｝。这里p（x1
 ）=p1
 ，…，p（xK
 ）=pK
 ，｛x1
 ，…，xK
 ｝可以看作是每个等分区间的起止值的均值
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则权重的数学期望是
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我们也可以利用另一种思路来求得权重的数学期望，我们假设权重近似服从β分布，参数是（a，b），即[image: img]
 。应用概率论与数理统计中极大似然估计法，估计参数（a，b），则
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我们选择权重概率在EV之上的q′（q′＜q）种方法，作为优越预测方法集合。

更简单的方法是，我们可以指定一个域值w^，选取wk
 ≥w^，wk
 ∈W的q′种方法，作为优越方法集合。

应用综合预测模型算法，对于筛选出来的q′种模型进行优化组合，得到最终的预测结果。

10.8.6　预测决策算例

这里使用某地区实际的1997～2001年度全社会用电量，预测2002年全社会用电量（同时拟合1997～2001年的全社会用电量）。已有的单一预测模型集合如表10-6所示。


表10-6　单一预测模型集合
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在上述单一预测模型中，有一些模型的精度可能并不理想，但是预测决策算法会自动把不理想的模型剔除掉，从而筛选出精度高的模型参与综合预测，这也正体现了预测决策的意义。

首先，不进行预测决策，20种单一预测模型全部参与综合预测模型。预测结果由表10-7列出，这里指出：1997～2001年的误差是拟合误差，而2002年的误差是预测误差。


表10-7　20种单一预测模型所形成的综合预测模型的结果
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其次，引入预测决策进行分析。我们使用的单一预测模型的总数q=20，根据每个单一预测模型的原始误差，生成决策矩阵O20×20
 ，并使用幂法求解O20×20
 的主特征值，得到主特征值为23.127。由此计算单位特征向量，即20种单一预测模型的权重如表10-8所示。


表10-8　20种单一预测模型的权重
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把区间［0，1］等分割成K=10份，则EV=0.15×（2/20）+0.05×（18/20）=0.06，选择权重大于0.06的单一预测模型，依次为：3次曲线模型（ID=14）、抛物线模型（ID= 13）、扩展S型曲线（ID=8）、灰色系统法（ID=18）、指数平滑法（ID=17）。

这5种单一预测模型就是在预测决策之后入选的模型。使用以上5种单一预测模型形成综合最优预测模型，预测结果由表10-9列出。


表10-9　预测决策后综合最优预测模型的结果
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同时列出这5种方法在综合最优预测模型中的权重，见表10-10。


表10-10　预测决策筛选的5种模型在综合最优预测模型中的权重
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可见，使用某省电力公司提供的原始数据，在20种基本预测模型基础上引入预测决策进行模型筛选，算例结果表明可以得到满意的预测结果。


第11章　年度预测的理论与方法

11.1　年度预测的分析

年度预测以年为预测时段，以年度用电需求指标（如年度电量、年度电力等）作为预测内容。年度预测是制订电力系统发展计划的基础，也是规划工作的重要组成部分，其目的是为合理安排电源和电网的建设进度提供宏观决策的依据，使电力建设满足国民经济增长和人民生活水平提高的需要。

除专家调查法、产值单耗法、弹性系数法、年最大负荷利用小时数等传统而简单实用的预测方法外，年度预测主要采用一些通用的外推预测方法。

根据一些研究结果，对于年度预测方法的建议如下：

（1）年度预测的历史数据以5～10年为宜。太多太久远的历史数据，其规律对预测几乎没有参考价值；太少的历史数据，将导致预测方法无法判断历史的发展规律。

（2）如果单独从自身规律预测的角度进行比较，由于年度预测经常具有单调性特点，我国学者邓聚龙教授所提出的灰色预测是预测效果较为稳定的方法；此外，基于各种数学曲线的回归分析模型也是值得推荐的。

（3）如果可以引入相关因素，那么，传统的弹性系数法可以作为有效的方法，因为它对国民经济发展的把握最为准确。

（4）相比较而言，年度预测由于数据序列较少，不太适合应用神经网络这样的需要大样本量训练的预测方法。

当然，除了年度预测量以外，还存在年度曲线预测的需求，包括年时序负荷曲线、年持续负荷曲线等。这方面的预测问题比较特殊，需要研究其专门的预测方法，这也是本章的重点。

11.2　时序负荷曲线的两步建模预测法

长期以来，大量论文对电量、负荷这类序列量的预测进行了详尽的研究，而对中长期负荷曲线预测的研究较少。

针对我国电力部门所积累的基础数据，这里提出一种基于用电结构分析的两步建模法进行负荷曲线的预测。该方法将预测过程分解为两步，第一步基于用电结构分析进行特征参数预测，第二步以特征参数及基准负荷曲线为依据进行曲线预测。在建模时引进了灰色系统的思想，对原始数据作了生成处理，所建立的模型物理意义明确、表达方式简洁，并针对其特点提出了有效的解法。

这里以年负荷曲线的预测为例进行说明。

11.2.1　特征参数的预测

基于用电结构分析的两步建模法的第一步是进行特征参数预测。

令T=12（表示月数），设待分析年的负荷数据为Pt
 （t=1，2，…，T），用最大负荷P0
 对Pt
 进行标幺化，得到年负荷曲线dt
 （t=1，2，…，T），则有如下关系
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主要特征参数年平均负荷率ρ、年最小负荷率β计算如下
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采用常规序列预测方法如回归分析、动平均法、指数平滑法等，显然可以预测未来的ρ、β。这里进一步提出基于用电结构分析的预测方法。

设预测样本起始、终止年分别为y1、y2，待预测起始、终止年分别为y3、y4（y3= y2+1）。记ρy
 、βy
 分别为y年的年平均负荷率和年最小负荷率。与国民经济结构的分类相对应，设可以将用电负荷分为N类（例如，按产业途径可分为一、二、三产用电和居民生活用电，则N=4），记Ek，y
 为第k类用电负荷y年的用电量，Ey
 为全社会电量，满足
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对于历史年份，即y1≤y≤y2时，Ek，y
 及ρy
 、βy
 均已知；预测年份的Ek，y
 可以通过电量预测得出，则相应特征参数预测方法如下：

用Ey
 对Ek，y
 进行标幺化处理，有
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满足
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可建立如下的多元线性相关模型
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式中，[image: img]
 ，[image: img]
 分别为第k类用电负荷与年平均负荷率、年最小负荷率的相关系数。当历史年份较多，即y2-y1+1≥N时，可通过最小二乘法求出式（11-8）和式（11-9）的解，记为[image: img]
 ，[image: img]
 ，从而未来年份的特征参数可由下式计算
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11.2.2　负荷曲线的预测

该方法的第二步是基于特征参数的预测结果进行曲线预测。

首先要确定基准曲线。可以对历史上各年曲线作综合分析比较，例如进行加权综合（近期的曲线应占较大的权重），确定代表曲线。也可以选择具有典型性的某年实际曲线作为基准曲线。

下面在已知基准年曲线标幺值[image: img]
 （t=1，2，…，T）及待预测年特征参数ρ，β（0＜β＜ρ＜1）的情况下进行该年负荷曲线的预测。假设待预测年曲线标幺值为dt
 （t=1，2，…，T），dt
 与[image: img]
 有着相似的形状。

11.2.2.1　原始数据生成处理

为了弱化原始数据的随机性，并为建立数学模型提供中间信息，这里引进灰色系统的基本思想，首先对原始数据[image: img]
 作数据生成处理：

（1）排序处理，即将[image: img]
 由大到小排序后成为序列[image: img]
 ，相应地，dt
 排序后记为yj
 （j= 1，2，…，T），排序后二序列对应的原始下标记为hj
 ，则有
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（2）差数处理，将[image: img]
 、yj
 相邻两项求差值，得到
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xi
 与特征参数的关系为

[image: img]


11.2.2.2　数学模型

通过生成处理，问题转化为使xi
 与[image: img]
 的差别尽可能小，数学模型为
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其中，式（11-22）中的第一个约束条件由ρ的表达式（11-20）转化而得。
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则问题的矩阵描述为

[image: img]


11.2.2.3　预测模型的求解

式（11-23）是一个典型的二次规划问题，通常可化为线性规划，从而用单纯形法求解，但需要引入多个松弛变量或人工变量，使问题规模变得较大。鉴于此问题有目标函数的海森阵为单位阵、等式约束为线性约束的特点，这里提出如下的简捷求解方法。

引入拉格朗日乘子WT
 =［w1
 ，w2
 ，…，wT-1
 ］和VT
 =［v1
 ，v2
 ］，并记由wi
 （i=1，2，…，T-1）形成的对角阵为W0
 =diag ｛wi
 ｝，令eT
 =［1，1，…，1］，则
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建立如下拉格朗日函数

[image: img]


二次规划作为凸规划的特例，K—T条件为充分必要条件，可表述为，在最优点X（＊）
 处：
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在式（11-26）两端左乘A，并结合式（11-32）可得
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式中，（A A T
 ）-1
 为常数矩阵。迭代求解过程如下：

（1）置初值W0
 =0（零矩阵），迭代次数q=1，给定收敛条件ε（ε＞0）。（2）由式（11-31）计算V。

（3）先计算[image: img]
 ，然后判断各分量[image: img]
 0，则置wi
 =0；否则，令[image: img]
 。由此得[image: img]
 ，W0
 。

（4）判断式 （11-27）是否成立，可转化为判断如下收敛条件：[image: img]
 ε？，这里‖·‖2
 表示取范数。若成立，则结束迭代，得最优解；否则，置q=q+1，去（2）继续迭代。

上述各式只含有低维矩阵及向量，计算量很小，一般在很少几次迭代之后即可收敛，得到最优解X（＊）
 及相应的拉格朗日乘子。

11.2.2.4　求解结果的逆生成处理

下面对求解结果作逆生成处理，即由X（＊）
 求dt
 ，得到最终预测结果。

（1）逆差数处理，由式（11-13）及式（11-17），得到如下的递推关系
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（2）逆排序处理，即用序列对应的原始下标hj
 进行恢复，由式（11-15）得
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至此，完成了由[image: img]
 ，ρ，β对dt
 的预测。

11.2.3　算例分析

这里主要说明负荷曲线预测算法的有效性，特征参数的预测略去。

已知东北电网1990～1996年间全网统调发电负荷曲线。为了说明算法的适应性，进行了逐年的滚动预测，即：首先以1990年负荷曲线为基准，在已知1991年特征参数的情况下对该年负荷曲线作预测；其次以1991年负荷曲线为基准，在已知1992年特征参数的情况下对该年负荷曲线作预测；依此类推。利用前述算法，给定收敛条件ε=0.000001，所得到的1991～1996年负荷曲线预测结果与相应年份的实际曲线的误差情况如表11-1所示，各年预测结果的统计指标如表11-2所示。


表11-1　各年预测负荷曲线与实际曲线的百分比相对误差
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由预测结果可见，所提出的负荷曲线预测算法是很有效的，只有个别年份的绝对值最大相对误差超过4%，其余年份均在3%左右；各年相对误差的平均值仅为1.2%左右；各年中均有8～9个点的相对误差在2%以内。尤其是算法的收敛性非常好，只有1993年的预测进行了10次迭代，其余年份均只进行了1次迭代。


表11-2　各年预测结果的统计指标

[image: img]


[image: img]
图11-1　1995年预测曲线与实际曲线的对比



所得预测结果中，平均相对误差的最大值发生在1995年，图11-1对比了该年预测负荷曲线与实际曲线。由图可见，两条曲线非常接近，这充分证明了模型与算法的有效性。

11.3　负荷持续曲线的神经网络模型

11.3.1　负荷持续曲线模型的提出

电力系统中所关心的负荷曲线预测包含时序曲线和持续曲线。上一节分析了时序负荷曲线，本节分析持续负荷曲线，或者称为负荷持续曲线。

负荷持续曲线是进行电力系统规划、计划的重要工具。在负荷持续曲线下进行随机生产模拟，可以得到系统运行成本、各机组期望发电量及可靠性指标等，这为电力规划决策提供了依据。同样，负荷持续曲线在综合资源规划中的应用也很多，例如评估需求侧管理措施对负荷形状的改善程度及其产生的效益等。因此，建立合理的负荷持续曲线模型非常重要。

目前已有多种负荷持续曲线模型，其中广为使用的WASP（维也纳自动系统规划程序包，The Wien Automatic System Planning Package）中以一个五阶多项式来拟合实际的各小时负荷数据建立LDC（负荷持续曲线，Load Duration Curve）模型，用傅立叶级数展开法来表示ILDC（转置负荷持续曲线，Inversed Load Duration Curve）。评估需求侧管理措施也可利用负荷持续曲线，鉴于评价需求侧管理主要是分析其削峰、填谷以及节约电量的效果，S.Rahman等人提出了以系统峰荷（P）、基荷（B）和电量（E）这三个因素表示的负荷持续曲线模型——VPI模型，该模型试图仅以这三个因素描述负荷持续曲线的变化。后来，他们又对此模型作了改进，将负荷持续曲线分为五段表示，各段的数学表达式与原VPI模型相同。

WASP中所用的负荷持续曲线模型表达较精确，但所需数据量大，VPI模型以P、B、E这三个主要因素来显式地表示负荷曲线，但该模型忽略了实际曲线形状。设想两个系统具有不同的负荷持续曲线，但P、B、E三个参数均相同，则用VPI模型得出的曲线表达式完全一样，反映不出两系统曲线形状的差异。

本节提出一种新的负荷持续曲线建模方法——人工神经网络模型。这一方法综合了上述两种模型的优点，以实际的小时负荷数据及统计性的特征参数作为建模的基础数据，共同描述负荷持续曲线；为避免输入数据量过多，对实际数据作抽样处理。由于问题的显式数学表达式难以寻找，本书采用人工神经网络来描述这一关系。应用这个模型对实际系统作负荷持续曲线预测，结果令人满意。

下面以年负荷持续曲线为例说明处理方法。

11.3.2　负荷持续曲线的模型描述

本书应用多层前馈网络——BP网络来实现负荷持续曲线的建模。所用网络为单隐层，使用的节点特性函数为
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为了避免模型的输入数据量过多，需对年负荷持续曲线进行抽样处理。本书采用纵横双向抽样方式，即在每年的负荷持续曲线上，沿负荷轴等间隔抽样l1
 点，沿时间轴等间隔抽样l2
 点，则每年共有l=l1
 +l2
 个数据对，即每年的数据形成l个样本对。

考察第j年。由该年的实际负荷数据形成该年的负荷持续曲线，它所对应的函数关系记为
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该函数关系表示负荷持续曲线，即第j年中持续时间为t的负荷为Pjt
 。

年电量Ej
 用下式计算

[image: img]


式中，Tj
 表示该年总时段数；ΔT为每个时段所包含的小时数。

沿负荷轴等间隔抽样l1
 点的方法如下：

设Pj，min
 ，Pj，max
 分别为该年最小负荷和最大负荷，考虑到在0≤Pjt
 ＜Pj，min
 区间内的负荷Pjt
 的持续时间恒为Tj
 ，故只对Pj，min
 ～Pj，max
 之间进行抽样，设将该区间分为l1
 +1个等间隔，舍弃两端点，则有

[image: img]


式中，h-1
 （·）表示转置负荷持续曲线的函数关系；xji
 为第j年第i个样本点的负荷持续时间；yji
 为该抽样点的负荷。在式（11-39）中，若yji
 位于两个离散点之间，则xji
 可通过线性插值得到。

同样可沿时间轴等间隔抽样l2
 点。由此，每年的数据形成l=l1
 +l2
 个样本对。

除抽样点的负荷及其持续时间以外，各样本对还须包含该年度的特征参数，例如可将j，Tj
 ，Pj，min
 ，Pj，max
 ，Ej
 作为另外的5个输入参数。若共有M年的历史数据，则可形成M×l=M×（l1
 +l2
 ）个样本。其中第k个样本为：Xk
 =［xk1
 ，xk2
 ，…，xk6
 ］，Yk
 =［yk1
 ］，这里输入层节点数为n=6，输出层节点数为m=1。若以负荷持续时间为自变量，负荷为因变量，第k个样本与第j年的第i个样本点的数据相对应，则
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由此形成BP网络的输入向量和期望输出向量，构成训练样本集，从而进行BP网络的训练。网络学习完毕，只需要应用训练成功的BP网络，以未来年份的预测电量、峰荷等作为网络的输入，进行推理即可得到预测的曲线。

11.3.3　负荷持续曲线预测

对收集到的东北电网1986～1993年的负荷持续曲线数据进行仿真计算。以1986～1992年数据作为训练样本进行学习，对1993年数据推理（预测），并与实际数据对比。每年沿负荷轴等间隔抽样10点，沿时间轴等间隔抽样10点，则每年形成20个样本对。共可形成（1992-1986+1）×20=140个样本。隐层节点数取为5。对曲线各采样点的输入输出值首先作了标幺化（无量纲化）处理，并且为了避开S型函数的饱和区，对训练样本的各输入输出数据分别作线性区间变换。

用BP算法作训练，学习过程结束后，训练与推理结果如表11-3所示。图11-2和图11-3分别表示了网络学习结束后训练样本的相对误差曲线和推理（预测）样本的相对误差曲线。


表11-3　BP网络训练与推理的精度
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图11-2　训练样本的相对误差曲线



[image: img]
图11-3　推理（预测）样本的相对误差曲线



由表11-3和图11-2、图11-3可见，网络学习结束后，对于训练样本而言，除少数点的相对误差较大外，其余点的相对误差均控制在5%以内，且所有140个训练样本的平均相对误差仅为3.2%；推理（预测）样本的相对误差全部在5%以内，且平均相对误差仅为2.38%。由此说明采用人工神经网络方法建立的负荷持续曲线模型是有效的。


第12章　月度预测的理论与方法

12.1　月度预测的特点分析

月度预测以月为预测时段，以月度指标（如月度电量、月度电力等）作为预测内容。月度预测是电力计划部门、用电、营销部门的重要工作，其目的是为了合理地安排电力系统的中期运行计划，降低运行成本，提高供电可靠性。

直接沿用趋势外推预测的有关方法，按照各月的历史负荷数据构成的时间序列进行预测，是一种基本思路。但是，通过分析发现，由于数据的多样性和变化规律的复杂性，月度预测有着不同于年度预测的特点。在借鉴趋势外推预测有关方法的同时，应该针对月度物理量的特殊变化规律，构造特殊的预测方法。

设以年份作为X轴，以月份作为Y轴构成时间平面，月度物理量作为Z轴，则月度量的整体变化规律可以用空间中分布的点表示，如图12-1所示。

[image: img]
图12-1　月度数据变化规律示例



实际上，图12-1体现了月度数据的空间网状的变化规律。若以Dtm
 表示第t年第m月的月度数据（可以是电量类数据，如月度发电量、月度用电量等；或者负荷类数据，如月度最高负荷、月度最低负荷等），则可以引入如下两种序列的定义：

（1）月度量的年度发展序列。

连接历年（假定t=1，2，…，n）某特定月份（假定为第m月）的物理量空间分布点，就形成了月度量的纵向发展序列：｛D1 m
 ，D2 m
 ，…，Dnm
 ｝。称此序列为月度量的年度发展序列。

（2）月度量的月度发展序列。

连接某特定年份（假定为第t年）中各月（假定m=1，2，…，12）的物理量空间分布点，就形成了月度量的横向发展序列：｛Dt1
 ，Dt2
 ，…，Dt，12
 ｝。称此序列为月度量的月度发展序列。

实际上，月度量的年度发展序列点之间的间隔是1年，体现了该月度量在国民经济发展水平不断提高的背景下的发展变化规律；而月度量的月度发展序列点之间的间隔是1个月，体现了该月度量由于季节不同的变化情况。

月度量的年度发展序列和月度发展序列构成了其空间网状的发展关系，各月度量处于此空间内网状纵横发展趋势的交叉点上。因此预测建模时必须兼顾纵横两种发展趋势。

12.2　现有月度预测方法的剖析

在将月度物理量的变化规律分为上述两种序列的情况下，目前所见到的月度物理量预测的方法（大都是借鉴基本的时间序列预测方法）也可大致分为两类，一类是纯粹按照月度量的年度发展序列构成的预测方法，另一类是利用月度量的月度发展序列构成的预测方法。

12.2.1　按照年度发展序列构成的预测方法

这类预测方法的基本思想是，以月度量的年度发展序列 ｛D1 m
 ，D2 m
 ，…，Dnm
 ｝直接构成原始序列进行预测。一般地，该序列是单调序列，因此常用各种回归曲线进行预测，如线性回归模型、指数回归模型、抛物线回归模型等。在此基础上，也可以应用灰色预测等其他预测方法。

这类预测方法的优点非常突出，对于某月的预测，它使用历史上各年该月的数据构成原始的发展序列，因此数据的提取非常简单，预测模型的选择余地也很大，可以采用非常成熟的预测方法。

同时，这类预测方法的缺点也显而易见，那就是对最新数据的利用程度不够。例如，假定目前是2004年4月底，已经获取1998年1月～2004年3月各月的电量数据，设想用这些数据对2004年4月进行预测，则利用这类预测方法，所使用的原始数据只有1998～2003年这6年中第4月的历史数据，而2004年1～3月这些最新的且可能对2004年4月影响最大的数据，都无法借鉴和采用。

12.2.2　按照月度发展序列构成的预测方法

利用月度量的月度发展序列构成的预测方法，实际上是利用了月度量在各年中变化规律的周期性，如图12-2所示。

[image: img]
图12-2　月度负荷数据的周期性示例



根据利用周期性程度的不同，又可以分为两种子类型：隐含利用周期性的预测方法和直接利用周期性的预测方法。这类预测方法的优点是，充分利用了最新的月度数据，使得这些最新的变化规律对未来的预测影响明显地体现出来。

（1）隐含利用12月周期性的预测方法。由于月度量在各年中变化规律的周期性与短期负荷预测的特点相似，因此可以采用类似于短期负荷预测的方法，包括ARMA模型、人工神经网络方法等。

（2）直接利用12月周期性的预测方法。

这类预测方法的基本思想是，将月度量看成是一个连续变化的时间序列，则其总变动可以分解为长期趋势变动项、季节性变动项、随机扰动项。如此可以将复杂的曲线分解为几种典型模式分别进行预测，然后叠加。

对于长期趋势变动项，由于它反映了月度量随时间变化的基本趋势，可以直接用某种曲线进行拟合，例如直线、二次曲线、指数曲线等模型。对于季节性变动项，则可以分析其每个月的变化规律进行外推。

但应指出，上述的序列预测方法只适合于平稳发展的序列，对于不稳定序列或周期性序列，其预测精度较低。

12.2.3　月度预测方法的建议

根据一些研究结果，本书对月度预测方法建议如下：

（1）类似于年度预测的分析，月度预测的历史数据也以5～10年的各月数据的集合为宜。

（2）在按照年度发展序列构成的预测方法中，如果历史数据比较符合单调性特点，那么可以首先使用灰色预测、回归分析等方法；如果历史数据有一定的波动，则不太适合按照年度发展序列进行预测。

（3）在按照月度发展序列构成的预测方法中，根据12月的周期性，可以优先考虑ARMA模型。

（4）月度预测中，春节对1、2月份电量的影响非常突出，应该采取特殊的措施进行处理。

12.3　体现月度量变化特征的预测方法

12.3.1　月间相关法

从物理量变化机理的角度分析，相邻月份数据的变化往往呈现一定的连带关系。例如，假定某地区去年有一个凉爽的夏季，7、8月份负荷正常变化；而假定今年夏季出现了罕见的高温，7月份负荷出现了急剧增长，而高温这个气候特征不可能立即消除，很可能延续到8月，那么，8月份负荷也可能呈现高速增长的态势。如果单纯使用去年及以前的数据预测今年7、8月，则必然出现低估今年负荷的情况；而如果能够考虑7月份负荷高速增长的实际情况，那么，8月份的预测就可能比较准确。这就提出了 “月间相关”的预测思想［29］
 。

月间相关预测模型的抽象表达式为
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式中，y表示待预测量；ym
 为待预测量在m月的取值；ym-1
 ，ym-2
 ，…，ym-τ
 则为该预测量在m月前1、2、…、τ月的取值。这里，假定总共使用τ个月进行相关预测。

月间相关预测的方式很多，例如基于回归分析的月间相关分析、基于神经网络的月间相关分析等。这里以基于回归分析的月间相关分析为例进行说明。

基于回归分析模型的月间相关分析方法是将待预测量的预测月作为因变量，将相关月（一般选择相邻若干月）作为自变量，通过寻找待预测量的预测月与相关月之间的相关关系，建立相应的回归方程式。根据相关月的数目的不同，可分为单月月间相关分析和多月月间相关分析方法，其算法机理分别对应于一元回归分析模型和多元回归分析模型。

与前述的回归分析模型类似，可以构造如下三类月间相关分析模型：

（1）单月月间线性相关分析；

（2）单月月间非线性相关分析；

（3）多月月间线性相关分析。

单月月间相关分析的表达式比较简单
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这里的函数f（·）可以采用回归分析中任何比较合理的函数形态。

如果采用多月月间相关分析方法，则可以在m月前取1、2、…、τ月进行预测。但是，这里的相关月份数目τ不能太大，一般最多取3月，因为相隔较远的月份之间的相关性会逐步减弱。

总之，月间相关方法克服了纯粹的趋势外推预测方法的缺点，不仅考察历年同月的预测量发展变化信息，同时也参考相邻月份的预测量变动情况，从而能作出合理的综合分析判断。

同样，采用月间相关分析方法进行预测，仍然可以考虑 “近大远小”原则，只需在模型表达式中加入各时段不同的权重因子。

以上模型的具体求解方法与回归分析相同，这里不赘述。

12.3.2　总量配比法

季节的交替变化对月度量的月度发展序列影响很大，因此，季节变化的规律性决定了月度发展序列的变化也是有规律的，其具体体现是，历年的月度发展序列曲线形状相似，即标幺化曲线基本吻合。

同时，考虑到年度量的惯性要大于月度量的惯性，因此，可以根据年度量的预测结果和月度发展序列的标幺化曲线，来预测各月的月度量。由此产生了总量配比方法。其核心思想是，将年度量的预测结果作为总量，将月度发展序列的标幺化曲线作为分配比例，使得总量按照月份间的比例分配至各月，因此称为总量配比法。

该方法将预测过程分解为如下五步：

（1）历史标幺化曲线和特征参数的形成。设待分析年的月度量数据为ym
 （m=1，2，…，12），以最大月度量数据y0
 对ym
 进行标幺化，得到月度发展序列曲线dm
 （m=1，2，…，12），则可计算其特征参数：平均标幺值ρ、最小标幺值β。平均标幺值ρ、最小标幺值β可以反映曲线的特点与形状，是月度发展序列曲线的主要特征参数，其变化基本反映了月度发展序列曲线的变化。

（2）进行月度发展序列的特征参数预测。特征参数（平均标幺值ρ、最小标幺值β）的预测可以采用常规序列预测方法如回归分析、动平均法、指数平滑法等，这里不再详述。

（3）月度发展序列曲线的预测。以特征参数及基准标幺化月度发展序列曲线为依据，预测曲线形状。与前文所述的年度负荷特性的预测方法相同，这里略去。

（4）年度序列预测。月度预测量所对应的年度序列的预测可以采用常规序列预测方法或年度预测的专用方法。

（5）月度发展序列曲线有名化。用年度序列预测的结果将月度发展序列曲线有名化，即得到各年份逐月的月度量。

月度电量和电力指标在算法方面有所不同。

设第t年的月度发展序列曲线预测结果（标幺值）为xt，m
 （1≤m≤12），该年的年度量预测结果为yt
 。

月度电量属于累积量，即各月数值之和等于全年数值，因此，需要按照比例将全年数值分配到各月，相应的有名化公式为
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式中，yt，m
 为第t年第m月的月度电量。

月度电力指标属于指标量，即各月数值的最大值等于全年数值，因此，各月数值直接等于全年数值与标幺化曲线的对应月份的乘积，相应的有名化公式为
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式中，yt，m
 为第t年第m月的月度电力指标。

12.4　1月和2月负荷预测的特殊问题

12.4.1　问题概述

在月度预测中，1月和2月的电量预测往往误差较大，这主要是由以下两个方面的原因造成的。

（1）春节的影响。春节是我国最重视的传统节日，放假时间长，因此春节期间的电量和日负荷水平与正常日相比有明显变化，而且影响时间长。春节按阴历推算，而月份按阳历划分，因此春节所在的阳历日期每年不同，所在的月份也不定，从而严重影响了1、2月电量预测的准确性。

（2）闰年的影响。某年是否是闰年，对其2月份电量的影响较大。可以大致推算：2月闰年29天，平年28天，设日平均电量为E0
 ，二者相对误差为
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可见，单独一天的影响，已经导致大约3.6%的预测误差。因此，必须设法考虑闰年的影响。

12.4.2　移位修正方法

电量预测的移位修正方法的思路是：将每年春节的影响完全移至某个月（1月或2月），对历史数据进行修正；在修正后的历史数据基础上进行正常预测；根据预测年份春节所在时间对预测结果进行反向修正。具体实现可分为以下步骤：

（1）时期划分。将1、2月份划分为三个时期：1月正常时期、春节时期、2月正常时期。春节时期指受到春节影响的时间区间，通常需要通过调查分析确定。正常时期是指未受到春节影响的时间区间。

这里考虑到1、2月份的经济、气候等环境背景基本相近，假设1、2月份中正常时期的平均日电量基本相同，春节时期的平均日电量也基本相同。这一假设从我国一些电网的日电量数据记录中可以得到验证。

设第t年（这里1≤t≤n，为历史年份），正常时期的平均日电量为Et0
 ，春节时期的平均日电量为Ets
 。

（2）春节时期平均日电量的异常系数的确定。第t年春节时期平均日电量和正常时期平均日电量的比值为
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式中，δt
 为第t年的春节时期平均日电量的异常系数，一般有0≤δt
 ≤1。

设Dt1
 为1月春节时期天数，Dt2
 为2月春节时期天数，Dt
 为2月份总天数（平年Dt
 = 28，闰年Dt
 =29），则可分别由式（12-7）计算1、2月份的总电量Et1
 、Et2
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在上述二式中以Et0
 和δt
 为未知量进行联立求解，可得到第t年的δt
 值，即得到春节时期平均日电量的异常系数历史序列δ1
 ，δ2
 ，…，δn
 。

不同地区δt
 值的变化规律可能有差异，大致可分为以下两种情况：

1）有规律可循：用序列预测方法预测未来年份的δt
 。

2）无规律可循：取加权平均值，其权重系数依据 “近大远小”原则设定；或取均值。

（3）移位修正。在保证1、2月份电量综合恒定的情况下，假设移位目标是2月份，也就是说，将春节影响全部移位到2月份，则需要对第t年1、2月份历史数据作出修正。修正过程可用如下公式计算
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（4）常规预测。用修正后的历史数据作常规预测，得到未来某个待预测的t年1、2月修正数据的预测结果分别为E′t1
 和E′t2
 。

（5）移位还原。如果预测年的春节所在时间与移位目标时间相同，例如，春节影响全部在2月份，则修正数据的预测结果就是真正的预测结果。

如果预测年的春节所在时间与移位目标时间不符，则需要对预测数据进行反向移位还原，可依下式进行
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用移位修正方法对山西电网2005年1、2月和2006年1月全社会用电量进行了预测。

通过对1999～2004年1、2月电量变动规律的分析，确定春节影响时期为：春节前2天至春节后7天。取1999～2004年春节时段平均日电量的异常系数均值作为2005年的春节时期异常系数。

首先得到修正后的1、2月全社会用电量。由于2005春节影响时期在2月，而且不是闰年，因此不用进行反向修正。2006年1月需要进行恢复春节影响的反向修正计算。这里对用移位修正方法和用常规方法（指未用移位修正方法）预测得到的结果进行了对比，列于表12-1中。


表12-1　移位修正方法与常规方法的比较
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可见，由于移位修正后的数据更能在考虑闰年处理的前提下体现出春节的影响，预测精度显著提高。

12.4.3　总量还原方法

春节总是处在1、2月之间，因此只影响1、2月各自的电量，但1、2月的电量总和还是具有明显的规律性。根据 “延续性原则”，1、2月电量总和的预测精度应优于针对单月的预测。基于上述分析，提出了针对2月份预测的总量还原方法，其目标是，在1月份数据已知的情况下，通过预测1、2月的电量总和，然后扣除1月份的实际量，则可以较为准确地获得2月份的预测结果。

设历史年份为1≤t≤n，需要预测n+1年2月的月度电量。而待预测年1月份电量已知，设为En+1，1
 。

（1）修正闰年数据。将闰年1、2月的电量总和修正为平年的数据，即将电量总和减小为原来的59/60倍。

（2）累积预测。对1、2月的电量总和构成序列E10
 ，E20
 ，…，En0
 ，并有
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对此序列作常规预测，得到预测年1、2月电量总和为[image: img]


（3）累减还原。预测年2月电量为
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需要强调的是，此方法只适用于2月的预测。


第13章　中长期负荷预测的多级协调

电力负荷预测可以理解为对未来多级别电力负荷的 “量测”，而多级电力负荷在物理机理上是相互关联的，如电量总需求与子需求存在直接加和性，这使得多级负荷预测存在冗余量，因此可以借鉴电力系统状态估计的思想解决多级负荷预测的协调问题。

13.1　多级负荷预测的基本协调模型

13.1.1　基本模型

设多级负荷预测中总需求预测值为z0
 ，子需求预测值为zi
 （i=1，2，…，n），对于具有 “直接加和”特性的物理量，理想情况下应有
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即总需求预测和各子需求预测存在一个冗余量。但实际上由于预测误差的存在，式（13-1）一般情况下并不成立，存在一个不平衡量
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负荷预测协调的目标是计算各级电力负荷实际值的最优估计值xi
 （i=0，1，2，…，n）。考虑到各级预测精度不同，相对调整量加权平方和达到最小的估计值即为各级负荷预测的最优协调值，其数学模型为
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式（13-3）中的权重wi
 （i=0，1，…，n）是各负荷预测结果的可信度。显然，若第i项需求的预测精度较高，其可信度也应较大。

13.1.2　基于基本模型的协调方法

式（13-3）是典型的等式约束二次规划问题，可用拉格朗日乘数法求解。设最优解为x^i
 （i=0，1，…，n），由式（13-3）建立拉格朗日函数得
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对式（13-4）中各变量求偏导
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可解得
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由此分别得到
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13.1.3　协调结果的调整量与调整系数

13.1.3.1　绝对调整

由式（13-9）和式（13-10）可见，在多级负荷预测的协调过程中，对原始负荷预测值的调整量都是不平衡量Δz
 的一定比例，定义这个比例系数为多级预测协调的调整系数。

定义13-1：在多级预测基本协调中，负荷预测值的调整量与不平衡量的比例系数，称为调整系数，记为δi
 （i=0，1，…，n），其计算公式为
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引入调整系数，式（13-9）和式（13-10）可统一为
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其中，Δzi
 =δi
 Δz
 （i=0，1，…，n）为多级预测协调的调整量。

由式（13-11）可见，各预测值调整量的大小不仅与可信度有关，还与预测值的大小有关。

相对于总不平衡量Δz
 而言，由于总需求调整系数恒为正，子需求调整系数恒为负，所以总需求调整量与不平衡量同向，子需求调整量与不平衡量反向，具体对应关系如表13-1所示。


表13-1　调整量与不平衡量的关系
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这种协调过程，可以形象地用图形表示。当不平衡量为非零值时，总需求及各子需求的协调结果如图13-1和图13-2所示（图中以总需求和3个子需求的协调为例）。

由图13-1和图13-2可见，当不平衡量Δz
 ＞0时，总需求向上调整，各子需求分别向下调整；当不平衡量Δz
 ＜0时，总需求向下调整，各子需求分别向上调整。总之，无论不平衡量为正还是为负，总需求和子需求调整的方向都相反，但都是向减小不平衡量的方向调整，而且总调整量之和正好等于不平衡量Δz
 。
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图13-1　不平衡量大于0时的多级协调
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图13-2　不平衡量小于0时的多级协调



13.1.3.2　相对调整

式（13-9）和式（13-10）可变形为
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式（13-13）和式（13-14）等号左侧均为预测项的相对调整量[image: img]
 （i=0，1，…，n），等号右侧[image: img]
 为相对不平衡量，记为[image: img]
 ，相应地，定义相对不平衡量[image: img]
 的系数为相对调整系数。

定义13-2：在多级预测基本协调中，负荷预测值的相对调整量与相对不平衡量的比例系数，称为相对调整系数，记为[image: img]
 （i=0，1，…，n），其计算公式为
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引入相对调整系数，式（13-13）和式（13-14）可统一为
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由式（13-15）可见，各预测项相对调整量的大小不仅与可信度有关，还与其预测值与总需求预测值的比例有关。

13.2　不同可信度情况下基本模型的协调结果比较

可信度是预测精度的反映，若某一可信度为0，即表示该预测值的预测精度极低，式（13-3）的目标函数中将不对该预测值进行优化，对其调整可能较大；若某一预测可信度远大于其他预测，则表示该预测值的预测精度极高，对该预测值的调整应较小甚至不调整；若各预测的可信度相当，则表示各预测值的预测精度相当，对各预测值的调整也应相近。

13.2.1　各预测的可信度相当

若总需求预测与各子需求预测的可信度均相等，即w0
 =w1
 =w2
 =…=wn
 ，则各子需求的调整系数为
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总需求的调整系数为
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因此，如果总需求预测与各子需求预测的可信度均相等，则各预测值按其平方的比例分配总不平衡量，但总需求预测与子需求预测的调整方向相反。

13.2.2　总需求预测完全不可信

若式（13-3）中可信度w0
 =0，wi
 ≠0（i=1，2，…，n），则总需求和各子需求调整系数分别为
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因此，总需求权重为0，即表示最不信任该预测值，总不平衡量Δz
 都用来调整总需求预测值，这正是传统意义上自下而上式协调的结果。因此自下而上式协调可视为多级预测基本协调方法的一个特例。

13.2.3 某一子需求预测完全不可信

若式（13-3）中第k个子需求预测的可信度wk
 =0，其他预测的可信度wi
 ≠0，（i=0，1，…，n，且i≠k），则总需求和除第k个子需求外的其他子需求的调整系数为
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而第k个子需求的调整系数为
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因此，第k个子需求可信度为0，即表示最不信任该预测值，总不平衡量Δz
 都用来调整该子需求预测值。

13.2.4　总需求预测的可信度远大于各子需求预测

若可信度w0
 ≫wi
 （i=1，2，…，n），则各子需求的调整系数为
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总需求的调整系数为
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因此，总需求预测的可信度远大于各子需求预测时，总需求预测值几乎不用调整。

特别当子需求预测的可信度相当时，即w1
 =w2
 =…=wn
 ，则子需求的调整系数为
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即总不平衡量由各子需求预测按其预测值平方的比例分摊。

13.2.5　各预测可信度均与其基数规模成正比

可信度wi
 =czi
 （i=0，1，…，n），其中c为比例系数，则子需求和总需求的相对调整系数分别为
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所以，[image: img]
 ）。这种情况下，各预测项的相对调整量大小相等，但总需求与子需求的调整方向相反。

13.3　基本协调模型的评价标准与算例分析

13.3.1　评价标准

对于多级预测协调，不同的协调方法会得到不同的协调结果。为了便于分析多级协调方法的优点，并可以对比任意的调整方案的效果，需要设定相应的评价标准。同时，在协调效果比较时，可以将原始的预测结果也作为一种方案。

对协调效果的评价需要考虑如下3个方面：

（1）不平衡量。总需求与子需求是否平衡？如果不平衡，不平衡量有多大？相应的评价指标为
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对协调方法的基本要求是总需求与子需求平衡。如果总需求与子需求平衡，则评价结果为α=0，这是最理想的情况，而多级协调模型可以达到这个目标；对于原始预测结果而言，或者任意构造的调整方案，总需求与子需求一般不平衡，不平衡量越大，α也越大，评价效果越差。

（2）总调整量。在多级预测平衡的前提下，总调整量越小越好，但不可能小于｜Δz
 ｜。相应的评价指标为
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对于多级负荷预测，当总调整量正好等于协调前不平衡量｜Δz
 ｜时，β=0，这是最理想的情况，而多级协调模型可以达到这个目标；对于任意构造的调整方案，总调整量一般大于协调前不平衡量｜Δz
 ｜，总调整量越大，β越大，评价效果越差。

（3）单项需求调整量。多级预测协调对各单项需求的调整应该比较均匀，相应的评价指标为
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其中，[image: img]
 为单项调整百分比；[image: img]
 为单项调整百分比的平均值。

评价指标γ类似统计量的标准差，采用这种形式能够较好地反应单项调整的均匀性。理想情况下，γ=0；γ越大，评价效果越差。

上述3个指标α、β、γ构成三级评价标准。对某一协调方法的评价，首先采用指标α评价协调结果是否平衡；如果平衡，则采用指标β评价总调整量大小；如果β=0，最后采用指标γ评价多级调整的均匀性。显然，基本协调模型能够保证前两级评价α和β都等于0，因此只要判断指标γ的情况。

为了简单起见，由于上述α、β、γ三个指标分别反映了协调模型的三个方面的特征，为全面表征协调效果，可以构造如下综合指标
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理想情况为3个指标α、β、γ均等于0，因此综合评价指标A=1；A越大，评价效果越差。本书认为，在这样的协调模型中，A的取值在A＊
 =（1+100×0%）（1+100×0%）（1+ 100×3%）=4以内都是可以接受的。

可以分析一种特殊情况：对于基本协调模型，在各预测可信度与其基数规模成正比的情况下，单项调整百分比
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为常数，所以γ=0，从而A=1。

13.3.2　基本协调模型的算例分析

基本协调模型可以解决具有 “直接加和”特性的各种一维两级预测协调问题，包括：

（1）时间协调，如年度电量预测与月度电量预测协调、季度电量预测与月度电量预测协调等；

（2）空间协调，如全网电量预测与分区电量预测协调等；

（3）行政级别协调，如区域电量预测与省电量预测协调、全省电量预测与地市电量预测协调等；

（4）口径协调，如全体与电网企业电量预测协调等；

（5）结构协调，如全社会用电量预测与产业电量预测协调、产业电量与行业电量预测协调、总售电量预测与分类电价电量预测协调等。

以某省2000～2004年的数据作为历史数据，对2005年作负荷预测。第一产业、第二产业、第三产业、城乡居民生活用电和全社会用电量构成具有 “直接加和”特性的多级预测协调问题，2005年各物理量的实际值、预测值和预测误差如表13-2所示。


表13-2　原始预测值与传统协调方法
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表13-2中列出了传统自上而下式和自下而上式协调方法的协调结果。任意构造的欠调整和过调整的协调结果如表13-3所示。其中，协调误差为协调后的预测值对实际数据的相对误差，调整百分比为协调后的预测值对原始预测值的相对调整量。


表13-3　欠调整与过调整
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对各种协调方式的协调效果评价如表13-4所示。

传统自上而下式和自下而上式协调方法能够实现总需求与子需求的统一，并且总调整量正好等于不平衡量｜Δz
 ｜，即能够保证评价指标α=0和β=0。如果将原始预测结果也作为一种协调方案，综合评价指标显示传统协调方式优于原始预测结果。特别是自上而下式协调方法，各子需求预测的调整百分比相等。


表13-4　协调效果评价
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对于任意构造的欠调整和过调整的协调结果：当欠调整时，评价指标α=β＞0，综合评价结果很差；过调整但平衡时，评价指标α=0，β＞0；过调整且不平衡时，不仅β＞0，而且α＞0。这三种协调方式的协调效果明显都很差。这说明，多级负荷预测的协调问题的确是一个复杂的科学问题，一般情况下不能靠人工的设定达到平衡与协调，必须依靠严格的协调模型加以解决。

下面采用基本协调模型，分别针对如下7种可信度情况协调负荷预测值：①所有预测的可信度均相当；②总需求预测完全不可信；③第二产业预测完全不可信；④子需求预测的可信度相当，总需求预测的可信度远大于子需求预测；⑤子需求预测的可信度相当，总需求预测值的平方与其可信度之比等于各子需求预测值的平方与其可信度之比的和；⑥各预测可信度与其基数规模成正比；⑦子需求预测的可信度与其基数规模成正比，总需求预测的可信度远大于各子需求预测。各种情况的协调结果如表13-5所示。

由表13-5可见，不同可信度情况下，都可以实现总需求预测值与各子需求预测值的统一，协调效果都比较令人满意，特别是第6种可信度情况下，各需求预测调整百分比的绝对值都为1.9%，综合评价指标恰好等于1，验证了前述的理论分析。


表13-5　不同可信度情况下的协调结果
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续表
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在表13-5中第2种可信度情况下，协调结果与自下而上式协调完全一样；第7种可信度情况下，协调结果与自上而下式协调完全一样。验证了前述理论分析，即自上而下式和自下而上式协调只是基本协调方法的特例。

13.4　两维两级关联协调模型

13.4.1　典型的两维两级关联协调问题

典型的两维两级协调，是时间、空间和属性等维度中的两个维度两级负荷预测的协调问题，如表13-6所示。


表13-6　两维两级协调
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表13-6中，下标0表示总需求，下标i（i=1，2，…，m）表示维度1的子需求，下标j（j=1，2，…，n）表示维度2的子需求。若维度1为地区电量，维度2为月度电量，则zi，j
 表示第i个地区第j个月的电量预测值；z0，j
 表示第j个月各地区总电量预测值；zi，0
 表示第i个地区各月总电量预测值，即第i个地区年电量预测值；z0，0
 表示各地区各月总电量预测值，即全地区年电量预测值。

理想情况下，表13-6中的行和列应分别满足加和性，即满足如下关系
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即总需求预测和各子需求预测存在m+n+1个约束方程 ［这是因为式（13-33）和式（13-34）中有一个等式非独立，它可由其他m+n+1个等式推出］。但实际上由于预测误差的存在，式（13-33）和式（13-34）所表示的所有关系式一般情况下并不成立。

13.4.2　两维两级关联协调标量模型

与基本协调模型类似，考虑到各级预测可信度的不同，相对调整量[image: img]
 zi，j
 （i=0，1，…，m；j=0，1，…，n）加权平方和达到最小的估计值即为各级负荷预测的最优协调值，其数学模型为
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多级协调的目标要求x0，0
 既等于[image: img]
 ，又等于[image: img]
 ，而式（13-35）的约束条件中只考虑了[image: img]
 。这是因为，如果再考虑约束条件[image: img]
 ，则其与式（13-35）的约束条件将有一个等式是非独立的。

当然数学模型中也可以采用其他约束形式，如考虑约束条件[image: img]
 ，而删掉其他任意一个约束条件，或者用对称形式的约束条件[image: img]
 代替现有的约束[image: img]
 等。以下的分析均基于式（13-35）所示的数学模型。

13.4.3　两维两级关联协调矩阵模型

若对于式（13-35）中的标量，引入如下向量：
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在此基础上定义如下矩阵：

[image: img]


其中，Ai
 为m×（n+1）阶矩阵，其第i行首元素为-1，第i行其余元素为1，其他行元素均为0；O为m×（n+1）阶零矩阵；I为n+1阶单位矩阵。

经过推导，式（13-35）可转化为矩阵形式
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13.4.4　两维两级关联协调方法

式（13-36）是一个典型的等式约束二次规划问题，可以用拉格朗日法求解。其特点是，可以经过一步迭代而得到最优解，且最优解与初值的选取无关。

设最优点向量为[image: img]
 ，拉格朗日乘子向量为[image: img]
 ，根据最优性条件，则
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给定某个估计值X0
 ，令[image: img]
 ，则式（13-37）化为
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其中，D=AX0
 ，G=QX0
 +C，[image: img]


由式（13-38）可解得

[image: img]


从而可得
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由于问题的最优解与初值的选取无关，为简单起见，本问题中可取X0
 =Z，则D=AZ，G=QZ+C=0，所以
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此即为两维两级负荷预测协调值。

13.4.5　不平衡向量与调整系数矩阵

式（13-42）中，矩阵AZ为m+n+1阶列向量，其展开式为
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其中的元素均为各级需求预测的一维不平衡量，对应m+n+1个约束条件，本书称之为关联协调的不平衡向量。

定义13-3：各级需求预测的一维不平衡量按一定顺序排列组成的向量，称为关联协调的不平衡向量。

不平衡向量Δz
 各元素绝对值之和，加上非独立的约束条件所对应的一维不平衡量，就是两维两级关联协调的总不平衡量Δz
 ，即

[image: img]


其中I为元素全为1的列向量

定义13-4：式（13-42）中，不平衡向量Δz
 的系数矩阵，称为关联协调的调整系数矩阵，其为［（m+1）×（n+1）］×（m+n+1）阶矩阵，记为Ω，即
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两维两级关联协调模型中有（m+1）×（n+1）个优化变量，而不平衡向量Δz
 由m+ n+1个一维不平衡量组成，每个优化变量对应每个一维不平衡量都有一个调整系数，所以调整系数矩阵Ω为［（m+1）×（n+1）］×（m+n+1）阶。由于对角矩阵Q的主对角元素为各需求预测可信度与其预测值平方的比值，而矩阵A为常数矩阵，所以调整系数矩阵Ω中的元素均为各需求预测值及其可信度的函数。

引入不平衡向量与调整系数矩阵之后，两维两级关联协调方法可表示为
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由此可见，两维两级关联协调方法：一方面，基于原始预测值及其可信度调整需求预测值；另一方面，在调整时综合考虑了各级需求预测的各一维不平衡量，体现了两维两级协调的关联特性。

13.5　关联协调方法的特殊应用

13.5.1　一维三级协调

时间、空间或属性中的一个维度的三级负荷预测的协调，可以看作是一类特殊的两维两级协调问题。对于这类问题，表13-6中的第一行的局部没有意义，即式（13-34）当j≠0时没有意义。例如总需求为大区电量，子需求1为各省电量，子需求2为各地市电量，则z0，j
 （j=1，2，…，n）没有意义。因此，表13-6将简化为树状结构，如图13-3所示。

图13-3中根节点为总需求z0，0
 ，中间层为第2级需求z1，0
 ，…，zi，0
 ，…，zm，0
 ，第3层为子需求zi，1
 ，…，zi，j
 ，…，zi，n
 （i=1，2，…，m）。

[image: img]
图13-3　一维三级协调的树状结构



若是一个维度的三级负荷预测的协调，式（13-35）中的约束条件2将简化为x0，0
 =[image: img]
 ，相应的标量协调模型为

[image: img]


矩阵形式的协调模型（13-36）的形式不变，但其中的各矩阵将相应地简化为

[image: img]


第一个元素为标量，XT
 i
 （i=1，2，…，m）是列向量转置、为1×（n+1）维，所以X为［m×（n+1）+1］×1维列向量。下面的Z、W与此相似。
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其中，O为m维零列向量；E为n+1维行向量，其首元素为1，其他元素均为0；其他符号与两维两级协调模型意义相同。

由于协调模型的形式未变，其解仍为
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其中，不平衡向量Δz
 =AZ为m+1阶列向量，其展开式为

[image: img]


调整系数矩阵Ω=-Q-1　
 AT
 （AQ-1　
 AT
 ）-1
 为［m×（n+1）+1］×（m+1）阶矩阵。

13.5.2　对基本协调模型的再分析

关联协调模型是基本协调模型的继承和扩展，而关联协调方法经过一定的简化可以用来解决基本协调（一维两级协调）问题。

假设由总需求和n个子需求构成一维两级协调问题，则式（13-36）中的各矩阵将分别简化为
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由式（13-42）可得

[image: img]


这与基本协调模型的求解结果完全一致。

13.6　关联协调模型的评价标准

类似于基本协调模型，对于多级预测关联协调，不同的可信度取值或不同的协调方法会得到不同的协调结果。为了便于分析关联协调方法的优点，并可以对比任意的调整方案的效果，将基本协调模型的评价标准扩展到关联协调模型。在协调效果比较时，同样可以将原始的预测结果也作为一种方案。

13.6.1　单项指标

基本协调模型的3个单项指标可以扩展为关联协调模型的评价指标。

（1）不平衡量。两维两级关联协调的不平衡量包括两个维度总共m+n+2个不平衡量，相应的评价指标为
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类似于基本协调，对关联协调方法的基本要求是各总需求与子需求平衡。如果各总需求与子需求都平衡，则评价结果为α=0，这是最为理想的情况，而关联协调模型可以达到这个目标；对于原始预测结果而言，或者任意构造的调整方案，总需求与子需求一般不平衡，不平衡量越大，α也越大，评价效果越差。

（2）总调整量。在多级预测平衡的前提下，总调整量越小越好，但不可能小于总不平衡量Δz
 的[image: img]
 （p为多级协调的协调级，对d维l级协调问题，p=d×（l-1）。如两维两级协调和一维三级协调均为p=2）。相应的评价指标为
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对于多级负荷预测而言，当总调整量正好等于协调前总不平衡量Δz
 的[image: img]
 时，β=0，这是最为理想的情况；对于任意构造的调整方案，总调整量一般大于协调前不平衡量Δz
 的[image: img]
 ，总调整量越大，β越大，评价效果越差。值得注意的是，任何关联协调方法一般情况下都不能保证β=0，这一点明显区别于基本协调。这是因为只有各个维度都达到最优时才能使得β=0，而由于多维多级协调的关联特性，其中广泛存在着 “按下葫芦浮起瓢”的现象，使得一般情况下各个维度不能同时达到最优，除非一些极端特殊的情况。

（3）单项需求调整量。多级预测关联协调对各单项需求的调整同样应该比较均匀，相应的评价指标为
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其中，[image: img]
 为单项调整百分比；[image: img]
 为单项调整百分比的平均值。

类似于基本协调，理想情况下，γ=0；γ越大，评价效果越差。

13.6.2　综合评价

类似于基本协调，上述3个指标α、β、γ构成三级评价标准。对某一关联协调方法的评价，首先采用指标α评价协调结果是否平衡；如果平衡，则采用指标β评价总调整量大小；如果β值相近，最后采用指标γ评价多级调整的均匀性。显然，关联协调模型能够保证第一级评价α等于0，因此只要判断指标β和γ的情况。

类似于基本协调，构造如下综合指标全面表征协调效果
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理想情况为3个指标α、β、γ均等于0，因此综合评价指标A=1；A越大，评价效果越差。在如此的协调模型中，A的取值在A＊
 =（1+100×0%）（1+100×3%）（1+100×3%）= 16以内都是可以接受的。

13.7　关联协调的算例分析

13.7.1　原始数据

以某省2000～2004年的数据作为历史数据，对2005年作负荷预测，产业电量和月度电量构成两维两级协调问题。其关联协调模型中m=4、n=12、总共有m+n+1=4+12+1=17个约束条件，不平衡向量Δz
 也为17维。优化变量为（m+1）×（n+1）=（4+1）×（12+1）=65个，相应的调整系数矩阵Ω为65×17阶。协调前预测值和预测误差分别如表13-7和表13-8所示。

此两维两级预测问题中，年度电量与各月电量之和，以及全社会用电量与产业电量之和都不能达到平衡，总不平衡量Δz
 =713278.8，占年度全社会用电量的9.62%。

13.7.2　协调结果

采用关联协调结果，假设协调模型中的所有预测的可信度均相当，协调后的预测值、协调误差（协调后的预测值对实际数据的相对误差）和调整百分比（协调后的预测值对原始预测值的相对调整量）分别如表13-9、表13-10和表13-11所示。

经过协调，各总需求预测与子需求预测均达到统一。评价指标α=0、β=0.75%、γ= 1.03%、A=3.56，协调效果非常好。

13.7.3　各需求预测调整量的主要影响因素

调整系数矩阵Ω每行均有17个元素，分别对应本算例的17个一维不平衡量，其中前4个为年度产业电量与月度产业电量之和的不平衡量（简称为产业不平衡量），第5个为年度全社会用电量与年度产业电量之和的不平衡量（简称为年度不平衡量），后12个为月度全社会用电量与月度产业电量之和的不平衡量（简称为月度不平衡量）。调整系数矩阵中某预测项对应行的17个调整系数表明了各不平衡量对该预测项调整量的影响程度。

产业年度电量、年度全社会用电量、月度全社会用电量均是某种意义上的总需求，如果将其调整系数向量取出并按与不平衡量相同的顺序排列，将构成17×17维对称调整系数矩阵，如图13-4所示；产业月度电量为本算例的子需求，各产业12个月的调整系数如图13-5所示（为便于观察规律，图中反转了z轴）。


表13-7　原始预测　　　　　　　　　　　　　（万kWh）
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表13-8　原始预测误差
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表13-8　原始预测误差
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表13-10　协 调 误 差
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表13-11　调整百分比
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图13-4　总需求调整系数
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图13-5　子需求调整系数（一）

（a）第一产业月度电量调整系数；（b）第二产业月度电量调整系数
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图13-5　子需求调整系数（二）

（c）第三产业月度电量调整系数；（d）城乡居民月度电量调整系数



图13-4明显呈现对角占优的特点，即各总需求预测值调整量主要受对应不平衡量的影响，具体对应关系如表13-12所示。


表13-12　各需求预测调整量的主要影响因素
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由图13-5可见，不同产业的月度电量调整量的影响因素也呈现一定的规律，即都主要受对应产业和对应月度不平衡量的影响。但要注意图中产业月度电量调整系数的数量级较小。


第14章　中长期负荷预测系统

14.1　中长期负荷预测系统的研究过程

作者已成功研究了单机版和网络版两代负荷预测软件。本章将围绕后者进行简要介绍。

单机版负荷预测软件的初级版本是为原华北电业管理局开发的电力规划决策系统中的一个组成部分。该版本于1994年8月起开发，1994年12月完成。软件包的初级版本基于DOS，界面部分及简单计算部分由汉化FoxBase完成，复杂计算部分用Turbo C语言编程实现。

从1995年3月起，为原东北电业管理局开发了电力系统负荷预测软件包的正式版本（TH-PSLF V1.0），于1995年8月完成。软件包的正式版本基于Windows，以FoxPro 2.6 for Windows为开发平台，界面部分及简单计算部分由FoxPro完成，复杂计算部分用Visual C/C++语言编程实现。

1996年6～8月，根据原华北电业管理局的需要，作者对TH-PSLF V1.0作了改进，形成了TH-PSLF V1.5。1997年4～6月又对TH-PSLF V1.5作了重大改进，形成了THPSLF V2.0。至此，形成了一个完整的适用于规划部门的单机版年度预测软件产品。

随着国家经济的发展，电力工业走向市场的趋势对用电/计划部门进行电力需求预测提出了新要求。如何使预测手段及预测结果满足这一新的要求，是用电/计划部门预测人员面临的新课题。基于在电力规划部门应用的成功经验，作者又对TH-PSLF作了大量的扩充与改进，从而使之适应用电部门的要求。在1997年7月在延吉召开的全国用电负荷预测会议上，TH-PSLF受到与会领导及各地区负荷预测工程师们的一致好评。此后经过多次的功能完善，形成适用于用电部门的TH-PSLF V3.0。

在研制过程中，软件开发者始终坚持科学化与实用化相结合的原则，不断与各合作单位进行讨论，听取软件使用方对菜单界面、操作顺序、预测方法与功能等方面提出的意见并能充分接受这些合理建议，使软件进一步满足用户的要求。经过持续改进，形成以Visual FoxPro 5.0为开发平台，基于Windows 95/98/NT的电力系统负荷预测软件包TH-PSLF V4.0。

经过在多个电网的成功应用，1998年8月，国家电力公司安运部将TH-PSLF作为推荐产品，在山东烟台组织了全国电力市场用电需求预测培训班，邀请清华大学的老师对于从预测理论到实际应用等各个方面进行了详细的讲解，获得一致好评。

至2000年，单机版本负荷预测软件已先后在全国15个省级电力公司、150余个供电局推广使用。2001年，该软件通过了国家教育部组织的鉴定，2002年，该成果获得国家教育部科技进步二等奖。

伴随电力企业管理水平的提高和网络信息技术的快速发展，作者从2001年开始对单机版负荷预测软件进行全面升级，2002年成功推出网络化的中长期负荷预测系统。该系统整合规范了各级（网、省、市、区/县）、各部门（计划、营销、规划）电力市场需求分析预测的相关业务，建立了统一的信息和应用平台，使得各级各部门的分析预测工作协调统一，实现了信息标准化、自动化、科学化和敏捷化。网、省、市、区/县不同角色的功能分配构成纵向应用体系结构，满足电力企业的管理要求。该系统已在260多个网/省级/地市级电力企业得到成功应用，并获得天津电力公司科技进步一等奖和甘肃、福建、北京电力公司科技进步二等奖。

14.2　中长期负荷预测系统的研究思路

14.2.1　核心设计理念

电力需求分析与预测工作是电力企业制定发展与经营战略的依据。在电力市场环境下，把握电力需求的走势是实施电力企业战略的前提，是保持电力工业与国民经济和谐发展的重要保证，是实现发电资源优化配置与电网安全可靠供电的基础。做好电力需求分析与预测迫切需要实现该工作信息化与科学化，必须遵循以下原则、理念与方法。

（1）必须建立基于调度自动化和用电营销等系统数据资源、采用数据挖掘技术、自上而下的电力需求预测与分析信息化系统，全面实现信息采集、传输、处理、整合的自动化。

（2）必须基于公司的经营战略，整合现有的数据资源，提供多维、图文并茂的分析功能，揭示电力需求的发展规律。

（3）必须建立包含多种预测模型的方法库，对不同时期和地区的电力需求预测规律采用不同的预测模型，并提供自动生成综合模型的方法，实现预测模型选择的自动化。

（4）必须提供对电力需求发展规律性分析的方法，揭示预测精度的可能分布范围。

（5）必须采用最新的信息技术确保电力需求分析与预测系统的信息安全、运行可靠、维护方便、易于扩展、可视化程度高。

（6）必须建立诸如国民经济指标体系与环境因素的数据库，揭示影响电力需求发展的关键因素，形成对电力需求发展的景气分析。

（7）最大限度发挥预测人员在预测工作中的作用，将预测经验与预测系统有机地结合在一起。（8）最大限度地实现分析与预测信息的表格化、图形化、公文化。

14.2.2　关键技术

为了建立满足全面应用需求的、网络化的中长期负荷预测系统，应在总结国内外先进的电力市场分析预测经验和最新信息技术发展的基础上，结合不同电网特性，应用以下设计思想与技术：

（1）负荷预测的方案管理。方便预测决策者对不同的预测策略进行比较，获得最佳的预测策略。

（2）网络化的预测计算。基于电子商务技术，应用WEB开发技术实现预测的网络化计算。

（3）预测模型的自适应。系统应能够根据预测对象及其相关历史数据的特性自动筛选适合的方法模型；同时，系统在跟踪记忆用户的预测过程时，通过方法的选择和误差分析得出适合预测对象的最优综合模型，从而进一步提高系统的便捷程度和模型预测精度。

（4）实现软件的开放性。所有预测方法和预测策略都是对用户开放的。用户可以自定义预测模型中的负荷相关因素，修改各种预测模型的参数，定义各种模型的结构，自定义不同的预测策略，为用户提供充分的空间，将专家经验与预测系统有机结合，从而保证和提高预测精度。

（5）与不同电网的负荷需求特点相融合。通用的预测方法很难获得较好的预测精度，因为这些方法没有考虑所预测地区电力负荷的特点。必须研究各地区、各行业用电负荷需求的特点，设计预测方法，构造预测策略。

（6）基于数据挖掘技术的报表生成。提供自动化的、可扩充的报表、报告功能，方便用户进行各种数据的分析及对数据的汇总上报。

14.2.3　中长期负荷预测方法库

不同地区负荷的发展规律相异，每一种预测方法都代表了一种发展规律。预测方法越多，预测人员的选择余地越大。软件建立的预测方法库，提供了几十种预测方法。预测人员可以结合具体情况灵活选用较为合适的预测方法，比较多种方法的预测结果，再进行合理的综合分析，得出最终的预测结果。

中长期预测模型与方法如图14-1所示。
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图14-1　中长期负荷预测方法库的构成图



14.3　系统体系结构

14.3.1　网络构成

系统应用于企业内部广域网，所有服务器均放置于上级电力企业，统一管理。系统授权人员通过内部局域网直接访问WEB服务器；有与服务器相连接的广域专网条件的授权用户通过系统内专网访问WEB服务器；不具备专线接入条件的授权用户可通过拨号接入的方式接入电力企业内部局域网，实现对本系统的连接，通过指定的用户账号登录本系统。系统内的网络通信全部基于TCP/IP协议。

以国网天津市电力公司的应用为例，其网络构成图如图14-2所示。
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图14-2　国网天津市电力公司网络构成图



14.3.2　系统结构

网络化的中长期负荷预测系统由服务器端与客户端两部分组成。服务器端的功能是集中存储数据，接受用户请求，系统中所有的分析预测运算与信息管理功能都在服务器端完成；客户端是用户接入本系统的工具，用户通过对客户端的操作实现本系统提供的各种功能，比如预测、数据管理等。

系统采用三层体系结构，服务器端主要由应用服务器（系统中应用服务器与WEB服务器架设于同一台服务器之上）与数据库服务器（Data Base Server）两台服务器构成，还包括网络接入等辅助设施。

应用服务器作为中间层（业务逻辑层）实现对用户的接入，接受用户请求、执行复杂的运算，并将结果返回给用户。这是客户端所能直接与之进行通信的一台服务器。

数据库服务器作为数据层，加装大型关系数据库软件，用来存储数据，并接受应用服务器请求，与之相配合进行运算操作。数据库服务器不与客户端直接发生联系，所有操作均通过中间层进行。

客户端（表示层）系统采用浏览器作为客户端软件，用户的客户机上不须加装除IE浏览器外的任何其他软件，用户通过浏览器输入WEB服务器地址，访问WEB服务器就可以实现系统内全部操作。

14.3.3　系统开发平台

在中长期负荷预测系统中，登录点可能是大量的、来自各方面的。需求预测中心和各个用户的计算机系统情况多种多样，预测系统要求有安全的网上数据传输、高效的预测计算性能和查询能力，还要满足先进性、可扩展性、可移植性等系统设计原则。为保持系统的先进性，在系统的选型、分析过程中对各种主流的体系结构作了分析对比，最终确定了目前的体系结构，即B/S应用模式，J2EE架构，全面的Java解决方案。这种体系所拥有的优点除与平台无关、运算速度快、可升级性好之外，更具有强大的生命力，因为此种体系已得到IT业界的认可，并被广泛地应用。

B/S结构（浏览器/服务器）架构是基于Web的先进的体系结构。在这种架构中，利用Web应用服务器和事务处理中间件为应用程序提供Web运行环境，数据资源和客户机被应用服务器分隔开，应用服务器上存储着应用逻辑。这种结构着重于客户机对应用服务的请求，有别于着重于数据请求的二层次架构。这种结构提高了系统的性能，简化了用户的管理。

中长期负荷预测系统采用了B/S模式主要是针对系统的以下特点：

（1）分布式的应用。本系统应用于网、省电力企业及下属多个电力企业，数据集中、应用集中的处理是本系统所能采用的最好方式。从这个角度来说，B/S结构是首选。

（2）数据运算量大。本系统的预测运算要用数据量很大的历史数据库，同时又要通过多种方法进行复杂的运算。B/S结构的集中式处理可以有效的利用投资，配置较高级的服务器，从而获得更佳的运算性能。

J2EE有以下突出优点：

（1）被大量的业界公司支持，有统一的工业标准。J2EE是由许多著名的业界公司合作提出的一个开放平台，它拥有业界的广泛支持和众多的中间件软件提供商（比如IBM，Oracle，Inprise，Sun，Netscape等）。J2EE的提供商无关性标准使得新的软件提供商可以毫无阻拦地进入这个市场参与竞争，从而使得客户可以从众多的产品（包括服务器端平台，开发工具和应用组件等）中选择并组合成自己的体系结构。如果客户设计的J2EE应用完全符合此标准，那么新的体系结构和平台技术只需进行很少的修改就可以得到应用。先进的基于J2EE平台的软件产品可以更多地应用中间件产品从而减少开发人员的工作量。这使得开发人员可以专注于系统功能而不是复杂的中间件开发。

（2）更好地利用已有的IT资源。J2EE建立在已有系统的上层，从而可以完全包装过去的应用投资。几乎所有的已有投资都可以进行包装，客户可以继续使用已有的应用、操作系统、硬件等。这就减少了应用的部署费用和风险度。

（3）对未来投资的更好保护和对变化的快速适应。当今互联网经济对IT部门的要求日新月异，新的功能层出不穷，而且往往要求在复杂的互异系统中进行部署。服务器端平台应该可以使客户适应这种变化。一个设计良好的J2EE应用只需作很少量的改动就可以在互异的中间件、硬件或操作系统中进行部署，这使得客户可以选择他们所需的服务而不必扔掉早先开发的应用。

J2EE是一个广泛的概念，它包括了很多种技术，其中在网络化的中长期负荷预测系统中得到应用的有JDBC、JSP、Servlet以及XML技术等，再加上在先前的Java版本中就已推出的Java Bean、Applet、Swing图形技术等，全面的JAVA应用使本系统的可靠性、可用性、可扩展性、可管理性都在机制上得到了保证。

系统的程序分为客户端与服务器端两部分，客户端主要为浏览器脚本（以JavaScript编写）以及Applet小应用和HTML代码；服务器端以JSP、Java Bean、Servlet、JNI为主，结合XML、JDBC等其他技术。所用到的技术虽然复杂多样，但由于都是在J2EE架构之下运行，所以可以有机、紧密地结合在一起，并且使整个系统更加健壮，生命力更强。

正是由于本系统全面应用了Java技术，才满足了系统设计目标中所要求的可移植性、可升级性。在采用这一体系的同时，系统放弃了可以运用但会降低系统性能或系统安全的其他技术，比如ActiveX插件等，不让技术环境过于复杂，以保证系统的可用性与可维护性。

14.4　系统核心功能设计

14.4.1　负荷预测功能

预测模块是系统的核心模块，是进行预测工作的主要工作平台。预测模块提供了快速预测、高级预测、批量预测等针对不同需求的预测方式，还提供了预测结果管理、方案库、预测辅助工具等功能。

典型的预测操作界面如图14-3所示。

其中，系统针对预测提出了方案的概念。所谓方案，就是指针对一个预测指标进行预测时，所做的关于预测时间、历史数据可信度、预测模型选择、预测模型参数设置等一系列关于预测设置条件的集合，详细记录了一次预测的预测条件和过程设置。下面简单介绍预测模块的几大主要功能。

（1）快速预测：就是使用默认方案进行预测的预测过程，而默认方案则是由系统对保存的方案进行优劣评价后，选择出的最优方案。快速预测只能简单针对预测时间、历史数据时间范围、可信度这三方面的设置条件对预测进行设置。快速预测主要用于需要快速得到预测结果、对预测结果的精度要求不是很高的应用场合。

（2）高级预测：与快速预测相比，高级预测开放了更多的预测设置条件，所有可以调整的预测参数和预测设置在高级预测中都允许用户对其进行调整和设置。高级预测可以保存方案，保存的方案可供快速预测使用。

（3）批量预测：是不同于快速预测和高级预测的一种预测途径和方式。针对月度预测，快速预测和高级预测每次可以外推预测一个月份多年的预测结果；针对年度指标预测，每次可以外推预测出多年的预测结果。而批量预测可以针对一个指标滚动预测多年，或同时针对一个指标的多个月份滚动预测多年。对于大批量多月份的预测，批量预测是一个非常好的途径。
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（4）预测结果：提供了管理预测结果的功能，能够进行查看已有的预测结果、提交预测结果、删除预测结果、给预测结果命名等一系列操作。拥有管理员权限的用户可以看见并修改或删除所有人的预测结果；非管理员用户能看到所有人的预测结果，但只能修改自己的预测结果。

（5）方案库：提供了查看方案、管理方案的功能。方案库中的方案是按照预测指标和预测电网来分类的，因为预测指标或地区不同，数据变化的趋势也不同，所以方案之间不具有通用性；因而使用这些作为方案分类的条件。为了满足不同供电区之间互相借鉴方案的要求，方案库中提供了跨供电区试测方案的功能，用于在不同供电区之间共享使用方案。

（6）工具箱中提供了预测决策和相关分析两个功能。预测决策用于自动筛选适合一个预测指标的预测模型，帮助用户选择合适的预测模型进行预测；预测决策的结果是一个方案，这个方案保存后，可以在快速预测或高级预测中使用。相关分析用于分析两个不同指标之间的相关性；分析结果是一个数字，数字越大表明相关性越好，也就是变化趋势之间的关系更紧密。根据相关分析的相关性大小，可以判断一个指标是否适合作为另一个指标预测时的相关元。

14.4.2　信息采集接口

为了做好电力市场分析预测工作，必须尽可能全面、系统、连贯、准确地搜集所需的有关资料。为了尽可能方便、高效、准确地完成信息录入工作，系统采用以下多种方式实现信息采集。

（1）直接数据接口：与其他相关系统，如用电MIS、负控系统、调度自动化系统等直接接口，实现数据互通。

（2）Excel数据上传：通过此系统工具，可将Excel格式文件上传到服务器。

（3）标准数据接口：提供标准接口格式，实现与其他系统的数据互通。

14.4.3　综合信息管理平台

系统以综合信息管理平台的概念来实现对基础数据、统计分析数据和预测结果等信息的科学、有效的集成管理，提供数据维护、查询、排序、图表生成、自定义报表、转存Excel等信息加工工具，以方便用户对信息分析、加工及处理，并全面支持用户个性化的信息组织。

中长期负荷预测系统的综合信息管理平台的功能界面如图14-4所示。
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图14-4　信息维护平台示意图



综合信息管理平台是系统的数据综合查询分析平台。该部分使用Java Swing技术开发Applet内嵌于浏览器中运行，其功能包括：数据增、删、改、查，数据排序、行列转置、按行或列方式作折线图、饼图、柱图；设定数据显示内容、导出数据为Excel文件、导出图片为png格式文件；将图片切换为2D或3D效果作为文件导出，用于制作报告文档、打印等；多供电区数据横向对比作图、同供电区不同时间数据对比作图等。另外，还包括自动统计分析、数据的粘贴复制、个人报表等特殊功能。

14.4.4　综合分析报告功能

系统可将数据库中的信息进行整合，定期生成年度预测分析报告和月度预测分析报告，报告中包含主要电力电量指标的详尽图表分析，并可下载为Word文档，保存在本地。

综合分析报告界面示例如图14-5所示。
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图14-5　综合分析报告引导主界面
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图14-6　综合分析报告内容界面



14.4.5　综合分析报表功能

系统开发了报表的自动生成工具，可灵活根据用户的工作需求定制报表的内容，并实现数据的自动提取。报表可转存为Excel格式，下载到本地。
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图14-7　综合分析报表界面



14.4.6　系统管理

系统提供了一套完整的机制以保证其安全运行，其中对用户的身份认证与权限管理是最重要的内容。系统对于用户的操作权限进行了细致的管理和规范，即用户所做的每一操作都需得到管理员的认可。同时，将若干项权限组成集合，以方便系统管理员对权限的管理。

（1）用户管理。每一可访问本系统的用户都会被分配一个唯一的用户号，在进入本系统前，用户必须以此用户号进行登录，并输入密码作为身份认证。

在用户创建时由系统管理员设置初始密码，用户可以自己修改，管理员拥有修改任何用户密码的权限。

每一用户至少要被授予一个角色，否则该用户将不会拥有任何权力。

（2）角色管理。角色是权限的集合，也是用户身份的表示。角色与电网无关，不从属于电网，增加、修改、删除及分配角色的权力仅属于系统管理员。

用户权限分为两种：

模块权限：标识用户有无访问某个模块的权力。

数据权限：标识用户在数据管理中可以操作的数据对象的权力，又可细分为增、删、改、查及控制子电网五种子权限。

（3）电网管理。该功能应用于指定的电网，电网间有明确的上下级关系，呈树形分布。在电网管理中提供对电网信息及从属关系的查询功能。

14.5　规划/计划类功能设计

14.5.1　数据类别

规划/计划类的预测系统中，所管理的数据信息包括：

（1）经济类：

1）经济总量类：GDP、一产增加值、二产增加值、工业增加值等。

2）经济指数类：GDP指数、一产增加值指数、二产增加值指数等。

3）农业增加值类：农业增加值、林业增加值、畜牧业增加值等。

4）工业增加值类：工业总产值、轻工业总产值、重工业总产值、煤炭采选业增加值等。

5）工业产品产量类：原煤产量、原油产量、天然气产量等。

6）第三产业增加值类：交通运输增加值、邮电通信业增加值、商业及餐饮业增加值等。

7）人口类数据：总人口、城镇人口、乡村人口等。

8）居民类数据：居民人均收入、乡村居民人均收入等。

（2）能源类：

1）一次能源生产：原煤产量、原油产量、天然气产量等。

2）一次能源消费：原煤消费量、原油消费量、天然气消费量等。

3）主要能源生产：煤炭产量、焦炭产量、原油产量等。

4）主要能源消费：煤炭消费量、焦炭消费量、原油消费量等。

5）生活能源消费：消费总量、煤炭消费量、煤油消费量等。

6）系统电源类数据：总装机、水电装机、火电装机、核电装机等。

（3）电量指标类：

1）总量类：全社会用电量、全行业用电总计、发电量、统调电量等。

2）分行业用电量。

3）分产业用电量。

（4）负荷指标类：

1）年度负荷指标类：年度最大/平均/最小负荷、最大/最小峰谷差、最大/最小日负荷率、平均负荷率等。

2）月度负荷指标类：月度最大/平均/最小负荷、最大/最小峰谷差、最大/最小日负荷率、平均负荷率等。

（5）负荷曲线类：

1）年负荷曲线。

2）月典型负荷曲线类：月典型工作日曲线、月周六/周日曲线、月最大/最小电量日曲线、月最大/最小负荷日曲线、月最大/最小峰谷差日曲线等。

3）负荷日志：96点负荷曲线。

4）节日负荷曲线类：春节曲线、元旦曲线、五一节曲线、国庆节曲线。

（6）综合指标类：电力弹性系数、人均用电量、人均生活用电量、一产产值单耗、二产产值单耗、三产产值单耗、国民生产总值单耗、年最大负荷利用小时数等。

14.5.2　预测内容

（1）年度预测：

1）国民经济发展的预测或结果获取（GDP、产业产值及人口等）。

2）综合指标预测（电力弹性系数、产值单耗、人均用电量、人均生活用电量、年最大负荷利用小时数等）。

3）年度电量预测（全社会用电量、统调电量，各产业电量，行业分类电量等）。

4）年度电力预测（最大用电负荷、年平均最大用电负荷、最小用电负荷、年代表峰谷差/负荷率/最小负荷率等）。

5）年负荷曲线预测。

（2）月度预测：

1）月度电量预测（全社会用电量、统调电量，各产业电量，行业分类电量等）。

2）月度电力预测（最大用电负荷、平均最大用电负荷、工作日平均最大用电负荷、最小用电负荷、工作日最小用电负荷、月代表峰谷差/负荷率/最小负荷率等）。

3）月典型负荷曲线预测（最大/最小负荷日、最大/最小电量日、最大/最小峰谷差日等）。

14.5.3　经济运行情况分析

包括各类经济指标的对比分析、历年对比及各地对比的图表分析。典型操作界面如图14-8所示。

14.5.4　综合指标分析

包括各类综合指标（弹性系数类、用电单耗类、人均用电类、利用小时数类）的对比分析、历年对比及各地对比分析等。典型操作界面如图14-9所示。

14.5.5　电量分析

所包括的功能包括：
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图14-8　经济运行分析界面
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图14-9　综合指标分析界面



（1）总体分析：全社会用电量、全行业用电总计、购电量、统调电量等指标的图表对比、增长率、增长率提高点数、历年对比分析等。

（2）各地对比分析：对比各地的用电情况、用电增长情况及用电增长贡献率等。

（3）行业电量分析：对比各行业用电量、行业用电增长情况及行业用电增长贡献率、历年行业结构的变化情况等。

（4）产业电量分析：对比各产业用电量、产业用电增长情况及产业用电增长贡献率、历年产业结构的变化情况等。

典型的分析界面如图14-10所示。

14.6　营销（用电）类功能设计

14.6.1　所管理的数据类别

营销（用电）类的预测系统中，所管理的数据信息包括：

（1）电量类：

1）总量类：全社会用电量、全行业用电量等。

2）售电量：大工业、非普工业、商业用电、农业用电等。

（2）负荷指标类：

1）年度负荷指标类：年度最大/平均/最小负荷、最大/最小峰谷差、最大/最小日负荷率、平均负荷率等。

2）月度负荷指标类：月度最大/平均/最小负荷、最大/最小峰谷差、最大/最小日负荷率、平均负荷率等。

（3）负荷曲线类：

1）年负荷曲线。

2）月典型负荷曲线类：月典型工作日曲线、月周六/周日曲线、月最大/最小电量日曲线、月最大/最小负荷日曲线、月最大/最小峰谷差日曲线等。

3）负荷日志：96点负荷曲线。

4）节日负荷曲线类：春节曲线、元旦曲线、五一节曲线、国庆节曲线。

（4）大用户数据：

1）日用电情况：24点/48点负荷、日电量、最大负荷、最小负荷等。

2）月用电情况：月用电量、购电均价等。

3）年用电情况：年用电量、购电均价等。

（5）地方电厂类：

1）地方电厂基本情况：各机组单机容量、投产时间和退役时间。

2）地方电厂月度发电情况：各电厂月计划发电量、月实际发电量、月计划上网电量、月实际上网电量、月上网电价。

3）地方电厂年度发电情况：各电厂年计划发电量、年实际发电量、年计划上网电量、年实际上网电量、年上网电价。

14.6.2　预测内容

在规划/计划类某些指标的基础上，突出用电/营销的特点，例如如下内容。

（1）年度预测：

1）年度电量预测（全社会用电量等）。

2）年度电力预测（最大用电负荷等）。
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图14-10　电量分析的典型界面



（2）月度预测：

1）月度电量预测（售电量、各电价类别售电量、全社会用电量等）。

2）月度电力预测（最大用电负荷等）。

14.6.3　大用户分析

大用户分析的内容包括：

（1）大用户列表及基本情况：所属行业、所属地区、经济类型、主营业务等。

（2）年/月用电分析：年/月用电量、地区排名、行业排名、排名异动、用电增长、历年对比分析等。

（3）用电增长对比：年/月用电增长情况、增长率提高点数、地区增长排名、行业增长排名、排名异动等。

（4）用电增长贡献率对比：年/月用电增长贡献率、增长贡献率提高点数、地区增长贡献率排名、行业增长贡献率排名、排名异动等。

典型的分析界面如图14-11所示。
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图14-11　大用户分析的典型界面



14.6.4　售电量分析

售电量分析主要完成各类售电量的趋势分析、历史对比等。典型的分析界面如图14-12所示。

14.6.5　市场占有率分析

市场占有率分析主要完成市场占有率的分析和对比。典型的分析界面如图14-13所示。

14.6.6　售电价格分析

售电价格分析主要完成售电价格的对比与分析。典型的分析界面如图14-14所示。

14.6.7　报装跟踪分析

报装跟踪分析主要完成报装情况的分析与跟踪。典型的分析界面如图14-15所示。

14.6.8　市场集中度分析

市场集中度分析主要完成市场集中度的分析与对比。典型的分析界面如图14-16所示。
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图14-12　售电量分析
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图14-13　历年市场占有率分析
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图14-14　售电价格分析



[image: img]
图14-15　报装跟踪分析
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图14-16　市场集中度分析
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第Ⅲ篇　系统级短期负荷预测


第15章　基于时序分析的正常日预测

15.1　短期负荷预测的基本思想

15.1.1　短期负荷预测的基本描述

短期负荷预测是负荷预测的重要组成部分，它对于机组最优组合、经济调度、最优潮流、电力市场交易等都有着重要的意义。负荷预测精度越高，越有利于提高发电设备的利用率和经济调度的有效性。短期负荷预测的研究已有很长历史，国内外的许多专家、学者在预测理论和方法方面作了大量的研究工作，取得了很多卓有成效的进展。由于负荷的随机因素太多，非线性极强，而有些传统方法理论依据尚存在局限性等问题，因此，新理论和新技术的发展一直推动着短期负荷预测的不断发展，新的预测方法层出不穷。

短期负荷预测的最大特点是其具有明显的周期性，包括：

（1）不同日之间24时整体变化规律的相似性。

（2）不同周、同一星期类型日的相似性。

（3）工作日/休息日各自的相似性。

（4）不同年度的重大节假日负荷曲线的相似性。

在具备上述周期性的同时，短期负荷的另外一个特点是其明显受到各种环境因素的影响，如季节更替、天气因素突然变化、设备事故和检修、重大文体活动等，这使得负荷时间序列的变化出现非平稳的随机过程。

短期负荷预测中，节假日的预测方法明显区别于一般工作日、休息日（统称为 “正常日”）。因此，这里首先讨论正常日负荷预测，节假日的预测方法将在后面专门分析。

同时，与中长期负荷预测类似，这里首先讨论正常日短期负荷预测的时序分析方法，其基本特征是，仅仅根据负荷发展的时间趋势和周期特性进行预测，暂时不考虑相关因素对负荷的影响，其中最基本的一类预测方法是基于同类型日思想的正常日预测方法；其次，还有一类预测方法的思路是，将负荷序列看成一组输入信号，然后基于时间信号分析的思想进行预测。

对于短期负荷预测而言，一般意义上有如下几个特殊的日期：

（1）预测当日：一般是指负荷预测被执行的当天。只有当天完成负荷预测，才能给发电计划决策等环节提供依据。该日的特点是，截止预测时的负荷信息已知，而此后的负荷信息未知。记预测当日为第C日（取Current，“当前的”之意），某种意义上可以看做 “标记日”。以该日为日期 “原点”，对于其他的不同日期，则可通过时标的正负来进行区分，日期往前为负，往后为正。例如，前一天记为第C-1日，后一天记为第C+1日。

（2）基准日：一般取为预测当日的前一天，因此通常基准日为第C-1日。基准日的负荷信息全部为已知。

（3）历史日期：以预测当日的前N天作为历史日期，其负荷信息均为已知，则时间顺序为第C-N日（历史起始日）至第C-1日（基准日），共N天。

（4）待预测日：设待预测日位于预测当日之后的第F天，则待预测日记为第C+F日。通常，预测当日之后的第一天可以是待预测日，此时F=1，待预测日为第C+1日。

以上日期的相互关系如图15-1所示。

[image: img]
图15-1　短期负荷预测的基本思想描述



以n表示日期序号，t表示时刻序号，T为每天的采样点数，则可设第n日第t时刻的负荷为Pn，t
 ，每日的负荷曲线以一个向量表示为：Pn
 =［Pn，1
 ，Pn，2
 ，…，Pn，T
 ］。对于历史负荷有n=C-N，…，C-1这些天的负荷为已知，则所有Pn
 的集合称为历史样本集合。

一般地，在进行正常日预测时，历史样本集合中不应该包含重大节假日。如果按照时间顺序恰好遇到了重大节假日，则需要进行必要的处理。

15.1.2　基于同类型日思想的正常日预测的整体描述

正常日负荷预测一般是指预测一周以内的日负荷曲线，即基准日与待预测日的间隔不超过一周，包括工作日和普通休息日（非重大节假日）。

在进行预测时，首先需要确定基准日。在不考虑最新信息的情况下，为了保证整日曲线的完整性，如前所述，基准日一般取为预测当日的前一天（截止基准日24时的信息作为历史数据）。

取基准日之前的若干周为历史样本，则示意图如图15-2所示。

[image: img]
图15-2　基于同类型日思想的正常日预测的整体描述



以基准日为起点，以7天为周期，可对历史样本分出第一周期、第二周期、……。每一周期中，必有一个与待预测日相同类型的负荷日（即同为星期一，或同为星期二，……），称为 “同类型日”（或者 “相似日”）。这些同类型历史日的负荷与待预测日的负荷具有较高的相关性。相反地，历史日中那些与待预测日具有不同星期类型的日期称为 “不同类型日”。

以N=14为例，历史样本集合可以被分为2个周期，第一周期的负荷依次为PC-1
 ，PC-2
 ，…，PC-7
 ，第二周期的不同类型日的负荷依次为PC-8
 ，PC-9
 ，…，PC-14
 。因为正常日负荷预测一般是指预测一周以内的日负荷曲线，故F≤6，则PC+F-7
 为第一周期中的同类型日的负荷，PC+F-14
 为第二周期中的同类型日的负荷。比较常见的是F=1，此时待预测日为预测当日的后一日。

下面的各种预测方法均以Pn
 的集合（相关负荷集合）进行。

由于Pn
 =［Pn，1
 ，Pn，2
 ，…，Pn，T
 ］，令第n天的特征参数为：

（1）日最大负荷：Pn，max
 =max（Pn，1
 ，Pn，2
 ，…，Pn，T
 ）。

（2）日最小负荷：Pn，min
 =min（Pn，1
 ，Pn，2
 ，…，Pn，T
 ）。

（3）日平均负荷：Pn，mean
 =mean（Pn，1
 ，Pn，2
 ，…，Pn，T
 ）。

可以分别以Pn，max
 ，Pn，min
 和Pn，mean
 为基值对该日负荷曲线作标幺化处理，为各类预测提供基础数据。

15.2　基于同类型日思想的正常日负荷预测基本方法

这里首先介绍基于同类型日思想预测正常日负荷曲线的基本方法。

15.2.1　正常日点对点倍比法

点对点倍比法的预测思路是：待预测日某时刻的负荷预测值可由与其相关的近期各日同一时刻的负荷值的一次指数平滑结果得到。所谓点对点，是指逐时刻进行。

取N=14，F=1，则历史样本集合包含2个周负荷，待预测日为预测当日的后一日。PC-6
 （因为C+F-7=C+1-7=C-6）和PC-13
 （因为C+1-14=C-13）分别为第一周期和第二周期的同类型日负荷。

设预测t时刻，取第一周期的不同类型日（即不含第C-6日）t时刻的值作平滑，得到
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取第二周期的不同类型日t时刻的值作平滑，得到

[image: img]


式中：α为逐点负荷的平滑系数，可在（0，1）区间上取值。

另取第一周期中同类型日t时刻的值PC-6，t
 ，则有

[image: img]


于是，待预测日t时刻的值为

[image: img]


如此对t=1，…，T依次进行，即得该日的预测曲线。

15.2.2　正常日倍比平滑法

倍比平滑法将预测过程分为标幺曲线预测和基值预测2个部分，其预测思路是：待预测日的标幺负荷曲线可由历史负荷集合的标幺曲线的逐点平滑结果得到，而相应的基值由其前一周期的倍比关系预测。

取N天的相关负荷PC-1
 ，PC-2
 ，…，PC-N
 ，历史负荷集合中Pn
 的负荷曲线的标幺化基值设为Pn，b
 （可以是Pn，max
 ，Pn，min
 和Pn，mean
 之一），其中下标b表示基值，相应的标幺曲线记为[image: img]
 ，这里
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设待预测日F=1，预测分3步进行：

1.标幺曲线预测

取N天的历史负荷（N可以不等于14），待预测日第t时刻的曲线标幺值可以用其历史负荷集合中各日同一时刻标幺值的一次指数平滑值来计算。需要注意的是，历史负荷与待预测日越相关，其指数平滑权重就应越大。一般可以认为，第一周期的同类型日最相关，其次是第二周期同类型日，接下来按照离待预测日远近来排序，离待预测日越近，越相关。对于t=1，…，T，有

[image: img]


由此形成待预测日的标幺曲线[image: img]
 ，这里α为标幺曲线预测的平滑系数，可在（0，1）区间上取值。

2.基值预测

取14天的相关负荷，分别计算第一、二周期中不同类型日的基值的平滑值

[image: img]


式中：α为基值预测的平滑系数，可在（0，1）区间上取值。

于是，对于待预测日，近似成立如下关系

[image: img]


即

[image: img]


这是一种线性倍比的方式。如果有必要，可以考虑样条插值再做倍比。

3.预测曲线的有名化

由上述两步，得到待预测日，标幺曲线为[image: img]
 ，基值为[image: img]
 ，则预测曲线为

[image: img]


由上述三步完成预测。

按照基值的选取不同，本方法可以有3种情况：

（1）日最大负荷方式——正常日倍比平滑法（峰荷方式）。

（2）日最小负荷方式——正常日倍比平滑法（谷荷方式）。

（3）日平均负荷方式——正常日倍比平滑法（均荷方式）。

15.2.3　正常日重叠曲线法

由于人们用电行为的规律性，各日负荷标幺曲线的形状的相似程度很高，因此，标幺曲线的预测效果一般较好。可否充分利用这个特征建立新的预测方法呢？

受这个思路的启发，建立了重叠曲线法。其基本思路是，如果将原来每日的负荷曲线分别从左右两边延伸出几个时刻，则各日的负荷曲线就有一段重叠区。这样，由于基准日的后几个时刻为已知，而这几个时刻恰巧又是下一日的前几个时刻，根据标幺曲线预测效果较好的特点，可以由标幺曲线的预测结果更加准确地估计其他时刻的有名值，如此逐日重叠预测，得到待预测日结果。

这个过程可以如图15-3所示。

[image: img]
图15-3　重叠曲线法的图示



从图15-3中可以看出，对当日来说，上一日的整体曲线为已知，故当日的前端重叠点均已知。根据这个规律，重叠曲线法的预测分4步进行：

1.曲线的延伸处理

设原来第n日的负荷曲线为Pn
 =［Pn，1
 ，Pn，2
 ，…，Pn，T
 ］。现在取其前一日的后i个点以及其后一日的前j个点，构成延伸曲线为

[image: img]


则延伸后的曲线为k=i+T+j个点，记为Ln
 =［Ln，1
 ，Ln，2
 ，…，Ln，k
 ］，其中k应大于T，即i与j中至少有一个为非0，否则i与j均为0值，意味着曲线无重叠，此法就无法进行。

2.各日标幺曲线的预测

重叠曲线法需要预测从基准日到待预测日之前各日的标幺曲线，可以取N天的相关负荷（N可以不等于14），各日采用与倍比平滑法中同样的手段进行。

设预测得到各日的标幺曲线为[image: img]
 。这里n=C-1，C，C+1，C+2，...，C+F。其中n=C-1意味着基准日（由于基准日的延伸曲线的后j个点未知，故也需要预测），n≥C表示基准日的后几日，其中n=C+F为待预测日。

3.重叠曲线的有名化

设预测曲线为[image: img]
 。

（1）对于n=C-1，即基准日，显然该日延伸曲线的前[image: img]
 [image: img]
 为已知（实际上是历史数据），则基值的估计值为

[image: img]


因此后j个重叠点的预测值为

[image: img]


注意，若j=0，则基准日的延伸曲线为完全已知，无需预测。

（2）对于后面各未知日，即n≥C，每天都是首先根据延伸曲线的相邻两日 “接缝处”的i+j个点为已知（即为上一日的后i+j个点），即[image: img]
 为已知。则基值的估计值为

[image: img]


因此n≥C时后续点的预测值为

[image: img]


4.重叠点的扣除

对于第C+F日，只需取[image: img]
 中的中间T个点，即为待预测日的真正预测曲线。

与倍比平滑法相似，按标幺曲线基值选取的不同，分为3种预测思路：

（1）日最大负荷方式——重叠曲线法（峰荷方式）。

（2）日最小负荷方式——重叠曲线法（谷荷方式）。

（3）日平均负荷方式——重叠曲线法（均荷方式）。

15.3　基于同类型日思想的正常日新息预测方法

15.3.1　新息的概念、特点及其对预测的影响

前面描述的常规短期负荷预测方法，一般是提前一天或多天完成预测，为了保证整日曲线的完整性，基准日一般取为预测当日的前一天（截至基准日24时的信息作为历史数据），因此，其所用的历史负荷数据至少和待预测日期间隔了一天。而在实际工作中，预测当日的实际负荷，虽然还没有完全发生，但是已经发生的部分对次日的负荷预测也有着重要的影响，如果不考虑当日的负荷变化规律，就会造成 “信息损失”。

例如，假定实际工作中要求每天下午15时进行次日96点（每15分钟一个点）的负荷预测。此时，当日0～15时总共60个数据点的负荷数据已经可以采集得到。但是，在常规的短期负荷预测方法中，并不使用当天已知的这部分信息，而只利用昨日24时以前的负荷信息。我们有理由相信，如果在做次日负荷预测的时候能够利用这部分已知的信息，其预测结果会比仅仅利用昨日24时以前负荷信息所做的预测结果更准确。

因此，必须对预测当日的实际负荷（已经获取数据的那部分）进行加工和充分利用。由此产生了 “新息”预测的思想。所谓新息，就是最新的负荷信息。

新息预测的突出特点是改变了原有基准日的概念，基准点的选取不再是实际中每天的24时，而是选择已知最新信息的时刻作为新息算法的基准点。图15-4中描述了新息预测方法的基准点的选择方式，并和常规的预测方法进行了比较。

[image: img]
图15-4　新息预测与常规预测的比较



实际上，为了满足应用需求，当日的最新信息不仅可以包括负荷信息，还可以包括相关因素等信息（包括实时气象信息、实时电价信息等）。

当然，短期负荷预测的新息方法和常规的短期负荷预测，在概念和原理都有类似之处。可以认为，新息预测方法只不过改变了基准日的概念，或者认为，前者是在基准点选取方式上对后者的扩展。在实际的预测应用中，采用新息预测方法往往能够获得比较新的电力负荷信息，实践证明，最新的信息可以使得建模效果更好。

15.3.2　新息预测的实现技术

常规的正常日短期负荷预测中的若干算法，均可以利用这种思想修改，将系统采集到的最新信息加入建模序列，以改善预测效果。

实际上，新息预测的实现技术非常简单和直观，其根本的一点是：打破了原有的 “天”的概念。

根据常规的正常日短期负荷预测方法，假定在预测当日已知τ（τ≤T）点的负荷数据。这样，我们可以从最后一个已知点开始，向前取T个点（T为日采样点个数），作为新的“虚拟天”。依此类推，连续向前取NT个负荷值，作为新的历史日负荷数据。

此时，可以由这些新息数据形成的历史日，完全按照正常日预测方法，对未来的连续2天作出预测。

但是，这里需要注意的是，在新息预测方法中，每个 “虚拟天”的概念不再是日历中的“日”的含义，它对应于从某一天的第τ+1个负荷点到第二天的第τ个负荷点。因此，在计算得到2天的连续预测结果后，应该进行相应的转换，将负荷值对应到实际的日期时刻上。当待预测日为预测当日后一天时，这种对应关系可表示为表15-1。


表15-1　新息预测结果的对应关系
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15.4　基于时段相似性原理的简单推理法

正常日短期负荷预测的时序分析方法中，除了基于同类型日思想的预测方法外，还可以根据各日负荷在时段上的对应关系和相似性，直接进行预测。

这里介绍2种预测方法。

15.4.1　变化系数法

变化系数法所遵循的原理是，在各日负荷波动不大的情况下，待预测日的各时段负荷可以直接根据前期若干日负荷的某种平均效果而计算。

设第n天第t时刻的负荷为Pn，t
 （n=C-1，C-2，…，C-N；t=1，…，T），则预测步骤为：

（1）求历史各日各时的负荷均值
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（2）求各日的平均负荷
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（3）求各时段的周期系数
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（4）进行预测。待预测日第C+F天第t时刻的负荷预测值等于负荷均值乘以周期系数
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变化系数法非常简单直观，但是也存在缺点：周一至周五与周六周日混淆，可能使正常工作日预测的结果偏小，而休息日的预测结果偏大（在气象因素平稳的条件下）。

15.4.2　一元线性回归法

一元线性回归法的基本假设是：连续若干日的日平均负荷的变化规律可以利用一元线性回归模型逼近。

已知各日每一时刻的负荷值Pn，t
 （n=C-1，C-2，…，C-N；t=1，…，T）。由于需要利用一元线性回归进行外推，用C+F表示待预测日，则待预测日各点的负荷预测值可表示为[image: img]


预测步骤如下：

（1）计算历史各日的平均负荷：[image: img]


（2）根据历史数据，利用一元线性回归模型：Pn，mean
 =an+b，求得回归模型系数的估计值a^，b^。

（3）计算待预测日的日平均负荷[image: img]
 即待预测日的基值。

（4）求待预测日的标幺值。

首先，对历史各日的数据进行标幺化
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其次，计算待预测日的标幺值
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（5）计算待预测日各点负荷
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15.5　频域分量预测法

15.5.1　基本分析

在第I篇3.2节中，已经提到了电力负荷序列具有规律性，并且使用时间序列的频域分析方法对负荷进行了分析。本节进一步建立基于 “频域分解”的预测方法，称为频域分量预测法。

根据第3.2.2节的分析，对负荷序列P（t）做傅立叶分解得到
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式中：N为历史天数；T为每日时段数；NT为负荷序列的长度。

通过对角频率的适当组合，并依据负荷变化周期性的特点，可将P（t）重构成式（15-26）
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式中：D（t）的周期为T，它是负荷中以24时为周期变化的分量；a0
 +D（t）为负荷的日周期分量；W（t）的周期为7T，是负荷的周周期分量；扣除a0
 、D（t）、W（t）之后，剩余分量可分为L（t）和H（t）。L（t）是剩余分量中低频分量的总和，它反映了气象因素等变化较慢的相关因素对负荷的影响；H（t）是剩余分量中高频分量的总和，主要体现了负荷变化的随机性。

为了便于表示短期负荷的周期性，这里采用n表示日期序号，t用来表示日内时段序号，于是有
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如果通过频域分解得到的日周期分量、周周期分量的比例很高，当其大于一定的阈值条件（如98%），则此时我们完全可以忽略剩余分量的影响，采用直接外推的方法，用日周期分量、周周期分量之和直接作为未来日负荷预测的基础数据
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式中：N为历史天数。

如果预测对象是第C+F天，则取式（15-28）中与第C+F天的星期类型一致的连续T个点作为该日的预测结果。需要强调的是，上面的条件只有在剩余分量的比例很小，可以忽略的情况下才能满足。

在一般情况下，剩余分量是不能忽略的。尽管如此，日周期分量和周周期分量仍然可以直接外推获得，预测过程比较简单；因此，在频域分解后，主要的问题是对剩余分量中低频分量和高频分量的估计和预测。

15.5.2　4种预测方法

这里给出剩余分量的4种预测方法：

（1）低频分量平均方式的频域分量法。待预测日的低频分量取值为同一时刻历史负荷低频分量的平均，同时忽略较难预测的高频分量。于是，历史日期中第n天的近似负荷可以用式（15-29）逼近
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如果预测对象是第C+F天，则取上式中与第C+F天的星期类型一致的连续T个点作为该日的预测结果
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式中：第C+F天与第C+F-7天的星期类型一致。

（2）低频分量平滑方式的频域分量法。待预测日的低频分量取值为同一时刻历史负荷低频分量的平滑结果。这种方法用近大远小思想处理低频分量，但同样忽略了高频分量的影响。

取平滑系数为α，α∈［0，1］，历史上第n天的近大远小权重为α-（n-C）
 ，n=C-1，C-2，…，C-N，各日权重用权重总和[image: img]
 进行归一化。于是，待预测日的低频分量可用式（15-31）预测
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那么，如果预测对象是第C+F天，则取历史日期中与第C+F天的星期类型一致的第C+F-7天的日周期分量、周周期分量与待预测日的低频分量叠加，作为该日的预测结果
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式中：第C+F天与第C+F-7天的星期类型一致。

（3）低频分量线性相关方式的频域分量法。仍然忽略高频分量的影响，假设第n天的低频分量可以用其前两日的线性组合来建模

[image: img]


于是，对于历史负荷进行分析，则参数φ1
 、φ2
 可以通过历史数据的最小二乘估计而获得。

如果预测对象是第C+F天，则待预测日的低频分量可用式（15-34）预测
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那么，取历史日期中与第C+F天的星期类型一致的第C+F-7天的日周期分量、周周期分量与待预测日的低频分量叠加，作为该日的预测结果
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式中：第C+F天与第C+F-7天的星期类型一致。

（4）剩余分量线性相关方式的频域分量法。该方法的思想是：低频分量和高频分量都通过线性相关建模来获得。计算公式略。

频域分量法同样可以引入新息的概念，将基准日已知的若干个负荷点加入历史负荷序列，进行频域分析。具体的实践中，依然可以分为新息低频分量平均方式、新息低频分量平滑方式、新息低频分量线性相关方式和新息剩余分量线性相关方式。

15.6　基于小波分析的预测方法

在电力系统的负荷预测中，由于电力负荷主要是以离散序列为主，而且我们能够分析的也只能是负荷的离散频谱，因此在应用时主要是应用离散小波变换，即根据一定的规则取小波参数中a、b的离散值，得到一系列离散小波，然后将待分析的负荷信号函数f（t）用分解得到的离散小波来线性组合得到，即小波级数的展开
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小波级数是按照子小波不同的伸缩尺度，即不同的分析频率来进行区别的，其中fJ
 中含有低于尺度J的频率成分，而Wj
 中含有单一尺度j的频率成分。这样就可以根据我们的需要，分出不同尺度的各个频率，而且各频带内的信息是相互正交的。一般可以将部分周期性负荷分量、非周期分量以及低频随机负荷分量投影到fJ
 中，其他周期分量和随机分量则分别投影到不同的尺度上。各个尺度上的子序列分别代表不同的 “频域分量”，从而以完全解列的方式，在不同的缩放尺度上表现出负荷序列各种频率的特性。

将负荷分解到不同的尺度频率分量后，需要根据各个尺度上负荷波动的方式，选择不同的预测方法进行预测，例如对于随机信号较多的尺度分量，可以采用ARMA模型，预测其中的规律部分，忽略噪声，或者利用Kalman滤波的方法进行频域的分析；对于周期性较强的部分，可以利用周期类比或者傅立叶分析的方法进行，然后根据各个尺度上分析的结果再进行序列重构，从而得到负荷预测的结果。

此外，电力系统中的偶然因素会对负荷产生影响，甚至产生大量偏离内在规律的非正常数据，而小波分析通过对模极大值的识别，不但能够有效地剔除部分非正常数据，而且还可以将它们记录下来，作为调度员进行人工分析、干预处理的重大依据。

关于小波分析在负荷预测中的应用，可参考文献［2，43-46］。

15.7　基于混沌理论的预测方法

15.7.1　混沌理论的引入

从数学上讲，确定性系统中给定确定的初始值，就可以推知系统的长期行为，甚至追溯其过去的性态。但大量的实例表明，有很多系统，当初值产生极其微小的变化时，其系统的长期性态有很大变化，即系统对初值的依赖十分敏感，这就是所谓的混沌。混沌现象不同于随机现象，随机系统在短期内也是不可预测的，而对于确定性系统，它的短期行为是完全确定的，只是由于对初值依赖的敏感，使得确切运行在长期内不可预测，这种现象只会发生在非线性系统中。

电力系统负荷在一定程度上呈现出混沌的特点，很难建立精确的数学模型来对其进行描述。利用混沌理论的一系列方法，可以对电力系统负荷序列的混沌特征量进行计算，从而对系统负荷做出预测。

在利用混沌理论进行短期负荷预测之前，必须先要分析并且验证负荷序列的混沌性。混沌性识别的方法很多，既可以从相空间图形以及谱特征等定性的角度来分析，也可以从定量的角度来识别，例如Lyapunov指数法。但不论用何种方法，将混沌分析引入到负荷时间序列中，都必须通过负荷序列的相空间重构。具体来说，如果有电力负荷序列x1
 ，x2
 ，x3
 ，…，xn
 ，重构后空间向量表示为
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式中：m为嵌入维数；τ为延迟时间；N=n-（m-1）τ为向量序列的有效长度。

τ、m的选择是相空间重构的关键，确定的方法有很多，最终还需结合最优嵌入维数和嵌入窗宽τm
 =τ（m-1）来综合确定，使嵌入窗宽接近轨道的平均周期，这样综合定出的嵌入参数才能保证重建相空间中轨道充分展开。各嵌入坐标间相关性较小，能保证原吸引子的集合及拓扑结构。

通过上面的相空间的重构，相当于把单变量时间序列嵌入到了m维的相空间中，而m维相空间中各个相点的变化描述了系统在相空间中的演化轨迹。

对于电力负荷序列，可用定量方法Lyapunov指数法来进行负荷序列的混沌性判断。混沌系统对于初始条件的敏感性也可以描述为吸引子上相邻两点随时间的演化将产生指数规律的分离，而最大Lyapunov指数则刻画了这种分离的程度，如果时间序列的最大Lyapunov指数λ1
 ＞0，则说明该时间序列具有混沌特性。由于吸引子在相空间中产生折叠、回转、拉伸等过程，使得混沌系统在短期内是可以预测的。

15.7.2　预测思路和方法

首先介绍Lyapunov指数预测法，其关键在于提取最大Lyapunov指数λ1
 ，提取λ1
 的方法很多，较为著名的有A.Wolf提出的算法，但是该算法对数据的要求较高，这里简述Michael.T.Rosenstein的方法，其大致步骤如下：

（1）由给定数据估计延迟时间τ，并且重构序列的相空间。

（2）在相空间中，选定1个初始点Xi
 ，计算与Xi
 最临近点Xj
 ，并求出初始距离Cj
 =[image: img]


（3）系统演化时间kΔt后，假设Xi
 →Yi
 ，Xj
 →Yj
 。求出演化后的2点间距离dj
 （i）= ｜Yi
 -Yj
 ｜。

（4）由dj
 （i）≈Cj
 eλkΔt
 得lndj
 （i）=lnCj
 +λ1
 kΔt，进而得[image: img]


。式中的＜·＞代表对所有的j（Xi
 的邻近点）利用最小二乘法拟合，结果就是所求的最大λ1
 。

（5）然后可以利用提取的最大Lyapunov指数进行预测，设Lk
 ，Lk-1
 分别为第k步和经过步长k演化后的两最近邻态间的距离，设在不同步长发展过程中Lk
 /Lk-1
 近似为一常数，则有
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设参考态为Y［tn
 -（m-1）τ］，其最近邻态为Ynbt
 （ti
 ），则有

[image: img]


如果Y［tn
 -（m-1）τ］经过提前预报时间k后演化为Y［t-n（m-1）τ+k］，显然只要k≤τ，则Y［tn
 -n（m-1）τ+k］中只有一个分量是未知的，而其余（m-1）个分量都是已知的。则有
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从而可以对需要预报的状态给出预测。

其次，可以构造混沌相空间的相似点预测法，由于历史出现的重复性和相似性，该预测方法是在相空间的历史相点中，以欧氏距离最小为原则寻找与预测起始相点邻近的k个相点，以相似点的加权平均值作为预测相点的值，从而对相点轨道演化规律进行预测。

还可以构造混沌相空间的线性回归法。在相空间轨道的短期演化中，假设预测点和它的邻近相点遵循相同的线性演化规律，虽然混沌相空间相点轨道具有非线性特性，但在局域范围短期演化可进行线性拟合，在全域范围来看仍是非线性的。线性回归参数可根据已知的历史数据，由最小二乘法估计。

关于混沌理论在负荷预测中的应用，可参考文献［47-54］。


第16章　气象因素对短期负荷的影响分析

上一章中介绍了短期负荷预测的时序分析方法，主要根据负荷发展的时间趋势和周期特性进行预测。与中长期预测类似，短期负荷的变化也受到许多因素的影响，因此，为了达到更好的预测效果，就必须识别这些因素对预测对象的影响规律，并应用于预测过程之中。

16.1　短期预测中气象因素分析与处理的总体理念

16.1.1　对气象因素的认识

气象是指大气中所发生的物理现象和物理过程，它主要研究空气压力的垂直变化和水平变化，空气的水平运动和垂直运动，空气温度的变化，辐射能和热能在大气中的传递、吸收过程以及大气中水的相变过程。从电力气象学的角度来看，在进行电力规划、电力工程设计（如发电厂、变电站选址）、电力生产调度等工作时，必须考虑气象因素。

一个地区在某一段时间内的气象要素（即大气物理状况，如温度、湿度等）的综合就是该地区的天气。天气预报是根据气象观测资料，应用天气学、动力气象学、统计学原理的方法对某区域和某地点未来一定时段内的天气状况进行定性和定量的分析和判断后作出。用数学方程式描写大气中发生的力学和热学过程，从而研究这些力学和热学状况的发展与变化，称之为动力气象学，在动力气象学的研究成果上，才可以进行数值天气预报。我国气象科学研究发展很快，目前的状况是用气象卫星遥测广大地区的状况，用雷达监测局部地区的天气变化，各地观测到的气象资料借助于现代通信技术经过传递处理，用大规模计算机求解描述天气温度发展的流体力学、热力学方程，对天气状况做出客观的定量预报。随着计算机技术的应用，我国气象预报系统已经逐步地形成了完整的城乡观测网络，积累了大量的数据，能对天气状况进行比较精确的预测，并将信息服务于社会。

研究表明，气象因素是影响短期负荷的主要因素。在一些气象条件下，用电负荷及电量会急剧攀升，这使得电力负荷与气象关系的定量分析成为研究人员的研究重点。简要分析气象要素对短期负荷变化的影响，可以发现，气温的影响最为显著，当天气剧烈变冷/变热时，将有大量采暖/降温负荷投入运行；而当平均温度持续过高或过低时，与以前年份的相同日期相比，日负荷将有较大的变化，如某年夏季某地持续高温，空调负荷在七、八月份居高不下，日用电量大幅度提高。其他天气状况也直接影响到电力负荷，如降雨会直接影响到农机灌溉负荷和其他用电，在某地区一场大雨之后，总共近300MW的负荷骤降了近70MW灌溉用电负荷，可见气象因素影响之大。因此，在短期负荷预测中考虑气象因素已经成为人们的共识。

为了摸清用电负荷随气象状况变化的规律，做好电力负荷预测，保证电力供需的平衡，本章在分析电力负荷变化特点的基础上，结合季节性气象变化的特征，定量地分析负荷与气象等各类相关因素之间的关系。

16.1.2　气象因素作用于电力负荷的分析思路

我们认为，气象因素作用于电力负荷的分析思路，可以分为如下4个层次：

（1）首先认为各个气象因素独立作用于电力负荷，分析其影响，包括2类：单因素分析（即单个气象因素与单个电力指标的关系分析）和多因素分析（即多个气象因素与单个电力指标的关系分析，但是各气象因素之间不产生耦合效果）。

（2）考虑气象因素对负荷影响的多日累积效应，例如，对于某日的负荷而言，连续三天高温与当日突然高温2种情况下，当日负荷可能有明显差别。

（3）在分析气象因素独立作用于电力负荷的基础上，进一步认为多个气象因素产生某种耦合效果后才作用于电力负荷，分析其影响，这种耦合效果可称为气象综合指数。气象综合指数的构成可以有多种方式，如本章研究的人体舒适度分析方法，就是先寻找温度、湿度等因素所构成的综合效果——人体舒适度，再分析其对电力指标的作用。

（4）在分析当日气象综合指数对电力负荷影响的基础上，进一步考虑气象综合指数的多日累积效应。如本章研究的加权温湿指数分析方法，就是先寻找温度和湿度的综合效果——温湿指数，再考虑指标的多日累积效应，分析其对电力指标的作用。

四个层次的关系如图16-1所示。
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图16-1　气象因素作用于电力负荷的分析思路及其相互关系



16.1.3　气象因素应用于负荷预测的启示和设想

通过以上的分析，可以得到许多启示，特别是有益于我们思考短期负荷预测中考虑相关因素（主要是气象因素）的处理方法，大致可以将处理策略分为5个类型，分别对应5个阶段。

（1）第一阶段，完全不考虑气象因素。在负荷预测发展的初期，完全不考虑气象因素，只根据负荷的历史规律进行预测，其中最典型的预测方法是基于同类型日的预测方法和时间序列分析法。这些内容已经在上一章进行了详细分析。

（2）第二阶段，气象因素校正。由于人们对负荷预测的精确性要求逐步提高，必须能够利用更多的气象信息，采用更加合理的数学模型与算法，进一步的提高预测的精度，减小误差。于是，发展到第二阶段，根据人的经验，估计气象对负荷影响的灵敏度，然后进行适当的气象因素影响的修正。修正的方式多种多样，既可以人工估计每一度温度所影响的当地负荷的大小，也可以采用一些敏感分析的数学方法进行计算和修正。这种分析方法将在17.1节中进行分析。

（3）第三阶段，在预测模型中直接考虑日特征气象因素的影响。人们并不能事先充分地掌握未来各种可能引起负荷发生变化的因素。某些复杂的因素，虽然明明知道其必将对电力系统的负荷发生影响，但要定时和定量地准确判定其影响是困难的，因为这些因素的彼此关联的规律是无法掌握的，这使负荷预测问题的研究变得更复杂。因此，单纯的经验 “修正”是不够的。

由于气象因素的影响具有 “隐含性”，即气象因素对日负荷曲线的影响分别由2个部分体现出来。一部分是隐含于历史数据当中的，当我们采用回归等其他时间序列方法时就已经引用了这部分的气象信息，这就是为什么当天气没有剧烈变化时我们仅仅采用历史数据就可以取得较好的预测结果的原因；而另一部分是无法从历史数据中体现出来的，必须另外考虑气象因素的影响。于是，在第三阶段，人们开始在预测模型中直接考虑日特征气象因素的影响，包括采用神经网络、支持向量机等手段进行处理的方法。这些方法将在17.2～17.3节中进行分析。

（4）第四阶段，建立规范化的处理日特征相关因素的方法。由于负荷预测考虑的相关因素不仅仅是气象因素，而是包括了各类因素，如日分类（正常日、国庆、春节等）；星期类型（周一～周日）；日期差（两日之间相距的天数）；日天气类型（晴、阴等）；日最高温度、日平均温度、日最低温度；日降雨量；湿度；风速等。随着科学技术的发展，有可能新增加其他相关因素。因此，需要一种规范化的策略，使得研究人员可以在一个统一框架下考虑各种相关因素。该策略既可以指导预测人员构造新的短期负荷预测方法，也可以对各种现有的预测方法进行改造，使之可以计及各种因素的影响。这方面的研究还在持续之中。这类方法将在第18章中进行分析。

（5）第五阶段，在预测模型中直接考虑实时气象因素的复杂影响。从目前的发展水平来看，气象因素的处理绝大多数是仅仅依据每天的特征因素，如日平均温度，日最高温度，日最低温度，日天气类型，日平均湿度等。一方面，气象因素对负荷的影响具有 “相似性”特点，即同一地区相同或相近的气象因素下对每日各点的短期负荷影响是类似的，这是我们应用日特征气象因素的出发点；同时，气象因素的影响还具有 “实时性”特点，即当天气因素发生剧烈变化时，对发生时段的负荷有较大的影响，例如发生高温、降雨等。实际上，考虑日特征气象因素的方法，一般只能对全天的逐点进行整体的修正，无法体现不同气象因素在不同时段上的不同作用效果。因此，直接在预测模型中考虑各种因素对不同时段的影响，是一种较好的思路。这方面的研究刚刚起步。这种分析方法将在17.4节中进行分析。

16.2　从供应侧和需求侧分析气象因素的影响

16.2.1　气象因素对供应侧和需求侧的影响

根据我国现行的调度体制，网省电网需要预测的是 “统调负荷”，实际上就是需要由网省电网调度部门统一调度来满足的负荷；而地市电力部门作为省级电网的下级单位，需要预测 “网供负荷”并上报给省级电网。虽然人们认为气象因素会影响电力负荷，但是，从机理上分析，气象因素并不是直接影响 “统调负荷”或 “网供负荷”，而是首先对总用电负荷和非统调负荷产生影响，而后由 “总用电负荷=网供/统调负荷+非统调负荷”这样的关系式，对 “统调负荷”或 “网供负荷”产生作用。这个过程如图16-2所示。
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图16-2　气象因素对供应侧和需求侧的影响



那么，气象因素究竟如何对总用电负荷和非统调负荷产生影响呢？这需要分别从供应侧和需求侧角度分析气象因素的影响，可大致表示如图16-3所示。
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图16-3　气象因素对供应侧和需求侧的影响



从图16-3中可以看出：

（1）从需求侧来看，负荷波动的原因主要有：气象因素造成的负荷变化（冬季采暖负荷、夏季降温负荷最为突出），大用户用电的非计划性造成负荷的变化等。此时，气象因素直接影响了总用电负荷中的某些部分，从而由 “总用电负荷=网供/统调负荷+非统调负荷”这样的关系式，间接地对 “统调负荷”或 “网供负荷”产生影响。

（2）从供应侧来看，小水电、小火电、自备电厂等类型发电资源对电网造成的影响较大。如小电厂非计划性开停机或发电上网的随意性，直接导致 “统调负荷”或 “网供负荷”的大幅度波动；又如地方小水电靠天吃饭，有了降雨，就可以发电上网，没有来水就不发电。此时，天气突然变化而产生的降雨量直接影响了小水电的发电出力，从而将间接地由“总用电负荷=网供/统调负荷+非统调负荷”这样的关系式，间接地对 “统调负荷”或 “网供负荷”产生影响。

通过如图的电力系统供需平衡分析，我们可以设计关于气象因素处理的两大类处理方式：

（1）隐性考虑影响因素的方式。这种处理方案的思路是，直接建立网供/统调负荷关于影响因素的相关关系，进行分析。

（2）显性考虑影响因素的方式。这种处理方案的思路是，首先分别建立总用电负荷关于影响因素的相关关系；其次建立非统调负荷关于影响因素的相关关系；然后，按照 “总用电负荷=网供/统调负荷+非统调负荷”的关系式，分析网供/统调负荷的变化规律。

如果采用第二种处理方式，为了更好地提高预测精度，还可以采取针对大用户用电情况分析的如下措施：

（1）从负荷控制系统获取大用户用电特性。

（2）深入大用户，了解用户生产过程，收集大用户用电计划。

（3）对于用电峰值负荷较大的用户，对其用电负荷曲线进行监视，分析异动情况。（4）统计其规律性，生成大用户用电修正曲线。

16.2.2　不同级别电网对气象因素的处理策略

根据以上分析，我们认为，网省电网和地市电力部门处理气象因素及其他因素的策略将有所区别。

可以将网省电网和地市电力部门在负荷预测方面的特点对比见表16-1。


表16-1　网省电网和地市电网在负荷预测方面的特点对比
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地市电力部门在负荷预测中应重点分析如下特点：

（1）地区电力系统通常是一个容量较小、波动较大的电力系统，有上级电网和地区内小电厂这样的两类电源供电，满足 “总用电负荷=网供负荷+地区内发电负荷”这样的关系式，运行调度人员所关心的是网供负荷的大小。

（2）该系统中一般有若干个负荷容量相对较大的大用户，其用电行为极大地影响总负荷。

（3）多变的气象条件对小水电的发电行为影响很大，从而影响网供负荷；在雨量不足时，地方小水电发电不足，主要依靠上级电网供电；而雨量充沛时，地方小水电发电大增，甚至会出现网供负荷为负的情况，这是因为地方小水电发电出力已经高于地区总用电负荷，造成地方小水电发电出力倒送到上级电网的情况出现。

（4）以上特点对地市负荷预测提出了特殊的要求，必须建立针对性强的负荷预测方法，特别是妥善处理小水电等因素对地方负荷的影响。

网省电力部门在负荷预测中应重点分析如下特点：

（1）根据负荷的构成规律，可以考虑两类途径，一类途径是网省电力部门直接根据自身的负荷规律进行预测；另一类途径是网省电力部门直接汇总下级电网的预测结果，并且在适当考虑负荷同时率的情况下进行修正。

（2）网省电力部门如果考虑气象因素，则必须注意气象因素的获取方式。因为天气预报一般是针对地市范围而作出的，没有直接针对网省的天气预报，因此，可以考虑以下级电网的最高负荷或日电量作为权重，对下级电网对应地区的气象因素进行加权平均，然后再按照各类气象因素的处理策略进行分析和预测。

16.3　气象因素直接作用于短期负荷的规律分析

本节将以日电量的分析为例，分析各个气象因素直接作用于电力负荷时的影响规律。日最高负荷、平均负荷等的分析过程与此类似。

搜集到重庆电网2003年7月1日～10月31日的各类数据，包括日电量、日最高温度、日最低温度和日平均温度。考虑到需要用一部分数据进行模型的检验，所以在每个月的数据中各保留一天或者两天，总共7天的数据不参与模型求解过程，而用于对模型结果的检验。这7天是：2003年7月7日周一，7月29日周二，8月6日周三，8月28日周四，9月12日周五，9月27日周六，10月5日周日。

16.3.1　数据的直观分析

首先，通过图像来观察随着时间变化时日电量与温度之间的关系。由于直接的日电量数据与温度数据不具有可比性，所以取它们的标幺值
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然后作出日电量标幺值和最高温度、最低温度、平均温度标幺值的关系曲线，如图16-4所示。
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图16-4　时间变化时日电量与最高、最低、平均温度标幺曲线的对比

（a）日电量曲线与最高温度曲线；（b）日电量曲线与最低温度曲线；（c）日电量曲线与平均温度曲线



从图16-4中的夏季到初秋的变化规律可以看出：

（1）在夏季，日电量与日最高温度、最低温度、平均温度的变化趋势都非常相似。当温度升高时，日电量也处于升高的阶段；当温度降低时，日电量也呈现降低的趋势。值得注意的是，两者变化曲线上的峰点和谷点所出现的日期也基本上重合。从图中可以判断日电量与温度应该具有比较大的相关性。这为进一步的负荷预测提供了依据。

（2）某些日期的日电量和温度的变化情况并不完全一致，这是因为影响日电量的因素并不仅仅是温度，还包括其他的多种因素。

（3）在对比曲线的后端，日电量与温度的变化趋势出现了一些不同。这也说明，两者在夏季的相关关系最为明显，其中空调和其他降温负荷尤为突出。进入秋季以后，温度对日电量的影响明显有所减弱。

其次，进一步探寻日电量与平均温度、最高温度、最低温度之间的直接联系。可做出如图16-5所示的曲线。

[image: img]
图16-5　日电量与最高、最低、平均温度的直接关系曲线

（a）日电量与最高温度的直接关系曲线；（b）日电量与最低温度的直接关系曲线；（c）日电量与平均温度的直接关系曲线



从图16-5中可以看出，日电量与最高温度、最低温度、平均温度之间的关系接近于二次曲线的形状，这对后续的分析是非常重要的启示。

以上是针对日电量受日最高温度、最低温度、平均温度的影响关系作出的分析。实际上，同样也可以分析日最大负荷受日最高温度、日平均温度、日最低温度的影响关系，并得到类似的结论。而这正是短期负荷预测中考虑气象因素的出发点，基于这样的分析，可以构造相应的分析和预测方法。

16.3.2　主要影响因素的识别与回归分析

本节的目标是在多个气象因素并存的情况下，识别其中对电力指标影响最大的因素并加以利用。本节分别使用相关分析法和距离分析法进行主要影响因素的识别，由此建立基于主要影响因素的回归分析模型，并进行敏感性分析。

16.3.2.1　相关分析法识别主要影响因素

对4个指标进行偏相关分析的结果见表16-2。


表16-2　偏相关分析结果
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由偏相关分析的结果可以看出，各温度指标之间的相关性很强，这符合实际情况。日电量与几个温度指标之间的相关性也较好，比较日电量与各温度指标之间的相关系数，可以看出日电量与平均温度之间的相关系数最大，它们的相关性最强。所以能够在此基础上进行进一步的分析。

考虑到日电量与温度之间并不完全是线性的关系，还可能存在二次关系，所以再对日电量与各温度指标的平方值作偏相关分析，得到如下结果，见表16-3。


表16-3　考虑温度平方关系的偏相关分析结果
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从表16-3中可以看出，日电量与温度的平方之间具有较强相关性，特别是与平均温度平方的相关系数最大。

综合可见，平均温度是影响日电量的主要因素。由于日电量与平均温度的相关系数最大，且与平均温度和平均温度的平方都有比较大的相关性，所以在下面的回归分析中考虑以平均温度的二次曲线模型为基础。

16.3.2.2　距离分析法识别主要影响因素

距离分析是对变量之间不相似程度（或者称为差异度）的一种测度，它计算一对变量之间的广义距离。这里对负荷指标与温度指标作差异度分析。差异度分析中采用欧氏距离
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由于各变量的量纲不同，直接进行距离分析缺乏可比性，因此在分析之前预先对数据作标准化处理。

表16-4给出了采用欧氏距离的差异度分析结果，表中列出的是各个变量归一化后的欧氏距离。


表16-4　采用欧氏距离的差异度分析结果
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从表16-4中可以看出，各个变量与自身的欧氏距离都为0。同时，日电量与最高温度、最低温度、平均温度之间的欧氏距离显示出它们之间具有比较大的相关性。其中，日电量与平均温度的欧氏距离最小，即表示它们之间的关系最密切。这与相关性分析中的结果相同，换言之，平均温度是影响日电量的主要因素。

16.3.2.3　基于主要影响因素的回归分析

根据偏相关分析和距离分析的结果，选取其中与日电量相关性最强、距离最短的平均温度数据进行分析。

从日电量与平均温度的关系曲线中可以看出，日电量与平均温度的关系曲线形状类似抛物线，所以在回归模型中选择日电量与平均温度的关系为二次函数关系。

由于工作日、休息日的电量差别较大，模型中应尽可能反映 “星期”类型；同样，不同月份的电量差别也可能较大，需要设法考虑月份的影响。为了避免建立多个模型，选择如下的模型进行回归分析
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式中：m为月份，n为日期；i为星期几；En
 为日电量；Tempn，mean
 为平均温度；dn反映的是电量随时间的线性增长趋势。

这里特别引入了符号函数s（i，m，n）来表征不同星期类型、不同月份的影响，当且仅当第n日的星期类型恰好等于i、月份恰好等于m时，s（i，m，n）的函数值才取1，否则，函数值一律为0。ci，m
 表示星期类型为i、月份为m时的回归常数项。

通过数据分析和参数估计，可以得到回归参数a、b、d的估计值分别为15.819、570.68、7.5283，而回归常数项ci，m
 的估计值见表16-5。


表16-5　回归常数项的估计值
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该回归模型的拟合曲线如图16-6所示。
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图16-6　拟合曲线与实际曲线的比较图



表16-6给出了回归模型的误差分布情况，经计算得到拟合的平均相对误差为4.48%，在可接受的范围内。

用保留的数据可以对模型精度进行检验。已知待检验日的日期、星期类型、月类型以及温度数据，把它们代入所建立的模型中，计算即可得到对该日电量的估计结果，将估计结果与实际日电量比较，通过它们之间的误差便可以检验模型的精度。采用预留的共7天的温度数据，根据已经建立的模型对这7天的日电量进行计算，得到表16-7。


表16-6　拟合误差的分布情况
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表16-7　回归模型的检验效果
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可见，相对误差基本上在可接受的范围内，说明该模型具有一定的应用价值。当然，由于该模型中仅考虑平均温度这一主要影响因素，因此，模型的效果还有待改善。

根据回归分析得到的模型，可以进行敏感性分析。通过日电量与平均温度的敏感性分析得到：平均温度每升高1℃，日电量增加的函数关系为31.638Tempn，mean
 -570.68。具体地，可以计算：

（1）当平均温度在20℃时，平均温度每增加1℃，日电量增加62.08万kWh。

（2）当平均温度在25℃时，平均温度每增加1℃，日电量增加220.27万kWh。

（3）当平均温度在30℃时，平均温度每增加1℃，日电量增加378.46万kWh。

16.3.3　同时考虑多个指标的混合回归模型

前面分析过程的特点是首先识别主要影响因素，再单独考虑它的影响。而在各个因素的影响差别不大的情况下，就需要将各个因素的综合考虑到模型中。为此，这里综合考虑平均温度、最高温度、最低温度对日电量的影响，同时也考虑了星期类型与月类型的影响，建立模型如下
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式中：Tempn，mean
 、Tempn，max
 、Tempn，min
 分别为第n日的平均温度、最高温度、最低温度；a1
 、b1
 、a2
 、b2
 、a3
 、b3
 分别为平均温度、最高温度、最低温度的回归系数；其余符号的含义同前。

利用历史数据进行拟合，得到模型参数的估计值，从而绘制拟合曲线如图16-7所示。
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图16-7　日电量实际曲线与多因素回归模型拟合曲线的比较



表16-8是拟合误差的分布情况。


表16-8　混合模型拟合的相对误差的分布情况

[image: img]


拟合的平均相对误差为3.96%，比前面单独使用平均温度这个主要影响因素的模型有所改善。

16.4　短期负荷中考虑累积效应的气象特征选择

16.4.1　概述

上一节主要考虑当日气象因素对电力负荷的直接作用，同时，通过相关分析和距离分析等简单方式筛选出主要的影响因素。

本节考虑两个方面的改善：一是不仅考虑当日气象因素，而且考虑前几日的气象因素，这样综合考虑气象因素的累积效应；二是在相关分析和距离分析这些简单判断技术的基础上，利用成熟的特征选择技术来完成主要影响因素的筛选。

为了叙述的简便，暂时只考虑当日和昨日的气象信息。更多日的累积效应可以采取类似的方法进行分析。

特征选择是进行因素筛选的有效方法，其中最典型的方法是采用多项式对复杂的函数关系进行逼近，由此进一步确定各个因素的影响程度（以模型的阶次和模型参数来表征）。这里，一个特征就是一个因素，因此，短期负荷预测中特征选择的含义是，在众多影响电力负荷的各个因素中，选择出若干种对电力指标影响最大的因素。其特点是，可以体现出每一个输入特征变量的变化对输出变量的具体影响。采用多项式形式进行逼近，需要面对两个问题：一是如何确定多项式所应该包含的项；二是如何确定多项式所应该具有的阶次。多项式的阶数太低，将无法逼近复杂的非线性关系；多项式的阶数太高，又会使模型中变量间的关系过于复杂，使得整个模型失去较为合理的物理含义。特征选择的具体描述请参考第Ⅰ篇第2章。

这里将通过下面两方面的研究，并结合具体的数值分析，分析短期负荷分析和预测中的特征选择方法。

（1）输入变量全部为连续变量。

（2）输入变量既有连续变量，也有非连续变量。

16.4.2　仅包含连续变量时的特征选择

这里以负荷与当日温度、昨日温度之间的关系为例进行分析，目标是试图发现温度因素对最高负荷的具体影响方式。由于温度数据的统计类别划分很细，有最高、最低和平均温度等多种类别，在进行负荷预测时，究竟应该使用哪种统计口径的温度数值来进行分析预测工作，是值得我们关注的问题。

搜集南京市2001年夏季7、8月份日最高负荷和温度数据，表16-9列出了部分数据。


表16-9　南京夏季各日最高负荷与温度数据（部分）

[image: img]


如果认为日最高负荷和温度数据之间具有某种函数关系如下
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式中：C为当日；C-1为昨日。

将当日最高温度TempC，max
 用x1
 表示，昨日最高温度TempC-1，max
 用x2
 表示，当日平均温度TempC，mean
 用x3
 表示，昨日平均温度TempC-1，mean
 用x4
 表示。这里希望从这四个特征中选取出与日最高负荷关系最紧密的特征子集。

首先将全部特征自变量通过简单的线性变换变换到 ［-1，1］区间，这样，所有自变量将在同一尺度下度量，以保证不会由于度量尺度的不同造成某些特征变量的 “重要程度”不同。采用最小化PRESS方法（具体过程见第Ⅰ篇第5章）可以得到结果见表16-10。


表16-10　选择不同特征得到的数值结果
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根据表16-10所示的结果，按照最小PRESS准则，选择最佳的自变量子集为当日最高温度x1
 ，昨日最高温度x2
 。进而得到整个拟合结果见式（16-6）
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进一步观察式（16-6），可以将整个结果分成三个部分，其中常数项代表负荷的基荷部分，是不随温度变化而改变的。后两项分别与当日最高温度和昨日最高温度相关，表示了温度对负荷的累积效应。

可以进一步计算出最高负荷受最高温度影响的灵敏度，由于式（16-6）中的自变量是经过线性变换处理过的数值，反变换到原始区间内可以得到：在当日最高温度升高1℃时，当日最高负荷相应增大36.87MW，次日最高负荷预计增大22.15MW。

以上特征选择是针对2001年夏季（7、8月）的数据进行的。用式（16-6）对南京市2001年9月1～7日的最高负荷作预测并与实际情况比较结果见表16-11。


表16-11　南京市2001年9月1日～7日的最高负荷预测结果
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从表16-11的结果可以看出，预测相对误差最大值为7.909%和3.885%，而这两天恰好是周日和周六。如果单独分析工作日，则周一～周五的平均值为1.6%左右，预测精度比较满意。

通过这个简单例子可以看出，经过特征选择后，能够在多个可能的连续特征变量中选出一部分自变量对因变量做出解释或预测。

16.4.3　同时包含连续变量和离散变量时的特征选择

上节考虑的特征因素都是连续变量，而在实际问题中还不可避免地会遇到离散变量，比如负荷预测时我们要考虑星期类型，考虑天气类型等，这些特征因素都是以离散的状态出现在数学模型中的。一个自然而然的问题是，如果特征变量中同时出现连续变量和离散变量时，是否还能应用特征选择算法对两种变量同时进行筛选。

为了直观起见，这里通过一个同时考虑连续变量和离散变量的例子，来进一步说明短期负荷预测中同时包含连续变量和离散变量时的特征选择问题及其解决方案。

搜集重庆市2003年7～8月每日最高负荷以及温度、气象条件、星期类型等，表16-12中列出了部分数据。


表16-12　重庆市2003年7～8月最高负荷和气象数据（部分）
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续表
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对数据的预处理过程如下：

（1）基于上节的分析结果，仍然可以认为日最高负荷与当日最高温度和昨日最高温度相关度最大，因此在特征选择时仍然引入这2个特征因素。

（2）为了量化地考虑天气情况，将气象条件大致分成4种情况：晴、多云、阴、雨，分别对应1、2、3、4四个映射数值。一天中天气情况有变化时，以映射数值较大的天气情况为准，如某天的天气是 “晴转雷阵雨”，其中天气为 “晴”的映射值为1，天气为 “雨”的映射值为4，于是认为该天天气为映射值为4；注意，这里只是一个示例性的过程，更加严密的映射思想将在下章介绍。同时，还要注意将 ［1，4］区间映射为 ［-1，1］区间。

（3）星期类型只分为两种类型：周一～周五为工作日，取值为1，周六和周日为休息日，取值为2。同时，还要注意将 ［1，2］区间映射为 ［-1，1］区间。

经过以上数据预处理过程，认为日最高负荷与当日最高温度、昨日最高温度、当日天气类型、当日星期类型四个特征相关联，如式（16-7）所示
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将当日最高温度TempC，max
 用x1
 表示，昨日最高温度TempC-1，max
 用x2
 表示，当日天气类型WeatherC
 用x3
 来表示，当日星期类型WeekdayC
 用x4
 来表示。这里希望从这四个特征中选择出与日最高负荷关系最紧密的特征子集。

对不同特征数的计算结果见表16-13。


表16-13　选择不同特征得到的数值结果
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从表16-13中可以看出，包含离散变量的特征子集（后面2种）其PRESS值都要小于没有包含离散变量的特征子集（前面2种），这说明在本问题中引入当日天气类型、当日星期类型等离散变量可以提高模型精度。根据最小化PRESS准则，选择当日最高温度x1
 ，昨日最高温度x2
 ，当日天气类型x3
 和当日星期类型x4
 4个变量为特征子集，进而得到预测表达式如下
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进一步分析式（16-8），结果仍然可以分成几个部分来考虑：

（1）常数项代表每日负荷的基荷部分。

（2）负荷的温度敏感部分，仍然同时受到当日最高温度和昨日最高温度的影响，当日最高温度升高1℃，当日最高负荷相应增大4.023万kW，次日最高负荷预计增大3.608万kW。

（3）第三项与当日气象类型有关，注意到这里将气象类型的 ［1，4］区间映射为 ［-1，1］区间，当晴天或多云时，气象类型因素对应的x3
 取值为负值，而当天气为阴或有雨时x3
 取值为正值，一般晴天时日的最高负荷较高，而当雨天时的日最高负荷较低，因此，x3
 前面的系数为负数是合理的。

（4）对星期类型也可以做类似分析。注意到这里将星期类型的 ［1，2］区间映射为［-1，1］区间，对于工作日，星期类型的映射值x4
 取值为负值，而当休息日时，星期类型的映射值x4
 取值为正值，工作日的日最高负荷较高，休息日的最高负荷较低，因此，x4
 前面的系数为负数是合理的。

16.5　多个气象因素形成的气象综合指数对短期负荷的影响（以人体舒适度为例）

前文的分析中认为，各个气象因素直接作用于电力指标。实际上，气象因素对于电力负荷的影响规律是非常复杂的，而且往往存在着不同气象因素的交互影响，这就需要进一步分析多个气象因素产生的耦合效果（气象综合指数）及其对电力负荷的影响规律。

本节首先立足于寻求多个气象因素所产生的耦合效果，用一个气象综合指数来衡量该效果，进而分析其对电力指标的影响。气象综合指数的构成可以有多种方式，这里的分析从人体舒适度这个在气象分析中常用的指标入手。

16.5.1　人体舒适度概述

所谓 “人体舒适度”，就是在不特意采取任何防寒保暖或防暑降温措施的前提下，人们在自然环境中是否感觉舒适及其达到何种程度的具体描述。

在自然环境中，气象因素是影响人体舒适度的主要因子，包括人体对自然环境中温度、湿度、风、太阳辐射、气压等要素及其变化过程的生理适应程度和感觉。从研究和应用的角度来讲，舒适度是一类生物气象学指标或群体性感觉指标，它以气象环境及其变化为因子，以人体生理过程和主观感受为主要依据和研究对象，分析和研究外界环境及其变化对人体产生的影响。

影响人体舒适度的最主要因子是气象因素，而气象因素中又以气温、湿度和风的影响最为突出。但是，它们对于人的舒适感来说并不处于同等重要的地位。人体舒适度指数就是为了从气象角度来评价在不同气象条件下人的舒适感，根据人类机体与大气环境之间的热交换而制定的生物气象指标。

一般而言，气温、相对湿度、风速这几个气象要素对人体感觉影响最大，人体舒适度指数就是根据这些要素而建成的非线性方程。一般地，可描述为
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式中：Comf为人体舒适度指数；Temp为日平均气温，℃；Hmd为日平均相对湿度，百分数；Wsp为日平均风速，m/s。

不同地区气象差异较大，因此人体舒适度指数的具体计算方法也有多种形式。据报道［8，66
 -69］
 ，在南京、杭州地区使用了如下的人体舒适度指标计算方法
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根据人体舒适度指标计算结果，可以将人体舒适度指数划分为若干等级，从而反映人体对环境因素的感觉。由于不同地区气象差异较大，因此人体舒适度指数的划分也有所不同。以上海地区为例，人体舒适度指数划分为十一级。一般而言，指数越低，人体感觉越冷、越不舒适；指数越高，人体感觉越热、越不舒适。或者说，环境对人体的影响有一个舒适或适宜的范围，超出该范围则感觉不舒适，偏离舒适范围越远则舒适感越差。

电力系统中研究人体的舒适度，主要是通过引入人体舒适度的概念，分析气象因素对系统负荷的影响，例如夏季闷热天气导致人体不舒适，从而使得空调负荷上涨。研究表明，相比温度、湿度等单一因素和负荷的相关关系，人体舒适度对负荷特征量的变化有更好的跟随和描述效果。

16.5.2　人体舒适度影响规律的分析方法

这里首先直接应用南京、杭州地区的人体舒适度指标计算方法，对北京地区2005年8 月10日～9月27日一共7周49天的负荷进行分析，目的是发现人体舒适度对电力指标的影响规律。主要分析日最大负荷和相应人体舒适度的关系，应用的相关气象因素为温度、湿度和风速。在分析日特性时，代入的气象因素都是当日温度、湿度和风速的平均值。

首先，做出日最大负荷和日人体舒适度之间的散点图，容易看出两者之间呈二次曲线的变化关系，因此为了描述两者之间的变化规律，这里采用了二次曲线进行拟合，如果用Pmax
 代表日最大负荷，用Comf代表日人体舒适度，则
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具体的拟合图像如图16-8所示。
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图16-8　人体舒适度对负荷的影响



可以计算拟合效果，得到拟合的相对平均残差为4.8212%，同时拟合的相关系数为0.8674。可以看到，直接利用南京、杭州地区的人体舒适度指标计算方法对北京地区进行分析，虽然可以得到一定的拟合效果，但是拟合效果不佳。这个结果是可以理解的，因为我国地域辽阔，南北的气候差异确实较大。

那么，如何针对一个地区，提出适合自身特点的人体舒适度指标计算方法呢？我们可以对气象因素影响日最大负荷变化的过程进行分析，将人体舒适度的分析抽象为如下的优化过程。

首先，引入待定参数α、β、γ、η，可将人体舒适度表示为
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其次，同样引入待定参数a，b，c，则负荷拟合公式为Pmax
 =aComf2
 +bComf+c。实际上，两部分叠加的效果等同于如式（16-13）
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即相当于针对a，b，c，α，β，γ，η的多元非线性优化问题。

采用简单的扫描试探法，即多维空间的步长搜索算法，可以求解上述优化问题，具体分析时仍然可以考虑包括周末和不包括周末两种情况，具体如下：

（1）正常日和周末统一分析的情况。

1）人体舒适度的优化系数
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可以看到北京地区人体舒适度的构成系数和南京、杭州计算方法差别很大。其中风速的系数为零，说明对于北京的负荷和8、9月的气象状况而言，风速的影响不明显。

2）从人体舒适度到负荷的拟合系数
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3）拟合的图像结果如图16-9所示。

[image: img]
图16-9　优化方案的拟合效果图



4）结果比较。本次计算的相关系数为0.9585，相对残差为2.9596%。可以对优化前后的结果进行比较，列表16-14如下。


表16-14　优化前后的结果对比

[image: img]


可以看到，优化后主要指标残差明显减小，相关系数也有了明显的提高，拟合结果较好。

（2）不包含周末的情况。

1）人体舒适度的优化系数
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2）从人体舒适度到负荷的拟合系数
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3）拟合的图像结果如图16-10所示。
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图16-10　优化方案的拟合效果图



（3）结果对比见表16-15。

可以看到，去掉周末后，模型精度有了明显的提高。当然，此时人体舒适度的计算公式及数值已经有了明显的差异，这可以通过对比式（16-14）和式（16-16），并观察图16-9和图16-10的横坐标数值范围得到验证。


表16-15　三种情况的计算结果对比
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16.6　气象综合指数对短期负荷的累计效应（以加权温湿指数为例）

16.6.1　温湿指数与加权温湿指数

前文已经提到，气象综合指数的构成可以有多种方式。温湿指数（Temperature and Humidity Index，THI）也是其中比较常见的一种分析指标，通过该指标，可以将温度、湿度信息引入负荷分析中。同时，为了考虑气象因素的累积效应，还可以考虑连续若干日的温湿指数对某日负荷的综合影响。美国PJM市场就采用了THI和加权温湿指数（Weighted Temperature and Humidity Index，WTHI）指标，描述天气状况中的温度和湿度因素对电力负荷的影响，取得了很好的效果。

THI的定义方式也有多种，这里主要考虑目前比较常见的两类。

（1）定义方式A。这是由俄国学者所建立的有效温度的计算公式演变而来的计算方法，在美国PJM市场中温湿指数便采用了这种计算公式
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（2）定义方式B。这是一种比较复杂的计算方法，美国国家气象局等机构就使用了这样的温湿指数
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式中：TempF
 为华氏温度；TempC
 为摄氏温度；Hmd为百分比湿度。

通过对温度和湿度变量进行计算，可得到一个THI指标值，在此基础上，再将当天、昨天、前天的THI指标进行加权，就可以得到一个考虑温度和湿度累积效应的WTHI指标，它使得温度和湿度对负荷的影响效果体现得更明显。下面的分析都围绕WTHI展开，应用WTHI对日最大负荷值进行分析。

由THI得到WTHI实际上是个线性加权的过程，目前常用的公式也有2个，对于不同的加权系数意味着对历史影响因素考虑的程度不一样。具体公式如下：

（1）WTHI加权方案P
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（2）WTHI加权方案Q
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式中：THIC
 ，THIC-1
 ，THIC-2
 分别为当天C、昨天C-1、前天C-2的温湿指数。这样，由THI到WTHI的加权组合，就体现了历史气象因素对负荷的影响。

对于分析而言，考虑上面所述的计算THI的A、B两种方案，以及计算WTHI的2种加权方案P、Q，则可以有4种组合：


表16-16　4种组合情况
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16.6.2　温湿指数的直观分析

设定温度、湿度变化范围分别为：温度：［20，40］℃，湿度：［10%，100%］。根据前述THI的两种计算方式，可以绘制温湿指数的三维曲线——不同温度、湿度情况下温湿指数的数值。

利用北京地区2005年夏季的数据，可以计算THI在A、B两种定义方式下的曲线分别如图16-11和图16-12所示。
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图16-11　THI的效果图（定义方式A）



[image: img]
图16-12　THI的效果图（定义方式B）



16.6.3　加权温湿指数与负荷的相关性分析和有效性检验

这里采用回归分析法完成对加权温湿指数与日最高负荷的相关性分析和有效性检验。

利用北京地区2005年夏季的数据，可以绘制四种情况下的拟合曲线，列举其中2个拟合曲线分别如图16-13和图16-14所示：
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图16-13　BP方案的拟合图像



[image: img]
图16-14　BQ方案的拟合图像



从图16-13和图16-14中可以看到，日最高负荷和WTHI的关系大致成二次曲线，因此在后面的拟合过程中都采用二次曲线进行拟合。实际上，对日平均负荷和日最低负荷的分析结果也与上述情况相似，都呈二次曲线关系。

对于北京地区2005年夏季的数据，4种情况下的拟合效果见表16-17。


表16-17　4种情况下的拟合效果
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可见，4种情况下的拟合效果比较接近，没有本质性的差别。

16.6.4　加权温湿指数的优化模型

为了得到更好的拟合效果，需要对于WTHI的加权权重进行优化。

引入待定参数α，β，γ，可将加权温湿指数表示为
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同时，由于日最高负荷和WTHI之间的关系基本为二次函数关系，因此，引入待定参数a，b，c，则负荷拟合公式为

[image: img]


上述两式进行简单的推导，即可得到针对a，b，c，α，β，γ的多元非线性函数
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由于Pmax
 和THIC
 ，THIC-1
 ，THIC-2
 均为已知，因此可以通过6元的非线性优化来进行，这里使用了多维搜索的非线性优化方法。

由于前文发现AP、AQ、BP、BQ 4种情况下的拟合效果比较接近，因此，这里仅针对其中的THI定义方式A进行分析。为了得到最适合北京地区的WTHI优化模型，这里针对北京地区2005年6月8日～9月27日的实际日最高负荷和气象数据，同时计算4种情况，从中选择最佳方案：

（1）温度采用 “日最高温度”，处理过程中周末不剔除。

（2）温度采用 “日最高温度”，处理过程中剔除周末。

（3）温度采用 “日平均温度”，处理过程中周末不剔除。

（4）温度采用 “日平均温度”，处理过程中剔除周末。

将四种情况的拟合效果分析见表16-18。


表16-18　4种情况的计算结果
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续表
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这里拟合的相对残差是最主要的考察指标，相关系数是辅助参考指标。从表16-18的分析中可以看到，方案4（选用日平均温度，同时剔除周末）的拟合效果是最好的。该模型就是这种情况下加权温湿指数的优化模型。


第17章　直接考虑相关因素的短期负荷预 测 方 法

在第16章分析气象因素对电力负荷的影响规律的基础上，需要建立直接考虑相关因素的短期负荷预测方法。根据考虑因素的不同，分为3种类型：

（1）先使用某种不考虑气象因素的预测方法作出预测，然后根据气象因素的影响程度进行补偿或校正，称为气象校正法。

（2）将每日的日最高温度、日平均温度、日最低温度、降雨量、湿度等引入预测模型。为了叙述方便，下文中称上述相关因素在某日的取值为该日的特征量。只考虑每天的特征相关因素，这是一种常见的处理方式。

（3）考虑到每天不同时段气象因素对负荷的影响有所不同，引入实时气象因素，提出相应的处理策略。

本章分别讨论上述3类方法。其中气象校正方法（第1类）在17.1节介绍；实时气象因素处理策略（第3类）在17.4节介绍；其余方法属于第2类，在17.2～17.3节介绍。

17.1　气象校正法

气象校正法的基本思想是：

（1）气象因素作为影响短期负荷的主要因素，具有强相关性，必须强化其影响。在处理气象因素和其他相关因素时，应加大其权重或单独就气象因素进行校正。

（2）气象因素所产生的影响，体现为在基本负荷上所叠加的一些波动。

（3）由于气象因素具有隐含性，在历史数据中已经包含了相应的气象信息，对这种影响应进行相应的恢复和补偿。

根据上面的分析，气象校正法的具体算法由以下步骤实现。为了叙述的方便，这里以温度指标为核心因素：

（1）气象因素的敏感度分析。按照16.3节的分析过程，根据所分析的地区的历史数据，可以分析如表17-1所示的气象因素敏感度函数。


表17-1　气象因素敏感度函数表
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表17-1中的每个函数表示了某个负荷指标对某个温度指标的敏感度函数。各个函数的表达式及参数均根据历史数据统计求得。据此，可以求出不同温度值对应的负荷变化率。

（2）选择历史基准日。一般来说，可以在前几周的同类型日、本周的前几天之间作出综合判断，选择与待预测日的条件最为相似的历史日作为基准日。

（3）根据气象因素的差异，估计待预测日的负荷特征值。比较历史基准日与待预测日的气象因素的差异，以历史基准日的气象因素为基准，根据表17-1中的敏感度函数，从综合意义上判断，计算待预测日的最大负荷Pmax
 、平均负荷Pmean
 、最小负荷Pmin
 的估计值。

（4）以历史基准日的负荷曲线为基础，根据待预测日的负荷特征值，进行曲线校正。以历史基准日的负荷曲线为修正对象，对其进行修正，使得修正结果能够最大程度地接近待预测日的最大负荷Pmax
 、平均负荷Pmean
 、最小负荷Pmin
 的估计值。

需要强调说明的是，由于第（3）步中比较的是 “历史基准日与待预测日的气象因素的差异”，因此这是一种增量修正方式，历史基准日的温度所导致的负荷水平并没有直接体现在修正过程之中，修正过程关注的是两日气象因素的差别所导致的负荷变化量。

17.2　考虑日特征气象因素的人工神经网络法

人工神经网络（Artificial Neural Networks，ANN）具有很强的自学习和复杂的非线性函数拟合能力，很适合于电力负荷预测问题，是在国际上得到认可的实用预测方法之一。ANN用于短期负荷预测的研究很多，其突出优点是对大量非结构性、非精确性规律具有自适应功能，具有信息记忆、自主学习、知识推理和优化计算的特点，特别是其自学习和自适应功能是传统算法望尘莫及的。

这里总结和讨论利用神经网络进行短期负荷预测几个方面的关键问题。

17.2.1　短期负荷预测的ANN构成

由于电力系统负荷的运行规律非常复杂，合理选择应用于短期负荷预测的神经网络结构至关重要，它是决定神经网络能否体现负荷变化规律的关键。目前的ANN预测模型大部分都采用前馈ANN模型，此结构的ANN有很好的函数逼近能力，而不必预先知道输入变量和预测值之间的数学模型，可以方便地计入温度、天气情况、湿度等这些对电力负荷有重要影响的因素的作用。其预测模型结构（网络的层数和神经元的个数）的选取则大多凭借经验。合理的网络结构，不但要使用尽可能多的有效信息，又要使网络不至于过于庞大。

一般在短期负荷预测中使用的网络是三层前馈网络，即只含一个隐含层。隐含层的神经元数目的选取与ANN模型的训练效果是密切相关的。隐含层神经元过少会使得隐含层神经元负担加重，可能不收敛且无法反映非线性的输入输出关系；相反如果隐含层节点数的过大，收敛速度变慢，隐含层神经元数目再大一些，便不收敛。关于隐含层神经元数目尚未有明确的理论指导选择，只能通过不断的试验来寻找较好的数目。有些专家指出，ANN的隐含层节点数约为输入层节点数的2倍左右比较合适。在实际应用中，可以在此基础上适当增加或减少神经元数目，根据训练结果选择一个比较合适的神经元数目。

在神经网络的构成方面，研究的重点大都在于如何构成预测样本、如何构成输入层数据等。实际上，把前馈神经网络应用于短期负荷预测，就是要利用人工神经网络的高度非线性映射特性，来找出电力负荷中输入与输出的映射关系。输入样本的选取对前馈神经网络经过训练是否能够体现电力负荷的运行规律有很重要的作用。合理地选择输入量，能达到事半功倍的效果。输入量不能取得过少，否则会影响模型的精确性；也不应该取得过多，否则会影响神经网络的收敛速度与收敛性。

这里分析两类常见的网络构成方式：

（1）多输入单输出网络。这种网络的典型结构如图17-1所示。
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图17-1　以多输入单输出方式构成的短期负荷预测网络



典型的应用方式是：输出层为当日最高负荷，输入层为昨日最高负荷、昨日最高温度、今日预测最高温度。此网络一旦训练成功，则可以用于每日最高负荷的预测。

当然，此网络也可以用于时段负荷的预测，但输入层神经元将多于3个。其应用方式是：输出层为今日t时段负荷，输入层为昨日t时段负荷、昨日t-1时段负荷、上周同类型日t时段负荷、昨日最高温度、上周同类型日最高温度、今日预测最高温度。此网络一旦训练成功，则可以用于每日每时段负荷的预测。

（2）多输入多输出网络。这种网络的典型结构如图17-2所示。
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图17-2　以多输入多输出方式构成的短期负荷预测网络



以24时负荷预测为例，该网络典型的应用方式是：

1）输出层为预测日24时负荷曲线，共24个神经元。

2）输入层共有88个神经元，其中前84个分成三组，每一组对应一天的数据。考虑到同一类型日的负荷模式具有一定的相似性，前两组的神经元分别对应预测日一周前和两周前的数据，而第三组的神经元与预测日前一天的数据对应。在每天的28个神经元中，前24个是对应日1～24时的负荷值，第25～28个分别是对应日的最高温度、最低温度、天气情况和星期类型。输入层的第85～88个神经元分别代表预测日的最高温度、最低温度、天气情况和星期类型。

此网络一旦训练成功，则可以用于每日负荷曲线的预测。

（3）可以简单比较上述两类网络构成方式：

1）以多输入单输出方式构成的短期负荷预测网络，网络构成相对简单，神经网络的连接权重（优化变量）较少，但是，用于训练的样本数量非常大。

2）以多输入多输出方式构成的短期负荷预测网络，网络构成比较复杂，神经网络的连接权重（优化变量）很多，但是，用于训练的样本数量比较少。

在实际应用中，可以根据当地特点，慎重选择适合的神经网络结构。

17.2.2　ANN的训练算法

神经网络的训练算法，直接决定了其学习速度及预测精度。必须很好地设计神经网络的训练算法。

对于前馈神经网络，广泛使用的训练方法为BP算法及其各种变种或改进方法。由于BP算法存在着学习速度慢和存在局部极小点等问题，为克服该缺陷，已提出了不少改进方法，如对ANN神经元连接权重进行修正时采用加入惯性项和变步长技术；引入共轭梯度进行ANN的训练；利用遗传算法进行ANN的训练；基于拟牛顿法优化技术的学习算法等。

这方面的具体过程，可参考相应的专著和论文。

17.2.3　应用ANN过程中的数据处理方法

输入输出数据处理：这里的模糊神经网络是指把每天的相关因素值经过相关因素库映射到（0，1）区间上，这里的映射过程实际上是一种模糊数学里的隶属函数的概念，相当于对输入进行一次模糊映射的预处理。每天的负荷值需要标幺化到区间（0，1）上，为了避免神经元的饱和现象，需要对原始数据进行预处理，这样做将有利于训练过程的收敛，否则可能网络无法收敛。主要的预处理方式是：对训练样本集中的每类数据，如数据x，统计其最大值xmax
 和最小值xmin
 ，然后，用式（17-1）将该类数据映射到［-1，1］区间
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式中：x为映射前取值，y为映射后取值。

在训练结束后，可以通过式（17-2）计算各类数据的还原值
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17.3　基于日特征气象因素的支持向量机预测方法

在EUNITE（European Network on Intelligent Technologies for Smart Adaptive System）于2001年8月1日宣布举行的全球性的网上负荷预测竞赛中，台湾大学计算机系的Chih-Jen LIN获得最佳成绩，所采用的方法正是支持向量机。这个事件一方面验证了支持向量机的方法在负荷预测方面所具有的优势；另外一方面，也使得目前支持向量机在负荷预测中的应用研究得到蓬勃发展。

类似神经网络法，我们可以将SVM应用于电力系统短期负荷预测，可以按以下步骤进行：

（1）将历史负荷按一定规律排序，并且将一些相关因素量化得到输入矢量x。

（2）根据问题本身的特性或者根据试算选择核函数，这相当于对输入数据的映射预处理，其对负荷预测的精度有直接的影响。

（3）利用合适的优化算法计算αi
 、[image: img]
 。

（4）将得到的参数带入拟合式
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（5）校验拟合结果。

许多学者的研究结果表明，应用SVM进行电力系统负荷预测，具有精度高、速度快等优点，明显改善了负荷预测的效果。由于SVM的训练等价于解决一个线性约束的二次规划问题，有利于我们对训练过程的理解，并增强了训练的可控性。这使得利用SVM方法进行短期负荷预测成为当前负荷预测研究的一个热点。

当然，尽管研究表明SVM具有突出优点，但是SVM在应用中也存在一些问题，特别是如何设置一些关键参数，如权重参数c、不敏感损失参数和核函数中的形状参数等。这些参数的选取将直接影响算法的性能和预测的效果。随着SVM在负荷预测方面的研究应用不断深入，许多学者提出了一系列基于SVM的改进方法，或者与其他算法相结合的方法，尝试进一步改善预测模型的效果和精度，包括将神经网络与支持向量机方法相结合的混合负荷预测方法；利用免疫算法优化SVM的参数，建立基于免疫支持向量机的负荷预测模型等。

17.4　基于实时气象因素的短期负荷预测方法

17.4.1　考虑实时气象因素的必要性

在考虑气象因素的影响时，目前所研究的绝大多数预测方法都只处理每日的特征气象因素，包括日平均温度、日最高温度、日最低温度、日天气类型、湿度等。这些方法在负荷预测中发挥了重要作用。但是，仅仅考虑日特征气象因素，显然还无法得到更加精细化的分析结果。

随着气象部门预测手段的完善和技术的发展，为电力部门或其他行业提供实时（需要特别说明的是，这里的 “实时”一词指的是 “分时段”）气象因素的历史信息和预测结果已经成为可能。这些宝贵的实时信息也为电力部门提高其负荷预测的精度奠定了基础。那么，如何利用这些实时气象信息？在此，我们提出考虑实时气象因素的短期负荷预测的一种新模型，并结合实际应用情况进行了方法的有效性分析。

17.4.2　负荷预测中实时气象因素的研究现状

在分析气象因素的影响时，我们需要考虑两个方面的特点。一方面，气象因素对负荷的影响具有 “相似性”特点，即同一地区相同或相近的气象因素下对每日各点的短期负荷影响是类似的，这是我们做日特征气象因素应用的出发点；同时，气象因素的影响还具有 “实时性”特点，即当天气因素发生剧烈变化时，对发生时段的负荷有较大的影响，例如发生高温、降雨等。实际上，考虑日特征气象因素的方法，一般只能对全天的逐点进行整体的修正，无法体现不同气象因素对不同时段上的不同作用效果。因此，直接在预测模型中考虑各种因素对不同时段的影响，是一种较好的思路。

以前，短期负荷预测需要的主要气象相关信息，如天气类型、日平均温度、日最高温度、日最低温度的预测值，都可以由各地气象局以网络信息有偿服务的方式来提供。但是，很少有气象局能够提供实时的气象信息。限于气象部门所能提供的数据，“直接在预测模型中考虑各种因素对不同时段的影响”这样的设想以前一直未能实现。不仅我国的现状如此，国外也长期处于如文献［114］所述的“Weather services，however，do not usually supply temperature profile forecasts，but only predictions of maximum and minimum values（但是，气象服务通常也不提供气温变化曲线，而仅给出气温的最高和最低值）”的状况。

因此，国外甚至出现了由电力工作者来预测实时温度等气象因素的做法，其中，由美国电科院（EPRI）所支持开发、在北美地区广为使用的ANNSTLF软件尤为突出。该软件从1992年开发，到1998年升级到第三代，用户数（电力公司）达35个。其中设计了专门的气温预测环节。但是，天气预报是非常困难的。在缺少实时预报信息的情况下仅依靠电力工作者所掌握的信息进行天气预报，是不得已而为之。

近年来这个状况有所改变。如2005年起国网北京市电力公司经过与气象部门协商，可以每日定期获取气象部门的小时气象预报数据和实时气象采样数据（含温度、湿度），这为进一步提高负荷预测的精度打下了良好的基础。
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图17-3　实时气象信息与负荷曲线的对比温度； 湿度； 负荷 （比例变换）



该变换可使得负荷数据介于 ［0，100］区间（无量纲），从而便于与对应时

17.4.3　实时气象因素的影响分析

搜集北京市2005年8月1日的实时温度、湿度及比例变化后的负荷数据，可作曲线对比如图17-3所示。

其中，负荷数据按照式（17-4）进行变换段的实时温度Tempt
 （℃）、相对湿度Hmdt
 （%）进行对比。
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式中：t为时段下标；Pt
 为t小时的实际负荷；[image: img]
 为比例变换后的负荷数据。

由图17-3可见：

（1）实时温度对于负荷的影响非常明显，温度高则负荷高，温度低则负荷低。温度对负荷呈现正向影响的关系。

（2）实时湿度对负荷呈现反向影响的关系，湿度低时负荷高，湿度高时负荷低。

（3）以上结果是对照总负荷曲线分析得到的。实际上，这样的分析是有偏差的，因为负荷曲线的峰、谷及其他形式的波动要受到工厂和企事业单位的上下班及工作时间、公用及居民的照明时间等的综合影响，气象因素只是影响总负荷中的一部分，称为气象敏感负荷。在不同地区，气象敏感负荷所占的比例可能有较大的差异。如果能够直接得到各时段的气象敏感负荷，则分析气象敏感负荷与实时温度、湿度之间的关系，应该得到更为确切的结论。但遗憾的是，目前的技术手段还达不到这个要求。

（4）温度与湿度实际上在综合影响负荷的变化。第16章中曾经采用了 “人体舒适度”指标来确切地衡量气象因素对人体的影响。在实际应用中，应该同时考虑这些因素的综合影响，而要尽量避免单个因素的孤立分析。

以上分析结果，正是在短期负荷预测中考虑实时气象因素的依据。

17.4.4　考虑实时气象因素的神经网络模型

针对短期负荷预测，这里建立了考虑实时气象因素的短期负荷预测新模型，该模型基于神经网络，力图寻求温度、湿度等实时气象因素与负荷曲线之间的相关关系和变化规律。实际应用表明，基于实时气象信息的预测模型和处理策略可以得到更加精确的预测结果。

在短期负荷预测中考虑实时气象因素，不能简单按照时段进行相关分析。实际上，实时气象因素与负荷的变化是有 “时差”的，气象因素领先，负荷变化滞后，这在以15min为间隔的96点负荷预测中尤为明显。可是，这种 “时差”究竟是多少？还不能明确回答，需要在预测过程中寻找。

同时，也不能仅仅分析实时气象因素与负荷的变化关系，还要继续借鉴 “同类型日”的思想，将负荷的周期性特征完全体现出来。

由此，将会形成一个多影响因素的分析模型。如果用因果关系来描述，则输入量会非常多。比较典型的方法是利用人工神经网络（ANN）。ANN的构成方式和训练算法等等已经为人们所熟知，这里不再赘述，在此主要讨论输入输出量的构成。

模型的目标是，按照每日96点计算，用一个神经网络来形成96点的预测模型。由于气象因素只能提供24时的数据，因此，需要对气象因素进行插值处理，成为96点曲线，与负荷曲线相匹配。

在使用前向ANN网络进行基于实时相关因素的负荷预测之前，需要设计一个合理的网络结构，不但要使用尽可能多的有效信息，又要使网络不至于过于庞大。这里使用的网络是三层的前馈网络，即：只含一个隐含层。输出层只有1个神经元，即待预测日某时刻的负荷值。

模型的输入层由如下变量构成，共19个神经元，它们是：

（1）当日的星期类型（用于识别 “同类型日”）。

（2）当前时段。

（3）当日当前时段的前一时段的负荷。

（4）当日当前时段的前一小时（4时段）的负荷。

（5）当日当前时段的温度。

（6）当日当前时段的前一时段的温度。

（7）当日当前时段的前一小时（4时段）的温度。

（8）当日当前时段的湿度。

（9）当日当前时段的前一时段的湿度。

（10）当日当前时段的前一小时（4时段）的湿度。

（11）上周同类型日的当前时段的负荷。

（12）上周同类型日的当前时段的前一时段的负荷。

（13）上周同类型日的当前时段的前一小时（4时段）的负荷。

（14）上周同类型日的当前时段的温度。

（15）上周同类型日的当前时段的前一时段的温度。

（16）上周同类型日的当前时段的前一小时（4时段）的温度。

（17）上周同类型日的当前时段的湿度。

（18）上周同类型日的当前时段的前一时段的湿度。

（19）上周同类型日的当前时段的前一小时（4时段）的湿度。

由此建立的预测模型的特点是：

（1）采用实时气象因素对每天每时段的负荷进行精细化分析，从而更加精确地反映实时相关因素的影响。

（2）网络结构采用了各时段统一模型（包含了时段作为输入变量），这样省去了类似文献［90］那样进行的烦琐的时段特征分析，同时，依靠神经网络自身的学习和训练，自动识别时段的特征。

（3）在引入实时气象因素的同时，保留了原来的基于 “同类型日”预测的思想，继承了“同类型日”预测方法的优点，使得预测思路更加全面。

17.4.5　应用实例

所建立的考虑实时气象因素的神经网络短期负荷预测方法，已率先在国网北京市电力公司得到应用。国网北京市电力公司每日定期获取气象部门的小时气象预报数据和实时气象采样数据（含温度、湿度），具备了应用该方法的必备条件。
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图17-4　负荷预测的效果分析



图17-4表示了2005年8月1日的预测效果，其96点负荷预测的绝对值平均误差为2.8%。在夏季最热的时间，同时又是负荷变化最剧烈的时期，能取得这样的预测精度，已经比较理想。

同时，还可以看到考虑实时气象因素时负荷预测的特点：对高峰负荷时段的跟踪效果非常好。这正是其他预测方法难以实现的一点，也说明了考虑实时气象因素的必要性。如果有必要，还可以将该方法与其他方法结合起来，进行综合预测，达到更好的效果。

总之，该方法以历史数据中小时气象因素的分析结果为依据，通过神经网络训练，获取小时气象因素对负荷的影响规律，并据此作出更为准确的预测。实际运行表明，目前北京市夏季降温负荷比重非常大，引入实时气象因素后，预测效果明显改善。


第18章　日特征相关因素的规范化处理策略与预测方法

前面两章主要集中讨论了气象因素等对于短期负荷的影响，以及直接考虑相关因素的短期负荷预测方法。

经过深入分析，负荷预测中可以考虑的影响因素应该包括：日分类（正常日、国庆、春节等）；星期类型（周一～周日）；日期差（两日之间相距的天数）；日天气类型（晴、阴等）；日最高温度、日平均温度、日最低温度；日降雨量；湿度；风速等。随着科学技术的发展，还可能新增加其他相关因素。

本章讨论一种规范化的处理日特征相关因素的策略，可以在一个统一框架下考虑各种相关因素（不仅是气象因素）。该策略既可以指导预测人员构造新的短期负荷预测方法，也可以对各种现有预测方法进行改造，使之可以考虑各种因素的影响。

18.1　各日相关因素的衡量方法

为了统一考虑每日的气象因素、星期类型以及其他一些对日负荷有较大影响的因素的作用，拟采用模式识别的方法，分类并区别各因素对各日负荷的影响。

18.1.1　不同日的差异度与相似度

这里首先引入不同日之间 “差异度”的概念，它描述两个由于星期类型（周一～周日）、气象信息（温度、风速等）等因素的差别而表现出的差异程度。

抽象地，设有i、j两天，其各日的因素量化指标分别为xik
 ，xjk
 （k=1～M），这里M为每天所考虑的量化因素的数目，xik
 、xjk
 均为非负数。可以使用下述指标之一描述两天之间的差异度dij
 。

（1）Minkowski距离
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当q=2的时候，称为Euclid距离。

（2）Lance-Williams距离
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类似地，可以引入 “相似度”的概念，描述两天之间的接近程度。相似度rij
 可用下述指标之一来计算。

（1）夹角余弦
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（2）最大最小相似系数
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式中：∧和∨为取小、取大运算符。

相似度与差异度可以用一定的尺度进行相互转换，如
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式中：α、β为适当的参数。

18.1.2　差异度与相似度计算的实际处理

任意i、j两天，其差异度dij
 越小（对应的相似度rij
 越大），表示两天之间的星期类型、天气类型、气象状况等各种因素 “综合”意义上更接近。

一般情况下，应将所有的xik
 、xjk
 映射到 ［0，1］区间上做比较，这样才有可比性。但是，为了体现其中某些因素的 “主导”差异，可以将其在 ［0，a］上作映射，这里a＞1。从而使该分量的差异在dij
 中显得比较强烈。

对于常规的直接量化气象指标，如日平均温度、日最高温度、日最低温度、降雨量、平均风速和湿度等，应采取线性映射，或分段线性映射（按几个域值分段）；对于近大远小的日期差i-j，采用线性映射，对于星期类型（周一、周二、……、周日）可采用分组映射，如周一～周五映射为0.1～0.5，周六、日分别为3.2、3.5，从而加大正常日和工作日之间的差别；对于天气类型（晴、多云、阴等）可按分类做映射，但应有一个排序，以表明负荷的递增和递减特性，使相邻的天气类型有较相同的负荷特性。

通过以上分析，任意两天的i、j，无论其星期类型如何（工作日、休息日），无论其气象类型如何（阴、晴等），无论其日期差如何，也无论各种气象指标的差异如何，总可以通过dij
 （或者rij
 ）衡量两天之间的差异度（或者相似度），从而为相似日的选取打好基础。这是基于聚类分析的一种手段，并可以为综合模型的建立提供数据。

18.2　映射函数与映射数据库

由于各个特征量的量纲不同，因此需要把各个物理量做相应的映射，把不同量纲的值映射到一个特定的区间，使各个量之间可以有数值上的可比性，从而方便相似度和差异度的定量计算。为此，需要建立映射函数和映射数据库。对每个相关因素，可以具有各自的映射函数；所有映射函数的离散化表示（分段函数），集合在一起，则形成映射数据库。

18.2.1　映射数据库的构成

需要考虑的特征量包括两类：

（1）原始定量指标：温度（最高温度、最低温度、平均温度等），降雨量，风速，相对湿度等。

（2）化分类为定量的指标：气象类型（阴、晴、多云、雨、雪、风等），星期类型（周一、周二、……、周日），日期差（历史日与预测日相差天数，1天、2天等），日分类（正常日、元旦、国庆、春节等）等。

当需要考虑新的特征量时，预测人员可自行加入。建立指标映射数据库见表18-1。需要指出的是，该表是示例性的。


表18-1　指标映射数据库
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18.2.2　原始定量指标的映射函数

以最高温度为例。假设本地区高温阈值有两个，分别为30℃和35℃。则在0～30℃之间可以采用线性映射，映射值有变化，但变化不大；而在30～35℃之间采用另外一组线性映射，映射值相互之间的差别比较明显；35℃以上采用非线性映射，气温每增加1℃，其映射值变化很大。低温区域类似。

若日最高温度为主导气象因素，则其映射区间可以超过 ［0，1］的区间限制，而对于非主导气象因素，则其映射区间应该限制在 ［0，1］区间之中。

18.2.3　化分类为定量的指标的映射函数

此类指标已经在表18-1给出了示例。进一步讨论以下两个指标：

（1）星期类型。由于星期类型在短期负荷预测中是占主导作用的影响因素（这在基于“同类型日”思想的预测技术中已经做过具体分析），故可以将其映射到 ［0.1，3.5］的区间中，以加大星期因素的作用，且周一～周五的映射值很接近，而周六和周日比较接近，表明周一～周五是负荷类型相似的正常工作日，而周六和周日是休息日。这两组之间有比较大的差别，表明工作日和休息日之间的区别，从而在聚类分析的时候比较有利。

（2）日分类属性。日分类属性在短期预测中的作用是很大的，特别对于重大节假日当日以及重大节假日前后几天的影响比较大，如果不加考虑，必然会对预测结果产生比较大的负面影响。

如何区别对待正常日与节假日？表18-1列出了具体的做法，其特点是：正常日编号可以编为1，均映射为0。节假日的编号从2开始连续编号，顺序如何并无关系，但要进行分组映射。负荷特性比较接近的节假日可以分为一组，映射的取值也较接近。通过这种处理，当预测日分别为正常日或节假日时，其寻找最佳历史匹配的结果会有较大的差别，而且还可以自动识别最相近的节假日，因此可以将正常日/节假日统一在一起进行预测。

事实上，这种方法还可以实现一种历史数据的自动选择。如预测10月8日的负荷时，10月1日在 “星期类型”上是最匹配的（恰好相差一周），但是在 “日分类”上是有明显区别的，其综合结果可能是：10月1日负荷特性对10月8日负荷的影响很小。

18.2.4　“规范化”在映射数据库中的体现

映射函数和映射数据库的思想是一种规范化的处理策略，主要表现在如下方面：

（1）映射函数的灵活性和适应性。用数据库的方式保存映射函数，实际上是一种分段映射。这里的分段点可以非常灵活，可以分散程度较大，也可以比较密集。对于映射前取值不匹配的值，可以采用最临近两点的线性插值。如温度为32.5℃，而映射数据库并没有该数据，则可以找到最为接近的分段点32℃和33℃，其对应的映射值为0.4和0.6，然后据此进行线性插值。

（2）选取气象因素的灵活性。在初始建立映射数据库时，如果气象数据类型较少，则可以暂时仅考虑为数不多的几个相关因素。在以后的工作过程中，若有新的气象因素指标，可以直接在映射数据库中加入并进行配置，而不用修改计算程序，大大减轻了工作量，提高了程序的灵活性。

（3）映射数据库中参数灵活可调。一方面，预测人员可以根据自身的经验修改映射数据库；另外一方面，可以通过自适应的训练达到优化的目的（后文将介绍这个过程）。如预测人员可以通过反复预测，反复修改映射数据库的值，摸索出适合本地区的映射关系，直到满意为止。那么，在以后的预测时，这个值就可以不变了，认为已经适合本地区的映射关系。当然在不断的预测中，各地区的负荷特性也有可能改变。不过这种改变不是很剧烈，以后预测人员仍然可以根据负荷特性的变化来修改为更适应的映射关系。

（4）映射数据库的灵活性和适应性：因时而异。不同季节可以分别建立相应的合适的映射表，如在冬季，风速和温度可能是主导的气象因素，而在夏季，主要的影响因素又可能变成了温度和湿度。总之，主导的气象因素是有可能不相同的，而且相同因素的映射值在不同季节也有可能不相同，这些改变都可以通过数据库灵活地调整。

（5）映射数据库的灵活性和适应性：因地而异。不同地区的相关因素影响特征可能各不相同，因此，不同地区可以设计自己的映射数据库及其映射方式。每个可以根据本地区特点添加或删除日分类，视各地区的情况而定。但一般增加一个日分类后无须删除，只须在实际日特征库中将该日置为1即可，即当作正常日处理。

不同地区认定的日分类不同，故表18-1可以包含地区索引。如有些地区认为端午节与其他正常日差别较大，可将其列入重大节假日，但有些地区却不将其列入。

总之，建立映射数据库的作用是：使预测人员通过输入数据可以灵活改变和建立复杂的映射模型，而不是在程序中固化一段 “死”的代码。这样，若需要修改映射方程关系，只需要修改数据库中的映射关系就可以了。

18.3　基于映射数据库的短期预测的规范化描述

在第Ⅰ篇中，分析了负荷预测中的一些基本概念。那么，这些概念在短期负荷预测中如何体现？特别是结合相关因素的映射数据库这一新的思想，如何给出更加具体的规范化描述？这里首先对此进行分析。

18.3.1　短期负荷预测中关键概念的分析

如图18-1所示，整个时间轴上有历史起始日，历史基准日和预测终止日3个分界点，由此得到两个时间区间A和B，下面参照该图进一步分析几个概念。
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图18-1　短期负荷预测的时序关系图



18.3.1.1　短期负荷预测中的参数辨识

首先，认为区间A上的条件均已知，通过自变量与因变量的分析，得到待定量。如果令X表示所有自变量，Y表示因变量，S表示待定量，则
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以S作为待定参数，X、Y作为已知量。求式（18-6）的最小二乘解，即得参数辨识的结果。后续的预测过程为
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18.3.1.2　短期负荷预测中的虚拟预测

将图18-1中时间区间A分为A1和A2两个部分。其中，A1占A的绝大部分，认为仍然是已知量；A2占A的很小部分，看成是未知量，因而成为待预测部分。一般，A1 为A的前面部分，A2为A的后面部分。两者在时间轴上不产生间隔排列。即以最近期的若干时段做虚拟预测。但是这也不是绝对的。如今天是周四，已知周三以前的所有数据，很有可能选定的虚拟预测日期为本周三、二和上周四。此时，A1和A2在时间轴上有交错。

以A1中所有已知条件，参数辨识后，对A2中的所有时段做出预测，其预测结果可以与实际数据作分析对比，因此是一种假定的预测，故对A2中各时段的预测属于虚拟预测。

18.3.1.3　短期负荷预测中的反馈调整

虚拟预测给出了以A1中参数辨识结果预测A2中已知数据的效果，如果将这个预测结果与实际数据的差异作一个分析，将分析结果作为调整方向应用到A1的参数辨识中去，则形成一个反馈调整过程。显然，这个反馈使预测成为闭环的过程。

一般，A2应取最近的若干时段。这时，反馈调整等于是以最新时段的信息对原来的参数辨识做出调整。因此是一种 “新息预测”，它及时反映了电力系统近期的最新变化，克服了静态预测的不足。

18.3.1.4　短期负荷预测中的滚动训练

这是一种等维递补的思想（如图18-2所示）。首先设定一个数据窗的宽度，认为这个数据窗内的数据对后期的预测是有效的，这个窗以前的数据已不起作用。这样，随着 “新息”的不断加入，数据窗不断移向时间轴的右侧。每次训练总是以当前窗中的有效数据为依据，从而实现滚动训练。

[image: img]
图18-2　滚动训练示意图



18.3.2　短期负荷预测的抽象化分析与描述

本节在映射数据库思想的基础上，对短期负荷预测方法的共性环节进行抽象化的描述与分析［28，120］
 。

18.3.2.1　符号体系与映射函数

为方便起见，定义如下几个变量：

（1）相关因素下标为i，相关因素数目为M，i=1，2，…，M。

（2）日期下标n，n∈［C-N，C+F］，其中第C-N～C-1天（按照图18-1，可记为集合A）为历史日，数据均已知，其中第C-1日为基准日。第C日为预测当日，第C+1～C+F天为待预测日（可记为集合B），仅已知其相关因素，负荷值待预测。

（3）时段下标t，每天负荷的点数为T，t=1，2，…，T。

（4）映射表的分段序号j。

第i个相关因素的映射表描述如下：
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或者简化使用[image: img]
 表示第i个相关因素的映射表，这里的qi
 为第i种相关因素映射表的分段点数。

xn，i
 ：第n天第i种相关因素映射前的取值。

yn，i
 ：第n天第i种相关因素映射后的值。

Pn，t
 ：第n天第t点负荷的实际值。

[image: img]
 ：第n天第t点负荷的预测值。

18.3.2.2　各类数据之间的关系

基于上述符号体系，就可以通过表18-2描述已知数据和待求数据之间的关系和计算过程。

其中，映射后取值向量bi
 的各元素bij
 要求均大于0，但不一定单调于aij
 。因此，以aij
 为自变量，bij
 为因变量画出的曲线，有可能出现拐点。两种典型情况如图18-3和图18-4所示。

18.3.2.3　映射过程

映射过程如下：

（1）对于正常点：直接得到映射值。

（2）对于中间点（没有直接的映射值）：进行插值，如线性插值。

（3）对于端点外：通过级比方式延伸或者线性延伸。

仍然将C-N～C-1天记为集合A，C+1～C+F天记为集合B。则有：①X=［XA
 ，XB
 ］为相关因素原始值矩阵；②Y=［YA
 ，YB
 ］为相关因素映射值矩阵；③U=［a1
 ，a2
 ，…，ai
 ，…，aM
 ］为映射表自变量；④V=［b1
 ，b2
 ，…，bi
 ，…，bM
 ］为映射表因变量；⑤Y=g（X，U，V）为映射过程的函数抽象，且YA
 =g（XA
 ，U，V），YB
 =g（XB
 ，U，V）；⑥PA
 =h（YA
 ，S）为拟合过程的函数抽象；⑦PB
 =h（YB
 ，S^）为预测过程的函数抽象。这里S为模型的内在参数。


表18-2　已知数据和待求数据计算关系
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图18-3　单调的相关因素映射函数



[image: img]
图18-4　非单调的相关因素映射函数



可得：P=f（X，U，V，S）为完整的描述模型。其含义是：当给定了映射库参数（U，V）后，已知相关因素X的取值后，其预测值便可以确定。而改变一组（U，V）取值，在X不变的情况下，[image: img]
 就有可能发生变化。那么，当（U，V）不断变化时，预测值[image: img]
 就有可能得到优化。

18.3.2.4　映射函数的优化

通过上述分析，可以得出两种思路，对相关因素映射库的映射函数进行训练，使之得到优化：

（1）认为映射库（U，V）中，U是不用改变的，只需改变映射后取值V。这是有实际意义的，即认为某因素映射的分段数目、分段点取值均已确定，只需优化调整其对应的映射后取值V。

（2）认为U和V均可变，这是一种相对比较复杂的优化过程，适用于单独调整V效果不明显的情况。当单独调整V的效果不好时，应该想到，可能是由于某相关因素的映射表的分段数目不够细化，或关键的分段点不够合理，从而需要将U也纳入调整范畴。但是这明显会增加优化过程的难度。

这两种思路分别可以用人工神经网络模型（ANN）来类比：

第一种思路相当于已知ANN的结构（隐含层数目、各层神经元数目、连接方式等），只调整连接权重。

第二种思路相当于ANN的结构与连接权重均处于待优化状态，这样就需要不断训练ANN网络，然后在训练结果的基础上调整网络结构，如此反复调整。显然这样的调整训练难度要远远大于第一种思路。

下面以第一种思路为主，具体讨论映射数据库的训练方法。

18.4　映射数据库自适应训练算法——摄动法

18.4.1　问题的提出

在映射数据库的思想中，映射函数的设计和取值是核心问题。简单起见，各种相关因素的映射表长度可由用户根据经验自行定义，各个映射对（相关因素取值←→映射后的取值）也可以是用户自己摸索的经验性结果。如果可能的话，用户还可以根据经验，先设计多种映射方案，然后进行虚拟预测，从中挑选效果比较满意的一种方案作为本地区的映射表。但是，这样做的工作量很大，而且列举的映射方案总是有限的，容易丢弃许多较优的方案。

因此，对映射表的自适应训练是很有必要的。这里 “自适应”的含义是：针对任何一个地区的历史资料，不论用户设定的原始映射表如何，此训练过程总是可以找到一个比较合理和优化的新映射表，在效果上明显优于原始映射表。

本节首先介绍训练相关因素映射数据库的摄动算法。该方法思路清晰，且很容易编程实现。

18.4.2　摄动算法描述

对于只调整映射值的情况，待优化的变量（决策变量）是V。

摄动法的基本思想是每次迭代让V的每个分量产生正向、负向摄动，然后判断在摄动之后的映射表的预测效果。在正向摄动、不摄动和负向摄动三者中，取预测效果最佳者为下一次的解向量，依此类推。

算法流程可以描述如下：

（1）设定映射后取值V的初值V（0）
 ，可按某种规则产生，也可从用户的数据库中读出，即：[image: img]
 取搜索步长系数δ＞1，λ＞1。

（2）令训练次数计数器k=0，求V（0）
 的预测效果，暂时计为fopt
 。

（3）相关因素计数器i=1。

（4）第i个相关因素映射表分段计数器j=1。

（5）令[image: img]
 分别求取V′=V（k）
 +ΔV′和V″=V（k）
 +ΔV″的预测效果f′，f″，记录f′，f″和fopt
 中最优的为新的fopt
 ，所对应的决策变量为V（k+1）
 。

（6）判断是否j≥qi
 ，是则j=1，去（7）；否则，j=j+1，去（5）。

（7）判断是否i≥M，是则i=1，k=k+1，去（8）；否则，i=i+1，去（4）。

（8）精度目标值是否足够小，是，则程序结束；否则，去（9）。

（9）判断是否k＞kmax
 （最大训练迭代次数），是则程序结束；否则，去（3）继续迭代。

算法可以用图18-5流程图表示。显然，这种算法很容易编程实现，而且思路清晰，相当于在由映射表中所有因素的映射后取值所构成的高维空间中，每次沿其中一个轴产生正、负方向的扰动。若某个方向的扰动是有效的（优于原解），则接受该扰动，再试探下一个数轴；若该扰动无效，则在原来解的基础上再试探下一个数轴。这是一种 “坐标轮换”的思想。

[image: img]
图18-5　摄动法训练相关因素库的算法流程图



关于算法的一些说明：

（1）框图中 “求V（可以是V（0）
 、V′和V″）的预测效果f″这句话，包含了复杂预测过程，既可以用来单独训练对某种方法的最佳映射表，也可以使用 “多种方法+综合模型”的策略优化整体最优的预测表。因此，这里需要针对某一组映射表取值，反复调用各种单一预测方法和综合模型，计算量很大，训练速度可能会很慢。因此可以考虑每隔较长一段时间训练一次（如半个月）。

（2）相邻两次训练，后一次可以用前一次训练的结果作为初始解。即上次训练完成后连续预测了几天，到某日发现有必要对映射库作进一步的训练，此时，则可以以上次训练的结果为初始解进行训练，从而加快训练过程的收敛速度。

（3）框图中有两个给定的搜索步长系数δ，λ，都大于1。可以根据需要，改进为变步长摄动。开始时两个数可能会大一些，当迭代到一定程度时，需要细化各个分量，此时这两个数可小一些，当接近收敛的时候，趋近于1。

（4）这种摄动的优点是：如果映射表中某些分段没有涉及，则调整不影响预测效果，无论如何改变映射值，不会对结果有影响。而对于涉及的分段，一旦映射改变，预测结果就会有所改变，从而可以找出主要的影响因素。

（5）如此的摄动方法，无论映射后取值的初始解如何，其收敛后所形成的映射函数均有可能单调或非单调。当然，如果要强行让某个因素的映射函数单调，可在循环摄动时，限定各分段点的摄动量不能超出其相邻区间的上一次取值，这样可保证单调。

（6）由于要反复调用各种预测方法，需要在算法效率上改进，以使训练的复杂度降低到最小。

18.4.3　应用举例

本算例只考虑星期类型因素，其他因素可用类似的方法考虑。

表18-3显示了训练前后相关因素库映射值的变化情况，映射库未训练的取值是人工经验设定的值，映射库训练后取值是用相关因素库训练算法优化调整后的取值。


表18-3　相关因素库训练前后映射值的变化
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表18-4显示的是相关因素库训练前后综合模型的预测效果对比。


表18-4　相关因素库训练前后综合模型预测精度
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续表
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通过以上的数据可以看出：

（1）人工设定的映射库初值具有一定的合理性，因此即使不经过训练，其预测效果也是较好的。

（2）经过训练后，相关因素的量化映射值更加合理，从而使得预测效果和稳定性进一步得到提高。

（3）训练后的工作日（周一～周五）、休息日（周六、周日）的映射值确实存在 “分组”的特征，组内数值比较接近，组间数值差别较大。

（4）进一步搜集更加齐全的影响负荷的相关因素，通过基于虚拟预测思想的综合模型以及相关因素库训练算法，可以根据不同地区不同月份的相关因素的情况调整映射库取值，从而提高预测精度。

18.5　映射数据库自适应训练算法——遗传算法

摄动算法采用了 “坐标轮换”的思想，在步长较小的情况下，这种方法的效率有时比较低。为了进一步改善计算结果，研究利用遗传算法实现相关因素映射数值的训练。

18.5.1　算法的关键环节

这里采用遗传算法的标准计算过程，由于遗传算法在许多文献中都有详细的描述，因此这里只描述其中几个关键环节的处理方式。

18.5.1.1　编码方式

根据处理相关因素的策略，映射后向量bi
 中的各元素bij
 均要求大于0，一般在区间（0，1）中。因此，遗传算法的编码方式采用实数编码，这样的优点在于可以直接对解的数值进行遗传操作，在种群规模为S的情况下，某一代个体中第α个染色体（ηα
 ）中的第β个基因（ηαβ
 ）与相关因素映射后的取值一一对应，即bij
 ↔ηαβ
 ，其中：α∈［1，S］（α是正整数）。

18.5.1.2　评价函数

采用虚拟预测精度作为评价染色体优劣的依据。评价过程实质是一次虚拟预测的过程。首先调用各种单一预测方法对历史上某段日期进行虚拟预测，然后根据不同方法的权重调用综合模型对同一段日期进行虚拟预测，最终得到该段日期的虚拟预测负荷。通过比较虚拟预测负荷与历史负荷，判断染色体的优劣。

这里取虚拟预测负荷与真实历史负荷的平均偏差率作为优化的目标函数。即
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式中：［C-Fv
 ，C-1］是虚拟预测区间；Fv
 为虚拟预测天数。

18.5.1.3　交叉与变异算子

在遗传算法中，交叉算子的设计是关键一步，这里采用算术交叉方式。步骤如下：首先生成一个 ［0，1］内随机数ρ，设两个父代染色体是[image: img]
 ；两个子代染色体是[image: img]
 [image: img]
 代表进化代数；u，v代表种群中染色体的下标），则两个子代染色体的第β个基因可以表示为
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在变异算子的设计中，采用一致性变异方式，便于考虑各个基因的突变可能性。

18.5.2　自适应训练算例

下面通过算例说明遗传算法的有效性，并且与摄动训练算法进行对比，分析它们各自的特点。

为了分析的方便，以一周连续7日负荷预测的结果为例。这里采用某省2001年12月～2002年1月的负荷数据，对2002年1月12日～2002年1月18日的负荷进行预测，每日预测点数为96点。算例中映射库训练目标函数和实际预测的精度均以平均偏差率这一指标表示。综合模型采用的单一方法包括：ARIMA模型法、模式识别法、点对点倍比法、变化系数法、相似度外推法、一元线性回归法六种方法。

两种算法在分别计算20min的情况下，目标函数值比较见表18-5（初始目标值均为0.046011，计算机CPU：PII233，内存：256M）。


表18-5　两种算法训练后的目标函数值比较（CPU时间相同的条件下）
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图18-6给出GA算法训练20min（2000代，种群规模30）目标函数的下降曲线。

[image: img]
图18-6　GA算法目标函数变化曲线



在三种情况下（未训练、摄动算法训练20min后和GA算法训练20min后），分别进行实际预测，各种预测结果的对比情况见表18-6（其中使用平均偏差率进行比较）。


表18-6　各种条件下预测平均偏差率的比较 （%）
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从表18-6的第2列与第3列、第4列的对比中可以看到，在相同条件下经过训练后的预测效果普遍优于未经训练的预测效果；从第3列与第4列的对比中可以看到，采用遗传算法训练后的预测效果要优于摄动算法。训练精度的提高，意味着实际预测的精度更高，这正是虚拟预测策略的体现。

通过算例可以看出，遗传算法训练相关因素库的效率更高、精度更好。经过训练，相关因素的量化映射值更加合理，预测效果和稳定性进一步得到提高。

18.6　基于映射数据库的正常日预测新方法

本章所讨论的规范化的处理日特征相关因素的策略，其价值在于：

（1）可以用于对各种现有预测方法进行改造，使之可以计及各种相关因素的影响。如果某种预测方法原来无法考虑相关因素，那么，可以用这种策略作为预处理过程，从而引入相关因素的分析技术，提高预测精度。

（2）该策略还可以指导预测人员构造新的短期负荷预测方法，其中可以直接考虑各种相关因素的影响。

本章前面几节对于处理日特征相关因素的过程已经做了详细描述，本节主要根据相关因素的处理策略，尝试构造新的预测方法。

18.6.1　模式识别法

对历史上的若干天，取近期N天的数据作为预测样本集。

已知条件为：

（1）历史上各日的特征量：xn，i
 （n=C-1，C-2，…，C-N；i=1，…，M），已经是量化值，并且做了映射变换。

（2）历史上各日的负荷：Pn，t
 （n=C-1，C-2，…，C-N；t=1，…，T），T为每日的负荷采样点数。

（3）待预测日的特征量：xC+F，i
 （i=1，…，M）。

待求解的量是：P^C+F，t
 （t=1，2，…，T）。则预测的步骤为：

（1）求历史上各日与待预测日的相似度rn，C+F
 （n=C-1，C-2，…，C-N）。可以直接求取rn，C+F
 ，也可求差异度后再变换为rn，C+F
 。

（2）相似度归一化。可以采用式（18-10）进行归一化处理
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（3）待预测日是历史上各日负荷的加权平均（这里无须区分周一～周日，因为这个因素已经体现在r′n，C+F
 中）
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18.6.2　相似度外推法

前述的模式识别法非常直观，但只适用于气象因素不出现奇异变化的情况。若待预测日温度高于历史上C-N～C-1天的温度，则其预测结果仍是历史上负荷的加权平均，因此不会超过历史上的最高负荷，这可能会造成预测负荷偏低。

但是，受到模式识别预测方法的启发，可仍然沿用相似度概念，但对直接量化后的气象因素与负荷之间的变化关系采用线性外推，从而可以处理气象因素奇异变化的情况。

已知条件及待解条件与前一方法相同。

预测步骤为：

（1）求历史上各日与待预测日的相似度rn，C+F
 （n=C-1，C-2，…，C-N）。

（2）对于每个直接量化的气象因素i和每个时刻t，进行下述计算。

已知：

1）自变量：xC-N，i
 ，…，xC-2，i
 ，xC-1，i
 ，⇒，xC+F，i


2）因变量：PC-N，t
 ，…，PC-2，t
 ，PC-1，t
 ，⇒，PC+F，t


3）相似度：rC-N，C+F
 ，…，rC-2，C+F
 ，rC-1，C+F
 ⇒

由此做一元加权线性回归，得[image: img]
 ，即在第i种气象因素的直接影响下，待预测日t时刻的负荷预测值为[image: img]
 （这里同样无须区分周一～周日，因为这个因素已经体现在加权回归中）。

（3）根据气象因素的主导程度，即每个气象因素i所对应的变化，求出各因素的影响权重wi
 （与n=C-1，C-2，…，C-N无关），并可在此基础上对未来日的负荷进行加权预测
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如此得到的[image: img]
 即为待预测的日负荷曲线。


第19章　预测误差分布特性统计分析与概率性短期负荷预测

19.1　问题的提出

通过分析现有的短期负荷预测方法可以发现，大量方法所得的都是确定性的负荷预测结果，即，仅能给出一组确定的负荷预测序列。实际上，由于电力系统中蕴含了各种不确定性因素，决策工作必然面临一定程度的风险，因此，在决策时，必须考虑电力需求的不确定性。如果能够分析得到负荷预测误差的分布概率，并进一步给出概率性负荷预测结果，则可使电力系统决策人员更好地了解其历史上预测误差的统计规律，使其在进行生产计划、系统安全分析等工作时能够更好地认识到未来负荷可能存在的不确定性和面临的风险因素，从而及时做出更为合理的决策。因此，研究负荷预测误差的分布概率和负荷的概率性预测具有重要的意义。有少量文献从不同的侧重点展开了概率性负荷预测的研究，但关于负荷预测误差及负荷的概率分布函数的定量描述并不多见。

本章从基于特性分类的负荷预测误差的统计分析入手来分析概率性负荷预测的问题。首先从时段与负荷水平两个联合维度上建立了对预测误差的分布规律进行统计分析的模型，并提出了检验该统计规律有效性的原则和方法；将验证后的预测误差统计分布规律与确定性的负荷预测结果相结合，即可得到概率性的负荷预测结果。基于该结果，还能求取某一置信水平下的预测负荷曲线的包络线。

19.2　总体思路

一般来说，求取某随机事件发生的概率密度分布函数有一种较为常用的方法，即首先假设一种特定的密度分布函数，然后根据历史数据的信息求得该函数中的参数，再用该参数对应的密度分布函数作为其历史数据的概率密度分布函数。但是这种方法的前提就已经设定其分布满足某种特性，具有主观性。因此，为了能更客观地反映出历史数据中隐藏的真实一面，这里采用直接统计的方法对历史负荷预测误差进行归类统计，可以得到其自身的统计规律意义上的离散分布函数，而且这些概率分布函数能够更客观地反映随机事件的规律性。

19.2.1　负荷预测误差的特征分析

负荷预测的误差是通过对历史上负荷预测值及其相应的实际值比较而得到的，对长时间的负荷值进行统计分析，可以发现其具有规律性，且其规律会因地域和时段而异，例如：

（1）A地区工业负荷占主导地位，白天为正常上班时段，负荷曲线有明显的规律可遵循，因而预测误差会比较小。而非正常上班的时间段内有可能因为赶工期等原因需要加班，诸如此类的突发事件导致负荷预测难度加大，其误差很有可能会偏大一些。

（2）B地区居民负荷比较多，则晚高峰时段误差可能会比较大，不易预测准确。而凌晨低谷时段为休息时段，较容易预测，一般误差变化比较小。

（3）C地区夏季天气常发生骤变，则导致负荷预测难度比较大，特别是在日间时段，因而其预测误差也会相应增大。

负荷预测误差的规律从另一个侧面反映了该地区相应季节负荷波动的剧烈情况，对实际工作有着很好的指导意义。

19.2.2　负荷预测误差的影响因素及其描述模型

设第n日负荷的预测值和实际值分别为[image: img]
 及Pn
 =［Pn，1
 ，Pn，2
 ，…，Pn，T
 ］，容易得到各时段的负荷预测相对误差vn，t
 为
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其中，n为日期标号，n=C-1，C-2，…，C-N为样本日，N为负荷样本的总天数，t表示时段点号，T表示每日的时段数。将负荷样本分为两个子集，［C-N，C-Fv
 -1］作为子集Ⅰ，［C-Fv
 ，C-1］作为子集Ⅱ，子集Ⅰ用于统计预测误差的分布特性，子集Ⅱ用于验证统计规律的有效性，Fv
 为验证天数。经验证后，即可对未来的某日进行概率性短期负荷预测。为了简便，下文提到的负荷预测误差均指相对误差。

由于不同地区不同季节的负荷预测误差会随着时段、负荷值等因素变化而有较大的不同，因而这里的分析过程将针对特定区域和季节的情况进行。当地区、季节变更时，需要重新进行统计和分析，这样才能保证误差分布规律的准确性和有效性。

根据短期负荷的变化规律和预测误差的分布特点，有两个因素可以作为影响预测误差的主要因素：一是负荷所处时段，例如，高峰和低谷的预测误差往往呈现不同的特点；二是负荷水平及其波动性，例如，连续几天的负荷持续走高，则预测效果往往较差，误差较大。当然，还可以引入许多其他影响因素，其分析思路可以在此基础上扩展。

根据以上分析，这里用二维概率分布f（Jk
 ，Pj
 ）来描述负荷预测误差特性随着时段和负荷的变化规律：

（1）Jk
 代表时段分区。不同时段负荷的波动情况有可能会相差较远，因此可以对该季度的典型日负荷曲线的变化趋势进行分析，根据某种原则将一天负荷段划分为若干个时段分区。

（2）Pj
 是描述负荷水平及其波动性的特征量，这里采用的负荷特征量有两种，分别是负荷有名值以及负荷增量，即，这里将会通过分析得到两套二维的概率分布函数，应用于不同的情况。

19.2.3　思路分析

实现负荷预测误差的概率分布以及概率性短期负荷预测的总体框架如图19-1所示。
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图19-1　预测误差分布统计以及概率性短期负荷预测的思路



从图19-1中容易看出主要思路为：首先分别以两种不同的方法对某地区所记录的历史负荷数据及预测值进行统计后，即可得到历史预测误差统计的二维离散概率分布。在验证该概率分布对未来负荷的有效性之后，就可以对从常规的负荷预测方法得出的确定性负荷预测值进行分析。根据总结得出的预测误差分布规律，就可以得到概率性负荷预测，并能给出不同置信度下的负荷预测的带状分布。

19.3　预测误差分布特性的统计方法

这里采用的数据是以15min为间隔的96点负荷数据作为样本，因此能够得到大量的负荷样本。根据概率统计原理可知，当样本充分多时，事件发生的频度函数（经验分布）与总体分布密度只有微小的差别，从而可以作为概率密度来使用。

这里提出两种关于预测误差分布特性的统计方法，下面分别介绍。

19.3.1　负荷值法

负荷值法统计的具体思路如下：

（1）由于不同时段下负荷预测误差的波动情况有可能会相差较远，因此可以对该地区该季度的典型日负荷曲线进行分析，根据某个设定的规则将一天负荷段划分为M段，每段记为Jk
 （k=1，2，…，M），Jk
 中含有Qk
 个时段点。

（2）将第Jk
 类的预测误差数据按负荷值的大小进行分类，由于对负荷值的划分需要考虑到预测误差样本的分配，因而需要进行二重划分。

首先，以某一负荷值步长ΔL作为分类尺度，对日负荷从最小值到最大值之间作等间隔划分，而日负荷最大值及最小值附近可能由于预测误差样本过少，不能反映其偏差的变化趋势，即数据样本呈现中间大、两头小的趋势，因此，需要对预测误差样本集进行再划分。样本再划分要兼顾两条原则：第一条原则是设置一个恰当的样本数参考区间 ［l-δ，l+δ］（l表示合适的样本个数，δ为波动范围），从负荷值两侧向中间方向对初步划分的等间隔区间进行合并，尽量使得每个负荷区间的预测误差样本数量满足要求，同时记录下每个负荷区间段的界值；第二条原则是，若在合并过程中出现了不增加分区样本数达不到要求、增加分区又超出参考区间范围的情况，则选择与参考区间相差较小情况作为区间划分的方案。这个过程如图19-2所示。

[image: img]
图19-2　负荷的横向和纵向划分



通过上述方法对数据进行处理后，最后可以得到W 层负荷分区Dk，j
 （j=1，2，…，W），Dk，j
 中含有Rk，j
 个负荷样本。

从图19-2中可以清晰地看到，该方法实际上是分别从横向、纵向的角度对历史负荷样本进行归纳分类，得到的统计规律能够更好地反映出各时段下不同负荷水平的预测误差分布情况。

（3）计算第Dk，j
 （j=1，…，W）层的负荷预测误差样本vr
 （r=1，2，…，Rk，j
 ）。

[image: img]
图19-3　负荷误差段的划分示意图



图19-3中横坐标为预测误差百分比，选取一个合适的误差步长作为预测误差区域间隔的宽度，根据预测误差vr
 将样本点集中到相应的间隔内，图中所示为负荷预测误差样本点的分布情况，经统计可得到每个预测误差区域间隔内的样本个数分别为ω1
 ，…，ωs
 ，…，ωS
 ，且[image: img]
 ，因而可以根据预测误差区域间隔内的样本个数得到
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当Rk，j
 充分大时，即可将fs
 视为第Jk
 时段的第Dk，j
 层负荷分区的预测误差的离散确切概率分布情况。

（4）对全体历史负荷遍历一遍，即可得到M×W 个预测误差的离散确切概率分布函数，也就是以负荷值为分类标准的误差统计表。图19-4是在某一时间区段内不同负荷水平分区下的概率分布曲线簇。

[image: img]
图19-4　某时间区段下不同负荷段的误差概率分布



19.3.2　负荷增量法

负荷增量法中的增量指的是负荷移动平均数的相对增量，由于每日负荷序列的数值受周期变动和不规则变动的影响，起伏较大，不易显示出发展变化趋势，所以采用移动平均法，消除这些因素的影响。

日负荷一般以一周7天作为一个周期，所以移动平均项数选为7比较合适，可知
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Bn，t
 表示从第n日算起前7日t时段负荷的移动平均数，简称为第n日t时段的移动平均数。

负荷移动平均相对增量ΔBn，t
 可定义为
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ΔBn，t
 是第n日t时段的移动平均数与第n-1日同一时段的移动平均数之差的相对值，这是一种直观的增量表示方法，也有利于统计。

负荷增量法的整体统计思路与负荷值法很类似，只是在步骤（2）中负荷数据的分类标准是按照ΔBn，t
 的大小来划分区间，对每一类的样本数的处理也可以采取前文所述的方法，最后同样可以得到M×W 个预测误差的离散概率分布函数，得到负荷增量误差统计表。

19.3.3　两种分类统计方法的比较分析

两种不同的分类统计方法适用于不同的场合，因为二者是基于不同的原理统计得到的。其中，负荷值法是直接以历史负荷样本的数值大小（即负荷水平的高低）作为分类标准，对负荷误差进行统计得出的一套分析方法；负荷增量法则是以当日当前时段的动平均值与前一日同一时段的动平均值的相对偏差作为分类标准，对负荷误差进行统计得出的另一套分析方法。

二者的主要区别在于：负荷值法是对历史上已经出现的负荷水平数值进行统计分析，统计得到的规律很直观，应用时比较方便；但是由于负荷会随着气象等因素不断变化，假如在待分析和预测的后期负荷曲线中出现了以往未出现过的负荷值（例如，在负荷趋势连续走高的情况下），则负荷值法就不再适用，因此引入负荷增量法作为补充方法。负荷增量法是从历史负荷增量的角度进行统计分析，同样能够反映出误差的变化情况，但由于应用时不如负荷值法方便，因而作为补充方法。

19.4　误差分布统计规律的有效性检验

通过对预测误差进行统计，可以得到负荷预测误差的历史统计概率性分布情况。但是在利用该统计规律进行概率性短期负荷预测之前，需要检验求得的统计分布是否具有实用价值。因而提出一种检验思路如下：

（1）假设历史统计样本的后7天的负荷数据为未来一周的负荷样本，仿照上节的统计方法对未来一周的预测误差离散概率分布进行统计，需要注意的是对负荷段的合并需要考虑到7天的负荷样本个数以及分布的均匀性问题，并将相应的负荷段与统计规律中的负荷段一一对应起来，因而负荷段的划分很有可能会与原始统计规律有差别，此时需要对原始的统计规律做适当修改，以确保有效性检验是在同一时段的同一负荷段内进行的。

（2）从离散确切概率分布和累积概率两个角度对有效性进行检验，离散确切概率分布可以直接从上文得到，累积概率F（x）则可以通过下式计算得到

累积概率表征了X落在（-∞，x］上的概率，从这个意义上说，用累积概率可以完整地描述误差分布的统计规律性。然后分别对二者的离散确切概率分布及累积概率计算相应的相关系数，验证统计得到的离散概率分布的有效性。

假设统计规律某负荷段的概率为x，后7天的相应负荷段的概率为y，则可计算相关系数。分别对二者的离散确切概率分布及累积概率计算相应的相关系数，验证统计得到的离散概率分布的有效性。若相关系数越大，说明统计规律对未来7天负荷值波动的模拟效果就越好，具有较好的实用价值，同时该预测误差规律对未来单日的负荷预测同样有效。

统计规律得到的确切离散概率分布的相关系数表明了二者离散概率分布的相似程度，反映了一一对应的独立误差段的相似程度，但容易出现由于样本量不足而导致较大差异的情况；累积概率分布的相关系数则表明了误差分布的统计规律性的相似程度，该指标是从整体的角度去描述概率的相似情况，较好地反映了各段误差的概率在整个区间上出现的频度。

19.5　误差分布的t分布特性

在统计学中，除了采用离散确切概率分布对误差的不确定性进行描述，还可以应用多种解析式描述的概率分布函数，包括广义极值分布（generalized extreme value distribution，GEV）、逻辑分布（logistic distribution）以及t分布，对实际的分布进行拟合，求出最优的模型参数，就可以使用解析的概率分布函数实现预测误差建模。

这里涉及到几个概念。

（1）峰态：指概率密度分布曲线在平均值处峰值的高低。

（2）峰度：又称峰态系数。表征概率密度分布曲线在平均值处峰值高低的特征数。直观看来，峰度反映了概率密度分布曲线尾部的厚度，峰度高则尾部越厚，意味着方差增大是由低频度的大于或小于平均值的极端差值引起的。可由K=u4
 /σ4
 -3计算，其中u4
 =E［（X-[image: img]
 ，是概率密度分布f（x）的四阶中心矩，σ为f（x）的标准差。该公式之所以还要减去3，是要使得正态分布的峰度为0，作为比较基准。

（3）尖峰态：峰度大于0，即为尖峰态，表征概率密度分布与正态分布相比，峰值更高，尾部更厚。

（4）低峰态：峰度小于0，即为低峰态，表征概率密度分布与正态分布相比，峰值更低，尾部更细。

基于上述分析，这里分析对比了多种概率分布函数对实际预测误差分布的拟合适应度。测试数据包含2011年中国各省市的短期负荷预测值和实际值（每日96时段），数据量大面广，取自于国家电力调度中心的历史运行数据库，数据质量高。

通过对实际预测误差的大数据分析，我们发现预测误差分布具有显著的尖峰态特征。预测误差的尖峰态特征，意味着预测误差大多数情况下在很窄的范围内波动，而只有少数情况下才会变得很大。实际情况也确实如此，在大多数时候，短期负荷预测误差总是比较小的，而当一些极端事件（如极端天气、重大经济事件等）发生时，它们会对预测的准确性产生显著影响，大幅度提高预测误差。采用具有尖峰态特征的分布函数将能够更好地描述预测误差的分布特性。

19.5.1　分布函数

正态分布不能很好地描述预测误差，因为其峰度为0。为了找到一种更好的分布，我们对比了多种分布函数拟合效果，并详细阐述其中效果较好的。

1.广义极值分布

广义极值分布包含Freshet分布（ξ＞0），Weibull分布（ξ＜0）以及Gumbel分布（ξ= 0）。ξ是其重要参数，决定其分布形态。广义极值分布的公式表达如下：

当[image: img]
 ，其概率密度函数为
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当[image: img]
 ，其概率密度函数为
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其中u和σ分别代表分布的位置和尺寸参数。

2.逻辑分布

逻辑分布与正态分布相似，均为对称钟形。不同之处在于逻辑分布的峰度不为0，而是常数1.2。这代表逻辑分布是一种尖峰态分布。

概率密度表达式如下
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3.t分布

与逻辑分布相似，t分布同为尖峰态分布。不同之处在于其峰态可随参数变化。

t分布的概率密度函数如下
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其中λ代表分布的自由度参数。

19.5.2　分布函数拟合效果对比

与其他分布相比，t分布的最大优势在于其自由度参数可以控制其峰态。自由度越小，其峰态越高，自由度越大，其峰态越趋近于0，当自由度超过30时，t分布与正态分布的峰态差异就微乎其微了。

图19-5显示了不同概率分布函数的拟合结果，与其他概率分布函数相比，t分布对实际预测误差分布明显具有最好的拟合适应度。

[image: img]
图19-5　不同概率分布函数拟合结果



19.6　概率性短期负荷预测

概率性短期负荷预测是常规确定性负荷预测工作的延伸。在验证了预测误差离散概率分布具有实用价值之后，即可利用该误差统计规律分析其负荷总体的确定性预测值的各个负荷值的可能分布情况，以给出未来负荷可能取值的概率性结果，反映了预测工作中隐含的风险因素，为将来对企业经营中遇到的风险问题和可靠性研究提供了前提条件和依据。

19.6.1　短期负荷预测曲线的概率分布

目前短期负荷预测发展得已经比较成熟，利用现有的方法容易得到预测日（设为第C+ F日）各点的负荷预测值。每个负荷点值表示为PC+F，t
 （t=1，2，…，T），若PC+F，t
 的负荷值在历史统计的负荷值的范围之内，查负荷值误差统计表可以找到该类型负荷的预测误差离散概率分布，然后将相对误差转化为负荷值，容易得到类似图19-6所示的接近正态分布的概率密度曲线。
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图19-6　t时段负荷值概率密度曲线



但若PC+F，t
 是历史统计的负荷值的范围之外的负荷值，则需要计算该时段前7天的动平均值BC+F，t
 及其前一日的动平均值BC+F-1，t
 ，并计算其相对差值ΔBC+F，t
 ，然后再查找对应的负荷增量统计表中相应类型的负荷误差概率密度，亦可得到与图19-6类似的概率密度曲线。

对全天的负荷点遍历一遍，即可得到短期负荷预测的概率密度估计结果，且通过前述的验证方法，可推知该密度估计预测是否有效。

19.6.2　短期负荷预测的区间估计

上文分析得到了短期负荷预测可能取值的概率分布结果，但是由于结果是离散的，只是反映出了每个负荷值可能出现的概率，不易直观反映整体的波动情况。因此希望能够估计出负荷变化的范围，并希望知道这个范围包含负荷值真值的可信程度。采用区间估计来代替点估计，能够更好地反映出负荷可能波动的区域。

对于给定值α（0＜α＜1），根据置信区间［10］
 的定义，对于任意负荷值P满足
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则称随机区间[image: img]
 是P的置信水平为1-α的置信区间，[image: img]
 分别为置信水平为1-α的双侧置信区间的置信下限和置信上限。但由于统计规律是离散概率分布，所以在寻找[image: img]
 和[image: img]
 时可以采取插值的办法。

给定一个α值，遍历96点负荷可以得到96个置信区间[image: img]
 （t=1，2，…，96），将其首尾相连即可得到α置信度下的负荷曲线的上下两条置信区间的包络线。

19.7　实例分析

19.7.1　基于离散确切概率分布的短期负荷预测结果

以北京市夏季负荷（2005年6月15日～8月31日）作为历史数据样本（即子集Ⅰ），以9 月1～7日作为假设的未来负荷样本（即子集Ⅱ），并以9月8日作为短期负荷预测的对象，介绍所提出的短期负荷预测误差的统计方法及概率性短期负荷预测方法的全过程及其结果。

（1）采用负荷值法与负荷增量统计法，分别对78个样本日的负荷数据进行统计整理。通过对该地区夏季负荷数据的分析，其典型日负荷曲线如图19-7所示，根据峰平谷的特征将负荷时段划分为3段：1～32时段为谷段，41～84时段为峰段，其余时段作为平段。需要注意的是，不同地区和季节的峰谷段有较大的区别，需要根据具体的典型日负荷曲线而变化。

（2）根据统计方法，即可得到3个时间区段中不同负荷区间段与不同的动平均相对增量下的预测误差离散概率分布，即可得到6个概率分布曲线簇。
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图19-7　北京市夏季典型日负荷曲线



（3）对概率分布曲线进行未来一周的有效性验证。以9月1～7日为未来一周的数据，由于负荷样本均在规律中出现，因而采用负荷值统计法进行检验，将每个时段的负荷段分为三段。

首先对统计规律与未来一周的误差概率分布进行相关系数分析，可以得到如表19-1所示的结果。


表19-1　未来一周误差确切概率分布相关系数检验结果
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表19-1中的各时段，中、高负荷段的相关系数均能达到70%左右，最高的甚至达到了95%，证明其统计规律还是比较有效的；但是低负荷段的相关系数相对不甚理想，主要原因是由于在一般情况下，峰、平时段低负荷段的样本数较少，难以反映出其变化的规律，仅用误差概率分布的相关性还不能完全说明问题。

所以还需要对统计规律与未来一周的误差累积概率进行相关系数分析，同理可以得到如表19-2和图19-8所示的结果。


表19-2　未来一周误差累积概率分布相关系数检验结果

[image: img]
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图19-8所示为谷段4400～4900MW负荷段的预测误差统计规律与检验规律的累积概率图，从图中易看出两者的累积概率曲线很相似。表19-2的数据反映了统计规律与未来一周在各时段下各负荷段的累积概率相关度都很高。以上均说明了其误差概率分布的统计规律性很相似，对未来的短期负荷预测具有实用价值。

综合以上结果容易得出：该误差概率分布的统计规律对未来一周的验证是有效且具有实用价值的。

（4）以9月8日的短期负荷预测曲线作为分析对象，应用上文所述的方法，首先查找相应时段和负荷段（或者相应时段和负荷动平均的相对增量）的离散概率分布曲线，得到每个时段点的负荷可能的分布情况，再利用区间估计的原理求取每个时段点的置信区间上下限值。

[image: img]
图19-9　t时段负荷值概率分布曲线



1）首先以短期负荷预测的某一时段点为例进行分析，图19-9所示为9月8日第67个时段点的负荷预测结果的概率性分布图，图中标明了该时段原始的确定性负荷预测的结果（7480.165MW），根据此数据查阅预测误差分布特性统计规律，即可得到在该预测值附近的概率性短期负荷预测结果，如图中折线所示。当给定某一置信度为85%时，即可得到折线内阴影以外的负荷预测区域，因此只要给定不同的置信度，即可得到不同大小的区域，可以很直观地比较负荷可能出现的概率大小。此外，图中还标注了历史当日该时段的负荷实际值，以作比较。

2）将1）中得到的每个时段的置信区间上限和下限分别连接即可形成上下两条包络线，负荷预测结果的置信区间的大小随着置信度取值的不同而变化。区间负荷预测结果如图19-10所示。

[image: img]
图19-10　区间负荷预测结果示意图



值得注意的是，这里的置信区间包络线与传统的区间包络线完全不同。传统所说的包络线是在确定性负荷预测的基础上，上下浮动相同的百分比例得到；而这里的置信区间包络线是根据预测误差的概率统计分布的概率置信度绘制得到的，因此置信区间包络线与确定性负荷预测曲线之间不是等间隔的。

通过以上的分析可以得到如下结论：①该地区夏季谷段与峰段的置信区间上、下限值之间差距较大，说明面临的负荷预测风险比较大；②对比确定预测值与实际值，容易发现在中午至下午时段相差较大，而概率性区间估计预测反应出该时段内负荷变化程度剧烈，需要引起注意，其效果是确定性预测结果所不能揭示的。③置信区间的包络线能从概率的角度反映了负荷真值出现的范围，更好地反映出负荷变化的可能性，同时由于置信区间是某一置信度下的负荷包络线，因而出现了少部分负荷值不在置信区间内的情况，这是可以接受的。

19.7.2　不同月份分省预测误差的t分布建模

这里利用中国多省长期积累的海量预测误差数据，从不同月份、时段、省份，多角度全面地验证t分布对短期负荷预测误差的拟合适应性。分布建模方法采用的是极大似然估计法。

1.不同月份的负荷预测误差

随着季节变化，负荷特征也会随之变化。因此，不同月份的负荷预测误差可能有着不同的分布特性。图19-11显示的是安徽省2011年1～12月的预测误差。由图可以看出，t分布的拟合效果要远远优于正态分布，尤其是在1、2、5、6、7、8、9月。对数似然值是一种定量描述拟合效果的指标，其值越大则拟合效果越好。以1月为例，t分布的对数似然值为-22285，而正态分布为-22488。
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图19-11　不同月份的负荷预测误差



2.不同时段的负荷预测误差

不同时段的负荷特性也存在差异，因此也必须对不同时段的负荷预测误差的分布特性单独验证。图19-12显示了安徽省四个典型时段（t=16、t=45、t=60、t=88，一天96个时段，每个时段15min）的负荷预测误差。由图可以看出，t分布的拟合效果最优。以时段60为例，t分布的对数似然值为-2703.08，而正态分布为-2744.93。

[image: img]
图19-12　不同时段的负荷预测误差



3.不同省份的负荷预测误差

不同省份的负荷预测误差的分布特性也可能存在显著差异。图19-13显示了6个不同省份的误差分布图。由图可以看出，t分布的拟合效果更优。以湖北省为例，t分布的对数似然值为-237608，而正态分布为-249494。

表19-3显示了不同省份的t分布参数。其中大多数省份的自由度参数均小于4，这意味着各省预测误差的尖峰态特征均十分显著。

19.7.3　基于t分布的概率性短期负荷预测效果验证

19.7.3.1　置信区间验证

图19-14显示了中国某省的短期负荷预测误差分布函数，以及采用其他分布假设拟合形成的分布函数。从图中看可以看到t分布是最接近于实际分布的。表19-4给出了基于不同分布假设估计的置信区间，以及实际分布的负荷置信区间。不难发现，t分布是置信区间估计最为精准的。取0.01作为置信度，实际分布的置信区间为［-1518，1674］，而正态分布、逻辑分布、广义极值分布的置信区间分别为［-1109，1070］、　［-1126，1069］和［-1042，1530］，与实际分布的置信区间差异达到30%～40%。而t分布的置信区间为［-1738，1668］，差异只有1%～10%。因此，采用t分布估计负荷预测置信区间，能够显著降低电力系统运行风险。
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图19-13　不同省份的负荷预测误差




表19-3　不同省份的t分布参数
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续表
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图19-15是表19-4更直观的显示方式。其中色块深浅表示了置信区间的宽度，颜色越浅，宽度越大。容易看到，t分布与实际分布的色块之间的色差是最小的，也意味着t分布是最准确的。
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图19-14　短期负荷预测误差的分布函数
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图19-15　置信区间热图




表19-4　在不同分布不同置信度下的置信区间

[image: img]


19.7.3.2　概率性短期负荷预测结果

图19-16和图19-17分别展示了基于t分布和正态分布的概率性短期负荷预测结果。

[image: img]
图19-16　基于t分布的概率性短期负荷预测结果



[image: img]
图19-17　基于正态分布的概率性短期负荷预测结果



对于t分布，一天之中有88%时刻点的负荷位于事先预估的负荷波动区间内，而对于正态分布则仅有61%。这充分说明了采用t分布将有助于提高概率性短期负荷预测方法的精确性和可靠性。


第20章　短期负荷预测的综合模型

20.1　短期负荷预测综合模型的特点分析

在中长期负荷预测中，详细分析了建立在多个单一预测方法基础上的综合预测模型。在短期负荷预测中，基于多个单一预测方法建立综合预测模型，仍然是非常重要的环节。

深入分析可以发现，短期负荷预测的综合预测过程体现出如下两个明显的特点，使得其综合模型的建立难度远大于中长期负荷预测的综合模型：

（1）短期负荷预测每天的预测结果是一整条具有波动性的负荷曲线（例如，以15min为间隔的96点负荷曲线），这个特点在中长期负荷预测中是不具备的，因为中长期负荷预测中每个时段（年、月等）的预测结果是一个特定的数值。正是这个特点，使得在中长期负荷预测中可以给每个单一预测方法赋予一个权重，参与到综合模型之中，而短期负荷预测在这个环节上则要复杂得多。

（2）在中长期负荷预测中，许多方法都是以历史序列的拟合为前提进行未来时刻的预测。由于在预测未来的同时，对历史时刻做出了拟合，故可以用拟合效果的评价结果得到综合预测模型中该方法应取的权重。而在短期负荷预测中，许多方法并不具备这种 “历史序列拟合”的特性，最典型的是基于 “同类型日”思想的一系列预测方法，它们都用历史数据直接作出预测，而不是先 “拟合”后 “预测”。

对上述两个关键特征的思考，恰好形成了短期负荷预测综合模型解决方案中的关键步骤：

（1）针对短期负荷预测每天的预测结果是一整条具有波动性的负荷曲线的特点，可以考虑 “全天统一权重”和 “分时段变权重”两个方案，建立两类综合预测模型体系。

（2）针对短期负荷预测中许多方法不具备 “历史序列拟合”的特性，可以借鉴 “虚拟预测”的理念（参见第Ⅰ篇第1章1.6.3节），以 “虚拟预测误差最小化”为目标，建立综合预测模型。

需要着重分析的是，在中长期负荷预测的综合模型中，根据综合模型的构成究竟是以追求综合预测模型的拟合效果较好为目标，还是以概率意义上的预测效果较好为目标，建立了4种模型（参见第Ⅱ篇第10章）：平均权重综合模型、综合最优拟合模型、综合次优拟合模型（方差分析综合模型）、综合最优预测模型。而在短期负荷预测中，由于许多方法失去了这种 “历史序列拟合”的特性，因此，都依据 “虚拟预测”效果进行分析，可以考虑建立3种模型：平均权重综合模型、方差分析综合模型、最优虚拟预测综合模型，其目标都是追求综合预测模型的虚拟预测效果尽可能最小化，然后将此模型用于真正的预测过程。

下面首先按照 “全天统一权重”和 “分时段变权重”两个思路，在不考虑相关因素的情况下，分别介绍其综合预测模型。此后，还将对考虑相关因素情况下建立综合预测模型的方法进行讨论。

20.2　全天统一权重的综合预测模型

中长期负荷预测的综合模型是很直观的，按照单一预测方法选择权重的过程也是顺理成章的。而在短期负荷预测中，既可以按各方法的预测结果对全天各点取相同的权重，也可以对全天各点取不同的权重，即，可以考虑 “全天统一权重”和 “分时段变权重”两个方案，建立两类综合预测模型体系。其中，“全天统一权重”的短期负荷预测综合模型与中长期负荷预测综合模型的形式比较接近，因此，这里先讨论 “全天统一权重”的短期负荷预测综合模型。

顾名思义，“全天统一权重”就是对于每个单一预测方法，取一个确定的数值作为全天的统一权重，该数值不随着时段变化而变化。显然，这种综合模型中，各权重的选定只依赖于方法，不依赖于各日各点。当确定了各种单一预测方法在综合模型中的权重后，在每个点均取这一权重进行加权。

20.2.1　综合预测模型的基本假定

按照 “虚拟预测”的理念，可以设定如下的条件：对历史上的若干天，取近期n天的数据作为虚拟预测样本集。规定i为预测方法下标，n为日期下标，t为时段下标。

已知条件为：

（1）历史上第n日t时段的实际负荷为Pn，t
 （n=C-1，C-2，…；t=1，2，…，T），这里T为每日负荷采样点数。

（2）对于真正的 “待预测日”而言，假定总共使用了M种单一预测方法对 “待预测日”F的负荷作了预测。设其中第i种预测方法对 “待预测日”的预测结果为[image: img]
 （i=1，2，…，M；t=1，2，…，T），现在需要对这M种单一预测方法的预测结果进行分析与综合，也就是说，必须合理设定每个单一预测方法的权重，然后进行加权，即可得到最终的唯一一组预测结果——负荷曲线。

（3）为了较好地得到每个单一预测方法在综合预测模型中的权重，在上述条件下，尝试使用这M种方法，对历史上近期N天的虚拟预测样本集进行虚拟预测（此时，每次虚拟预测都需要用到更早期的历史数据）。设其中第i种预测方法对第n日的虚拟预测结果为[image: img]
 （i=1，2，…，M；n=C-1，C-2，…，C-N；t=1，2，…，T），现在需要根据虚拟预测结果的优劣来确定每个单一预测方法在综合预测模型中的权重。

20.2.2　综合预测模型的构成

按照 “全天统一权重”的基本思路，设wi
 （i=1，2，…，M）为第i种方法在综合预测模型中的权重，则最终待预测日的负荷曲线预测结果是
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wi
 的取值只取决于方法的不同。

在这样的条件下，这一组权重也决定了虚拟预测的效果。分析如下：

（1）第i个单一预测方法在第n日t时段的虚拟预测残差为

[image: img]


（2）第i个单一预测方法在所有N天T时段的虚拟预测残差平方和为

[image: img]


（3）对于某两个单一预测方法i、j的虚拟预测结果，设其第n日t时段的虚拟预测残差分别为vi，n，t
 、vj，n，t
 ，则类似地定义两种虚拟预测结果的协方差为
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（4）显然，利用综合模型对第n日t时段的虚拟预测结果为

[image: img]


（5）因此，利用综合预测模型进行虚拟预测所得到的总体残差平方和为

[image: img]


于是，从一般意义上看，综合预测模型应该追求式（20-6）的最小化。

20.2.3　平均权重方式的综合模型

平均权重方式的综合模型对所有的单一预测方法不加区别地取相同的权重，于是该方式下的权重取为
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这是最简单的综合模型的生成方式。

20.2.4　方差分析方式的综合模型

虚拟预测的结果和实际的历史数据肯定是有差距的。采用Euclid距离来计算各种单一预测方法相对于实际历史值的虚拟预测误差，误差越大，所取的权重应该越小，所以对误差取倒数然后再做归一化处理，就可以得到各个方法相应的权重。这就是方差分析方式确定权重的基本思想。

借鉴中长期负荷预测中方差分析方式的综合模型，可以得到
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20.2.5　最优虚拟预测方式的综合模型

根据虚拟预测的思想，综合预测模型应该追求虚拟预测残差平方和的最小化，于是，形成下述优化问题
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严格求解这个优化问题，即可确定最优权重模型。

与中长期负荷预测综合模型类似，这也是一个以wi
 为决策变量的优化模型，属于非线性规划中的二次规划问题。但是，由于多重求和号的存在，使得该模型比中长期负荷预测综合模型复杂一些。

借鉴中长期负荷预测综合模型的分析过程，应首先分析此问题的特征，用矩阵形式表示。

按照综合预测模型的定义，目标函数可做如下的转化
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根据虚拟预测残差平方和与虚拟预测协方差的定义，记

[image: img]


则
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其中H为非负定对称矩阵。

于是问题的矩阵表述形式为

[image: img]


可见，基于虚拟预测残差平方和最小化所建立的 “全天统一权重”的短期负荷预测综合模型，与中长期负荷预测中的综合最优拟合模型的矩阵形式完全一致。因此，模型的求解方法完全可以套用中长期综合最优拟合模型的过程，请参见第Ⅱ篇第10章10.3.2节。

20.3　分时段变权重的综合预测模型

“分时段变权重”的短期负荷预测综合模型的出发点是区别对待 “每天各点”，分别建立综合模型，如此，各种方法的预测结果在每个时刻的权重均不同。这是一种比较复杂的情况。

这种思路的基本思想是：对于许多单一预测方法而言，可能在不同时段呈现出不同的预测精度，例如，A方法可能在高峰负荷时段预测比较准确，而B方法可能在低谷负荷时段预测比较准确。这样，在形成综合预测模型时，A、B两种方法在高峰、低谷不同时段的权重应该有所不同，以体现各自在不同时段的预测效果。由此很自然地提出 “分时段变权重”的短期负荷预测综合模型。

当然，如果每天的时段数为T，则需要建立总共T个综合预测模型，其中第t个称为“t时段综合预测模型”。其综合预测模型的基本假定与 “全天统一权重”方式相同，这里不再赘述。

下面以t时段为例，分析t时段综合预测模型的构成及求解方法。

20.3.1　t时段综合预测模型的构成

按照 “分时段变权重”的基本思路，设wi，t
 为第i种方法在t时段综合预测模型中的权重。对于t（t=1，2，…，T）个时刻分别建立上述模型，求出各时刻的权重wi，t
 （i=1，2，…，M）。于是，在这种模式下，最终t时刻的负荷预测结果是
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即权重不但取决于方法的不同，还取决于时段的不同。

在这样的条件下，这一组权重也决定了虚拟预测的效果：

（1）第i个单一预测方法在第n日t时段的虚拟预测残差为
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（2）对于t时段而言，第i个单一预测方法在所有N天的虚拟预测残差平方和为
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（3）对于某两个单一预测方法i、j的虚拟预测结果，设其第n日t时段的虚拟预测残差分别为vi，n，t
 、vj，n，t
 ，则对于t时段而言，两种虚拟预测结果的协方差为
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（4）显然，利用综合模型对第n日t时段的虚拟预测结果为
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（5）因此，对于t时段而言，利用t时段综合预测模型进行虚拟预测所得到的总体残差平方和为

[image: img]


于是，从一般意义上看，t时段综合预测模型应该追求式（20-21）的最小化。

20.3.2　t时段平均权重方式的综合模型

t时段平均权重方式的综合模型对所有的单一预测方法不加区别地取相同的权重，于是该方式下的权重取为
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这是最简单的综合模型的生成方式。

20.3.3　t时段方差分析方式的综合模型

借鉴中长期负荷预测中方差分析方式的综合模型，可以得到t时段方差分析方式的综合模型为
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20.3.4　t时段最优虚拟预测方式的综合模型

根据虚拟预测的思想，综合预测模型应该追求t时段虚拟预测残差平方和的最小化，于是，形成下述优化问题
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严格求解这个优化问题即可确定最优权重模型。

与中长期负荷预测综合模型类似，这也是一个以wi，t
 为决策变量的优化模型。仿照中长期负荷预测综合模型的推导过程，可以将目标函数做如下的转化
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根据虚拟预测残差平方和与虚拟预测协方差的定义，记

[image: img]


则

[image: img]


其中Ht
 为非负定对称矩阵。

于是问题的矩阵表述形式为
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可见，基于虚拟预测残差平方和最小化所建立的 “分时段变权重”的短期负荷预测综合模型，仍然与中长期负荷预测中的综合最优拟合模型的矩阵形式完全一致。因此，模型的求解方法完全可以套用中长期综合最优拟合模型的过程，请参见第Ⅱ篇第10章10.3.2节。

20.4　考虑 “近大远小”原则并引入相关因素后的短期负荷预测综合模型

前面几节的分析，都是对各日的虚拟预测误差同等对待的情况。如果采用类似于中长期负荷预测中的 “近大远小”原则，则需要区别对待各日的虚拟预测误差，主要的处理方式是：可以用虚拟预测结果中各日与待预测日的相似度对虚拟预测的残差进行加权。

为什么要进行如此的处理呢？这是因为，如果能够形成以相似度为加权的优化模型，则其物理意义将非常明确：在所有进行虚拟预测的N天中，与待预测日的特征量相似程度较高的那些虚拟预测日的预测误差应该在总体的虚拟预测残差平方和中占据较大的权重，而与待预测日的特征量相似程度较低的虚拟预测日的预测误差应该在总体的虚拟预测残差平方和中占据较小的权重。如此处理之后，权重的优化自然地将更加看重与待预测日的特征量相似程度较高的那些虚拟预测日的预测效果，这对于突出反映同类型日思想、气象因素影响模式等都有很好的体现。

具体的处理方式是：引入变量rn，C+F
 ，表征虚拟预测的第n日与待预测日C+F的特征量的相似度（这是一个非负的数值），然后重新分析并建立综合预测模型。这里，根据第18章的相关因素的规范化处理策略，rn，C+F
 中已综合考虑了星期类型、日期差、气象参数等各种因素。

在引入特征量相似度后，仍然需要分别分析 “全天统一权重”和 “分时段变权重”两个方案，它们都将有一些变化，分别分析如下。

20.4.1　全天统一权重的综合预测模型

实际上，在引入了表征虚拟预测的第n日与待预测日的特征量的相似度rn，C+F
 之后，第i个单一预测方法在所有N天T时段的虚拟预测加权残差平方和为
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对于某两个单一预测方法i、j的虚拟预测结果，设其第n日t时段的虚拟预测残差分别为vi，n，t
 、vj，n，t
 ，则类似地定义两种虚拟预测结果的加权协方差为
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按照 “全天统一权重”的基本思路，根据虚拟预测的思想，综合预测模型应该追求虚拟预测加权残差平方和的最小化，于是，形成下述优化问题
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按照综合预测模型的定义，目标函数可做如下的转化
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根据虚拟预测加权残差平方和与虚拟预测加权协方差的定义，记
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则
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其中H（r）
 为非负定对称矩阵。

于是问题的矩阵表述形式为
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可见，在引入相关因素之后，基于虚拟预测加权残差平方和最小化所建立的 “全天统一权重”的短期负荷预测综合模型，与中长期负荷预测中的综合最优拟合模型的矩阵形式完全一致。因此，模型的求解方法完全可以套用中长期综合最优拟合模型的过程，请参见第Ⅱ篇第10章10.3.2节。

同理，可以得到在此条件下方差分析方式的综合模型
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平均权重方式的综合模型保持不变。

20.4.2　分时段变权重的综合预测模型

在引入了相似度rn，C+F
 之后，第i个单一预测方法在所有N天t时段的虚拟预测加权残差平方和为
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对于某两个单一预测方法i、j的虚拟预测结果，设其第n日t时段的虚拟预测残差分别为vi，n，t
 、vj，n，t
 ，则类似地定义t时段两种虚拟预测结果的加权协方差为
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按照 “分时段变权重”的基本思路，设wi，t
 为第i种方法在t时段综合预测模型中的权重，根据虚拟预测的思想，综合预测模型应该追求t时段虚拟预测加权残差平方和的最小化，于是，形成下述优化问题
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按照综合预测模型的定义，目标函数可做如下的转化
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根据虚拟预测加权残差平方和与虚拟预测加权协方差的定义，记

[image: img]


则

[image: img]


其中H（r）
 为非负定对称矩阵。

于是问题的矩阵表述形式为
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可见，在引入相关因素之后，基于虚拟预测残差平方和最小化所建立的 “分时段变权重”的短期负荷预测综合模型，仍然与中长期负荷预测中的综合最优拟合模型的矩阵形式完全一致。因此，模型的求解方法完全可以套用中长期综合最优拟合模型的过程，请参见第Ⅱ篇第10章10.3.2节。

同理，可以得到在此条件下方差分析方式的综合模型
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平均权重方式的综合模型保持不变。

20.5　短期负荷预测综合模型的讨论

首先需要说明，20.4.1节和20.4.2节给出的是考虑相似度时综合预测模型的构成，在其所有公式中，如果令所有相似度rn，C+F
 均等于1，则退化成为不考虑相似度的情况，其表达式分别对应于20.2节和20.3节中的相应公式。或者说，20.2节和20.3节中的相应公式是20.4.1节和20.4.2节给出的公式在相似度rn，C+F
 均等于1情况下的特例。

其次，由于历史日可能有很多，如果对于太多的历史日做虚拟预测，则需要的计算时间可能很长。因此，可以考虑以下两种方式：

（1）只对最近期的若干日（例如，3～7天）做虚拟预测，其余日不做虚拟预测，这样可以大大减少计算量。

（2）对历史日中与待预测日特征量的相似度最大的若干日（例如，3～4天）做虚拟预测，其余日不做虚拟预测，这样也可以大大减少计算量。

分析可知，上述两种方式中，由于相似度概念的广义性，后一种方式中事实上包含了前一种方式中的信息；但是，前一种方式则是对后一种方式中 “日期差”信息的强化。因此，两种方式均可以保留，且在预测时可以由预测人员进行控制。

20.6　应用举例

使用上述综合模型方法对某电网实际数据进行了模拟预测。这里列出一天的预测结果。

在本例中，使用了6种单一的短期负荷预测方法对该日进行了模拟预测，然后采用 “分时段变权重”的计算方式进行综合模型求解，得到了综合结果。限于篇幅，“全天统一权重”的计算结果从略。

各种单一方法的预测结果及综合模型的预测结果与历史数据的对比如图20-1所示。

[image: img]
图20-1　6种预测曲线及综合模型与实际负荷曲线的对照



为图示清楚起见，图20-2表示了考虑相似度的一元线性回归及综合模型与实际负荷曲线的对比效果。

[image: img]
图20-2　一元线性回归及综合模型与实际负荷曲线的对比效果



通过上述预测结果，可以计算各种方法的预测相对误差，计算结果如图20-3所示。
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同样，为图示清楚起见，图20-4只表示了其中一种单一方法的误差及综合模型的误差。

[image: img]
图20-4　一元线性回归与综合模型的误差比较



对计算结果作简单分析，可以看出，综合预测模型的预测结果是令人满意的，相对误差绝对值小于1%者有3个点，在1%～2%之间者有14个点，大于2%者有7个点，最大误差为3.41%，平均的绝对值相对误差为1.75%。由此可见，综合预测模型的预测曲线明显接近于实际的负荷曲线，而单一方法的预测结果则有可能出现较大的偏离。综合预测模型的预测结果优于单一预测模型，这说明综合预测模型可以得到更好的预测效果。


第21章　其他短期预测问题及其预测方法

21.1　节假日负荷预测方法

21.1.1　节假日负荷预测的特点及基本思路

节假日是指国家法定的重大节日或假日，我国的节假日包括农历节假日（春节、端午节、中秋节）和公历节假日（国庆、元旦、五一节）等。随着人们生活水平的提高，对节假日的生活、工作观念发生了较大的变化，因此节假日的负荷与正常工休日相比呈现出独特的变化规律。

总结起来，节假日负荷预测具有以下特点：

（1）节假日期间的负荷变化规律与正常日明显不同。

（2）与正常工作日相比，节假日的负荷一般会明显降低，例如春节期间负荷曲线会出现长时间、大幅度的下降和变形。

（3）由于节假日期间的负荷数据较少，负荷容易受到各种随机波动因素和潜在干扰因素的影响，使得一些对于正常日有良好精度的预测算法也很难得到较为满意的结果。

（4）一般需要提前多日（例如15天）进行节假日负荷预测。

（5）一般要求连续预测节假日期间若干日（例如，春节预测可能长达15天）。

（6）虽然节假日与正常日的负荷呈现出较大的差异，但是，对同一节假日而言，如除夕，由纵向比较可知，各年除夕的负荷曲线都十分相似，只是负荷水平有所不同。这为节假日负荷预测提供了较好的依据。

图21-1比较了北京市2004年10月～2005年7月的几个节假日和正常日，有助于直观理解节假日期间的负荷形状与正常日的明显差异。

[image: img]
图21-1　节假日与正常日的负荷曲线比较



从图21-1中可以看出，除了负荷水平的差异以外，节假日与正常日之间的负荷形状差异非常显著，这也要求预测人员在构造节假日负荷预测方法的时候，必须体现节假日的特点。

节假日负荷预测的特点与正常日不同，在选择历史样本的时候也是有差别的，具体的选择方式如图21-2所示。
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图21-2　节假日负荷预测中历史样本的选取方法



在图21-2中，设本年度预测当日C1
 与待预测日之间的间隔天数为F天，此前的N天（从C1
 -N到C1
 -1）为本年度节前相关日。待预测日的上年度同类型日是指已经发生的同一节假日，例如，待预测日为即将到来的除夕，则同类型日是指去年的除夕。类似地，可以获得上年度预测当日C2
 和上年度节前相关日（从C2
 -N到C2
 -1）。

根据上述分析，可以形成一些简单实用的节假日负荷预测方法，分别介绍如下。

21.1.2　节假日点对点倍比法

节假日点对点倍比法与正常日点对点倍比预测的思路基本相同。所谓点对点，是指按逐时刻进行。

假设计算t时刻。分别计算本年度和上年度节前相关日t时刻的平滑值A1，t
 、A2，t


[image: img]


式中，[image: img]
 为本年度节前所选取的N个相关日中第n天t时刻的负荷；[image: img]
 为上年度节前所选取的N个相关日中第n天t时刻的负荷；α为逐点负荷的平滑系数，一般可取α∈［0.1，0.9］。

另取上年度同类型日的t时刻的值，设为[image: img]
 ，设本年度待预测日t时刻的值为[image: img]
 ，则有如下关系

[image: img]


于是，待预测日t时刻的值为

[image: img]


如此对每个时刻依次进行，即得该日的预测曲线。

21.1.3　节假日倍比平滑法

与正常日预测的思路类似，节假日倍比平滑法中，将本年度节前相关日视为正常日预测中的第一周期，上年度节前相关日看作正常日预测中的第二周期，则待预测节假日的标幺负荷曲线可直接使用上年度同类型日的标幺曲线，而相应的基值由不同周期之间的倍比关系预测。预测分三步进行：

（1）标幺曲线选取。这里一般可以直接使用上年度同类型日的标幺曲线作为本年度待预测日的标幺曲线，这一点与正常日预测非常不同。之所以这样做，是因为节假日的负荷曲线特殊性非常突出，形状比较独特，其他日期的负荷曲线没有太多的可借鉴性。直接复制上年度同类型日的负荷曲线，实际上是强化了重大节假日的曲线特征。

（2）基值预测。在第一、二周期中N天的相关负荷中，选取各日的负荷基值，本年度第n天数值记为[image: img]
 ，上年度第n天数值记为[image: img]
 （基值的选取非常灵活，既可以是日最高负荷、日平均负荷，也可以是日最低负荷）。分别计算第一、二周期中节前相关日的基值的平滑值

[image: img]


式中，α为逐点基值预测的平滑系数，一般可取α∈ ［0.1，0.9］。

于是，取上年度同类型日的基值为[image: img]
 ，设本年度待预测日的基值为[image: img]
 ，则有如下关系

[image: img]


因此，可用下式进行基值预测

[image: img]


（3）预测曲线的有名化。由上述两步，得到待预测日的基值为[image: img]
 ，标幺曲线记为[image: img]
 ，则所预测的节假日的负荷曲线为

[image: img]


由上述三步完成预测。按照基值的选取不同，本方法可以有三种情况：日最大负荷方式、日最小负荷方式、日平均负荷方式。

21.1.4　节假日逐点增长率法

节假日逐点增长率法的预测思路是：取前若干年的节前及节假日历史数据，计算节假日当天t时刻与节前若干天t时刻平均值的比值系数，各年t时刻的比值系数构成一个点序列，由该序列预测本年的比值系数，从而由本年度节前若干天t时刻的平均值计算节假日t时刻的值。

对于t时刻，预测包括以下步骤：

（1）计算各年节前相关日的平均值。设共有Y年的相关历史数据，每年节前的相关日期数目为N，第i（i=1，2，…，Y）年第n（n=Ci
 -1，Ci
 -2，…，Ci
 -N）日t时刻的负荷为[image: img]
 ，于是，对第i年的各日求平均

[image: img]


（2）求各年的比值系数。对于待预测日，设历史年份中第i年同类型日t时刻的负荷为[image: img]
 ，则第i年t时刻的比值系数为

[image: img]


（3）各年的比值系数构成序列q1，t
 ，q2，t
 ，…，qY，t
 ，由此预测本年度的比值系数[image: img]
 。可以采用各种序列预测方法，例如：

1）线性外推：q^t
 是q1，t
 ，q2，t
 ，…，qY，t
 的线性外推值。

2）灰色外推：按灰色系统理论预测q^t
 。

（4）求本年度节前N日的负荷平均值，设为[image: img]
 。

（5）则本年度待预测日t时刻的预测值为

[image: img]


由上述五步完成t时刻的预测。对于所有时刻t=1～T，均进行上述步骤，即可得到待预测日的负荷曲线。

21.2　超短期负荷预测

超短期负荷预测的特点是在线运行，并将获取的最新负荷信息用于预测下一时刻的负荷。超短期负荷预测周期短，要求预测方法的计算速度非常快，同时，一般都不考虑气象条件的影响，这是因为，相对于超短期负荷预测的时间间隔而言，气象变化是不明显的。

超短期负荷预测一般追求算法的实用化，因此，从所发表的研究论文来看，许多算法都是围绕简单快捷的要求而建立的具有针对性的预测方法，复杂的数学方法在超短期负荷预测中比较少见。

以下介绍超短期预测的几种方法。

21.2.1　线性外推法

超短期负荷预测的线性外推方法，就是根据已知的过去时间段的负荷曲线来进行拟合，得到一条确定的曲线，使得这条曲线能反映负荷本身的变化趋势，然后按照这个变化趋势，利用曲线上未来时刻对应的值，估计出该时刻的负荷预测值。

其模型可以表示为

[image: img]


式中，y为t时刻的负荷值；a，b为模型的待定系数；ε为随机干扰，对于全过程来说，干扰总和为零。

由已知的历史数据，利用最小二乘法得到a、b的估计值为[image: img]
 ，那么对应于给定时刻t，y的估计值为[image: img]
 ，记作y^。

在实际计算中，如果当前时刻为t0
 ，则实际负荷y0
 为已知数，那么t1
 时刻的负荷值是在y0
 基础上的一种随机变化，这样[image: img]
 值就可以认为是y0
 ，则t1
 时刻的负荷y1
 可以表示为

[image: img]


21.2.2　基于负荷趋势的超短期预测方法

有些研究人员提出了基于负荷趋势的超短期负荷预测方法。

已知历史日的负荷为Pn，t
 ，其中，n=C-1，C-2，…，C-N；t=1，…，T。

首先求历史日的样本变化率。具体计算各点负荷变化率的方法可以按下式计算

[image: img]


根据每日各点的负荷变化率，可对其进行统计，求取平均负荷变化率为

[image: img]


在得到用于预测的平均日负荷变化率的基础上，利用负荷数据的当前值，即可进行未来时刻的超短期负荷预测，具体预测公式为
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基于负荷趋势的超短期负荷预测方法计算速度快，具有一定的预测精度。

21.2.3　基于多项式插值的超短期预测方法

基于多项式插值的超短期预测方法，主要利用了数值分析中插值方法对函数近似逼近的思想。

首先对超短期预测问题进行建模。已知t时刻以及t时刻以前各个时刻的负荷值，需要求t+Δt时刻的负荷。设负荷曲线函数为
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于是，问题转化为求解函数f（t）的解析表达式。由于历史采样值已知，于是可以使用函数插值的办法。取t时刻以及t时刻以前各个时刻的负荷值，用插值的方法求出f（t）的近似表达式，从而求出在t+Δt时刻的函数值，即为待测时刻负荷的预测值。

由此可见，基于多项式插值的超短期预测方法的基本思路是利用已知条件，求出在区间［t0
 ，t+Δt］上f（t）的近似表达式。可以利用的插值方法主要有：拉格朗日插值、牛顿插值、样条插值等等。文献［145］从工程计算简便化的角度出发，建议采用二阶牛顿插值。如果在实际应用中认为精度不够，可以提高插值的阶数或者采用分段插值的办法。

21.3　扩展短期负荷预测

21.3.1　问题的提出

考察电力系统的实际运行情况可以发现，电力部门在完成日短期负荷预测、确立日前用电计划后还需要监视当日负荷预测的实际偏差情况，在原预测结果与实际负荷发生严重偏离（＞3%）的情况下，要及时完成该日剩余时段负荷的重新预测和计划调整。然而，现有的短期负荷预测及超短期负荷预测都无法完成这项工作。

同时，常规的短期负荷预测的做法是：每天某时刻（例如上午11点），预测第二日（或以后连续多天）全天96点的负荷值，当天余下小时的负荷不做预测。如果从某日某时刻起，该日实际负荷曲线开始偏离其预测曲线，而且其偏离有变大趋势，此时，若不对该日负荷预测进行修正，将可能造成很大的负荷预测误差。而利用最新获得的信息，对该日后半日负荷进行重新预测，调整后半日的预测曲线，则可以最大可能地挽回预测与实际的偏差，减少负荷预测误差。扩展短期负荷预测概念满足了上述的应用需求，利用当前可以获得的最新信息（包括负荷信息、气象信息等），预测当日当前时刻以后多时段的负荷。

从预测周期上看，扩展短期负荷预测介于超短期、短期负荷预测之间。扩展短期负荷预测与短期负荷预测的概念和原理都有类似之处。可以认为，前者是对后者在预测周期上的扩展，这也是其命名的由来。当然，它们的应用方式不同，因此，它们的实现方式也必然存在差异。表21-1对照了这两者间的主要差异（以每日采样96点为例）。


表21-1　短期负荷预测与扩展短期负荷预测差异对照表
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21.3.2　扩展短期负荷预测的原理和实现

扩展短期负荷预测的目标在于充分利用最新获取的负荷及其他相关信息，对负荷预测结果进行重新评估和修正。在不同的已知条件下，针对不同的应用方式，其实现方法可以不同。以下介绍一种在引入最新负荷信息基础上实现的、简单实用的扩展短期负荷预测方法。

对于一个实际的电力系统，每日采样96点负荷数据。记某日96点负荷向量为
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式中，Xr
 =（xr1
 ，xr2
 ，…，xri
 ）T
 的数值为已知，要求准确估计（预测）其余未知的Xe
 =（xe1
 ，xe2
 ，…，xej
 ）的数值，其中，i+j=96。

扩展短期负荷预测的方法如下：

（1）完成该日的短期负荷预测。按常规的负荷预测模式，在考虑负荷相关因素（如气象因素等）的影响下，参考历史负荷数据样本，采用多种（设为K种）短期负荷预测算法，分别完成该日全日96点负荷值的预测。记各种算法预测结果为
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每一列对应于一种方法的预测结果，每列有96点数据。将96点预测结果按下标向量（r1
 ，r2
 ，…，ri
 ）、（e1
 ，e2
 ，…，ej
 ）分为两部分
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（2）求解算法的权重WK×1
 。采用综合预测模型，以已发生的负荷Xr
 为优化目标，通过不同方法预测出Yr
 ，求解各算法的权重W。目标函数如下

[image: img]


不同的预测方法应以不同的比例参与预测，使综合得到的预测值与实际值误差最小。应用拉格朗日乘子法求解得

[image: img]


其中，A=（Xr
 1T
 -Yr
 ）T
 （Xr
 1T
 -Yr
 ）。

（3）计算预测结果[image: img]
 。应用优化后的权重W，通过各算法的预测结果Ye
 ，计算出该日未知负荷量Xe
 的预测值

[image: img]


通过以上步骤，完成了对Xe
 数据点的扩展短期负荷预测，其预测结果为[image: img]
 。

21.4　连续多日负荷曲线预测

21.4.1　问题描述

目前，国内外对负荷曲线预测的研究已经有许多成果。但是，在短期负荷预测中，往往实现的是一天至几天的曲线预测；而在中长期的负荷预测中，研究的重点则是日典型负荷曲线的预测。可以看出，目前对进行连续若干日、一个月乃至一年的完整的曲线预测的研究仍是空白，尽管可以用典型日负荷曲线进行简单的扩展来取代整个预测周期的负荷曲线，但这种做法在电力市场、电力规划的实际应用中很难得到令人满意的结果。

本节针对连续多日负荷曲线预测这一新问题，研究了其数学模型和预测方法。

假定待预测的时间区间为Q。

（1）可利用中长期负荷预测方法，比较准确地预测区间Q上的最大负荷Pmax
 、最小负荷Pmin
 以及电量E，为下一步的曲线预测做准备。

（2）根据已有的历史负荷曲线的数据，可挑选出历史上与待预测负荷曲线中各天负荷特征相似的负荷数据构成样本数据，并在此基础上进行未来负荷曲线的预测。

21.4.2　二次规划模型

借鉴中长期负荷预测中的处理方式，这里可以采用二次规划模型。假定待预测负荷曲线持续N天、每天T时段，则待预测负荷曲线的点数为τ=N·T。通过寻找类型相似的历史数据的方式，采集N天总共τ点的样本数据，记为P1
 ，P2
 ，…，Pτ
 ，并通过以下步骤对样本数据进行处理，最后得到数学模型。

（1）用样本数据中的最大负荷对样本数据进行标幺化，并由大到小进行排序得到序列y1
 ，y2
 ，…，yτ
 ，显然满足1=y1
 ＞y2
 ＞…＞yτ
 。

（2）进行差数处理。将上述序列相邻两项求差值得到差值序列Δy1
 ，Δy2
 ，…，Δyτ-1
 ，其中
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（3）用最大负荷Pmax
 求待求预测区间Q上的平均负荷（也可以代表电量）和最小负荷的标幺值，即[image: img]
 ，其中N为负荷曲线持续天数。设预测结果的差值序列为[image: img]
 ，则其应满足等式
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（4）通过以上处理，为使待预测负荷曲线与样本曲线的特征尽量相似，问题转化为使Δyi
 与[image: img]
 的差别尽可能小，但同时满足最小负荷与平均负荷的约束，数学模型为

[image: img]


求出最优解后，将差值序列还原成实际值序列，再将其还原成有名值即可得到预测结果。

上述问题是一个典型的二次规划问题。问题的求解方法至关重要。

能否构造简单迭代方法呢？不妨作如下的分析：在连续多日的短期预测中，假定需要预测未来一个月每日96点的负荷曲线，则N=30，T=96，此时决策变量数为30×96-1= 2879个；即便是一周内连续7日的预测，决策变量也将达到7×96-1=671个，超过了简单迭代方法的处理能力。

另外一个比较直观的思路是利用现成的优化方法——二次规划法求精确解。但是，经过用Matlab实验发现，对上述的二次规划问题，用现成的优化方法虽然可以得到精确解，但计算时间较长，代价较大。

基于以上分析，提出两种基于样本曲线进行调整的预测思路，在保证一定预测精度的情况下达到很高的计算速度。

21.4.3　基于样本曲线调整的预测方法

21.4.3.1　基本思路

设经过排序的历史负荷曲线样本数据为a1
 ，a2
 ，…，aτ
 （均为已知），又设经过排序的预测结果为b1
 ，b2
 ，…，bτ
 ，其中预测得到最小负荷b1
 =Pmin
 ，最大负荷bτ
 =Pmax
 。因此可构造一个从a到b的映射，使其达到前述模型的约束条件的要求。但是这样得到的b序列虽然能完整地反映样本曲线的特征，其积分电量却并不一定能满足预测值。此时可设法通过调整序列b使其满足积分电量的约束。

从直观的几何分析和代数推导的角度去解决序列的调整问题，提出了两种调整方法，并能取得较好的结果。

21.4.3.2　分段函数法

利用图21-3描述从原始样本曲线a到待预测曲线b之间的映射关系。显然，由于待预测曲线上的最高点和最低点必须满足最大负荷、最小负荷的约束条件，因此，（a1
 ，b1
 ）和（aτ
 ，bτ
 ）两个点是固定的。现在需要调整（a1
 ，aτ
 ）区间上的映射关系使其满足映射值b的积分电量要求。

[image: img]
图21-3　序列a与序列b的映射关系



图21-3中线段ABC表示的是由最大负荷与最小负荷点确定的a到b线性映射关系，但通过这样简单的映射得到的序列b可能不满足积分值要求，可对a到b的线性映射进行如图21-3所示的调整，将由线段ABC对应的映射变为由折线ADC所对应的映射，通过调整BD之间的距离改变b对时间的积分。若ABC对时间的积分值小于电量预测值，则把D点沿虚线向上移动，否则向下移动，最终可以找到合适的D点，使预测结果序列的积分值等于预测值。

21.4.3.3　等比调整法

等比调整法的算法流程如下：

（1）将样本序列a复制到序列b。

（2）寻找点k使得
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（3）构造序列d，设

[image: img]


（4）通过调整序列d令其增长或减少若干百分比p（-1＜p＜1），并令

[image: img]


这样可在保持样本负荷曲线特征的前提下，对负荷曲线进行修正，直到找到合适的p，使得序列b的积分值等于预测电量值。于是便可得到待预测负荷曲线。

上述两种方法得到的是待预测曲线的排序结果，还原后可得实际的负荷曲线。

21.4.4　算例分析

下面将用算例分析，证实两种简便方法的有效性，并在计算速度上与利用二次规划求解的方法进行对比，证实其高效性。

为了分析的方便和图形的清晰，以一周连续7日负荷曲线的预测为例。这里采用河南省2001年12月1～7日的负荷数据为样本（共672点数据），预测12月8～14日的96点负荷曲线，分别使用成熟的二次规划法和本节提出的两种方法进行预测，预测结果和实际数据的对比分别如图21-4～图21-6所示，各种预测结果的各项统计指标的对比情况见表21-2。

[image: img]
图21-4　等比调整法的预测结果
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图21-5　分段映射法的预测结果



[image: img]
图21-6　二次规划法的预测结果




表21-2　不同方法预测结果的比较

[image: img]


从最后一项指标可以看出，将通过构造优化问题得出的预测结果代入优化问题目标函数得到的函数值明显优于其他两种方法的结果。这是因为，二次规划是一种严格求解方法，而本节提出的两种调整手段是近似方法。但对第一项指标CPU时间的考察可以看出，构造优化问题进行二次规划预测所耗费的计算时间却远远超过其他两种方法。那么二次规划法花费这么多时间所取得的效果又是如何呢？通过对表21-2的分析表明：三种方法预测精度基本一致。从表格的第三项指标可以看出，误差小于＜3%的点数均超过了总点数的56%。由于本节讨论的是对未来若干天负荷曲线的连续预测，这样的结果是可以接受的。

显然，二次规划的结果最能反映样本数据特征，但二次规划的运算时间过长，计算效率低。而本节提出的两种简便方法虽然在目标函数指标上较二次规划有一些差异，但预测效果差别不大，而计算时间更是较二次规划减少了几个数量级。因此，这种调整思路是令人满意的。


第22章　短期/超短期负荷预测系统

22.1　研究背景

短期/超短期负荷预测工作量大，需要反复滚动进行。利用计算机系统将大量的、多种类型的数据资料进行收集、整理和分析，建立网络数据库，记录和分析气象资料等预测相关因素的历史和未来数据、电力系统内部有关的技术数据，探索电力负荷与天气情况等预测相关指标的相关关系，已成为提高数据收集的时效性、提高工作效率、提高预测准确度的必然发展方向。

短期/超短期负荷预测不但为电力系统的安全、经济运行提供保障，也是市场环境下编排调度计划、供电计划、交易计划的基础。与此同时，电力市场的引入对负荷预测的准确性、实时性、可靠性和智能性提出了更高的要求，目前电力企业都已将短期/超短期负荷预测列为各地工作的一项重要考核内容。

22.2　研究思路与关键技术

22.2.1　功能框架设计

各级电网的功能是有所区别的。以省级电网为核心，得到系统的功能框架如图22-1所示。
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图22-1　系统的功能框架



22.2.2　预测方法库

系统提供多种预测模型与方法，如图22-2所示。

[image: img]
图22-2　预测方法库



22.2.3　自适应预测技术

各种预测方法，如何根据其所应用的地区，或者最新的实际数据，进行模型参数的自动调整，达到更好的预测效果，这就提出了自适应与自学习的预测问题。

系统提供的解决方法如下：

（1）通过历史虚拟预测技术来实现如下目标：

1）自动搜索和优化模型的参数，自动保存；

2）自动统计每个模型的累积平均预测精度；

3）模型的自动筛选和过滤；

4）综合模型中模型权重的自动优化。

（2）自适应技术的应用方式包括如下几种情况：

1）初装系统时，自动启动，一次性摸索当地的负荷发展规律；

2）预测精度持续较差时，自动启动，重新训练和学习；

3）负荷发展规律发生重大变化时（例如，大用户的投入、跨季节等），人工启动，重新训练和学习。

22.3　短期负荷预测功能

22.3.1　短期负荷预测内容

对于短期负荷预测，能够预测网供负荷、供电负荷等负荷数据。

对每种负荷，都可以进行逐日正常日（工作日/休息日）负荷曲线预测；可以用节假日算法预测各典型节假日（元旦、春节、五一、十一）负荷曲线。

可以考虑预报日的类型，如工作日、假日、节日等，也可以考虑气象因素，如：预测日最高温度、最低温度、平均温度、晴雨云、降雨量、降雪量、湿度、风向、风速等。

22.3.2　数据预处理

（1）系统通过模糊识别算法，提供参照曲线，可以通过指定与参照值的误差率的范围来自动修正误差比较大的负荷数值。

（2）可以通过在数据表格中直接修改数值的办法修改某一个时段点的负荷数据。

（3）可以通过增量、比率增量、替换等方式，批量修改一段时间范围的负荷数据。

（4）可以通过鼠标拖拽，直接改变曲线形状的方式，修改一个或一段时间的负荷数据。

22.3.3　短期负荷预测（以正常日预测为例）

利用正常日算法预测某一个预测日的负荷曲线。可以指定预测时使用的方法、参数，如果认为预测效果比较好，在预测后可以把所选择的方法、参数保存为方案。如果某个方案使用一段时间一直效果很好，可以保存为默认方案。这样，下次进入该模块预测时，可以直接使用保存好的默认方案，不需要重新设置。

22.3.3.1　相关因素设置

在预测中用到了许多参数，在 “相关因素设置”中，可以对这些参数进行增加、删除和修改，如图22-3所示。
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图22-3　相关因素设置



基于映射库思想，这里需要设置 “映射匹配对”，如图22-4所示。

[image: img]
图22-4　映射匹配对设置



22.3.3.2　预测参数设置

许多预测模型需要设置一些参数。系统提供了默认的参数，但是用户可以进行修改。一些公共的预测参数如图22-5所示。

[image: img]
图22-5　公共预测参数设置



综合模型的参数设置界面如图22-6所示。

22.3.3.3　进行预测

所有的参数设置完成后，可以进行预测。预测完毕，出现预测结果界面如图22-7所示。

22.3.3.4　修正上报

如果认为预测结果需要进一步处理，则可以进入修正上报界面，对本次预测结果进行修正，如图22-8所示。
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图22-6　综合模型的参数设置
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图22-7　预测结果及其分析
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图22-8　修正上报界面



22.4　超短期负荷预测功能

超短期预测系统是一个实时预测系统，系统在启动后便开始进行自动预测。

系统进行自动预测时，如果历史数据缺失（即没有采集到某历史时刻点的数据），系统会以前次预测的结果值，来补充缺失的历史值，从而继续进行预测。

系统会将当时缺失后进行补充的值记录下来，以后定时去检测这些记录，如果实际的历史值采集到，系统会自动重新用实际的历史值去预测某一段时间内的负荷值，并把该缺失的记录删除。

图22-9是实时预测结果与若干历史负荷的对比图。
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图22-9　实时预测结果与若干历史负荷的对比图



在预测过程中，可以随时进行准确率统计，从而也可以随时查看系统当前时间及其以前的准确率，如图22-10所示。

[image: img]
图22-10　准确率查询界面



22.5　主要的管理与分析功能

22.5.1　负荷及气象数据的采集与管理

负荷数据主要提供如下模式：

（1）自动采集。这是主要的数据采集方式，系统每15min自动采集数据。

（2）手动采集。作为自动采集的一个必要的补充，在接口服务器出现故障或者因为其他问题导致自动采集无法进行，或者自动采集程序虽然运行但没有取到历史数据时，可以在消除掉导致历史数据无法自动采集的因素之后，手动采集没有采集到的历史数据，从而尽可能地保证历史数据的质量。

（3）指标统计。在数据采集完成之后，系统自动启动指标统计的程序，自动计算昨日、当月和当年的负荷特性。如果该日为某个月的第一天，同时计算上个月的负荷特性；如果该日为1月的第一天，同时计算去年的负荷特性。

所管理的气象信息包括：天气类型、最高温度、最低温度、降雨量、湿度、风向、风速等。可以与气象部门建立联系，自动获取历史数据及每日气象预报结果。

22.5.2　负荷分析功能

22.5.2.1　日负荷分析

（1）日负荷曲线分析：显示连续一段时间内的负荷数据和曲线，并进行曲线对比及时序负荷曲线的查看。

（2）日负荷曲线对比分析：选择任意两天的日负荷曲线进行对比分析。

（3）日负荷曲线对比分析：计算一段连续时间内每天的负荷特性，并显示出来，主要包括日最大负荷、日最大负荷时刻、日最小负荷、日最小负荷时刻、日负荷率、日峰谷差、日峰谷差率等内容。

（4）时段点趋势分析：分析一段时间内，某一个时刻点负荷的变化规律。

（5）日负荷特性趋势分析：分析一段时间内，某一个或者某些负荷特性的变化规律。典型的分析界面如图22-11和图22-12所示。

22.5.2.2　周负荷分析

（1）周负荷曲线分析：显示一段时间内，各个周每天最大负荷形成的曲线。

（2）周负荷特性分析：显示一段时间内，每周的周最大负荷、周最小负荷、周负荷率、周最大峰谷差、周最大峰谷差率、周平均峰谷差、周平均峰谷差率等内容。

（3）周负荷特性趋势分析：显示一段时间内，某个或者某些周负荷特性的发展变化规律。

（4）典型工作日曲线分析：显示一段时间内，每周的五个工作日的各点平均值构成的曲线。

（5）典型休息日曲线分析：显示一段时间内，每周的两个休息日的各点平均值构成的曲线。

22.5.2.3　月负荷分析

（1）月负荷特性分析：显示一段时间内，每个月的月最大负荷、月最小负荷、月负荷率、月最大峰谷差、月最大峰谷差率、月最小峰谷差、月最小峰谷差率。

（2）增加月不均衡系数分析：月不均衡系数是指月的平均负荷与该月内最大负荷日平均负荷的比值。
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图22-11　日负荷曲线分析界面
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图22-12　连续多日负荷曲线分析界面



（3）月负荷特性趋势：显示一段时间内，每个月某个或者某些负荷特性的发展变化规律。

（4）典型工作日曲线分析：显示一段时间内，每个月的典型工作日曲线。

（5）周六负荷曲线分析：显示一段时间内，每个月的周六曲线各个点的平均值。

（6）周日负荷曲线分析：显示一段时间内，每个月的周日曲线各个点的平均值。

（7）最大电量日曲线分析：显示一段时间内，每个月最大电量日的曲线。

（8）最小电量日曲线分析：显示一段时间内，每个月最小电量日的曲线。

（9）最大负荷日曲线分析：显示一段时间内，每个月最大负荷日的曲线。

（10）最小负荷日曲线分析：显示一段时间内，每个月最小负荷日的曲线。

（11）最大峰谷差曲线分析分析：显示一段时间内，每个月最大峰谷差日曲线。

（12）最小峰谷差曲线分析分析：显示一段时间内，每个月最小峰谷差日曲线。

22.5.2.4　年负荷分析

（1）年负荷曲线分析分析：显示一段时间内，每年各月最大负荷组成的曲线。

（2）年负荷特性分析：显示一段时间内，每年的年最大负荷、年最小负荷、年负荷率、年最大峰谷差等内容。

（3）增加季不均衡系数分析；季不均衡系数是指全年各月最大负荷的平均值与年最大负荷的比值。季不均衡系数反映一年内月最大负荷变化的不均衡性。

（4）负荷特性趋势分析：显示一段时间内，每年的某个或者某些负荷特性的发展变化规律。

（5）负荷持续曲线分析：显示一段时间内，每年的年负荷持续曲线。

（6）负荷概率分布分析：显示某一年，负荷在最大负荷的各个百分比范围内的数量。典型的分析界面如图22-13和图22-14所示。
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图22-13　年负荷持续曲线分析界面



22.5.3　气象数据及其对负荷的影响度分析

研究电网的用电负荷与气象条件之间的变化关系，以把握电力负荷预测随气象的变化规律。由于这是一个学科间相互交叉的研究问题，因此采取深层调查方法，同时收集电力系统的运行管理数据及气象部门、统计部门的数据，采用统计分析软件作为定量分析工具，结合定性分析的结果，建立起相应的灵敏度分析模型。

主要内容包括：探索日最大负荷、最小负荷、平均负荷、负荷率等日负荷特性指标与日最高温度、最低温度、平均温度、降雨量等气象指标之间的变化关系函数，从数学上找出最佳的拟合函数，并对其中的待定参数作出最优的估计，给出相关程度的度量值（相关系数或相关指数）；在此基础上，分析日最高温度变化对日最高负荷的灵敏度。

可以对日气象数据如 “降雨量”“最高温度”“最低温度”“平均温度”“相对湿度”等进行分析，显示分析结果如图22-15所示。
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图22-14　年负荷概率分布分析界面
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图22-15　气象因素分析界面



进一步可以自动对气象因素与负荷数据的相关性做出分析，显示分析结果如图22-16所示。

22.5.4　统计查询

1.日准确率统计

统计某一个单位某一天的日准确率。

日准确率的分布情况也就是日准确率排名，原来按超欠率排名，现在改为可以按照准确率、超欠率、考核标准、与考核标准的差进行排名。

[image: img]
图22-16　气象因素对负荷的影响度分析界面



2.多日准确率统计（可以按照月、年进行统计）

（1）多日准确率统计。

1）统计某个单位一段连续时间的准确率。

2）显示每天的准确率，最后一行为这些天的平均准确率。

（2）多日最高最低准确率统计。

1）统计某个单位一段连续时间的最高、最低准确率。

2）显示内容为每天的预测最高负荷、实际最高负荷、最高值相对误差、最高准确率、预测最低负荷、实际最低负荷、最低值相对误差、最低准确率、合成相对误差、最高最低准确率。

（3）多日最高、最低准确率排名。

1）统计所有单位一段连续时间最高、最低准确率排名情况。

2）显示内容为准确率、超欠率、考核标准、去年同期、同比、传送率。

3）原来按超欠率排名，现在改为可以按照准确率、超欠率、考核标准、与考核标准的差进行排名。

（4）多日各供电局准确率排名。

1）统计所有单位一段连续时间准确率排名情况。

2）显示内容为准确率、超欠率、考核标准、去年同期、同比、传送率。

22.5.5　上报管理

1.供电局上报查询

可以查看所有供电局某一天的上报情况。包括上报时间、上报方式等内容。

2.供电局月上报查询

可以查看某个单位一个月的所有日上报情况。包括上报时间、上报方式等内容。

3.供电局上报流量查询

查询某一天所有供电局中上报成功的单位数量和上报不成功的单位数量分别占的百分比。用饼图显示。

4.省中调负荷上报网调查询

显示中调预测结果上报到网调的情况。

5.预测与实际负荷查询

包括曲线对比、数据对比。

可以看到某个单位某一天的预测结果和历史负荷曲线及数据。
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第Ⅳ篇　母线负荷预测


第23章　母线负荷预测框架与基本预测方法

23.1　什么是母线负荷

母线负荷定义为由变电站的主变压器供给的终端负荷的总和。通过母线负荷预测可以获得未来潮流计算中各母线上的负荷类注入量，物理上表现为与下级电网的线路关口、主变压器关口量测。母线负荷预测对于电网运行分析、优化调度和稳定控制有重要意义，广泛使用在需要进行潮流计算的电网高级应用中，包括发电计划、安全校核、检修计划、无功优化等。

如图23-1所示，下级电网通过母线从变压器获得电能，母线下接的用户负荷P1、P2、P3的总和即为母线负荷。
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图23-1　母线负荷



23.2　母线负荷特点及其规律

母线负荷预测首先具有负荷预测的共性特征，遵守负荷预测的延续性原则、类推原则、相关原则、概率推断原则和反馈原则。国内外对母线负荷预测的研究已经进行了多年，但是，在母线负荷预测技术方面的进展明显落后于系统负荷预测。究其原因，是因为与系统负荷预测相比，母线负荷预测具有如下的突出特点：

（1）系统中母线数目众多，量大面广，各个母线的变化规律有其各自的特点，预测人员无法一一深入分析其特点。图23-2（a）～（d）所示为河北南网2011年7月1日4个不同站点的母线负荷曲线，不难看出，这4条曲线的形状迥异。其中，大河变电站工业负荷比例较大，全天负荷曲线比较平稳，没有显著的峰谷特性；赵店变电站的负荷曲线与系统负荷曲线相似，有明显的早高峰、午高峰、午低谷、晚低谷；牟庄变电站与赵店变电站相似，不同的是其午低谷特性非常显著，这揭示了当地产业生产计划具有明显的午休特点；连轧变电站的负荷最不规律，负荷波动十分剧烈，这与当地产业以炼钢、轧钢企业为主的特征相符。
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图23-2　母线日负荷曲线

（a）大河变电站；（b）牟庄变电站；（c）赵店变电站；（d）连轧变电站



（2）母线负荷预测的基数比较小，远小于系统负荷。图23-3为东寺变电站2011年5月8日负荷曲线，该日平均负荷为25.3MW；图23-4为河北南网同一日的系统负荷曲线，平均负荷为15379.7MW，可见母线负荷与系统负荷水平差距之大。
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图23-3　东寺变电站2011年5月8日负荷曲线
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图23-4　河北南网2011年5月8日系统负荷曲线



（3）由于供电区域内用户行为的影响，母线负荷容易产生突变，稳定性比较差，有较多“毛刺”。图23-2（d）很好地说明了这一点，由于母线负荷水平较低，惯性较弱，因此单个企业或者用户的行为对整体负荷的影响较大，导致负荷 “毛刺”较多。

（4）所积累的数据不精确，且常含有异常数据（误差很大的离群值）。由于通信信道故障、计划性的调度操作或者用户用电行为的突变，使得母线负荷容易出现异常数据，这些异常数据违背了负荷的正常变化规律，对负荷预测的准确性影响极大。图23-5所示为零点异常数据情况，图中第17个时段负荷记录为零点，而该零点前后的点均为正值，这显然违背了负荷变化的物理规律。如果不剔除这一零点，将会导致母线负荷预测在该时段的预测偏低，误差较大。
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图23-5　金店变电站2011年1月7日负荷曲线



（5）负荷变化的趋势性不明显。母线负荷由于负荷水平较低，负荷惯性较小，变化趋势不稳定。图23-6为高阳变电站2011年9月12日和13日连续两天的负荷曲线，时间仅相隔一天，负荷水平及曲线形状就有极大的差异。

（6）受电网计划操作的相关因素影响比较大。母线负荷受到电网拓扑变化的影响较大。电网线路检修、负荷转供都会对母线负荷产生影响。如图23-7所示，2011年1月10日的第81个时段（20时15分）发生负荷转供，东寺变电站负荷从116.6MW骤降至92.9MW，下降了20.3%，东寺变电站正常的负荷曲线形状应如图中虚线所示。
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图23-6　高阳变电站前后两日负荷曲线差异
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图23-7　东寺变电站2011年1月10日第81时段发生负荷转供



23.3　母线负荷预测的技术路线

面对特性显著的母线负荷，直接套用系统负荷预测的思路是无法得到理想的预测精度的，必须从原始数据的智能化检测与处理、多元化的母线负荷预测模型、母线负荷预测的自适应机制、系统负荷与母线负荷预测的多级协调方法等方面进行深入研究，提出全套的解决方案。

本书关于母线负荷预测的总体技术路线如图23-8所示，分为3个阶段，即预测前阶段、预测中阶段以及预测后阶段。

下面对3个阶段逐一进行分析。

23.3.1　预测前阶段

母线负荷数据量大面广，属于海量数据管理的范畴，依靠人工逐一分析母线负荷几乎是不可能的。在面对海量数据的同时，母线负荷中出现异常数据的情形比较常见。如何对海量数据中的异常数据进行智能辨识，并提出行之有效的修正技术，是母线负荷预测中必须攻克的难关。本篇第24章将介绍母线负荷的特征提取技术，智能化地识别不同母线负荷的不同变化规律和发展模式，由此辨识和修正历史数据中的异常数据，为后续进行有效的母线负荷预测奠定基础。

[image: img]
图23-8　母线负荷预测的总体技术路线



负荷的变化主要取决于人们生产和生活的规律性，并受到一些相关因素（如日类型、温度等）的影响。母线负荷预测的关键在于充分发掘负荷历史数据中的规律性，从而降低预测的误差。然而，负荷变化中的随机因素是客观存在的，负荷变化的规律性如何，在某种程度上决定并限制了预测所能达到的最佳效果。因此，必须将历史数据、建模方法和误差分析结合起来研究，分析历史负荷的稳定度。应用第Ⅰ篇第3.2节中负荷的频域分解和稳定度分析方法，可对历史母线负荷进行频域分析并分解，最终用量化指标给出各母线某个时间区间内的负荷稳定度，并据此判断母线负荷的可预测性。

23.3.2　预测中阶段

传统的分布因子法已经无法适应现有母线负荷预测以及安全校核的要求，因此，必须针对不同母线负荷自身变化的特点，建立具有较强适应性的预测模型及相关算法，以适应大量母线多时段的预测需求。必须研究并建立母线负荷预测的模型/方法库，以适应母线负荷规律多样对预测方法多样性的要求，本篇后面若干章将集中讨论母线负荷预测方法。

由于母线负荷的异常数据较多，受气象因素影响较大，以及负荷基数较低等特点，使得其预测思路与系统级负荷预测有较大差别。针对母线负荷的这些特点，本篇提出了三种有效应对的预测机制，分别为规避异常数据的母线负荷预测策略（第25章）、基于偏差反馈二次预测的母线负荷预测策略（第26章）以及虚拟母线预测策略（第29章）。

由于母线负荷规律复杂、模式多样，需要研究一套闭环训练、自动识别的机制，由此将变化频繁、模式复杂的母线负荷进行自动分类，针对每条母线、各个时段的特点，找到最适应的预测方法，这是提高母线负荷预测精度的关键。因此，本篇第28章将深入研究如何针对所预测的母线，利用最新的实际数据，一方面自适应地训练各种单一预测方法及综合模型，另一方面，自适应地进行模型参数的自动调整，选择历史相似日，以达到更好的预测效果。

23.3.3　预测后阶段

系统负荷预测与母线负荷预测可以看作不同的级别，当分别对这两类对象独立地做出预测时，两者之间很可能存在明显的差异。母线负荷预测中常见的负荷分布因子法，实际上是完全承认了系统负荷预测的准确性，忽略各母线预测的准确性差异，通过按比例分配上级预测值来调整下级各母线的预测结果。然而，任何负荷预测模型都是对实际负荷变化规律的近似，预测结果难免会有误差。对于不同的预测对象（时间、空间、属性等的不同），由于负荷自身变化规律的不同，预测误差也不同，必须尽量充分利用和挖掘高预测精度母线的预测结果，因此需要在系统负荷预测与所有母线负荷预测结果之间进行协调，最终达到上下级负荷平衡、整体误差最小的目标，实现母线负荷预测与系统安全校核的平稳衔接。

母线负荷预测工作量大，影响因素较多。要得到准确可靠的预测结果，除了拥有优良的预测算法外，及时准确的经验反馈也尤为重要。在预测后评估环节，与系统负荷预测不同，由于基数较低，直接采用真实负荷作为分母通常会极度放大相对误差，有时相对误差甚至超过100%，影响了对预测精度的评价判断，因此母线负荷预测的精度评价通常采用引用误差的评价方式，基于引用误差进而设计出合格率、准确率等指标作为预测效果的评价方式，在本章将予以阐述。

23.4　母线负荷基本预测方法

母线负荷预测常用方法，主要包括基于系统负荷配比的预测方法和基于母线负荷自身变化规律的预测方法两类。

23.4.1　基于系统负荷配比的正常日预测方法

由于母线负荷量大面广的特性，逐一预测所有母线负荷，在过去信息与通信技术不发达的年代，十分耗时。在这一背景下，基于系统负荷的预测结果进行分配，是应用较普遍的母线负荷预测方式。该类方法的思路是：首先由系统负荷预测取得某一时刻系统负荷值，然后将其按一定比例分配到每条母线上，可以实现母线负荷的快速预测。此类预测方法在国内常称为 “分布因子法”“配比因子法”。
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图23-9　基于系统负荷配比的正常日预测方法



如图23-9所示，以该思路进行母线负荷预测的步骤是：

（1）预测系统负荷Psys
 ；

（2）确定母线负荷预测用的分配模型，维护配比因子；

（3）利用系统负荷（预测值）计算各母线负荷[image: img]
 ，B为母线负荷个数。

常用的负荷预测分配模型有：

（1）树状常数负荷分配模型。在该模型中，将上一级负荷按比例（在各时段为常数）分配即可得到下一级负荷。该模型的最顶层为系统负荷，最底层为母线负荷，层级数可大于2。图23-10为最简单的两级树状常数负荷分配模型，先对各母线负荷[image: img]
 （b=1～B）设置一个标准负荷值[image: img]
 （b=1～B）（通常取为日或周的峰荷），将各母线标准负荷值加总即为系统负荷的标准负荷，按照各母线占系统标准负荷的比例wb
 ，分配系统负荷预测值Psys
 ，即可得到各母线负荷预测值[image: img]
 。
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图23-10　两级树状常数负荷分配模型
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树状常数模型通常只适用于上下级负荷曲线变化较一致的场合，因而一般用在较小系统的母线负荷预测中。

（2）考虑负荷区域不一致性的模型。电力系统分布辽阔，不同区域的母线负荷曲线的形状存在较大的差别，因而不同区域母线负荷所占上级负荷的比例会随时间发生变化。如果按照树状常数模型处理，难免会带来误差。如图23-11所示，本模型在系统负荷和母线负荷之间增加了区域负荷这一级，在系统负荷到区域负荷之间采用随时间变化的配比因子，在区域负荷到母线负荷之间仍采用常数型的配比因子。如式（23-3）所示，[image: img]
 （t）是从系统负荷Psys
 （t）到区域负荷[image: img]
 （t）的时变配比因子，其中t是时间变量，v是区域变量。

[image: img]
图23-11　考虑负荷区域不一致性的模型
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计算得到区域负荷之后，即可按照前述的常数型配比因子计算母线负荷。

（3）考虑负荷类型差异的模型。系统中大型工厂、居民区、商业区、行政区都有独特的负荷变化规律，其规律性往往与地区无关。地区不同但类型相同的母线负荷的规律相似，因此可采用根据负荷类型划分的树状模型。在这一模型中，最高层为系统负荷，第2层为类型负荷，第3层为母线负荷，如图23-12所示。在系统负荷到类型负荷之间采用随时间变化的分配系数，在类型负荷到母线负荷之间仍采用常数型的分配系数。该模型与考虑负荷区域不一致性的模型相似，不同处仅在于中间层为类型负荷。

（4）混合负荷模型。大型电力系统中的母线负荷，同时存在着区域差异性和类型差异性这两种情况，因此有必要建立同时考虑这两种差异的混合模型。如图23-13所示，在这一模型中，第1层为系统负荷、第2层是类型负荷、第3层是区域负荷、第4层是母线负荷。在系统负荷到类型负荷之间和在类型负荷到区域负荷之间采用随时间变化的配比因子；在区域负荷到母线负荷之间一般采用常数配比因子。
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图23-12　考虑负荷类型差异的模型
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图23-13　混合负荷模型



23.4.2　基于母线负荷自身变化规律的正常日预测方法

分布因子法是母线负荷预测中最常见、最基本的预测模型。但基于母线负荷量大面广的特点，只应用分布因子法，不能很好地适应对所有母线的预测，它的适用条件有2个：系统负荷预测效果比较好和各个母线的配比因子比较稳定。显然，许多母线负荷预测并不满足这样的条件。

不同母线不同时段负荷的变化规律都不一样，这就要求针对母线负荷的变化特点，研究尽可能多的适应性强的预测模型，以满足大量母线不同时段的预测需要。母线负荷与系统负荷具有相似的变化规律，因此可以将系统负荷预测的某些方法应用于母线负荷预测并进行适当修正，由此可以提炼、改造系统负荷预测方法库中的方法，形成母线负荷预测方法库，如图23-14所示。

其中，同类型日倍比法、近日平滑仿重叠曲线法、一元线性回归法等预测方法，均直接借鉴系统负荷预测的方法。下面对其他一些方法进行简要说明。

23.4.2.1　新息点对点倍比法

基于新息思想的点对点倍比法预测母线负荷，打破了原有的 “日”的概念，由于在预测当日已知τ（τ≤T）点的母线负荷数据，可以从最后一个已知点开始，向前取T个点（T为日采样点个数），作为新的 “虚拟日”。依此类推，连续向前取N天共N×T个负荷值，作为新的历史日负荷数据，并基于这一新的历史母线负荷数据应用点对点倍比法，对未来的连续2天母线负荷作出预测。

基于新息的预测方法之所以有效，是因为母线负荷变化迅速，规律性弱，而新息的加入有利于及时把握负荷的最新变化规律，从而降低负荷预测误差。

[image: img]
图23-14　母线负荷预测方法库的构成



23.4.2.2　负荷近日平滑法

由于相当一部分母线负荷变化迅速，负荷惯性较小，其未来负荷与其近期历史负荷的相关性较大，而与远期历史负荷的相关性较小。基于这一特性，形成了负荷近日平滑法，主要利用近日的历史母线负荷数据，预测待预测日的标幺负荷曲线和母线负荷基值。

该方法与15.2.2节中系统级短期负荷预测中正常日倍比平滑法的差异在于：

（1）正常日倍比平滑法在预测标幺曲线时，同类型日的负荷权重最大，其次为近日；而负荷近日平滑法的权重分配完全按照历史负荷日距离待预测日的远近程度来衡量，越近则权重越大。

（2）在预测基值时，正常日倍比平滑法参照上一个同类型日的基值经过倍比得到待预测日的基值；而负荷近日平滑法直接采用最近日的母线负荷基值作为待预测日基值。

23.4.2.3　均荷新息重叠曲线法

顾名思义，均荷新息重叠曲线法采用新息方式重新组织历史母线负荷数据，以日平均负荷作为基值进行预测得到标幺负荷曲线。

均荷新息重叠曲线法沿用原来系统级预测中重叠曲线法的基本预测思路，只是引入了前文的 “虚拟日”的理念。将取得的每 “日”母线负荷曲线分别从左右两边延伸出几个时刻，就可以继续利用重叠曲线法的预测过程。可参照正常日日平均方式的重叠曲线法，分四步进行新息预测：

（1）母线负荷曲线的延伸处理；

（2）各日标幺曲线的预测，这一步采用均荷方式的倍比平滑法，使用日平均母线负荷作为基值；

（3）重叠曲线的有名化；

（4）重叠点的扣除，得到待预测日的母线负荷预测曲线，最后再把修改后的 “虚拟日”变换到实际意义上的 “日”即可。

以上过程实现了均荷新息重叠曲线法。

23.4.2.4　均荷新息倍比平滑法

均荷新息倍比平滑法沿用原来系统级负荷预测中倍比平滑法的预测思路，只是引入了前文的 “虚拟日”的理念。取N天的母线负荷PC-1
 ，PC-2
 ，…，PC-N
 ，历史负荷集合中负荷曲线的标幺化基值设为平均值Pn，mean
 ，于是得到相应的标幺曲线为[image: img]
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仍然按原来倍比平滑法的三步进行预测：

（1）标幺曲线预测；

（2）母线负荷基值预测；

（3）预测曲线的有名化。

得到 “待预测日”的母线负荷基值[image: img]
 之后，即可转换出预测母线负荷[image: img]
 ，[image: img]
 ，最后再把 “虚拟日”变换到实际意义上的 “日”即可。

23.4.2.5　余量相关频域分量法

将母线历史负荷序列分解为：

（1）日周期分量a0
 +D（t）；

（2）星期周期分量W（t）；

（3）低频分量L（t）；

（4）高频分量H（t）。

利用日周期分量和星期周期分量直接取得母线负荷基准值，然后对剩余分量（高频、低频分量之和）采用相关方式进行外推预测，最后叠加得到整体的母线负荷预测结果。

23.4.3　节假日母线负荷预测方法

节假日是指国家法定的重大节日或假日。与系统级短期负荷预测类似，由于节假日期间的负荷变化规律与正常日明显不同，为了突出这一特点，需要专门建立节假日母线负荷预测方法，体现节假日的负荷变化特点。由于母线负荷在不同年份的变化可能非常大，因此21.1节的系统级节假日预测思路不一定适用。这里采用在不同年份之间对比预测修正的思路实现节假日母线负荷预测，可按照以下流程实现：

（1）采用某一种正常日预测方法先对本年度节假日母线负荷进行预测。这里的预测算法可以是前述的任意一种正常日母线负荷预测方法。

（2）选择类比时段，通常选择上年度同期进行类比。但是考虑到母线负荷预测数据质量有可能较差，也可以适当灵活选择。例如预测本年度国庆节母线负荷，在缺失上年度同期数据的情况下，可以选择本年度的其他重大节假日作为参考数据。

（3）用上年度同期的节前负荷数据进行虚拟预测，然后对比虚拟预测结果和正常日结果，记录两者之间的比例差异。

（4）在采用正常日预测方法得到的节假日母线负荷预测结果的基础上，按比例差异进行叠加修正，由此形成本年度的节假日母线负荷预测结果。

23.5　母线负荷预测的精度评估

母线负荷与系统负荷不同，由于其负荷基数较小，如果采用以负荷真实值作为负荷基准值计算相对误差，会导致相对误差过大（甚至有可能超过100%）。因此，通常根据母线负荷所处电压等级的不同，设置不同的常数作为母线负荷基准值，如表23-1所示。


表23-1　母线负荷基准值
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（1）单母线负荷b时段t的误差。
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（2）日母线负荷预测准确率（%）。
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其中：σ[image: img]
 为时段t的所有母线误差的均方根；B为所评价的母线负荷总数；T为日预测总时段数。单个母线的准确率可按B=1进行计算。

（3）月（年）平均母线负荷预测准确率。
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（4）日母线负荷预测合格率（%）。
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其中，时段t合格率
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式中：母线负荷预测合格数是指误差＜5%的母线负荷数。

（5）月（年）平均母线负荷预测合格率。
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由于系统中母线负荷众多，可以根据所有母线负荷预测精度的评估结果，对其进行排序和分析，帮助改进预测方法，促进母线负荷预测精度的不断提高。


第24章　母线负荷异常数据辨识与修复方法

上一章已经分析，相比系统负荷而言，母线负荷的重要特点是其数据质量较差，含有异常数据较多。因此，对母线负荷预测而言，正确辨识异常数据是准确预测的前提。本章将首先介绍母线负荷异常数据的分类及常见模式，针对异常数据的基本模式，提出具有针对性的粗辨识方法；之后通过分析母线负荷特性及其变化规律，形成基于特征提取的精细辨识方法；最后进行数据的修复。本章提出的粗、细两阶段异常数据辨识机制对各类异常数据点具有较好的辨识效果，可以据此提高母线负荷预测精度。图24-1为异常数据辨识与修复的总体框架。
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图24-1　异常数据辨识与修复的总体框架



24.1　母线负荷异常数据分类

从预测的角度讲，如果一些数据点不满足负荷曲线的一般规律，会对预测结果产生误导，那么这些数据被称为异常数据。

在这一定义下，不仅量测和数据传输的错误导致异常数据点的产生，而且用户侧负荷的异常波动也会被认为是异常数据点。异常数据点通常在以下3个阶段中产生：调度操作阶段、数据传输阶段和配电、用电阶段。

（1）数据传输阶段。所有由二次侧故障（包括量测失效和通信故障）导致的异常数据点都属于数据传输阶段故障。这一阶段产生的异常数据所占比例最高，对预测的干扰最大，但其异常数据的主要模式也最容易辨识。常见模式主要有：

1）空数据点和零数据点。空数据点和零数据点为系统中所占比例最高的异常数据点，其特征为该点的数据记录为空或为零。

2）连续恒定值。连续恒定值的表现为：负荷曲线上连续时间内的负荷值相同，通常由通信通道工作不正常导致输出不随输入变化产生。这是负荷序列中又一常见的异常数据类型。

（2）调度操作阶段。虽然调度命令对母线负荷的影响是暂时的，但其对负荷曲线的影响是显著的，且并不反映负荷变化的规律。因此调度命令导致的负荷曲线的变形同样属于异常数据点的范畴。在这一阶段中，主要的异常数据模式为母线检修和负荷转供两种。

1）母线检修。当母线检修时，该母线的有功为零，但是由于传感器的灵敏度和偏置，导致遥测得到的有功量连续变化在一个十分接近零的范围内。

2）负荷转供。负荷转供时，母线的部分负荷被暂时转移至其他母线，导致母线负荷的连续性被破坏。

（3）配电、用电阶段。一般表现为异常阶跃。母线负荷的异常波动可以由用户侧产生，即由于某种用电行为而导致负荷曲线出现显著的尖峰脉冲。这样的负荷点根据定义同样属于异常数据。异常阶跃并非仅由用户侧产生，传感器异常和系统暂态过程也可能产生部分异常阶跃点，这里并不区分它们缘何产生。

母线负荷异常数据常见类型如图24-2所示。
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图24-2　母线负荷异常数据常见类型（一）

（a）零值和空值；（b）连续恒定值；（c）母线检修；（d）负荷转供
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图24-2　母线负荷异常数据常见类型（二）

（e）异常阶跃



24.2　两阶段异常数据辨识方法

上述五种异常数据模式的辨识方法是不同的：前三种异常数据模式可以依据异常数据所特有的模式进行检测和修复，后两种中，部分显著的异常阶跃数据可以通过其特有模式识别，而负荷转供与非显著的异常阶跃值并不具有很强的独特模式，因此对其进行判别需要依赖于对正常数据统计特性的认知。然而正常数据的统计特性却又隐藏在异常数据的背后，因此，这里提出了从易到难、由粗到精、分步辨识的流程。

根据数据属性的不同，将负荷数据分为正常数据S0、显著异常数据S1、非显著异常数据S2三类。如表24-1所示，S1是显著异常数据，包括零值、空值、连续恒定值、近零值、显著异常阶跃等模式明显的异常数据，这些数据可以通过简单的模式判据检测出来。S2为非显著异常数据，包括非显著的异常阶跃以及转供模式的异常数据，这些数据难以找到有效的模式判据，但可以通过对正常数据的统计特性分析进行甄别和修复。


表24-1　母线负荷中的异常数据
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如图24-3所示，将异常数据辨识与修复分为粗辨识、细辨识两个阶段。在阶段Ⅰ进行粗辨识，根据模式判据甄别S1数据，采用线性插值的方法对其作简单修复，得到修复后数据S1′；阶段Ⅱ为精细辨识阶段，该阶段将对正常数据S0、修复后显著异常数据S1′以及非显著异常数据S2组成的负荷曲线进行频域分解，从分解结果中提取特征曲线，利用特征曲线对异常数据进行修正。

24.2.1　基于模式识别的粗辨识

S1数据的特征是比较明显的，比较容易辨识和修复。因为这些显著异常数据点的存在对母线负荷曲线的统计特性和特征曲线的提取有严重的影响，因此需要先剔除这些明显的异常数据点，此过程为粗辨识。下面分别介绍每类数据的模式判据，其中母线负荷曲线以Pt
 表示，t为时段。

（1）零值、空值以及近零值。对于空值，以Pt
 =null作为判据；对于零值和近零值，以｜Pt
 ｜≤ε作为判据，ε为一较小的数值，取决于传感器的灵敏度。

（2）连续恒定值。连续恒定值的判定，可通过相邻点的母线负荷差值大小进行判别，判据如下
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式中：ΔPt
 是相邻两点的母线负荷差值；r是检测窗宽，例如可取为1；i为当前检测位置；ε为一较小的数值。
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图24-3　母线负荷异常数据辨识流程



（3）显著异常阶跃。对于显著异常阶跃的检测，一种思路是对相邻两个时刻的母线负荷作差得到母线负荷增量，假设母线负荷增量服从正态分布，以3σ原则作为判据得到那些增量大于3σ的显著异常阶跃点。这种思路是建立在母线负荷增量服从正态分布的基础上的，而实际上因为母线负荷异常数据隐藏在母线负荷曲线之中，使得负荷增量不一定服从正态分布。这里介绍一种不依赖于任何分布假定的检测方法——切比雪夫不等式法，如下所示
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式中：prob（）是概率函数；E是ΔPt
 的期望；D是其标准差；k代表样本偏离期望的程度。

该式的意义为样本偏离期望k倍标准差的概率小于1/k2
 。例如取k=5，可以得知，至少96%的样本应该分布在均值附近的±5D区间之内。那些偏离增量均值在±5D区间之外的点，被视为显著异常阶跃点，即可剔除。

对根据上述各类判据检测出的显著异常数据进行简单的修复。一个简单的方式是：对每个母线负荷异常数据点，找到离其最近的两端正常数据，采用线性插值的方法即可修复该异常数据。修复后的显著异常数据被记为S1′。如果连续的异常数据较多，则可考虑样条插值等方式。

24.2.2　基于特征提取的精细辨识

接下来对正常数据S0、修复后的显著异常数据S1′以及非显著异常数据S2组成的新的母线负荷序列进行特征提取。特征提取过程中，首先将连续几周的母线负荷序列进行频域分解，得到母线负荷序列的傅立叶频谱；然后将频谱按周期的长度进行组合，得到以日、周为周期的时域分量，低频分量以及高频分量。将日分量和周分量相加，作为母线负荷特征曲线，用于与原始母线负荷曲线进行对比，并依据二者之差的统计特性对非显著异常数据S2甄别并修复。

频域分解的方法在3.2.2中已经详细介绍过，这里不再赘述；下面主要阐述如何根据特征曲线进行精细辨识。

对于大多数母线负荷（除去个别高耗能企业如钢厂供电的母线）而言，其负荷是由大量的用户负荷单元（包括工业、商业、居民、政府等）共同组成的；相对于总体负荷而言，每个负荷单元的负荷都足够小。根据中心极限定理，由许多个随机事件共同影响的随机事件，服从正态分布，可知母线负荷Pt
 ～N（ut
 ，σt
 ），Pt-1
 ～N（ut-1
 ，σt-1
 ），其中t为时段。假设两时段的母线负荷相互独立，对其作差，可得到
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因为母线负荷曲线的四个分量中，低频分量前后两时段变化极小，高频分量接近于高斯分布，期望为0，因此只有日分量和周分量对相邻时段的负荷期望之差Δut
 有贡献。令特征曲线为F（t），有
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这意味着，原始母线负荷曲线和母线特征曲线之差的增量（定义为曲线ID）服从期望为0的正态分布。对于期望为0的正态分布，99.7%的样本分布在3σ范围之内，超过此范围的即为非显著异常数据S2′。因此，精细辨识的流程可表述如下：

（1）采用S0、S1′、S2组成的母线负荷序列作频域分解，提取日分量和周分量，组成母线负荷特征曲线；

（2）将原始母线负荷曲线和母线负荷特征曲线作差，得到差值曲线；

（3）计算差值曲线前后两个时段的增量，得到差值增量曲线ID；

（4）计算ID的标准差σ，超过3σ范围的点，即为非显著异常点，进入S2′集合。

24.3　异常数据修复

因为S1′仅为简单插值修复的结果，未利用到母线负荷特征曲线的信息。因此，需要对两阶段检测出的异常数据S1和S2统一进行修复。修复的原则如下：

（1）修复的数据应该与邻近的母线负荷正常数据保持连续性；

（2）修复的数据应该在形状上与母线负荷特征曲线相似。

根据上述两条原则，对每一段异常数据，找到其对应的特征曲线片段，对该特征曲线片段作线性变换，并保持片段两端端点与其相邻的正常数据匹配。变换之后的特征曲线值即为异常数据的最终修复值。

24.4　算例分析

24.4.1　两阶段辨识判据

采用福建电网某变电站某日的母线负荷数据进行数值分析。

图24-4和图24-5分别为粗辨识阶段和精细辨识阶段辨识判据展示图。从图24-4可以看到，粗辨识阶段主要对零值、空值、连续恒定值以及显著异常阶跃进行辨识。显著异常阶跃的辨识是通过切比雪夫不等式来判断的，由于切比雪夫不等式是不基于任何分布假设的，因此其评估的结果往往过于保守，从图中可以看到，该不等式得到的判据的带宽较大，只能检测到显著的阶跃点。

进入到精细辨识阶段后，如图24-5所示，由特征曲线确定的判据带宽缩小了很多，能够检测到非显著的阶跃点，这是因为利用了正态分布的假设。

24.4.2　正态分布的假设检验

在精细辨识阶段，假设原始曲线与特征曲线之差的增量服从正态分布，现在采用Kolmogorov-Smirnov（K-S检验）检验这一点。定义四条曲线如下：
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图24-4　粗辨识阶段辨识判据
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图24-5　精细辨识阶段辨识判据



L1：原始母线负荷曲线与未修复显著异常数据S1情况下的母线负荷特征曲线；

L2：原始负荷曲线与修复显著异常数据S1后的特征曲线；

L3：L1相邻两点的增量曲线；

L4：L2相邻两点的增量曲线。

选取福建省某变电站2009年连续14天的数据，计算上述四条曲线，统计其分布，并进行K-S检验，得到结果如图24-6所示。L1和L3中含有显著异常数据S1，因此其标准差非常大，3σ达到了130MW和197MW；而L2和L4中修复了显著异常数据S1，标准差缩小了很多，3σ分别为16.8MW和2.63MW。这一结果说明粗辨识阶段的重要性，没有粗辨识阶段，即使采用正态假设，3σ依然非常大，无法检出非显著异常数据S2。而四条曲线中，唯一通过K-S正态性检验的只有L4，说明精细辨识阶段中采用的正态分布假设是正确的。

24.4.3　各类异常数据修复结果

图24-7为含有30%的零值/空值的母线负荷及其修复结果。原始母线负荷曲线因为零值/空值的原因出现了阶跃式的上升和下降。修复结果显示，本方法可以很好地修复这些零值/空值，使得相邻两个时刻的母线负荷维持连贯性。

图24-8为对负荷转供的修复结果。可以看到，由于电网拓扑变化，在第80时段，有将近10MW的负荷被瞬间转移到了其他母线上，转供前后的负荷水平差异巨大。本方法修复阶段由于采用了特征曲线，因此能够还原原始母线负荷曲线本来的形状。

图24-9为对异常上升阶跃点的修复结果。可以看到，在修复后的母线负荷曲线中，阶跃点被抹平。图24-10为对异常阶跃下降点的修复结果。
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图24-6　四条曲线分布及K-S检验结果
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图24-7　零值/空值修复结果
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图24-8　负荷转供修复结果
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图24-9　异常阶跃上升点修复结果
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图24-10　异常阶跃下降点修复结果



与图24-9情况不同的是，母线负荷曲线阶跃下降之后，维持在低负荷水平下10个时段，之后阶跃上升回到其原本的负荷水平上，这一阶跃下降是人为制造的。图中含有四条曲线，分别为正常母线负荷曲线、人工制造阶跃下降异常的母线负荷曲线、粗辨识修复结果、精细辨识修复结果。可以看到，粗辨识阶段由于只是进行线性插值修复，修复结果并不理想。而经过精细辨识阶段后，最终修复结果与正常母线负荷曲线非常接近，修复效果理想。


第25章　规避异常数据的母线负荷预测策略

25.1　概述

修复异常数据后，传统的预测机制是使用修补后的数据进行预测。然而，在实际工程中，一些母线的异常数据较多，修复结果有可能不理想，以至于修补结果与历史母线负荷相比会产生较大偏差。这种情况下，传统的预测机制体现出明显的不足。本章针对这一不足，提出了一种新的规避异常数据影响的预测机制。本章首先提出了完全可信信息集的概念，在这一概念下将历史母线负荷进行合理划分，并分析了相互之间的横向联系和纵向联系。由此提出了以完全可信信息集为基础的预测机制，避免将修补后数据直接用于预测，妥善处理了异常数据对于预测效果的影响。

该策略的基本思路是：在异常数据辨识之后，将历史数据分成完全可信信息集和不完全可信信息集；选用特征提取技术生成母线负荷特征曲线，表征负荷信息间的横向联系；将倍比关系作为负荷间的纵向联系，选用倍比平滑法预测完全可信时刻的母线负荷值。最后以完全可信时刻的预测值为依据，将母线负荷特征曲线进行线性变换，外推出不完全可信时刻的预测值。由于在完全可信时刻上，母线负荷特征曲线线性变换之后的数据和原始数据相差无几，简便起见，将完全可信时刻的预测结果也用母线负荷特征曲线线性变换之后的值来代表。因此，最终经过线性变换后的曲线即为母线负荷的最终预测结果。

25.2　规避坏数据影响的预测策略分析

25.2.1　传统预测策略中的异常数据处理机制

常见的预测策略，一般遵循图25-1中的异常数据处理机制。针对原始数据，首先进行异常数据辨识，对于辨识为异常数据的点，依据正常数据点对其进行修补，最后将修补后的数据与正常数据等效看待，采用各种预测方法进行预测，得到最终的预测结果。
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图25-1　传统负荷预测中异常数据的处理机制



这样的处理异常数据的机制为预测方法搭建了一个统一的平台，为预测方法提供了标准接口，使得所有预测方法都能嵌套到这一流程中。但这一机制导致的一个必然后果是：预测算法无法对修补后的修补数据和没有修补的正常数据进行区分。事实上，正常数据与修补数据的可信程度是不同的。正常数据一般是历史情况的真实反映，可信程度较高；经过修补后的修补数据则仅仅是对历史负荷的一个估计值，可信程度通常会低一些。理想的预测策略应当充分挖掘历史数据中可靠信息的作用，即尽可能依赖正常数据，尽可能避免修补数据的影响。

25.2.2　历史信息可信程度的划分

为了区分正常数据与修补后的修补数据可信程度的不同，给出如下定义。

定义25-1：给定一个时刻，如果历史负荷集中每一天在这个时刻的负荷均为正常数据，那么称这个特定的时刻为完全可信时刻。如果一个时刻在某天的历史负荷中存在异常数据，那么称这个时刻为不完全可信时刻。

定义25-2：完全可信时刻上的所有历史负荷值组成完全可信信息集，不完全可信时刻的所有历史负荷组成不完全可信信息集。

例如，在做某日母线负荷预测时，从前一天起连续取14天的历史数据。经过辨识，发现其中只有某日从0∶00～8∶00的数据为空值，其余没有任何异常数据点，那么0∶00～8∶00为不完全可信时刻，8∶15～23∶45为完全可信时刻。相应地，所有在8∶15～23∶45的母线负荷数据组成完全可信信息集，其他时刻的负荷数据组成不完全可信信息集。

25.2.3　预测过程的横向联系与纵向联系

在历史负荷被划分成完全可信信息集与不完全可信信息集的同时，预测负荷也可以被划分为不完全可信时刻预测值和完全可信时刻的预测值。于是，历史数据和预测负荷被划分为4个象限。

[image: img]
图25-2　负荷划分及其联系



如图25-2所示，这4个象限是相互联系的。上下两个相邻象限之间的联系被称为纵向联系，代表不同日期同一时刻之间的联系。左右两个相邻象限之间的联系被称为横向联系，主要代表同一日期、不同时刻之间的关系。

通过纵向联系，不完全可信时刻的预测值与不完全可信信息集直接联系在了一起；通过横向联系，不完全可信时刻预测值与完全可信时刻预测值联系在了一起，而完全可信时刻预测值又通过纵向联系与完全可信信息集联系在了一起。这样，就得到了对不完全可信时刻进行预测的两条途径：依据整体历史负荷进行预测，无论是否存在不完全可信信息集；仅依据历史负荷中完全可信信息集进行预测，得到完全可信时刻的负荷预测值，并根据横向联系得出不完全可信时刻的预测值。

第一种思路即是传统预测思路。在这种思路下，象限之间的联系仅运用了一次，历史数据和预测值之间的联系较为紧密，但是当不完全可信信息集中数据修补误差过大时，运用这一途径，可能会产生较大的预测误差。相比之下，第二种途径利用了负荷之间的横向联系，规避了异常数据的影响，预测效果将得以改善。

25.2.4　利用横向联系规避坏数据影响的预测策略

这一预测策略中，首先提取经过修补后的不完全可信信息与完全可信信息之间的横向关系，然后仅用完全可信信息通过纵向联系对完全可信时刻作出预测，最后通过横向联系，运用完全可信时刻的预测值预测出不完全可信时刻的负荷值，如图25-3所示。可见，这种预测策略并没有直接运用修补后的数据点对不完全可信时刻进行预测。

25.2.5　不同预测机制的误差传导方式比较

为了更深刻地比较两种策略的不同，进一步分析两种策略的误差传导方式。在传统策略中，误差的传导分为两个阶段。首先，在修补异常数据的过程中，修补后的结果会与真实历史负荷存在差别，称为修补误差；其次，基于修补后的数据进行预测时，会产生预测误差，由于这个预测是基于纵向联系的，因此称为纵向预测误差。相比之下，规避异常数据的预测策略中不存在修补误差，但是由于存在两步预测，因此这一策略的误差由横向和纵向预测误差两部分组成。
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图25-3　利用横向联系规避异常数据影响的预测策略



当修补误差较大时，第一种策略的预测误差较大，当修补误差较小时，两者的误差应当是可比的。

25.3　规避坏数据影响的预测方法

25.3.1　完全可信时刻的负荷预测

完全可信时刻的负荷预测流程是：根据异常数据辨识的结果区分完全可信时刻和不完全可信时刻；然后将完全可信时刻的所有历史负荷值抽取出来，形成完全可信信息集的负荷P′；接着，用某种预测方法预测出完全可信时刻的负荷[image: img]
 ；最后将完全可信时刻负荷对应到完全可信时刻的位置上，形成与历史负荷长度相同的负荷曲线。但在这一曲线上，不完全可信时刻的负荷尚待预测，整个流程如图25-4所示。
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图25-4　完全可信时刻的负荷预测步骤



25.3.2　完全可信时刻及完全可信信息集

设待预测母线的历史负荷集中含有N天数据，每天的数据有T个点（例如T=96），那么修补后的历史负荷集可以表示为如下形式
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相应地，标识历史数据P可信程度的矩阵I表示为
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其中，如果In，t
 为正常数据，则In，t
 =0，否则In，t
 =1。

根据标识矩阵I，容易对完全可信时刻和不完全可信时刻进行区分。令
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表示完全可信时刻标识数组，其中

[image: img]


该元素的含义是：若∀n，满足In，t
 =0，则Qt
 =0；若∃n，使In，t
 =1，则Qr
 =1。

所以，Qt
 =0代表在t时刻负荷没有任何异常数据，这说明t为完全可信时刻。将P中所有满足Qt
 =0的列取出，假设共有τ（τ≤T）列，在原始1～T时刻中的序号依次为k1
 ，k2
 ，…，kτ
 ，就组成了完全可信信息集

[image: img]


其中，τ为完全可信时刻数。

25.3.3　利用完全可信信息集进行预测

完全可信信息集P′相当于将原始母线负荷曲线从T个点缩短为τ个点，因此理论上讲，系统级的任何短期负荷预测方法都可以用来进行完全可信信息集的外推预测。这里选取倍比平滑法作为外推预测的方法。倍比平滑法将预测过程分为标幺曲线预测和基值预测两个部分，其预测思路是：待预测日的标幺曲线可由相关负荷集的标幺曲线的逐点平滑结果得到，而相应的基值由前一周期的倍比关系预测。由于需要对基值进行外推预测，倍比平滑算法的历史负荷集一般取连续两个星期的负荷。

在用这一方法进行预测时，输入变量为完全可信负荷集P′，天数为N，每日采样点数为τ，经过运算，输出负荷预测序列[image: img]
 。自然地，[image: img]
 的长度也为τ。

25.3.4　依据完全可信时刻预测序列对应全序列

将[image: img]
 中完全可信时刻的预测值与其相应的完全可信时刻进行一一对应，就得到了总长度为T的序列[image: img]
 ］。例如，如果历史负荷集P中第j列为第t个完全可信时刻，那么这一列在完全信息集中为第t列，由这一列预测得到[image: img]
 ，最后[image: img]
 被对应到[image: img]
 上，即令[image: img]
 如果历史负荷集P中第j列为不完全可信时刻，那么[image: img]


25.3.5　特征曲线及其线性变换

根据第24章，对相关负荷集简单修补异常数据后进行特征分解，得到日分量d（t）、周分量w（t）、低频分量l（t）和高频分量h（t）。令特征曲线为

[image: img]


特征曲线与负荷序列长度相同（总长N天），以7天为一个周期。其中，截取出待预测日星期类型的曲线段（截取出的曲线共T点），形成最终用于预测的特征曲线，表示为F（t）。
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图25-5　线性变换前后特征曲线对比



对特征曲线F（t）做线性变换，使得该曲线到完全可信信息时刻的预测值的距离平方和最小。令取a^、[image: img]
 满足
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估计出[image: img]
 的取值后，将Fc
 （t）作为最终的预测曲线。线性变换前后结果如图25-5所示。

25.4　完全可信信息集内涵的拓展

实际工程应用时，异常数据是分类标出的，对于某些类型的异常数据而言，修补效果会比较理想，而对于其他类型的异常数据点，修补效果容易出现较大偏差。因此，当异常数据点过多，而导致完全可信信息集接近空集的时候，可以进一步对完全可信信息集的内涵进行扩展。认为完全可信信息集是包含全部正确数据或可以被精确修补的异常数据类型的历史数据集合。

在前文的策略中，生成完全可信信息集时，加入判断环节，如图25-6所示。其中，τmin
 表示完全可信时刻的最少数目。在线性变换的限制下，τmin
 需要大于2，一般取τmin
 为5左右。
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图25-6　完全可信信息集的进一步扩展



25.5　算例分析

采用福建电网5个变电站的母线负荷数据，取2009年1月的数据作为历史数据，对比2种预测策略：①先修补，再用倍比平滑法进行预测；②本章提出的基于完全可信信息集的预测策略。

25.5.1　数据质量较差情况下两种策略的对比

在1月的数据中，发现这五条母线22日0∶00～20∶15所有历史数据缺失，为了比较两种策略在异常数据问题较严重情况下的预测结果，对22日的同类型日（即29日）进行预测，结果如表25-1所示。


表25-1　异常数据严重干扰下的预测准确度对比
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其中，预测准确度按照式（23-5）评估，取基值为305MW，T为每日时段数。

结果表明，在有严重异常数据干扰，且修补效果不好的情况下（一般来讲，如果存在超过半日以上的异常数据，则修补效果不会十分理想），本章提出的预测策略的效果明显优于原有策略。

25.5.2　连续多日预测结果对比

为了说明本章方法的有效性，执行连续多日预测，对比五条母线的平均预测精度。对上述五条母线进行连续一周预测，7天的平均预测准确度如表25-2所示。


表25-2　连续多日预测时两种策略精度平均值对比
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这一结果表明，在连续多日预测结果上，改进后策略的平均精度高于原策略。


第26章　考虑气象等相关因素影响的母线负荷预测方法

26.1　概述

相比系统负荷，母线负荷基数较低，受气象等相关因素波动的影响更大，体现在负荷预测的误差构成上，由气象预测偏差引发的误差的占比一般较大。例如，主要成分为商业楼宇负荷的母线，在温度波动较大的夏季，商业楼宇内的空调负荷随着温度变化而有较大的变化，对于这类对气象因素较为敏感的母线，其负荷预测的精度很大程度上取决于气象因素的预测准确度；又如，对于挂接有小水电的母线，其实际负荷等于母线下接的用户用电负荷减去小水电发电出力，由于母线负荷基数较小，而如果此时小水电的装机比例较大，且多数为径流式水电，那么其发电出力受到当地降雨量的影响较大，从而导致降雨量预测的偏差对该地区母线负荷预测精度的影响极为明显。对于此类规律性差的母线负荷，如果用常用的负荷预测方法进行预测，预测准确率将会较低。

综上所述，相对于系统负荷预测，母线负荷预测受到气象等相关因素的影响更大，影响的方式更为复杂，仅仅简单、直接地将气象因素纳入ANN、SVM等预测算法中的做法，已经不能满足母线负荷预测的需求。对此，本章突破研究负荷预测的传统思维方式，深入研究母线负荷预测误差产生机理及其受到气象因素预测偏差影响的方式与程度，从系统论的角度分析了负荷预测的流程及偏差形成和反馈机制，提出了基于原始预测偏差进行二次预测的新策略；针对负荷构成较为特殊的小水电富集地区，提出了母线负荷预测的两阶段还原法，将母线负荷分解为小水电出力与常规用户用电负荷分别预测再还原，由此提高预测精度。

26.2　基于偏差反馈二次预测的母线负荷预测策略

26.2.1　基于偏差补偿的二次预测的基本原理

通过长期的研究发现，负荷的变化主要取决于人们生产和生活的规律性，同时受到一些相关因素（如日类型、温度、湿度）的影响。传统的负荷预测方法主要是以平滑和回归为主要手段的时间序列方法，称这类方法为负荷的一次预测方法。一次预测如果不考虑气象等相关因素的变化，则只是历史母线负荷中规律性成分的外推。因此，当气象等相关因素发生变化时，必然造成一次预测结果的偏差，而相关因素的变化量和一次预测偏差应该是强相关关系。

如果定义第n日t时刻实际母线负荷为Pn，t
 ，某个一次预测方法的预测结果为[image: img]
 ，那么[image: img]
 为一次预测偏差。设Xn，t
 为第n日t时刻该母线负荷的相关因素向量（一般可取母线所在变电站最邻近的气象测点的数据），用一次预测方法同样可以得到该时刻Xn，t
 的一次估计值为[image: img]
 ，那么[image: img]
 为相关因素一次预测的偏差量。因此，通过建立ΔPn，t
 与ΔXn，t
 之间的相关关系ΔPn，t
 =f（ΔXn，t
 ）可以实现对一次预测偏差量的建模，从而提高整体的预测精度。把ΔPn，t
 =f（ΔXn，t
 ）定义为母线负荷的二次预测过程，如图26-1所示。
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图26-1　母线负荷的一次预测和二次预测



26.2.2　相关因素选择

影响母线负荷的相关因素很多，应根据实际情况灵活选择，但是，至少应选择以下相关因素：

（1）气象因素。一般考虑温度和湿度。借鉴美国PJM市场引入WTHI做负荷预测的经验，这里考虑气象的累积效应，即当日的母线负荷变化不仅与当日的气象因素有关，还与昨天、前天的相关气象因素有关。这种累积效应是由人们的用电习惯决定的。

（2）母线负荷的一次预测结果[image: img]
 。一次预测偏差与对应时刻的负荷水平密切相关。

（3）日类型。用以区别不同日类型负荷特性之间的差异。

由于各个相关因素的量纲不同，需要进行标幺化处理，映射到 ［0，1］区间，实现无量纲化。各个相关因素对预测结果影响的差异度可以由拟合系数确定。

综上所述，在实现母线负荷的二次预测过程中，至少应该引入以下相关因素：日类型、前日平均温度、昨日平均温度、今日平均温度、当日最高温度、当日最低温度、一次预测负荷值、前日平均湿度、昨日平均湿度、今日平均湿度、当日最高湿度以及当日最低湿度。其中，温度、湿度等指标，均采集于对所预测的母线负荷影响最大的气象测点。

26.2.3　偏差建模和二次预测

由上所述，可将母线负荷的一次预测结果作为基础预测值，记为[image: img]
 g（Pn-1，t
 ，Pn-2，t
 ，…，Pn-k，t
 ），其中g（·）表示母线负荷的一次预测方法，k是用于预测的历史天数。一次预测偏差为[image: img]
 。采用同样预测过程，第l个相关因素的基础预测值为

[image: img]


其偏差为[image: img]
 。因此，二次预测建模过程即为

[image: img]


式中：m为相关因素数目。

分析可知，如果设母线负荷和相关因素之间的多元非线性关系如下

[image: img]


则ΔPn，t
 =f（ΔXn，t
 ）相当于F局部特性的拟合。因此，f具有以下特性：

（1）考虑到g（·）是对近期历史母线负荷数据的回归或者平滑，因此ΔPn，t
 和ΔXn，t
 是局部微增量，从而f具有近似线性的特性，实现了对母线负荷和相关因素之间多元非线性相关分析的降阶。

（2）如果相关因素选择合理，ΔPn，t
 =f（ΔXn，t
 ）为齐次方程，没有常数项。

（3）存在其他无法量化的由相关因素产生的随机波动。

上述偏差建模的意义在于实现了对母线负荷和相关因素之间非线性关系的降阶处理，简化了非线性拟合的难度。以北京和江西两地总计182天的负荷数据作为测试对象，利用上述流程进行滚动测试表明，所有负荷偏差模型均经过了线性检验，并且92%以上的数据均具有较好的线性性能，可以直接利用线性回归实现二次预测。

上述偏差建模的过程可以由图26-2来表示，偏差反馈二次预测控制框图如图26-3所示。

[image: img]
图26-2　偏差建模过程



[image: img]
图26-3　偏差反馈二次预测控制框图



26.2.4　自适应的非线性局部回归预测策略

本节从前面的分析出发，综合考虑多种数学方法，提出一套能够自适应地兼顾母线负荷的历史变化规律和系统的外推性能的预测策略。具体流程图如图26-4所示。

该预测流程首先通过历史上母线负荷的一次预测结果和母线负荷实际值的比较，获得一次预测的偏差；然后对一次预测偏差进行线性建模，分析其线性程度，根据线性程度的强弱，分别选择不同的数学方法，分析相关因素偏差和母线负荷偏差之间的多元相关关系。最后，一、二次预测结果叠加，得到最终的母线负荷预测结果。该预测流程中各模块功能如下：

（1）获取偏差。如前节所述，通过一次预测获得母线负荷预测偏差和相关因素预测偏差。

[image: img]
图26-4　基于偏差反馈二次预测流程图



（2）偏差分析。利用历史数据对ΔPn，t
 =f（ΔXn，t
 ）进行线性回归，得到线性拟合算式ΔPn，t
 =κΔXn，t
 ，其中各展开项的拟合系数为[image: img]


（3）模型线性性能检验及相应处理。分为两步：F检验用以判定线性程度；在通过F检验的基础上，用调整后的复相关系数R-2
 判定模型线性化的强弱。根据判断结果的不同，有以下3种情况：

1）当通过F检验、且线性程度较强时，直接用线性回归预测，对应图中 “线性预测”。

2）当通过F检验、但线性程度不够强的情况下，历史数据整体线性规律不明显，需要根据最近日的负荷特性进行修正，以提高偏差预测模型外推的精度，对应图中 “弱线性预测”。

此时引入虚拟预测的机制。根据近大远小的原则选取历史日中最近的v天作为虚拟预测日。为了兼顾历史规律，要求拟合系数 ｛αj
 ｝的虚拟预测寻优范围在κ的邻域内，即∀j= 1，…，m，αj，min
 ≤αj
 ≤αj，max
 成立，其中αj，max
 和αj，min
 由[image: img]
 的正、负小幅波动得到。则虚拟预测过程相当于求解以下优化问题
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由于是绝对值加和，相当于求虚拟预测日中每一时刻的虚拟预测值和实际值的误差绝对值最小，可分解为T个子问题。对于t时段，子问题表述为

[image: img]


该问题可转而求取

[image: img]


该时段的优化问题，相当于求虚拟预测日中该时段的虚拟预测值和实际值的误差平方和最小。而由[image: img]
 ，代入上式，可转化为形式如下的二次规划问题
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式中：η=［α1
 ，α2
 ，…，αm
 ］T
 。

对于不等式约束的二次规划问题，可以直接用有效集方法求解。

3）当F检验不通过时，说明模型呈非线性特性，因此选用当前非线性拟合性能较好的SVM方法进行拟合，对应图中 “强非线性预测”。

与传统的ANN相比，SVM实现了结构风险最小化，使得拟合结果具有较好的泛化性能。此外，SVM具有完备的理论基础，训练过程等价于解决一个线性约束的二次规划问题，过程相对严谨和透明。然而，本节并没有对所有情况都直接利用SVM建模，而是仅在F检验不通过时调用，这主要是由母线负荷特性以及SVM的特点决定的：核函数及SVM拟合参数的选择会极大影响SVM的性能，而核函数的构造过程和参数选择相对困难；母线负荷波动较大，母线负荷特性随时间和负荷结构的不同而差异极大，受随机因素的影响较大，因此，如果不加分析地对任何情况都直接套用SVM，容易造成拟合关系畸变，适应性较差。

26.2.5　小结

这里首先分析了常规母线负荷预测方法产生预测偏差的原因，将实际母线负荷与一次预测之间的偏差作为负荷波动量，剖析了相关因素波动产生预测偏差的机理，据此形成偏差预测的方法，实现了对一次预测结果的补偿，进一步提高了母线负荷预测的精度。考虑到母线负荷模型的复杂性和多样性，摒弃了以往采用单一数学方法求解上述偏差模型的思路，以多元回归模型的线性度为主要评估指标，整合了线性回归、二次规划虚拟预测以及SVM等数学模型，构造了能够兼顾负荷变化历史规律和模型外推预测性能的自适应、非线性局部回归求解策略，从而形成偏差反馈、二次预测的新型母线负荷预测方法。

26.3　小水电富集地区母线负荷预测的两阶段还原法

影响负荷预测精度的因素较多，比如地理条件、气象条件、大用户、周末与节假日效应等。其中，对于小水电富集地区，小水电发电出力的不确定性对母线负荷的影响极为明显。

这里将分析小水电发电出力的特性，提出小水电发电出力的预测方法，并基于此提出含有小水电发电出力的母线负荷预测的两阶段还原法，从而有效提高小水电富集地区母线负荷预测的准确度。

26.3.1　总体思想

对于挂接有小水电的母线，其实际负荷由两部分叠加而成：母线下接的用户用电负荷减去小水电发电出力。影响不同成分变化的相关因素不尽相同，不同成分发展变化的模式也各有特征。为此，需要将不同成分予以区别对待，根据各自特点选择有针对性的预测方法，以提高母线负荷预测的准确性。

基于这个思想，提出小水电富集地区母线负荷预测的两阶段还原法，其核心是将母线负荷分解为小水电发电出力与母线下接的常规用户用电负荷，对两个部分分别进行预测，然后再叠加（相减）。对于常规用户用电负荷，相对来说规律性较强，可利用常规的方法，如模式识别法、重叠曲线法等进行预测；对于小水电发电出力，通过分析小水电发电出力的规律性，利用特殊方法单独预测，然后将两部分预测结果合成并还原出母线负荷预测结果，这种“分解→预测→还原”的总体思想见图26-5。

[image: img]
图26-5　两阶段还原法的总体思想



通过对小水电发电出力的特性进行研究发现，其基值的变化比较有规律性，这是负荷延续性原理的外在表现。为此，小水电发电出力的预测思路是首先预测出基值，然后按照降雨模式与相似性原理，适当选取若干相关日，预测出标幺曲线，再根据降雨模式影响小水电发电出力的规律，对标幺曲线与基值的预测值分别进行相应修正，最后得到小水电发电出力预测曲线。

母线负荷预测的两阶段还原法的预测过程为：

（1）首先根据母线负荷与小水电发电出力历史数据，分解出常规用户用电负荷的历史数据；

（2）以日最大出力为基值将小水电历史出力曲线标幺化，利用指数平滑法预测出待预测日小水电出力曲线的基值；

（3）通过虚拟预测，建立降雨量与小水电出力预测偏差之间的自适应多元回归分析模型，通过偏差分析修正待预测日基值；

（4）以降雨量为相关因素，根据连续多日降雨量确定的降雨模式相似度，初步选择出历史相似日；

（5）按照标幺曲线相似度，在初选出的相似日中作再次筛选；

（6）根据相似日标幺曲线作加权平均，预测出待预测日小水电标幺曲线，然后可利用步骤（3）中偏差修正后基值得到小水电预测出力曲线；

（7）建立平均出力预测偏差分析模型，利用修正后的平均出力对曲线作调整，得到最终的小水电发电出力预测曲线；

（8）选择各种适合的常规方法预测该母线常规用户用电负荷；

（9）将常规用户用电负荷与小水电发电出力两个预测结果合成，还原该地区的母线负荷，然后利用综合模型得到母线负荷的预测结果。

26.3.2　小水电发电出力特性分析

准确掌握小水电发电出力的变化规律，是做好小水电富集地区母线负荷预测工作的前提条件。然而，小水电发电出力的不确定性较强，表现出的规律性往往并不理想。图26-6给出了无/弱降雨、有降雨及持续强降雨条件下的小水电日发电出力曲线。由图中可以看出，不同情况下发电出力大小及曲线形状的差别相当明显，这使小水电发电出力预测工作较困难。因此，有必要深入分析小水电发电出力特性，为研究有效的预测方法提供参考。

[image: img]
图26-6　小水电日发电出力曲线



26.3.2.1　气象相关性

分析气象相关性的目的是揭示气象条件与小水电发电出力之间的相关关系，为负荷预测方法的选择提供参考。我国各地小水电大部分是径流式电站，调节能力较差，出力大小决定于河流的流量变化。因此小水电发电出力与降雨量之间的相关性非常明显，且有一定的滞后效应，如图26-7所示，而温度、湿度、风速、风向等其他气象因素对小水电发电出力基本无影响。

[image: img]
图26-7　降雨量与小水电最大发电出力的对比



表26-1分析了福建省龙岩地区的各条母线平均负荷和日平均降雨量之间的相关性指标排序。


表26-1　龙岩地区的母线负荷与降雨量相关性排序

[image: img]


可见，龙岩地区的母线负荷和气象变化有直接关系，其中，和气象相关性稍强的母线有4条：曹溪1号主变压器23A、曹溪2号主变压器23B、园田塘1号主变压器26A、园田塘2号主变压器26B，占地区负荷比例的47%。可以认为，龙岩地区负荷受降雨量的波动主要由这些母线构成。因此在具体预测时，对于其他受降雨量影响不明显的母线，可以直接用外推以及整体负荷修正的方法进行预测，而对于受降雨量影响强的母线，预测时应考虑降雨量的影响，通过降雨量和母线负荷的非线性相关分析，在原有负荷预测基础上加上气象因素的修正项，得到更为准确的预测结果。

一般而言，降雨量不足2mm时，降雨量对小水电发电出力的影响不明显。因此，在预测小水电发电出力时，应该将降雨量作为主要相关因素予以考虑。

26.3.2.2　累积效应

累积效应（cumulative effect，CE）是指某一段时期内某一因素的持续作用或多种因素协同作用到一定程度后产生的累积或叠加现象，使物理系统出现明显变化。小水电发电出力的累积效应主要是持续大量降雨影响的结果，表现为：

（1）小水电发电出力出现长时间、大幅度增长，时间跨度最长甚至可达1个月；

（2）发电出力曲线趋于平直，峰谷差减小，负荷率较高，其数值甚至可达95%；

（3）持续降雨停止后，累积效应的影响将逐步减弱直至消失，这表现在小水电发电出力将逐步降低，回到持续大量降雨之前的水平。

综上可知，滞后效应与累积效应的存在，使小水电发电出力预测方法与一般的负荷预测方法有所不同。选择降雨量作为相关因素时，不仅仅是选择当天降雨量，还需要考虑之前若干天的降雨模式。

26.3.3　小水电发电出力预测方法

（1）负荷曲线标幺化。假设第n日第t时刻的小水电发电出力为Pn，t，h
 ，其中t=1～T，T为每天的采样点数；下标h表示小水电发电出力。该日的小水电发电出力曲线为 ｛Pn，1，h
 ，Pn，2，h
 ，…，Pn，T，h
 ｝。

取该日小水电最大发电出力Pn，max，h
 为基值，对该日小水电发电出力曲线作标幺化处理，相应的标幺曲线记为[image: img]
 ，有
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（2）基值预测。令C为预测当日，第C+1日为待预测日，则第C-1日为基准日，由于第C日基值未知，可以利用指数平滑法滚动预测得到第C日基值。

（3）基值修正。根据指数平滑预测基值，其原理是利用了延续性规则的外推法。当出现强降雨时，无法及时反映小水电发电出力的增长与变化情况。为此，在基值预测中应该考虑到降雨对小水电发电出力的影响。下面用虚拟预测建立降雨量与预测偏差之间的自适应多元回归分析模型，通过偏差分析修正待预测日基值，具体步骤如下：

1）降雨最大相关日的选择。假设影响某日小水电发电出力的历史降雨天数，即降雨相关日为m，选择降雨最大相关日为M，可知1≤m≤M。

2）回归样本集的筛选。令m=1，逐一搜索历史样本日，第n日之前的第1～m日是否有降雨，假如该日有降雨，则将该日归入回归样本集R= ｛R1
 ，R2
 ，…，Rr
 ｝中，其中r为样本数量。

3）虚拟预测。对回归样本集R中各个历史日的基值[image: img]
 进行预测，并计算预测值与实际基值之间的偏差en，max，h
 ，即
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4）偏差分析。根据指数平滑预测得到最大出力与实际最大出力之间的偏差，该偏差实际上反映了降雨对出力的影响。假设第n日降雨量为dn
 ，以预测偏差为因变量，以第n日之前总共m日的降雨量向量Dn
 （m维）为自变量，建立降雨量与预测偏差之间的多元回归模型为
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式中：S=［a0
 ，a1
 ，…，am
 ］T
 ，根据回归分析结果计算残差平方和，即
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5）基值修正。令n=m+1，重复步骤1）～4）直至到达降雨最大相关日M，选择残差平方和最小，即Qm
 =minQ时对应的降雨相关日m，该降雨相关日即确定了降雨量影响小水电发电出力的模式。利用该降雨相关日对应的多元回归偏差分析模型，可计算出待预测日的偏差估计值，即
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利用偏差e^C+1，max，h
 对基值作修正，则有
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（4）相似日选择。选择相似日的目的是筛选出历史上若干相似日，并利用相似日的标幺曲线预测出待预测日标幺出力曲线，因此，该环节直接关系到预测的标幺曲线的形状。下面分两轮选择相似日：

1）第一次筛选。以某一日前面m日降雨量作为该日的相关因素，并以此计算待预测日与历史日之间的相似度，m可选择为前文中偏差分析的结果。计算相似度的方法较多，可根据需要选择。另外，当该地区雨量充沛，单日降雨量相对较大时，可考虑在偏差分析及相似日选择中，将当日降雨量作为相关因素，然后将相似度由高至低排序，选取相似度最大的若干日作为相似日。
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图26-8　标幺负荷曲线相似度



2）第二次筛选。引入标幺曲线相似度进行判断，其原理见图26-8。受降雨影响，小水电出力的规律性较差，为避免单纯利用降雨量作为相关因素产生的不利影响，利用延续性原理，在第一次筛选出的相似日中，计算相似日前一日的标幺曲线与待预测日前一日的预测标幺曲线后端部分的相近程度，如图26-8中阴影部分所示。

计算标幺曲线相似度时，可以根据需要确定选择的出力点数。将相似度由高至低排序，选出最相近的若干天作为最终相似日。

（5）负荷曲线预测。假设前面最终选择l个相似日，将相似日的标幺曲线加权平均，加权系数可取为以上归一化之后的相似度，得到的第C+1日的预测标幺曲线为
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然后，利用（3）中经偏差修正后的基值，可得到第C+1日预测负荷曲线，即
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（6）预测结果调整。当出现持续强降雨时，不仅小水电最大发电出力出现较大增长，而且曲线形态将发生显著变化，峰谷差趋于减小。如果不考虑降雨对曲线的影响，预测出的曲线中最大出力之外的其余部分将低于实际曲线。因此，需要对预测结果进行调整，本节用平均出力实现这一目标。

1）平均出力预测。采用指数平滑法滚动预测得到待预测日的平均出力。

2）修正平均出力。降雨将使小水电平均发电出力增长，因此需按照式（26-7）建立相同的平均出力预测偏差分析模型，根据降雨量影响平均出力的规律，修正平均出力预测值。

3）调整出力预测曲线。利用修正后的平均出力对前面预测出的出力曲线作调整，使其平均出力等于修正后的平均出力，并保持出力曲线基值（最大出力）不变。根据上述原则，可按照下式中的系数ηC+1，t
 调整各点出力，得到最终的小水电发电出力曲线
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式中：ηC+1，t
 为调整系数；
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 为第C+1日小水电平均出力预测值；[image: img]
 为第C+ 1日小水电平均出力作偏差修正后预测值；则[image: img]
 为调整后的小水电发电出力预测值。

26.3.4　小水电富集地区母线负荷综合预测方法

假设某地区小水电装机比例较高，第C+1日母线负荷为PC+1，t
 ，常规用户用电负荷为PC+1，t，s
 ，则可将母线负荷分解为小水电发电出力与常规用户负荷分别预测：

（1）根据母线负荷与小水电发电出力历史数据，分解出常规用户用电负荷历史数据，即
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（2）利用常规的模式识别法、重叠曲线法、点对点法等预测该地区常规用户用电负荷[image: img]
 ，其中上标k表示第k种方法的预测结果；

（3）按照26.33中的方法预测出该地区小水电发电出力[image: img]


（4）根据常规用户负荷及小水电发电出力的预测结果，还原出单一方法预测下的母线负荷，即
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（5）利用综合预测模型，将单一预测方法的预测结果赋予不同权重，实现对母线负荷的综合预测，从而得到更好的预测效果。

26.3.5　小结

由以上预测过程可以看出，利用两阶段还原法预测母线负荷，其优点在于：体现了母线负荷成分多样化的特点，针对不同的负荷成分，分别选择相应的预测方法，实现了精细化的母线负荷预测，小水电发电出力与常规用户负荷的预测彼此不相影响，常规用户负荷预测可以充分利用各种成熟预测方法，如正常日与节假日预测方法，而小水电发电出力基本不受节假日影响，可以利用专用方法预测，极大地简化了预测逻辑，充分利用了综合模型的优点。既可按照本节方法，利用小水电发电出力预测结果还原出单一方法下母线负荷的预测结果，再以综合模型实现最优预测，也可以直接在综合最优预测结果的基础上还原出母线负荷，这有利于充分利用不同原理预测方法的优点，提高预测精度。

在实际应用中，两阶段还原法的预测效果可能受以下因素的影响：

（1）小水电发电出力采集比例。限于各种原因，目前某些地区水调系统并不能采集到全部的当地小水电发电出力，实际覆盖程度各不相同。因此，在实际应用两阶段还原法时，可以将可采集的小水电发电出力作为样本，利用采集比例估算出小水电的实际出力。但是，如果小水电发电出力采集比例较低时，仍将在一定程度上影响方法的预测精度。

（2）小水电占常规用户用电负荷的比例。本方法的核心思想之一是通过准确预测小水电发电出力改进母线负荷预测精度。某些地区虽然为小水电富集地区，但是常规用户用电负荷较高，相对而言，小水电所占比例较小，母线负荷的预测精度与小水电发电出力预测的准确性关系不大，这势必影响两阶段还原法的应用效果。


第27章　母线极值负荷的概率化预测

27.1　概述

对于母线负荷预测而言，其难点在于如何准确地把握负荷波动过程中的一些关键点，例如：最高负荷、最低负荷。不妨将日最高负荷、日最低负荷的预测统称为 “极值负荷预测”。一方面，利用全天负荷曲线预测技术，直接得到极值负荷的预测结果；另一方面，还需要研究直接预测母线极值负荷的特殊方法。

同时，常规的极值负荷预测结果一般都是确定性预测，仅给出一个确切的数值，既无法估计该负荷值可能出现的概率，又无法确定预测结果可能的波动范围，忽视了预测结果本身的概率特性。实际上，由于预测问题的超前性，实现不确定性的预测更符合客观需求，根据预测结果的概率特性，有助于决策者在风险分析、可靠性评估等方面更好地把握研究对象的客观规律，实现更为可靠和科学的分析与评估。因此，引入不确定性的分析思想，实现母线极值负荷的概率化预测，具有重要意义。

与一般的概率性负荷预测不同，母线极值负荷的概率密度具有非正态性——多个具有正态分布的随机变量最大值的概率密度是非高斯分布的。因此不能沿用一般的概率密度预测思路，而需要建立根据多个随机变量的任意概率密度形成其最大值概率密度的数学方法。

本章利用序列运算理论建立母线极值负荷的概率性预测方法。为了表述方便，以日最高负荷为例进行分析，日最低负荷的预测方法与之类似。

27.2　母线日最高负荷预测思路分析

27.2.1　母线日最高负荷幅值变化的特点

一般而言，母线日最高负荷序列不仅具有长期趋势性，还具有显著的季节特性。以北京市某220kV母线为例，全年的日最高负荷序列如图27-1所示，其中，母线日最高负荷分别在大约第220日（8月）与第350日（12月）达到局部极大值，在第120日（4月）与第280日（10月）达到局部极小值，由此形成了4个明显的增减阶段。同时，母线日最高负荷在工作日明显高于休息日，具有显著的周特性。

27.2.2　母线日最高负荷预测的总体思路

现有的概率性负荷预测方法包括基于预测误差和基于幅值统计的概率性预测方法等。基于预测误差的概率性预测方法的预测精度取决于确定性预测方法精度的高低，而基于幅值统计值的预测方法则要求该序列是平稳的，即待预测序列与历史序列的统计特性相同，这一假设在母线极值负荷预测中是不一定能满足的。

考虑母线日最高负荷的预测，除了将其作为单独的随机变量进行研究以外，还可解构为多个随机变量之和，例如其预测值与预测误差之和、前一日负荷与两日间负荷增量之和等。针对以上情况，提出了基于历史负荷增量的统计预测方法。该方法将待预测日的母线负荷解构为 “前一日负荷”与 “相邻两日负荷增量”之和。由于前一日母线负荷已知，因此待预测日负荷与负荷增量具有相同的分布特性。同时，负荷增量的分类统计结果可以自动涵盖负荷的周期性与趋势性，通过适当的变换可以形成平稳序列，故可将其分类统计结果用于对母线日最高负荷的预测中。

[image: img]
图27-1　全年的母线日最高负荷序列



在母线日最高负荷的预测中，必须考虑其 “多峰”特性；同时，各子高峰的幅值直接决定了日最高负荷的幅值。因此，基于各子高峰的分析与预测，提出如下的预测流程：

（1）在历史负荷曲线中找出每日母线负荷的各子高峰幅值，进行统计分析；

（2）根据统计信息，分别预测各个子高峰幅值的概率密度，并运用序列运算得到日最高负荷幅值的概率密度；

（3）根据各子高峰幅值的概率密度预测值，运用序列运算得到日最高负荷出现于各个子高峰的概率分布。

27.3　母线日最高负荷幅值的概率性预测

本节基于对负荷增量的分类统计，通过对各子高峰幅值的预测，运用序列运算得到日最高负荷的概率密度。在各子高峰幅值的预测过程中运用基于负荷增量的预测方法：通过对负荷增量区分季节、星期类型进行统计，预测负荷增量的概率分布，从而得到各子高峰幅值的概率分布。

27.3.1　负荷增量的分类统计

日最高负荷的波动性、趋势性与周期性是幅值预测面临的主要困难。由于负荷的惯性，相邻两天间的日最高负荷不易突变，通过对相邻两天间负荷增量的分析，消除趋势性的影响；通过对负荷增量的分类统计，可以体现出日最高负荷的周期性，从而统一最高负荷幅值的概率表达式。假设前N天为历史日，历史负荷向量为
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定义负荷增量序列为
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其中
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取N=365，按照季节的不同将Λ划分为4个分量，对每个分量按照所属星期类型的不同，重组为二维数组，剔除节假日因素，统计结果如图27-2所示。
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图27-2　负荷增量的分类统计结果（从左到右、从上到下依次为春、夏、秋、冬4个季节）



从图中可以看出，周六相对于周五的负荷增量均值明显为负数，周一相对于周日的负荷增量均值为正数，这是工作日负荷水平较高、周末负荷水平较低的直接体现。同时，夏季负荷增量的离散性要明显大于其他季节。

对不同季节、不同星期类型的结果分别进行统计分析，可得到7×4的增量期望矩阵E和增量方差矩阵S。

增量期望矩阵
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增量方差矩阵
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其中，μij
 ，σij
 分别为在季节j中星期i到i+1相邻两天负荷增量的统计均值和方差。增量期望矩阵E和增量方差矩阵S通过其中元素取值的不同体现负荷增量的不同星期类型与季节特性，自动蕴含峰值负荷幅值变化的周期性，简化和统一了概率密度的形成方法。

27.3.2　各个高峰幅值的概率性预测

根据增量期望矩阵与增量方差矩阵，可以得到各个子高峰出现幅值的概率密度预测结果。以双峰情况为例，设第一、第二子高峰的历史序列分别为
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对应的增量序列为
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分别对Λ′、Λ″按季节与星期进行拆分与重组，得到对应的增量期望矩阵、增量方差矩阵分别为E′、S′、E″、S″。设待预测日对应的增量Δ′N
 、Δ″N
 满足正态分布，期望和方差分别为μ′ij
 、σ′ij
 、μ″ij
 、σ″ij
 ，则待预测日的第一、第二子高峰幅值的概率密度可以分别表示为
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27.3.3　母线日最高负荷幅值的概率性预测

以下考虑母线日最高负荷幅值的概率性预测。由于母线日最高负荷是各子高峰取值的最大值，故可借助序列运算理论，由各子高峰的概率密度直接计算得到最高负荷幅值的概率密度函数。

对日最高负荷可能出现的取值空间进行离散化，令
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则可认为[image: img]
 为所有可能的取值空间，将其等分成K段，第k段代表取值在子区间［ak
 ，bk
 ］内，其中
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则第一、第二子高峰出现在各子区间的概率序列为

其中
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日最高负荷在区间 ［ak
 ，bk
 ］内，当且仅当第一、第二子高峰的最大值在区间 ［ak
 ，bk
 ］内。根据序列运算理论中并积运算的性质，两个随机变量的分布序列的并积是这两个随机变量最大值的分布序列，因此设日最高负荷落在 ［ak
 ，bk
 ］的概率值为pmax
 （k），对于多个子高峰的情形，只需要对这多个子高峰的概率密度进行并积运算即可，如下式所示。
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27.4　算例分析

27.4.1　母线负荷增量分段统计结果

对北京市某母线2011年的负荷数据进行分析，形成负荷增量矩阵，从不同季节、不同星期对负荷增量进行重组，分别统计均值和方差，结果如表27-1和表27-2所示，其中数据量纲均为MW。从表27-1可以看出，周五至周六的负荷增量均值为负，表明有较大的下降。而周日～周一的负荷增量显著为正，第二子高峰周五、周日的增量的均值显著小于第一子高峰对应星期类型增量的均值，夏季高峰负荷的方差值要远大于其他季节的方差，表明夏季负荷的波动程度要高于其他季节。


表27-1　不同星期类型、不同季节负荷增量的均值
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表27-2　不同星期类型、不同季节负荷增量的方差
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27.4.2　母线日最高负荷的幅值预测

通过以上增量的均值和方差确定各个子高峰的概率密度函数的参数，形成相应的概率密度预测结果，并通过对两者的并积运算，形成母线日最高负荷幅值的概率密度。图27-3展现了北京市某母线的极值负荷预测过程。
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图27-3　母线最高负荷的概率密度



为了便于比较，用竖线画出了当天的实际最高负荷值。由图可见，当天实际最高负荷出现在全天最高负荷幅值概率密度的幅值附近，说明这样的概率预测具有实用价值。


第28章　母线负荷预测模型的自适应训练与综合预测

提高母线负荷预测精度的途径之一是研究自适应与自学习的预测策略。随着对母线负荷预测研究的不断深入，迄今为止，已提出了多种各具特点的预测方法，各种预测方法如何根据其所应用的母线负荷最新数据，进行模型参数的自动调整，以达到更好的预测效果，这就提出了自适应和自学习的预测问题。

本章把自适应思想引入到母线负荷预测的一般性预测方法及综合模型中。这里 “自适应”的含义是：各种预测方法，针对任何一个母线负荷的历史资料和最新的实际数据，通过滚动训练过程总可以找到一套合理的预测参数，在效果上优于固定参数估计。同时，综合预测模型中，各个模型权重的优化，也通过自适应的方法来实现。实践证明，通过自适应技术，母线负荷预测的精度进一步得到提高。

28.1　母线负荷预测方法库的应用分析

预测方法库的引入，是母线负荷预测自适应训练的基础。

选择预测方法库中的16种母线负荷预测方法进行分析。下面以福建母线负荷预测系统为例，通过两个算例来分析母线负荷预测方法库的效果。

首先，搜集福建电网194个220kV母线负荷，统一对2008年7月1日进行虚拟预测，将虚拟预测结果与实际负荷对比，计算预测精度，筛选出每个母线所对应的预测精度最优的预测方法，进而统计出每个预测方法所适用的母线个数。表28-1列出了该日的统计结果。


表28-1　最优预测方法所适用的母线负荷统计结果
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从表中的数据可以看出，各种预测方法适用的次数并不一致，甚至有3种预测方法没有出现在任何一个母线负荷的最优预测方法中。同时，也不存在某一种预测方法 “一枝独秀”的现象，即使是适用次数最多的 “近日平滑仿重叠曲线法”，也只是在36个母线负荷的预测过程中作为最优预测方法出现，占全部母线个数的18.56%。这就从空间维度印证了母线负荷预测方法库中预测方法的多样性是非常必要的。结合福建省母线负荷特点可以推断，福建省220kV母线的负荷模式复杂，应采用更精细的母线负荷模式的分类方式，利用预测方法的多样性去适应母线负荷模式的复杂性。

其次，选择某一给定母线（以黎明变电站1号节点为例）作为测试对象，对2008年7 月1～31日这一个月的每天进行虚拟预测，对比各种预测方法的虚拟预测结果与实际负荷，计算虚拟预测精度，从而找出这个母线在这段时间内精度最优的预测方法的使用次数（每天一次）。统计结果如表28-2所示。


表28-2　黎明变电站1号母线的最优预测方法使用次数统计
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从表中可以看出，即使针对同一条母线负荷，在不同日的最优预测方法也不尽相同，这就从时间维度印证了研究提出丰富的母线负荷预测方法库的必要性，并且可以预期，进一步结合自适应预测技术会取得更佳的预测效果。

28.2　自适应预测技术概述

28.2.1　时间区间的若干定义

以预测当日n=C为依据，将时间区间作如下定义，见图28-1。
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图28-1　预测时间序列关系图



其中：H为历史母线负荷日期集合；V为整个虚拟预测期，被分为VF1和VF2，VF1代表虚拟预测期1，VF2代表虚拟预测期2；G为拟合期；C+F为待预测日。用yn，t
 表示各日实际负荷，t=1，2，…，T，T为每日时段数。

28.2.2　一般母线负荷预测中的参数估计策略

对于母线负荷预测而言，一种预测模型代表了某类负荷特性的发展变化规律。而预测模型中参数的选择，对预测结果有很大的影响。

一般的母线负荷预测问题，通常是根据H区间的所有历史母线负荷直接预测待预测日C+F的母线负荷。通常，母线负荷预测模型可以抽象地表达为
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式中：H区间的SH
 作为参数向量；H区间的历史母线负荷yH
 作为原始数据。

以SH
 为待定参数，yH
 为已知量，进行参数估计，可得到参数估计结果[image: img]
 。后续的预测过程为
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其中，y^C+F
 为待预测日的母线负荷预测结果。

在这种预测模式下，通常参数选择方式有以下三种：①默认参数，一般为算法调试后配置的默认值，这类参数通用性较强，但在预测效果上走中庸路线，无法达到预测效果的最佳；②经验参数，即应用通过大量实例得出的归纳性数据，其缺点主要是经验提取过程中采样的随机性较大，在预测中可能出现因经验失效而带来的精度大幅下降；③继承参数，即延用前一次或前几次预测中的参数，这种方式强调了惯性而忽略了适应性，在预测中可能表现为持续的精度不稳定。

可以看出，上述的参数选择方法都有其明显弊端，如何对母线负荷预测模型的参数进行充分的潜力挖掘与寻优，使其进一步适应母线负荷变化规律的时变性，有效提高预测精度，成为必须研究的课题。

28.2.3　自适应技术中的参数估计策略

引入虚拟预测的思路。图28-1中的时间区间G占H的绝大部分，仍然认为是母线负荷已知量；V占H 的很小部分，暂时视为待预测母线负荷的未知量。以G作为已知条件，经参数辨识后，对V中的所有时段作出虚拟预测。

利用虚拟预测原理，母线负荷自适应预测过程可以抽象地表达为
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其中，[image: img]
 为V区间的预测结果；yG
 为G区间的历史母线负荷；SG
 为G区间的参数估计向量。

母线负荷自适应预测的目的，是通过调整和优化预测模型的参数SG
 ，使得虚拟预测结果与集合V中的母线负荷数据尽可能地接近，即虚拟预测误差尽可能小，然后利用调整后的模型及其优化参数[image: img]
 ，实现对未来母线负荷y^C+F
 的预测。母线负荷预测模型可表达为
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如此进行参数估计及其反馈调整，使母线负荷预测成为一个闭环优化的过程，达到自适应预测的效果。

由上述过程可知，母线负荷自适应预测与一般预测的区别主要在于：

（1）对于某个预测模型，在确定模型参数时，一般预测的原则是追求历史时段H的整体拟合误差最小；而自适应预测则以历史时段中比较近期的若干时段为假定的预测对象，追求这段已知数据的预测误差最小。

（2）一般预测模型试图将历史拟合效果最佳的模型及其参数应用于对未来时段的预测；而自适应预测则选取了对最近一段历史数据进行假定预测时效果最好的模型及其参数，应用于对未来时段母线负荷的预测。

总之，自适应预测利用虚拟预测原理，可以将其分为参数辨识和反馈调整两个部分，并结合滚动预测与滚动训练，使母线负荷预测策略的自适应与自学习成为可能，该方法比一般的参数估计方式更加有效。

28.3　母线负荷预测单一模型参数自适应训练

28.3.1　自适应训练的计算量

自适应预测的目标是针对每一条母线，通过自动扫描各种预测模型，一方面，自适应地选择各种预测方法，另一方面，自适应地进行模型参数的自动调整，从而自动地将具有最优参数的最优模型应用于下一次预测。

从实现过程来看，自适应预测技术包括2个主要环节：自适应训练环节和预测环节。其中，自适应训练过程是最复杂、最耗时的环节。

母线负荷预测过程中，由于母线数量多、预测模型及其参数组合复杂等原因，使自适应训练的计算量与实现难度大大增加。决定计算量的关键因素包括电网中的母线数量、自适应预测天数、预测方法库中预测模型的数量、各个模型的参数数量以及参数组合优化次数等。以某省220kV的母线负荷预测为例，对其自适应训练计算量的保守估计如表28-3所示。


表28-3　自适应训练计算量的保守估计
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由上表可见，按保守估计每次自适应训练的整体计算次数达13.5万次，并且可以推断，随着预测母线数量的增加，自适应训练的计算量也会成比例增长。对于如此庞大的计算量，人工计算根本无法处理，必须建立母线负荷预测软件平台，才是解决该问题的有效途径。同时，在母线负荷预测软件平台中，一般自适应训练是在服务器负荷较轻时（如凌晨）在后台自动启动运行，得到的训练结果，即每条母线的最优预测模型及其最优参数组合，将被应用到正常预测过程中。当然，根据实际情况，训练的启动时间、训练策略（如训练天数等），还可以由预测人员加入人工经验进行定制，使得自适应技术的应用更加具有针对性。

28.3.2　单一预测模型的参数自适应训练

假设共有M种单一预测模型（或称个体预测模型），其中第i种单一预测模型的参数自适应模型可以抽象表达为
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式中：[image: img]
 表示第i种方法在V区间上的预测结果向量；[image: img]
 表示预测用到的相关历史母线负荷数据；[image: img]
 则表示方法i对虚拟预测区间V预测时所估计得到的参数。

虚拟预测就是对参数S（i）
 V
 实现如下优化过程
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图28-2　基于虚拟预测的自适应预测逻辑



基于虚拟预测的模型参数训练方法的基本原理是：在默认参数初值的基础上，对各种参数在其取值范围内做出试探性的调整，如果调整是有效的，即可以促使虚拟预测的结果得到改善，则接受这个调整方向；否则，拒绝这个调整。如此循环，直至没有更好的参数出现为止。

基于虚拟预测的自适应理念的提出，从根本上解决了预测的滚动优化问题。其预测逻辑如图28-2所示。

由于母线负荷预测模型的参数优化是典型的组合优化算法，难以或无法给出最坏误差界，而实际问题又迫切需要求解的方法，在实际的工程应用中，摄动算法和遗传算法被广泛采用。这两种算法的特点分别是：摄动算法思路简单清晰，计算效率较高，易于编程实现，但是容易陷入局部最优解；遗传算法优化深度大，搜索空间广，但是编程的工作量较大，算法开销较大，而且初始种群具有随机性。

28.4　母线负荷综合预测模型权重的自适应优化

当采用多种单一预测方法进行母线负荷预测之后，需要进行分析与综合，也就是说，必须合理设定每个单一预测方法的权重，然后进行加权，才可得到最终唯一的母线负荷曲线预测结果。

与系统级短期负荷预测类似，母线短期负荷预测的综合模型也可以分为全天统一权重方式和分时段变权重方式。

28.4.1　全天统一权重的综合预测模型

全天统一权重的母线负荷预测综合模型，就是对于每个单一预测方法，取一个确定的数值作为全天的统一权重，该数值不随时段的变化而变化。各权重的选定只依赖于方法，不依赖于各日各点。

按照全天统一权重的基本思路，设T为每日负荷采样点数；规定i为单一预测方法下标，n为日期下标，t为时段下标；假定总共使用了M种单一预测方法作预测，wi
 为其中第i种单一预测方法在综合预测模型中的权重，i=1，2，…，M。则综合模型抽象表达为
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 表示对M种单一预测方法的综合预测结果，W=［w1
 w1
 …wM
 ］表示待定的综合模型权重；[image: img]
 表示第i种单一预测方法对虚拟预测区间V上母线负荷的预测结果。综合模型对参数W进行如下优化过程
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其中，W作为优化决策变量，得到的优化结果记作[image: img]
 。

28.4.2　分时段变权重的综合预测模型

分时段变权重的母线负荷预测综合模型，要求在综合模型中区别对待每天的各个时刻，也就是针对每个时刻分别独立建立各自的综合预测模型，各种单一预测方法的预测结果在每个时刻的权重均不同。

此时，如果每天的时段数为T，则需要建立总共T个综合预测模型，其中第t个称为“t时段综合预测模型”。

下面以t时段为例进行分析。借鉴系统级短期负荷预测的t时段综合预测模型和母线负荷预测的全天统一权重综合模型，母线负荷预测在t时段的综合预测模型可以直接写为如下形式
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式中：[image: img]
 表示t时段M种单一预测方法的综合预测结果；Wt
 = ［w1，t
 w2，t
 …wM，t
 ］表示t时段的综合预测模型的待定权重；[image: img]
 表示t时段第i种单一预测方法对虚拟预测区间V上母线负荷的预测结果。

对于t时段的综合预测模型，其综合模型参数Wt
 采用如下优化过程
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28.5　综合模型联合参数自适应训练算法

从前述两节内容可知：

（1）对于母线负荷预测的各个单一预测模型而言，其参数自适应的具体训练方法是：通过对历史上某日的虚拟预测结果和历史上该日的母线负荷实际数据进行比较，以误差平方和最小为目标进行优化，得到该模型的最优参数。

（2）而对于由多种单一预测模型构成的综合预测模型而言，则主要通过调整各种单一预测方法的权重进行加权综合来达到自适应优化的效果。更进一步，为了更加有效地将个体预测方法引入综合模型中，可以进行模型的初步筛选。

由此可见，母线负荷预测自适应训练的综合模型，其整个预测过程涉及两部分的参数优化：个体预测方法的参数变量与综合模型中各方法的权重。然而，对于最终的综合预测模型而言，若个体预测方法采用参数自适应训练方法确定，而综合模型权重采用等权重等简单方式，则显然无法达到最优预测的效果；若综合模型中的个体预测方法采用固定参数而不涉及参数自适应问题，只有综合模型的权重采用自适应方法来确定，也无法实现最优预测。因此，有必要探索个体预测方法的参数自适应与综合模型权重的自适应过程的协调配合技术，可称为综合预测模型及其个体预测方法的联合参数自适应优化问题。

综上所述，综合模型联合参数自适应的重点在于个体方法和综合权重两部分参数自适应过程的互相配合，而不仅仅是各自独立的自适应训练。本节对综合模型联合参数自适应的整体过程进行了建模与分析，并且提出了两种具体的联合参数自适应策略，利用参数自适应的互相配合，可以进一步提高预测精度。

28.5.1　联合参数自适应优化模型

由前述分析可知，利用综合模型进行预测需要确定的参数分为两部分：个体预测方法自身的参数和综合模型中的权重系数。一般的综合模型参数生成办法是先进行单一方法预测，然后得出综合模型的预测结果，其实质是对这两个步骤分别建立优化模型进行求解。

下面将这两个优化模型进行联立，形成联合参数自适应模型。

基于以上对个体预测方法和综合模型权重的独立优化模型，将这两个优化模型联合起来，以S（i）
 V
 和W为优化决策变量，得到联合参数自适应优化模型
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相比传统的将自适应过程与综合模型分别独立优化的思想，联合参数自适应的模型将两类变量同时做优化，可以取得更好的预测效果。但随着变量维数的增加，优化模型也变得更加复杂，因此必须研究这一模型的简化求解过程。

28.5.2　联合参数自适应优化模型的求解

联合参数自适应模型中，有2个向量作为决策变量，求解较复杂。根据电力系统母线负荷的变化特点，母线负荷的时间序列中存在同类型日，同类型日对待预测日的影响较大，相关性也较大，因而可将优化求解限制在同类型日的选取方式上，这样可以简化优化过程。搜寻最优解的过程又可以根据所选同类型日的不同而体现出不同的特点。

将[image: img]
 和W的优化过程分别进行，针对[image: img]
 进行优化的虚拟预测时间区间记为Vs
 ，而针对W进行优化的虚拟预测时间区间记为VW
 。

先在时间区间Vs
 上进行虚拟预测，确定[image: img]
 ，模型如下
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将由此确定的[image: img]
 作为已知量。

然后在时间区间VW
 上做虚拟预测，从而对W进行优化，模型如下
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这样，在两步分开的优化过程中，都是单一向量作为变量的优化过程，而两步中对相关同类型日Vs
 和VW
 的不同选取方式，则代表了不同的优化过程。在真正预测时，针对不同的Vs
 和VW
 选取方法确定的W，将个体预测方法结果代入综合模型中的时候，个体预测方法的优化参数也不相同，应与[image: img]
 相配合。

在此，提出两种简化后的联合参数自适应策略，并用于真正的预测环节。

（1）同期平均策略。所谓同期平均，是指Vs
 和VW
 均选为同一虚拟预测期V，流程如下：

第一步，取Vs
 =V，利用式（28-17）进行优化得到[image: img]
 。

第二步，取VW
 =V由式（28-18）确定综合权重W^。

第三步，将[image: img]
 代入个体预测方法，即可得到真实预测结果。

第四步，将上一步结果代入综合模型，获得最终预测结果。

该策略的特点在于：在联合参数自适应过程中，单一方法参数自适应和综合模型权重自适应都利用对同一时间区间（一般选择上一周期的同类型日）的虚拟预测获得，因而该策略实际上是使得各种预测方法在平均意义上预测结果的误差最小。该策略充分发挥了各种单一方法自身的优势，各自优化之后，又考虑不同方法间的优劣差异，将其加权平均。这样，当各种单一方法对母线负荷预测的精度不是十分稳定时，依靠多模型组合实现概率意义上的最佳预测。

（2）跨期平均策略。跨期平均策略的核心是时间区间Vs
 和VW
 采用不同虚拟预测期，流程如下：

第一步，如图28-1所示，取Vs
 =VF1，利用式（28-17）进行优化得到[image: img]
 。

第二步，取VW
 =VF2，由式（28-18）确定综合权重[image: img]
 。

第三步，将参数代入个体预测方法，即可得到真实预测结果。但与同期平均策略不同的是，此时该单一方法需同样根据VF2确定参数。因而利用式（28-17），取Vs
 =VF2，得到参数[image: img]
 ，预测结果为[image: img]
 。

第四步，将上一步结果代入综合模型，获得最终预测结果。

该策略的特点在于：在联合参数自适应过程中，单一方法参数自适应和综合模型权重自适应来自对不同日的虚拟预测。单一方法参数的确定过程，保证了对VF1区间预测精度最高，理想情况下，负荷特性完全按照一定的模式进行演变，则该参数也会使得实际预测达到最佳精度。但是由于负荷特性的变化规律不是固定的，虚拟预测最优并不等价于实际预测最优，两者之间会由于负荷变化规律的不稳定而产生差异。在确定综合模型权重时，利用在VF1区间上优化而确定的单一方法参数，对VF2区间进行虚拟预测，从而确定权重W。如此确定权重的优化过程表征了负荷特性规律的周期性。因此，这一权重的跨期优化对虚拟预测与真实预测之间的差异进行了修正，因而对于负荷特性规律不够稳定的情况，该方法将更加有效。

值得注意的是，由于采用了跨期平均策略，权重表征了跨周期的变化规律，所以第三步各单一方法应该针对VF2区间做预测，再将结果代入综合模型中。

28.6　算例分析

下面通过具体的算例对比，分析使用自适应预测技术前后的预测效果。

为了分析方便，算例以一周连续7日负荷预测的结果为例。采用某省2008年8～9月某条220kV母线负荷数据，对2008年9月22～28日的负荷进行预测，每日预测点数为96点。为了说明该策略的普适性，算例中分别选取倍比平滑法和重叠曲线法来对比预测效果。

如表28-4所示，通过对倍比平滑算法的自适应训练，平均预测精度提高了1.57个百分点，并且7天的预测精度都有不同幅度的提高，表明这种自适应训练方式的有效性。


表28-4　倍比平滑法的母线负荷预测精度比较

[image: img]


如表28-5所示，通过对重叠曲线法的自适应训练，平均预测精度提高了3.47个百分点。


表28-5　重叠曲线法的母线负荷预测精度比较

[image: img]


[image: img]
图28-3　预测效果对比



如图28-3所示，横坐标为时段（每15min一个点），图中为该母线2008年9月28日的96点实际负荷曲线以及两种预测方法训练前后的预测负荷曲线。从中可更为直观地看到自适应训练前后的预测效果对比情况。

预测算法的自适应训练可以解决单一算法的参数寻优问题，但参照表28-4、表28-5和图28-3可以看出不同算法间的预测效果的差异，这就涉及到母线负荷预测中的综合模型优化问题。为此，按照联合参数自适应的过程，对上述2个预测方法进行4个情景的组合，结果如表28-6所示。


表28-6　联合参数自适应的精度比较（%）

[image: img]


由上表可知，仅采用单一方法参数自适应或仅采用综合模型权重自适应，均无法达到最好的预测效果。特别是如果单一方法参数和综合模型权重均不采用自适应技术时，预测效果相对较差。联合参数自适应的预测精度最佳，这充分说明了自适应技术在负荷预测综合模型中的必要性。


第29章　虚拟母线技术及其预测方法

第23章已经介绍过，母线负荷预测方法包括基于系统负荷进行分配的预测方法和基于母线负荷直接预测的方法两类。基于系统负荷分配的预测方法首先由系统负荷预测得到某一时刻的系统负荷值，然后根据事先维护的配比模型分配到每一母线上，这类方法耗时短，但对单个母线负荷自身特性的考虑有所欠缺。基于母线负荷的直接预测方法则对每个母线单独建模、单独预测，考虑到大电网中母线数目众多，这类基于母线负荷的直接预测方法由于需要对大量母线负荷进行建模预测，计算耗时较长。此外，由于单个母线的负荷水平往往较低，波动性强、规律性弱，采用各自建模进行预测的方式也会制约母线预测精度的提高。

是否能在系统负荷和母线负荷之间构造出中间层——虚拟母线（满足一定条件的若干母线的组合）？通过对虚拟母线的负荷预测来代替对于各个单独节点的负荷预测，一方面，可以降低预测对象的数目，另一方面，由于虚拟母线的负荷水平更高、负荷结构更稳定，其内部各母线负荷的随机波动相互抵消，可预测性更强。因此，本章将介绍虚拟母线技术及其负荷预测方法。

29.1　簇集网络及其特性

29.1.1　簇集树状网络

簇集树状网络（cluster tree network）是无线传感器网络中为了降低数据通信量而设计的一种拓扑结构，通过簇头节点汇集和融合簇内信息流来减少信息的发送次数，同时也降低传感器节点的能源消耗。在采用分簇路由协议的无线传感器网络中，网络被划分为若干个簇（cluster）。所谓簇，是指具有某种关联的网络节点集合。每个簇由一个簇头（cluster head）和多个成员节点（cluster member）组成。簇头节点负责管理或控制整个簇内的成员节点，包括收集、融合以及转发成员节点的数据等。成员节点一般呈树状连接。具有上述特征的网络即为簇集树状网络，简称簇树网络，如图29-1所示。

[image: img]
图29-1　簇集树状网络示意图



图中黑色实心节点为簇头节点，空心节点为成员节点。簇头节点融合成员节点的数据之后再进行转发，减少了数据通信量，节省了网络资源。

29.1.2　簇集网状网络

与无线传感器网络类似，电网中也存在类似的簇集树状网络，其中的簇头节点汇聚了簇内的能量流。然而，与标准意义上的簇集树状网络相比，电网中的节点通常是网状连接（输电网为网状连接，配电网为闭环网络开环运行），这与簇集树状网络中标准的树状结构存在差异。为此，基于簇集树状网络的概念，定义了一个新的网络连接类型：簇集网状网络（cluster mesh network）。

簇集网状网络是指内部节点形成网状连接，并只能通过唯一的簇头节点与外部网络相连通的网络。如图29-2所示，节点P1
 是簇头节点，节点P2
 ～P6
 为簇内成员节点，成员节点之间为网状连接关系，且成员节点与外部网络节点之间的路径，必须经过簇头节点。

[image: img]
图29-2　簇集网状网络示意图



潮流分布反映了电网的能量流分布，描述了电网运行最基本的特征。簇集网状网络概念的应用，可以在很大程度上简化电网的潮流计算（为了简化问题，本章将主要以直流潮流计算为例进行辅助说明）。这种简化主要体现在簇集网状网络的基态和断态特性上，下面将分别详述。

29.1.3　簇集网状网络的基态特性

基态特性是指在电网直流潮流计算模型中，一个簇集网状网络内部的所有成员节点所挂接的负荷，可以在加总之后，等效为簇头节点上的虚拟负荷，因此在成员节点之间的负荷转移和分配不会影响到外部网络潮流状态。

例如，对图29-2，有

[image: img]


即该簇集网状网络可以被简化为一个挂接负荷为P0
 的簇头节点。如果只关心外部网络的潮流分布，只需要获取P0
 的负荷，而无需分析P1
 ～P6
 每一个节点的负荷。这就意味着母线负荷预测对象数量的减少和可预测性的提高。

若关心簇集网状网络内部的潮流分布，则依然需要获得P1
 ～P6
 的负荷。然而，通过配比模型（如分布因子法中的树状常数模型）分解P0
 得到P1
 ～P6
 ，配比因子的误差只会影响到簇集网状网络内部潮流计算的精度，而不会传递到外部网络潮流计算的过程中。

29.1.4　簇集网状网络的断态特性

断态特性是指在保持簇集网状网络连通性的前提下，簇集网状网络内部成员节点之间连接关系的变化，如支路开断、重构等，不会改变簇头节点的虚拟负荷，也不会改变外部网络的潮流分布。这是因为簇集网状网络成员节点之间为网状连接，支路连接关系变化后，只要簇集网状网络仍保持连通，母线负荷就可以通过其他支路流向外部网络，虚拟负荷P0
 维持不变，外部网络的潮流自然也不会改变。

这一特性在电网安全分析中具有重要应用。以静态安全校核为例，对于一个具有簇集网状网络特征的局部电网，当其内部支路发生开断故障时，可以不必对其外部网络的潮流分布进行校验，而只需关注其内部支路的潮流变化。如此，簇集网状网络内部故障所带来的安全约束数目将被大幅度削减，安全校核的速度将得以提升。

29.2　虚拟母线——虚拟的簇集网状网络

29.2.1　虚拟母线的定义

电网中也存在典型的簇集网状网络，如省间联络线及其连接的外省网络，以及闭环结构开环运行的配电网网络。在计算输电网潮流时，省间联络线及其连接的外省网络通常被等值，节点负荷为联络线上计划流过的潮流；配电网则被等效成上级变电站的母线负荷，其值等于通过该变电站下送给配电网的负荷，只需对该母线负荷进行预测，无需对配电网内部各个馈线负荷进行预测。静态安全校核时，外省网络和配电网内部的断线事故均被忽略。

除去省间联络线和配电网，如果能在输电网中找到更多的类似于簇集网状网络的情况，那么母线负荷预测和静态安全校核的问题都将得到简化。什么样的情况才算得上 “类似于”簇集网状网络呢？下面进行分析。

发电机输出功率转移分布因子（generation shift distribution factor，GSDF）是电力网络分析中常用的概念，定义了由于母线负荷变化引起的支路潮流的变化。若节点i有功变化ΔPi
 时引起支路k的有功功率变化为ΔPk-i
 ，则两者的关系可通过发电机转移分布因子Gk-i
 表示为
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在直流潮流计算模型下，常规GSDF计算公式如下
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其中，X为电抗矩阵，MT
 k
 为支路连接向量；ai
 为单位列矢量，只在节点i对应位置有非零元素1，其余则为0。

仔细分析簇集网状网络的基态特性，不难发现，对于电网而言，当一个局部网络的内部各个成员节点对外部网络相同支路的GSDF都相等时，其成员节点的负荷即可被加总等效为一个虚拟母线负荷，此时若采用配比模型预测，配比因子误差不会传递到外部网络之中。这个条件在断态特性上也有相同的体现，当支路开断后，若开断支路两端节点对外部网络支路的GSDF相同，支路开断导致注入两端节点的功率变化量大小相同、方向相反，功率变化量对外部网络的影响可以相互抵消。

基于以上分析，如果将外部网络中的某些支路定义为电网的关键断面，只要将 “局部网络的内部各个成员节点对外部网络相同支路的GSDF相等”的条件削弱为 “局部网络的内部各个成员节点对外部网络相同支路的GSDF近似相等”，就可以找到对关键断面具有基态和断态特性的 “类簇集网状网络”，称之为 “虚拟母线”。

实际上，还可以进一步放宽该条件，只要 “局部网络的内部各个成员节点对外部网络相同支路的GSDF正负号相同”且内部网络是连通的，即可归入虚拟母线，可称为 “扩展虚拟母线”。

此外，为了提高虚拟母线负荷的可预测性，进一步要求各成员节点所挂接负荷的负荷曲线需要具有相似性或相关性，这将有利于提高虚拟母线负荷配比因子的规律性，降低配比误差。

下面给出虚拟母线及相关概念的定义：

定义29-1　虚拟母线（virtual bus，VB）：在电网中存在一些紧密联系的连通的局部网络，其内部各母线对关键断面具有数值相等或相近的GSDF，同时其内部母线的负荷曲线具有一定的相似性或相关性，则定义这些母线所组成的连通的局部母线组为虚拟母线。

定义29-2　扩展虚拟母线（extended virtual bus，EVB）：在电网中存在一些紧密联系的连通的局部网络，其内部各母线对关键断面具有符号相同的GSDF，同时其内部母线的负荷曲线具有一定的相似性或相关性，则定义这些母线所组成的连通的局部母线组为扩展虚拟母线。

定义29-3　子母线（child bus，CB）：指虚拟母线或扩展虚拟母线的成员节点。

定义29-4　虚拟母线基数（virtual bus cardinality）：指虚拟母线或扩展虚拟母线中所含有的子母线数量。

定义29-5　虚拟母线负荷（virtual bus load）：指虚拟母线或扩展虚拟母线中所有子母线的负荷总和。

定义29-6　虚拟母线内部线路（virtual bus internal line）：若线路两端节点均属于同一个虚拟母线或扩展虚拟母线，则该线路为该虚拟母线或扩展虚拟母线的内部线路。

定义29-7　虚拟母线外部线路（virtual bus external line）：线路两端节点不属于相同的虚拟母线或扩展虚拟母线，则该线路为虚拟母线或扩展虚拟母线的外部线路。

为了表述的简洁性，下面的分析只针对虚拟母线，暂时不考虑扩展虚拟母线。

29.2.2　虚拟母线的基态特性

虚拟母线的基态特性表现为：采用配比模型预测虚拟母线内部子母线负荷，配比因子误差（配比模型预测的配比因子和真实配比因子之差），并不会传递到外部关键断面的潮流上，或者影响程度很小。

设t时刻网络中共有B个母线，记实际母线负荷向量为Pt
 ，Pt
 =［P1，t
 ，P2，t
 ，…，PB，t
 ］T
 。设线路k属于关键线路，该线路潮流为Pk，t
 。B个母线对线路k的GSDF向量为Sk
 ，Sk
 =［Sk，1
 ，Sk，2
 ，…，Sk，B
 ］T
 。

现在对这B个母线t时刻的负荷进行预测，预测值分别为[image: img]
 与实际值的误差向量为ΔPt
 ，ΔPt
 =［ΔP1，t
 ΔP2，t
 …ΔPB，t
 ］T
 ，即有
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在直流潮流模型中，负荷预测误差ΔPt
 将反映到线路k的潮流变化ΔPk，t
 上，影响幅度可以由GSDF反映。由GSDF的定义，可得

[image: img]


将GSDF相同或相近且负荷曲线相似的子母线v1
 ，v2
 ，…，vm
 （vj
 ∈［1，B］）聚合形成一个母线组V，即虚拟母线，则对于虚拟母线V，有Sk，V
 =［Sk，v1
 ，Sk，v2
 ，…，Sk，vm
 ］T
 ，且

[image: img]


令Sk，V
 中所有元素的算术均值为-Sk，V
 ，用其代替每一个单独的GSDF元素；则V的预测误差所造成的支路k的潮流误差ΔPk，t，V
 可表示如下
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因为[image: img]
 ，可见ΔPk，t，V
 主要取决于虚拟母线整体负荷预测值[image: img]
 与实际值PV，t
 的误差。因此，如果采用配比模型预测虚拟母线内部的子母线负荷，配比因子误差（配比模型预测的配比因子和真实配比因子之差）并不会传递到关键断面的潮流上，或者影响程度很小。影响程度取决于GSDF的 “近似相等”关系是否严格，近似相等程度越高，关键断面潮流的误差越小。

29.2.3　虚拟母线的断态特性

虚拟母线的断态特性表现为：虚拟母线内部线路的开断对于关键断面上的潮流变化是相对微小的。

定义外部关键线路k，两端节点为（pk
 ，qk
 ），其电抗为xk
 ；虚拟母线内部进行N-1开断的线路为l，两端节点为（pl
 ，ql
 ），电抗为xl
 。记支路连接向量为MT
 ，对于l与k，分别有
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其中，向量中各元素下方为其序号。记基态电抗矩阵为X0
 ，ai
 为单位列矢量，在第i个位置取1，其他位置取0。对任意节点i，其对线路k的GSDF为Gk-i
 ，则在基态下，有
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N-1情况下，如果l为连支，因为l的开断，电抗矩阵X0
 将产生一个增量ΔX。增量ΔX可通过支路追加法计算，ΔX相当于在l两端追加一条电抗为-xl
 的支路后电抗矩阵X0
 的变化量。新的GSDF和增量ΔX如式（29-8）和式（29-9）所示。
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因此，开断前后GSDF的变化量[image: img]
 可记为
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对[image: img]
 进行标幺化，则有
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其中，ri-l-k
 由网络的电抗参数表出，取决于网络的拓扑结构以及节点i与线路l、k的连接关系。通常，节点i与l的距离越近，与k的距离越远，则ri-l-k
 就越大。当l为虚拟母线内部线路，即（pl
 ，ql
 ）为子母线，有
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将式（29-15）代入式（29-13），可得
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即：虚拟母线内部线路N-1开断对于关键线路的GSDF变化相对微小，因此关键线路潮流变化也相对微小。

这个特性可以从另一个角度来解释，线路l开断将导致注入其两端节点（pl
 ，ql
 ）的功率变化量分别为Pl
 和-Pl
 ，而Gk-pl
 ≈Gk-ql
 ，这两个节点负荷变化导致关键线路k潮流变化量大小相等，方向相反，从而关键线路的潮流变化不大。

29.3　虚拟母线辨识算法

根据虚拟母线的定义，虚拟母线应满足下列聚合判据：虚拟母线的子母线对关键线路或断面具有相同或相近的GSDF；子母线挂接的负荷曲线具有相似性；子母线之间满足拓扑连通性。除此之外，存在负荷转供关系的母线也应被划分到同一个虚拟母线，这样能降低负荷转供对预测精度的影响。

显然，进行预测的前提是首先要识别网络中的虚拟母线。这里将提出一个高效的虚拟母线辨识算法，实现上述目标。该虚拟母线的辨识算法主要包括两个步骤：

（1）粗辨识阶段，采用层次聚类法将GSDF相似的母线初步筛选出来。

（2）精细辨识阶段，采用差异距离来衡量前一步的粗辨识环节所识别出的虚拟母线内部子母线的负荷曲线的相似程度，利用最小生成树聚类法，将具有相似负荷特性且拓扑上连通的母线聚为一类，以确保虚拟母线满足负荷相似性、拓扑连通性，并避免了转供母线被划分在不同的虚拟母线之中。

29.3.1　虚拟母线粗辨识

虚拟母线粗辨识包括以下3个步骤：从电网中筛选出关键断面；计算母线对关键断面的GSDF；采用层次聚类法将GSDF相似的母线聚合成初步的虚拟母线。具体描述如下：

（1）关键断面选择。从电网中选择安全裕度紧张、对电网安全性有重要影响的关键断面K=［k1
 k2
 …ku
 ］。关键断面可以通过电网运行实际经验或者关键断面搜索算法得到。

（2）GSDF分析。计算不同母线对关键断面K的GSDF，得到母线对关键断面的GSDF矩阵SK
 。
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其中，元素Sb，j
 表示母线b对关键线路j的GSDF。

（3）GSDF层次聚类。对于母线b，其对于u个关键线路的GSDF向量［Sb，k1
 Sb，k2
 …Sb，ku
 ］定义了其在u维空间的位置。聚类的目标是将在u维空间中位置邻近的母线聚合形成粗辨识虚拟母线。

以欧氏距离作为距离测度方法，设置类间距离的计算方式为最远距离法，并设定最小类间距离的门槛值，采用层次聚类法对母线进行聚类。聚类完成后，得到VB个初步的虚拟母线。

29.3.2　虚拟母线精细辨识

精细辨识阶段包括7个计算步骤，具体描述如下：

（1）差异距离计算。差异距离计算的目标是判断粗辨识所得出的虚拟母线内子母线间负荷曲线的相似程度，差异距离越大，说明两母线负荷曲线差别越大，就越不应被划分到同一个虚拟母线。其计算步骤如下：

对第一阶段给出的VB个粗辨识虚拟母线，扫描各个粗辨识虚拟母线内部的拓扑连接关系，对存在支路关联的两个母线，计算这两个母线的负荷曲线的差异（距离）。该距离的定义为
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rij
 是两个母线i与j的负荷曲线的线性相关系数。设负荷曲线时段数为T，母线i、j第t个时段负荷分别为yi，t
 、yj，t
 ， 则
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rij
 衡量了母线i与j负荷曲线的相似程度，而dij
 衡量了母线负荷曲线的差异程度。dij
 越大，母线负荷曲线的差异越大。dij
 接近于1时，说明母线i与j负荷线性几乎完全不相关；而dij
 接近于0时，母线i与j负荷几乎完全线性相关。

（2）转供母线的处理。对于计划中的转供母线，应该做单独处理，具体方法是将两个转供母线的差异距离直接置零。从母线负荷的转供记录中读取存在转供关系的母线，将转供母线之间的差异距离暂时置为0，原差异距离仍保存。这样做的目的是为了防止存在转供关系的母线被划分到两个不同的虚拟母线。

（3）计算最小生成树。计算了差异距离后，对每个粗辨识虚拟母线，可以得到一个拓扑图，以其子母线为节点，将差异距离作为存在连接关系的母线之间的边权。此时即可采用最小生成树算法生成其最小生成树MST。可以看到，由于转供母线之间的差异距离为0，因此最小生成树一定包含转供母线，从而确保转供母线被划分在同一个虚拟母线中。

（4）转供母线的还原处理。为了避免前面将转供母线间的差异距离处理为零所可能产生的影响，必须先将被置零的转供母线间边权恢复为原差异距离，并将转供母线之间的边设置为禁止删除边，防止在接下来的步骤中该边被删除。

再采用相对相容性判据和绝对相容性判据，判别生成树中各边的长度是否显著大于其周围边的长度或者最低的绝对距离门槛值，只要满足两个判据中的一个，该边就会被删除。

（5）相对相容性判别。对最小生成树MST的边长度length，计算其相邻边的平均长度ave＿length，如果
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则认为该边不相容，将其从MST中删除。

（6）绝对相容性判别。对所有边完成相对相容性判别之后，对剩余边进行绝对相容性判别。如果剩余边中存在差异距离大于绝对距离门槛值ε（意味着其相关系数小于1-ε）的边，则将其删除。

（7）基数筛选。完成绝对相容性判别之后，MST中形成了若干个孤岛，每个孤岛中的母线数量不一。为了防止母线数量极少的孤岛被划分为虚拟母线，设置一定的基数门槛值MIN＿NUM，将母线数量大于该基数门槛值的孤岛划分为最终的虚拟母线。

29.4　虚拟母线的负荷预测策略及其预测误差分析

29.4.1　基于虚拟母线技术的负荷预测方法

基于虚拟母线技术的负荷预测方法，本质上是对其内部子母线的历史负荷进行加总，以生成虚拟母线历史负荷样本，据此对虚拟母线未来时段的负荷进行预测；并将预测值代入子母线的配比模型，求解各个子母线的负荷预测值。为了简化后文描述，对基于虚拟母线技术的负荷预测方法，将一律采用其英文缩写VBLF（virtual bus load forecasting）进行表述，而对基于母线负荷的预测方法称为独立预测（individual forecasting，IF）。

下面将详述该方法的实施步骤。

（1）虚拟母线辨识。通过虚拟母线的聚类判据，将全网的所有母线划分成VB个虚拟母线。

（2）生成虚拟母线的历史负荷数据。针对每个虚拟母线vb=1～VB，将虚拟母线内所有子母线的历史负荷进行加总，得到虚拟母线历史负荷。

（3）虚拟母线负荷预测。基于虚拟母线历史负荷集，构造一定的负荷预测方法对虚拟母线vb=1～VB进行负荷预测，得到预测结果[image: img]
 ，t是预测时刻。可采用的预测方法包括常用的ARIMA、ANN、SVM、Fuzzy System等。

（4）配比模型。维护 “虚拟母线—子母线”配比模型，根据虚拟母线预测结果[image: img]
 ，得到子母线的预测值。配比因子可通过近日配比因子的平滑值等手段计算得到。

本质上，上述的VBLF是一种通用的预测策略，针对每个母线负荷单独建模的独立预测是该策略下的一种极端情景，此时各个母线均自成为一个虚拟母线；而基于系统负荷分配的预测方法则是另一种极端情景，此时所有母线均被聚类于一个虚拟母线中。

29.4.2　VBLF的误差分析

29.4.2.1　VBLF的误差机理分析

误差分析是对VBLF预测误差形成机理的数学表征。比较VBLF与独立预测的误差组成（如图29-3所示），VBLF的误差包括建模误差、外推误差以及配比误差三部分；而独立预测的误差则包括建模误差和外推误差两部分。

[image: img]
图29-3　VBLF与独立预测的误差组成



分别设[image: img]
 为虚拟母线vb在t时刻的实际负荷和预测负荷，[image: img]
 分别是虚拟母线vb预测负荷在t时刻的残差、建模误差和外推误差。对[image: img]
 ，有
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基于[image: img]
 ，通过配比模型即可得到子母线i的预测负荷[image: img]
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其中，w^vb-i，t
 和wvb-i，t
 分别是母线i负荷在t时刻的预测配比因子和实际配比因子，Δwvb-i，t
 则是配比因子的预测误差。

联合式（29-26）和式（29-24）代入式（29-25），化简可得
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evb-i，t
 为母线i负荷在t时刻的VBLF残差。对式（29-28），因为[image: img]
 相比Pvb，t
 较小，忽略此项并设Δwvb-i，t
 =αvb-i，t
 wvb-i，t
 ，其中αvb-i，t
 为配比因子误差系数，其绝对值越大，代表配比因子的预测误差越大。于是式（29-28）可近似表达为
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式（29-29）即为VBLF方式下母线负荷预测误差的表达式，可以看到，该误差可由建模误差[image: img]
 、外推误差[image: img]
 以及配比因子误差系数αvbi，t
 三部分线性表出。

29.4.2.2　VBLF误差的矩阵表达

为了表征虚拟母线中各个子母线的VBLF误差，这里将采用更加简洁的矩阵形式予以表达。将式（29-29）转化为矩阵形式，则有
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其中，Evb，t
 为虚拟母线vb各子母线的预测误差列向量，g为虚拟母线vb包含的子母线数。记式（29-30）等式右端的g×3矩阵为Jvb，t
 ，称为VBLF预测误差的特征矩阵；记3×1向量为I3
 ，则有：
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由式（29-31），可将全网VB个虚拟母线的VBLF误差列向量E列写为
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同样的，Jt
 表征预测误差特征矩阵。I则为全1列向量。

实际上，对于时刻t的负荷预测，通常只能通过后验的方式计算残差evb，t
 ，而难以在事前预测时直接获得建模误差[image: img]
 与外推误差[image: img]
 。但是可以通过历史的拟合残差和虚拟预测残差来估计[image: img]
 。具体估计方法从略。

29.4.3　虚拟母线聚类判据的有效性分析

虚拟母线应满足的3个聚类判据中，第一条判据确保了虚拟母线作为类簇集网状网络所具有的良好的基态特性与断态特性；第二条判据则有利于提高虚拟母线的预测精度。下面将对这些判据的有效性进行分析。

由式（29-29）可知，虚拟母线vb中母线i负荷预测的残差evb-i，t
 由建模误差[image: img]
 外推误差[image: img]
 以及配比因子误差系数αvb-i，t
 三部分线性表出。因此降低预测残差evb-i，t
 的关键在于降低建模误差、外推误差以及配比误差。下面将对虚拟母线负荷预测与独立预测的这三项误差分别进行对比分析。

（1）配比误差分析。对独立预测，配比因子误差系数αvb-i，t
 =0。相比于独立预测，VBLF误差组成中多了一项配比误差αvb-i，t
 ≠0。如果αvb-i，t
 过大，将会导致VBLF精度不增反降，因此如何降低αvb-i，t
 是VBLF的关键。

直观地，归并到同一个虚拟母线的母线负荷规律越一致，曲线形状越相似，可想而知配比因子就越稳定，可预测性就愈强，αvb-i，t
 就愈低。

（2）建模误差和外推误差分析。预测模型固定时，[image: img]
 、[image: img]
 主要取决于虚拟母线vb负荷的规律性，一般来说，规律性越好，[image: img]
 、[image: img]
 越小。母线负荷由于基数较小，易受到大用户、气象因素、检修、转供等因素的影响，使得负荷的波动性大，规律性弱，模型拟合和外推误差大。虚拟母线vb负荷将多个母线负荷加总，由于负荷水平的上升，平抑了负荷的随机波动因素，负荷的规律性得到提高，能够有效降低建模误差和外推误差。

综上所述，将众多母线负荷聚合成一个虚拟母线，将提高预测对象的整体负荷水平，从而有利于降低预测的拟合误差和外推误差，但也会增加配比因子误差；而将负荷曲线形状相似的母线聚合成虚拟母线，则不仅有利于降低配比因子误差，同时将有效降低拟合误差和外推误差。

29.5　算例分析

29.5.1　虚拟母线辨识结果

基于河北南网的实际数据构造算例，河北南网的220kV及以上网络共有节点165个，其中带负荷的节点123个、支路331条。选取的关键断面为500kV网络中的清沧线（清苑—沧西）、集沧线（辛集—沧州）、廉北I线（石北—廉州）。应用虚拟母线辨识算法，辨识得到5个虚拟母线，如表29-1所示。


表29-1　虚拟母线辨识结果
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图29-4为5个虚拟母线的地理信息图，其中每个实心圆点表示虚拟母线中的一个子母线。

图29-5为表29-1中编号为1的虚拟母线的变电站信息图，图中椭圆包围的站点组成虚拟母线1。

[image: img]
图29-4　虚拟母线1～5的地理信息图



[image: img]
图29-5　虚拟母线1拓扑连接关系



29.5.2　基态特性验证

以29.5.1识别出的虚拟母线5进行验证。虚拟母线5中的彭村变电站为500kV变电站的中压侧节点，不带负荷，其余5个站点（宁晋变电站、柏乡变电站、临泉变电站、北张变电站、户营变电站）均为带负荷220kV站点。对这5个站点，将虚拟母线5的负荷应用配比模型还原各站点负荷，当配比模型不同时，考察关键断面潮流的变化，以衡量配比模型误差对关键断面潮流的影响。另从5个不同的虚拟母线中各选取1个站点构成母线组，对此母线组负荷应用不同的配比模型时，考察关键断面潮流的变化。配比模型如表29-2所示。


表29-2　五种不同的配比模型
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假设虚拟母线5的总体负荷预测误差为1，将此误差按照五种配比模型分配给子母线。统计五种模型下关键断面的基态潮流标准差，并将此结果与随机选取的属于不同虚拟母线的5个站点（易州变电站、景县变电站、交河变电站、棋盘变电站、宁晋变电站）组成的随机母线组的结果进行对比，如表29-3所示。


表29-3　关键断面潮流标准差
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可以看到，随着虚拟母线5配比因子的变化，关键断面潮流标准差非常小。这意味着采用不同的配比模型，清沧线流过潮流几乎不变。因此，关键断面潮流对虚拟母线的配比模型误差并不敏感。但是对于随机母线组，关键断面的潮流标准差则较大，这说明关键断面潮流对于随机选取的母线组的配比模型误差非常敏感，随机母线组不具有基态特性。

29.5.3　断态特性验证

将线路分为两类，一类为虚拟母线内部线路，另一类为虚拟母线外部线路，分析这两类线路开断后关键断面的潮流变化情况。

首先计算基态潮流，得到关键断面在基态下的潮流，然后计算N-1时虚拟母线内部线路和外部线路开断时关键断面潮流，分析相比于基态时的潮流变化率，统计平均值和标准差。

分析集沧线，其结果见表29-4。在N-1内部线路开断时，相比于基态，潮流变化率很小，平均值只有0.27%，标准差也只有0.83%。而N-1外部线路开断时，潮流变化率较大，平均值达到了2.57%，标准差则高达6.31%，分别约是内部线路开断的10和8倍。对于其他关键线路有相同结论，这里不再赘述。


表29-4　 N-1关键线路集沧线的潮流变化率

[image: img]


29.5.4　虚拟母线负荷相似性

根据虚拟母线的聚类判据，同一虚拟母线的子母线负荷曲线形状应相似。图29-6展示了其中一个虚拟母线内各子母线日负荷曲线。从图中可以看到，虚拟母线内部各子母线的负荷曲线形状的相似度较好。

[image: img]
图29-6　虚拟母线内各子母线日负荷曲线



29.5.5　虚拟母线负荷可预测性

分别对虚拟母线1～5负荷采用SVM方法进行预测，将预测误差（MAPE）与子母线负荷预测误差平均值进行比较，预测结果见表29-5。可以看到，虚拟母线负荷的预测误差更低，相比于单独的子母线，虚拟母线负荷的可预测性更好。


表29-5　虚拟母线负荷预测误差
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29.5.6　VBLF误差来源分析与精度验证

采用同一预测模型SVM，在三种不同预测方式（VBLF、独立预测以及基于系统负荷的分布因子法）下，对母线负荷分别进行建模训练和虚拟预测，根据模型训练结果和虚拟预测误差得到误差的来源组成。模型训练期为2013年1月15日～7月1日，虚拟预测期为7 月2～8日。应用三种预测方式对虚拟母线1～5的所有子母线进行负荷预测，基于误差组成分析方法，计算得到每种方式下所有子母线的平均建模误差、平均外推误差以及平均配比误差，如表29-6所示。表中误差为有名值，单位为MW。


表29-6　三种预测方式的误差分析
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从表中可以看到，VBLF的建模误差、外推误差、配比误差均介于独立预测和基于系统负荷的分布因子法之间，但三项误差总和是三者中最小的；基于系统负荷的分布因子法的建模误差和外推误差最小，但配比误差过大，导致总误差大于VBLF；独立预测的配比误差为0，但是建模误差和外推误差过大，导致总误差大于VBLF：VBLF方式下建模误差、外推误差、配比误差均处于折中的范围，在误差总和上取得了优势。

之所以VBLF方式的误差总和最小，是因为在VBLF方式下，虚拟母线聚类判据有效地对建模误差、外推误差、配比误差进行了综合分析，使得VBLF误差总体上低于独立预测以及基于系统负荷的分布因子法。


第30章　系统—母线负荷预测协调方法

系统负荷与母线负荷预测可以看作不同的级别，当分别对这两类对象独立预测时，两者之间很可能存在明显的差异。母线负荷预测可以提供各个母线的功率预测值，一般可理解为“下网”的负荷；而系统总负荷预测曲线则可用于制定发电计划，一般表征发电口径（含厂用电和线损）或供电口径（仅含线损）的负荷。在扣除厂用电和线损后，如果系统总负荷与各个母线负荷的加总值相差较大，那么在以潮流表征的系统功率平衡中就会出现较大的偏差。另外，从母线负荷预测的本质上来讲，负荷预测是对未来负荷状态的估计。理想的母线负荷与系统总负荷之间是满足上下级平衡关系的。如果预测结果未能满足这一点，则说明预测结果并没有正确估计出系统的真实状态，应该给出进一步的修正。

母线负荷预测中常见的负荷分布因子法，实际上是完全承认了系统负荷预测的准确性，忽略各母线负荷预测的准确性差异，通过按比例分配上级预测值来调整下级各母线的预测结果。然而，任何负荷预测模型都是对实际负荷变化规律的近似，预测结果难免会有误差。对于不同的预测对象（时间、空间、属性等的不同），由于负荷自身变化规律的不同，预测误差也不同，必须充分利用和挖掘那些高预测精度的母线的负荷预测结果。因此需要在系统负荷预测与所有母线负荷预测结果之间进行协调，最终达到上下级负荷平衡且整体误差最小的目标。

因此，在母线负荷预测与系统负荷预测之间进行协调时，其研究思路应体现如下特点：①在系统平衡环节，根据系统负荷预测结果的口径不同（发电口径或供电口径），决定在系统平衡中仅考虑线损修正还是同时考虑厂用电修正，解决母线负荷与系统负荷的口径不一致问题。②充分体现系统负荷预测结果与母线负荷预测结果的可信度的差异。③考虑母线负荷总加量与系统负荷平衡协调的问题，应充分利用母线负荷与系统负荷间的相关性，以及各自历史预测准确率的差异特性来协调分配偏差量。

在前面的叙述中，一般有以下2类数据：

（1）采用历史值或真实值表示已知的负荷数据。

（2）在中长期预测中，采用拟合值表示根据选定的预测模型对已知数据进行拟合的结果；在短期预测中，采用虚拟预测值表示根据某预测模型对历史区间进行虚拟预测的结果。

那么，在引入负荷预测的多级协调问题之后，将有第3类数据出现：

采用协调值表示根据多级协调模型得到的对原始预测结果进行调整的结果。对特定负荷曲线的协调结果则称为协调负荷曲线。

30.1　系统—母线负荷预测的协调模型

30.1.1　协调值的表示方法

系统—母线负荷预测的协调模型中，决策变量是待预测日所有母线和全系统所有时间点的负荷值，是对待预测日各时段负荷的估计，将其称为协调值。所有这些协调值含有两个维度，一个是空间维度，即该负荷属于全系统抑或是某条母线；另一个是时间维度，即该负荷发生在待协调日中的哪个时刻。于是，这些协调值形成一个二维数组，其标量表示和矩阵表示分别如下。需要说明的是，由于本章主要是从预测值出发去求解协调值，而几乎不涉及负荷的历史值，因此为了符号简单起见，仍以[image: img]
 表示预测值，而同时采用P表示协调值。

（1）标量表示。设待协调日的协调值为Pb，t
 ，其中b代表系统或母线序号，为了形式上的整齐，特别地用b=0代表系统总负荷协调值，于是b=0，1，2，…，B，B为系统中的母线总数；t代表待协调日的某个时刻，t=1，2，…，T。

（2）矩阵表示。令P为待协调日的协调值矩阵，则有
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P是（B+1）×T维矩阵，其中每一行代表某条特定母线全天各时刻的所有负荷值，每一列表示某一特定时刻的全系统及所有母线的负荷值。记一维向量Pb
 = ［Pb，1
 Pb，2
 …，Pb，T
 ］为第b条母线的协调负荷曲线，同样，当b=0时，P0
 表示系统总负荷的协调负荷曲线。

30.1.2　协调的基本条件

对于协调值矩阵P，理想情况下应满足上下级负荷平衡，即
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考虑到各母线负荷之和与系统总负荷之间相差一定的网损（由于统计口径的不同，如果采用系统发电负荷，则还有厂用电的差异），因此需要修正式（30-2）。通常情况下，网损及厂用电占总负荷的比例可通过统计和估算得到，因此引入系数λ（0＜λ≤1）来修正约束方程，称为协调方程，表示为
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其中，λ表征扣除网损或厂用电之后母线负荷总加值占系统总负荷的比例，一般通过历史数据的统计或拟合来得到。例如，对历史上某日，可采用如下方法进行统计
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如果有必要，也可细分地考虑每个时刻的系数的差异，此时统计上式中的t时段即可，系数将具有时段下标。
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30.1.3　系统—母线负荷协调模型的分类

在系统—母线负荷协调问题中，历史预测准确度较高的母线，其调整量应尽量小；而历史预测准确度较低的母线，其调整量可以大一些，这是建立协调模型的基本原则。因此，如何看待母线的预测精度就值得斟酌：是将每条母线各个时刻的协调结果看成一个整体去分析和评价，还是将每条母线的每个时刻区分开来，进行精细化的分析和评价？

另一个需要考虑的问题是，除了式（30-3）表示的显性约束关系，协调模型还要满足一个隐性约束条件，即协调之后的母线负荷曲线需要保持与其历史负荷曲线可比的平滑度，这就对相邻时段的协调提出了相关性要求。

通过以上分析可以看出，同一母线在不同时刻的预测误差间可能存在一定的相关性。相关性越强，就越应该将每条母线不同时刻的预测和协调作为一个整体去处理；反之，则可区别对待各个时段分别建立协调模型。因此，当不同时段的预测误差高度相关时，宜采取恒定可信度建立协调模型；而当预测误差相关性较弱时，宜采取分时可信度建立协调模型。

下面分别介绍这两类协调模型。

30.1.4　分时可信度协调模型

设[image: img]
 为第b条母线t时刻的负荷预测值，则[image: img]
 为t时刻母线负荷预测与系统负荷预测结果的不平衡量，如果该不平衡量的值为0，则显然满足平衡条件，无需进行系统—母线之间的协调。只有当该不平衡量的值不为0时，才需要进行协调计算。记第b条母线t时刻的调整量为协调值与预测值之差，即[image: img]
 ，b=0，1，2，…，B。

对t时段各母线及系统负荷的调整量采用加权最小二乘方法进行描述，建立模型为
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式中：Pb，t
 为第b条母线t时刻的协调值，即决策变量；wb，t
 为第b条母线t时刻预测值的可信度，它是模型中的重要参数，决定着不同时刻调整量的大小。

可信度表示模型中某条母线某时刻预测值的可信程度，如果历史上一条母线的预测值与实际值偏差很小，那么这条母线的可信度应当很高。显然，一条母线在某时刻的预测值可信度越大，该母线在此时的调整量Δb，t
 的绝对值也就越小。

30.1.5　恒定可信度协调模型

按照前述分析，有些情况下可认为同一条母线在不同时刻的可信度都相同，记做wb
 ，则协调模型为
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式中其余符号均与式（30-6）相同。

30.1.6　两种模型的比较

两种协调模型的协调结果有以下不同点：

（1）从协调后负荷曲线的平滑性来看，恒定可信度协调模型由于其每个时段的可信度相同，各个时段不平衡量在母线之间分配的比例是固定的，因此该模型比分时可信度协调模型具有更加平滑的协调效果。

（2）从不同时刻的处理方法来看，由于同一条母线在不同时刻的预测精度不尽相同，有可能某一母线的预测结果在负荷高峰低谷时刻的预测精度较差，而在中间水平预测精度较好。分时可信度协调模型可以体现不同时刻预测精度的差异，而恒定可信度协调模型则不能体现这种差异。

（3）在历史信息的利用方面，两种模型也不尽相同。分时可信度协调模型对历史不同时刻预测精度的差异进行了区分处理，但每个时刻所拥有的样本数相对较少，在统计每个时刻预测精度的过程中，容易受到随机干扰的影响；恒定可信度协调模型下，各条母线预测精度由所有时刻的样本统一计算得出，因而样本数增多，根据历史预测误差所得到的统计量更能可靠地反映出母线预测的准确程度。

（4）在计算的复杂度方面，分时可信度协调模型的决策变量（可信度）数目较多，但由于计算每一个可信度的样本较少，因而复杂程度较低；恒定可信度协调模型则相反。

上述分析结果，可列于表30-1进行对比。


表30-1　分时可信度协调模型与恒定可信度协调模型的比较
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30.1.7　协调模型的矩阵表示

为了便于表示，下面分析协调模型的矩阵形式。

协调值矩阵P的第b行可写为（无上标时表示行向量）：

Pb
 =［Pb，1
 ，Pb，2
 ，…，Pb，T
 ］，b=0，1，2，…，B

协调值矩阵P的第t列可写为（上标c表示列向量，“column”，下同）：

[image: img]


对应地，第b条母线t时刻的负荷预测值[image: img]
 ，可构成的行、列向量分别为：

[image: img]


在此基础上可用上述行向量构成（B+1）×T维的协调值矩阵和预测值矩阵：
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（1）分时可信度协调模型，考虑t时刻。t时刻各母线及系统负荷的 “等值”可信度可写为如下向量：

[image: img]


其元素可构成如下（B+1）×（B+1）维对角矩阵：

[image: img]


再引入B+1维系数列向量Rt
 ，其首元素为-λt
 （对应系统负荷的系数），其余B个元素均为1（对应母线负荷的系数）：
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则分时可信度协调模型所对应的矩阵形式可表述如下
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（2）恒定可信度模型。恒定可信度模型的目标函数可以变形为：
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该目标函数是（B+1）T个数值的求和，为此定义2个列向量，分别称为协调值全向量和预测值全向量：
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这2个全向量均为（B+1）×T维的列向量，下标V表示vector（向量）。

虽然各母线及系统负荷的可信度不随时段而变化，但目标函数中的求和项的系数[image: img]
 与各时段的预测值相关，因此形式上仍然引入带时段下标的 “等值”可信度向量：
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所有T个列向量[image: img]
 的所有元素可构成如下（B+1）×T维的列向量：
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W（e）
 的所有元素可构成如下 ［（B+1）T］×［（B+1）T］维对角矩阵：
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引入如下系数矩阵

[image: img]


则恒定可信度协调模型所对应的矩阵形式可表述如下
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该模型中，约束方程右端是全零向量。

30.2　协调模型的求解及性质

30.2.1　协调模型的解析解

分时可信度协调模型属于标准的二次规划模型，并且可信度只取正数，这一问题是凸二次规划，K-T点即为全局最优解。又因这一模型中仅有等式约束，故可以由拉格朗日乘子法解得如下解析解
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其中[image: img]
 恰好为协调模型所面对的原始预测结果的不平衡量。因此，该最优解的含义是：对于各条母线，其调整量是在预测值的基础上按照一定的比例分配这个不平衡量，得到协调值；而对于系统负荷，其调整量则是反向修正这个不平衡量之后，与预测值进行叠加，得到协调值。若[image: img]
 ，则上式右端的修正量均为0，协调值完全对应等于预测值，这也验证了 “不平衡量为0时无需协调”的结论。

恒定可信度协调模型也属于标准的二次规划模型，可以由拉格朗日乘子法解得如下解析解
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30.2.2　协调模型最优解的性质

以上给出了二次规划模型对应的两种协调问题全局最优解的解析表达式。

针对两种协调问题，对于任意给定的的一组协调结果，判定其是否为全局最优并不容易，以下给出协调问题的全局最优的3个必要条件，作为全局最优解的3条性质，可作为判定全局最优的参考。

（1）同一时刻所有母线的调整量的符号必相同。

证明：采用反证法。

第b条母线t时刻的调整量为协调值与预测值之差，即[image: img]
 。如果同一时刻至少存在两条母线，其调整量正负号相反，分别设其调整量为u＞0＞v，总调整量为u+v，可知其对目标函数的贡献之和为u2
 +v2
 ；显然可将前一条母线的调整量置为零，而后一条母线的调整量置为u+v，此时调整量之和维持不变，仍然满足约束条件，但其对目标函数的贡献之和为02
 +（u+v）2
 =u2
 +v2
 +2uv，由于2uv＜0（u、v异号），因而此时的目标函数值会小于原目标函数值。这与这组解为全局最优解矛盾。

故假设不成立，同一时刻所有母线的调整量的符号必相同。

（2）系统负荷与所有母线负荷的调整量的符号必相反。

这一条是显然的。根据上一个性质，所有母线的调整量的符号必相同；若系统负荷的调整符号也与之相同，则显然会增大系统的不平衡量，更加不能满足协调方程的约束条件。

（3）在最优解处，系统负荷调整量Δ0，t
 与各母线负荷调整量Δb，t
 满足[image: img]


这说明，系统及各个母线的调整量，恰好从相反方向去修正原始的不平衡量Δ。这一条性质可以从上面得到的解析解得到验证。

这3条性质在实际应用中可以较为直观的检验，如果这3条性质未能满足任何1条，说明并没有达到模型的最优解，协调结果仍有改进的空间。

30.3　协调模型的评价指标

协调结果取决于许多因素。可信度的取值方式会导致协调结果的不同。为了统一比较不同协调结果的优劣，本节给出统一的评价标准。

30.3.1　必要性指标

必要性指标是指协调结果所必须达到的指标，当结果没能满足这些指标的要求时，协调结果被认为是不可接受的或失败的。必要性指标包括不平衡量和总调整量两个部分。

（1）不平衡量指标。协调的最终目的是使系统负荷扣除网损（有些时候还含有厂用电）后与各母线负荷之和平衡。因此，将协调后结果的不平衡量作为协调结果成败的评判依据。定义不平衡量指标为
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当α=0时，认为协调结果是成功的，当α≠0时，认为此次协调并没有达到协调的目的，是失败的。

（2）总调整量指标。总调整量指标是协调前后系统及所有母线负荷预测值的 “加权”调整量与协调前预测值之间的总不平衡量之比。这里的 “加权”方式按照系统协调方程的权重进行，表示为
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成功的协调结果会使β=1；如果β＞1，说明此解并未到达全局最优解，协调是失败的，如果β＜1，说明协调量不够，此时协调结果将不满足协调方程约束条件。

30.3.2　参考性指标

参考性指标是在必要性指标满足之后，进一步评价协调结果的诸多指标的总称。

（1）系统负荷调整量指标。系统负荷预测曲线关系到发电计划的制定。如果系统负荷调整过大，则有可能导致发电计划与实际情况相差较悬殊，给电力系统的运行调度带来严重的后果。系统负荷调整量指标是衡量系统负荷调整量大小的判据，定义如下
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S的数值越小，总负荷的调整量越小，协调结果更加满足发电计划的要求。

（2）母线最大相对调整量指标。一些协调方法可能会将不平衡量中相当大的比例全部加于一条可信度非常低的母线，导致这条母线出现过大的调整量，若该母线的负荷水平较低，则有时调整量甚至能够达到百分之几百，这样的结果是不太合理的。母线最大相对调整量指标可以衡量这方面的优劣。定义为
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如果M值大于1，则说明结果中出现了较为极端的调整量，需要斟酌协调效果。

（3）精度—调整量相关度指标。一个好的协调过程应当考虑可信度的作用，协调结果应当满足 “预测精度高则调整量小、预测精度低则调整量大”这一基本思想。基于此，将历史预测精度与调整量的绝对值做回归分析，将这两个变量之间的相关系数作为精度—调整量相关度指标。表示如下：以X代表预测精度（可采取预测误差的方差的倒数），以Y表示绝对调整量，用每条母线每个时间点的[image: img]
 作为样本，可求得相关系数如下式中：DX和DY表示X和Y各自的标准差；cov（X，Y）表示它们之间的协方差。
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当相关系数接近1时，认为此协调结果充分运用了历史信息，减小了协调后带来的预测偏差，取得了较好的效果；当相关系数接近0时，认为该协调方法并没有充分利用可信度信息；当相关系数接近-1时，认为此次协调将精度较高的预测结果反而进行了较大的调整，是很不合理的。

这3项参考性指标，衡量了协调结果的3个不同方面，而这3个方面在现实中可能是相互矛盾的。当系统负荷的调整量指标变小，则必然导致母线最大相对调整量指标变大；精度—调整量相关度指标越大，可能会造成母线最大相对调整量指标变大。

因为这3个指标本身侧重于协调效果的不同方面，而这3个指标本身又可能是矛盾的，所以，一种好的协调方法需要兼顾这3个指标，并在其中寻求一种平衡。不同的场合，可能需要侧重于某一方面，去选取更加合适的评价方法。

30.4　不同可信度下的协调模型分析与评价

可信度作为协调模型中的唯一可控变量，确定可信度是协调过程中的关键环节。

30.4.1　影响可信度的因素

预测误差与可信度是直接相关的。预测误差越大，该预测值就越不 “可信”，因而可信度应该越低。可见，预测误差应当与可信度呈负相关。一般来讲，量测和预测误差都满足正态性，因而无论是在状态估计中，还是在负荷预测的综合模型中，通常都可以选择历史误差的方差的倒数作为权重。因此，可以设计可信度的形式为
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其中，[image: img]
 为第b条母线t时刻的负荷预测误差的方差。可采用绝对误差，也可以采用相对误差，后者更能区别不同负荷水平下预测精度的大小。

除预测误差之外，负荷水平也是一个需要考虑的因素；而负荷水平对可信度的影响，则需要辩证地看待。从预测机理来看，一方面，通常负荷水平越高，负荷的惯性就越大，负荷曲线就越容易预测准确，可信度应越高；另一方面，负荷水平本身也会影响到预测精度的高低，若已经选择了预测精度这一因素之后，后续可不必显式地将负荷水平引入可信度的表达式中，此时从协调模型来看，所有调整量在数学上应当是等权的。但有一个特殊情况是，在实际系统中，系统负荷曲线关系到发电计划的制定，如果系统负荷调整过多，带来的影响要远大于一条母线预测值的调整量，此时又确实需要区别对待负荷水平的差异。

由此可见，各种因素对协调结果的影响是复杂的，一种因素可能同时带来有利的和不利的影响。

30.4.2　分时可信度协调模型中不同可信度的构成方法

鉴于影响因素的复杂性，以下给出多种可信度的构成方法。

将可信度模型分为 “与负荷水平无关的模型”（类别A）和 “与负荷水平相关的模型”（类别B），在类别A中，可以产生平均权重可信度方案、与历史预测精度挂钩的可信度方案。在类别B中，按照由简单到复杂的方式，可以产生系统负荷的可信度远大于各母线、可信度与负荷水平正相关、可信度正比于负荷水平乘以方差倒数这三种模型。于是，最终形成5种可信度模型，如图30-1所示。
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30.4.2.1　可信度与负荷水平无关的模型

当可信度与负荷水平无关时，按照可信度是否与预测精度挂钩，可推导出如下两种模型。

（1）等可信度。在不考虑任何因素的影响下，最基本的可信度的选取方法是认为所有可信度相等并等于1。即
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在这样的可信度下，协调结果为
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可见，在这样的可信度设计下，协调结果虽然没能与预测精度的高低联系起来，但是这一模型可以实现不平衡量较平均的分配，能够保证协调结果满足最基本的要求，是一种基本的协调方法。

（2）可信度为方差倒数。如果只考虑负荷预测精度的影响，而不考虑负荷水平的影响，认为可信度为预测方差的倒数，如式（30-17）所示，则协调结果表示为

[image: img]


可见，当某条母线预测精度较低时，调整量方差较大，因而调整量也较大。

30.4.2.2　可信度与负荷水平相关的模型

可信度与负荷水平相关的模型有以下三种。

（1）系统负荷的可信度远大于各母线。在考虑负荷水平的模型中，最简单的办法是只考虑系统负荷与各母线负荷的负荷水平之间的数量级关系，一般可认为各母线负荷数量级相差不大，因而可信度相同；系统负荷的数量级远大于各母线，因而其可信度远大于各母线的可信度。鉴于系统负荷的重要性，可以进一步放大可信度的差别，将系统负荷的可信度视为无穷大，而将各母线的可信度定为1。即
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则协调结果为
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此时，原始预测结果的不平衡量按照各母线预测值的平方和的比例进行分配，而系统负荷不做调整。

如果进一步认为同一时刻不同母线负荷水平差别不大，可以得到式（30-22）的近似结果
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可见，此时的协调结果中系统负荷的调整量仍然为零，而各母线则需均分原始预测结果的不平衡量。

（2）可信度与负荷水平正相关。如果更加细致地考虑负荷水平的差异，令可信度与负荷水平线性相关，那么将可信度取为如下形式
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其中，k1
 为正数。协调结果为
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如果令可信度与负荷水平的平方线性相关，那么将可信度取为如下形式
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其中，k2
 为正数。协调结果为
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（3）可信度兼顾预测精度和负荷水平。如果认为可信度应当兼顾预测精度与负荷水平，那么可以将可信度写成如下形式
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其中，k3
 为正数。则协调结果为
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也可以将可信度写成如下形式
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其中，k4
 为正数。则协调结果为
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30.4.3　恒定可信度协调模型的协调结果

采用恒定可信度模型时，同一母线各时段可信度将相同，每条母线的可信度由这条母线所有的历史预测结果共同生成。

简单分析可知，上述5种可信度选取方式中，前3种的协调结果与分时可信度协调模型所得到的表达式形式类似。这里从略。后2种的情况比较复杂，需要重新选取可信度的表达式，才能给出简洁的结果。

30.5　协调预测结果分析

30.5.1　基本协调结果

以河北某地区为例，进行系统—母线负荷预测结果的协调，采用最简单的等可信度模型，得到如图30-2所示计算结果。

在以下的讨论中，以1，2，3，4，5分别代表分时可信度协调模型中的5类可信度选取分时：等可信度模型，系统总负荷的可信度远大于各母线的模型、可信度正比于方差倒数的模型、可信度与负荷水平正相关的模型、可信度同时正比于负荷水平和方差倒数的模型。α、β分别代表不平衡量指标和总调整量指标；S、M、r分别代表系统负荷调整量指标，母线最大相对调整量指标，精度—调整量相关度指标。

30.5.2　分时可信度协调模型下的协调结果比较

不同可信度下协调结果对应的指标值如表30-2所示。
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表30-2　分时可信度下不同可信度模型的比较
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由表30-2可见，五种可信度模型下，必要性指标都能够满足，其中α=0，β=1，表示各个协调是成功的。

在参考性指标的比较中，五种模型则各有所长。

（1）等可信度模型的母线最大相对调整量指标最小，每条母线调整量较小，但是系统总负荷被进行了较大的调整，并且母线预测精度与最终调整量相关性较差。

（2）当系统负荷可信度为无穷大时，系统负荷调整量非常小，但每条母线的调整量都较大。

（3）当可信度为方差倒数的时候，母线负荷调整量较小，但系统负荷调整量较大，相关系数较低。

（4）当可信度只与负荷水平成正比时，精度—调整量相关度最高，系统负荷调整量、母线负荷最大调整量均较小。

（5）当可信度兼顾负荷水平及预测精度时，母线负荷最大调整量较高，结果并不理想。

30.5.3　恒定可信度模型下的比较

恒定可信度的模型下，后面3类可信度模型的计算结果将区别于分时可信度模型的协调结果，将其结果所对应的指标列入表30-3中。


表30-3　恒定可信度模型结果
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可以看到，恒定可信度协调模型均满足必要性指标的要求。与分时可信度协调模型相比，恒定可信度模型下协调结果的参考性指标均得到了提升，尤其是精度—调整量相关性指标（r）和母线最大相对调整量指标（M）两项，改善程度较大。这是因为恒定可信度模型下，去除了一定的随机性，使得协调结果更加平滑。而在恒定可信度模型中，第5种方案的r、S两项指标最好，M又在可接受的范围内，因此可以认为方案5是协调模型的最优方案。


第31章　母线负荷预测系统

母线负荷预测系统是以母线负荷分析和预测为核心，集数据管理平台、负荷分析平台、预测上报模块以及预测工作的管理和考核系统一体化的信息管理和预测系统。使用人员可按照系统的不同授权实现不同管理层级的数据管理、负荷分析、负荷预测、考核排名等工作。

整个系统从母线负荷数据及其规律性分析开始，在对母线负荷模式识别和聚类分析的基础上，以多种负荷预测方法组成的预测库以及考虑各种相关因素的偏差修正算法为核心，为预测工作人员提供了一套智能、高效的母线负荷预测解决方案，也为电网安全校核与节能发电调度工作提供了有力的技术支持。

系统应用基于网络化的构架设计，实现电网纵向各个层次母线预测工作的一体化，有助于建立一套信息共享、权责分摊的工作机制，不仅为母线负荷预测水平的稳步提高提供了技术保证，还为参与决策的人员提供一个完善的工作环境及科学决策工具。

31.1　研究思路与关键技术

31.1.1　研究思路

（1）先进的预测理论。在系统中应用当前母线负荷预测领域的先进技术成果，形成全面而丰富的预测模型方法库，包含多种正常日预测算法。这些预测模型与算法能够为获得高预测精度提供有效的技术保障。

为了更好的识别特性迥异的母线负荷特点，有的放矢制定预测策略，系统结合了新息、虚拟预测、综合最优预测模型等重要思想，提供了基于模式识别和聚类分析机制的专家系统，通过对近期已知数据的虚拟预测和模糊决策，利用自适应训练机制，实现预测方法与策略的自动寻优。

（2）以负荷的规律性分析作为基础。母线负荷可能会受到计划性因素的干扰，但其本质上还是主要由源自于负荷需求的非计划性负荷分量组成；因此，为取得更加准确的负荷预测效果，在母线负荷预测工作过程中要充分利用其规律性原理，进行系统而深入的负荷特性分析。

系统在构建母线负荷基础特性分析功能的基础上，还提供了各种高级负荷分析功能，包括负荷成分分析、稳定性分析、相关性分析、气象灵敏度分析等。利用这些分析功能，可以评估预测结果，优化预测模型，制订考核指标等工作，能够有效保证母线负荷预测工作的科学性与可控性。

（3）立足预测专家的理论高度，满足普通用户的应用设计。系统建立了以深层数据挖掘和负荷分析为基础的预测业务流程，如图31-1所示。

系统的功能丰富详尽，操作灵活。为了兼顾预测专家的分析研究工作及普通预测专责的日常工作需求，预测工作既可以全部由计算机自动完成（基于不同母线负荷特性的自适应训练），同时，专家经验也可以作用于各个可控环节，从而形成结合专家经验的预测决策。
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图31-1　母线负荷预测业务流程



系统中应用了大量的基于多维可视化设计思路的高级图形交互技术，为相关专业人员的有序工作、重点定位、快速处理、灵活操作等方面提供了有力的技术保障。

（4）全面考虑计划因素的影响，先进的计划因素干预综合模型。考虑到母线负荷受计划因素影响大的特点，系统针对性地建立了涵盖设备检修、负荷转供、小发电影响（小水电、小火电、风电等）、需求侧管理、运行方式变化等计划相关因素综合影响模型，并提供了手工或自动的方式上报采集计划信息的功能，该模型区域普适性强，可为用户提供全面、灵活、专业的计划因素影响母线负荷问题的解决方案。

（5）局部区域的负荷预测。系统以母线负荷作为电网的基本预测单元，也可进一步实现区域化的负荷分组及虚拟母线定义。

31.1.2　关键技术

（1）母线负荷预测技术：

1）丰富的预测模型方法库；

2）“模式识别和聚类分析”专家系统；

3）基于自适应训练机制的预测算法寻优策略；

4）综合最优预测模型技术；

5）新息与虚拟预测技术；

6）气象因素偏差修正技术；

7）小地区预测结果校正；

8）超短期预测算法；

9）策略可配置化的自动预测机制。

（2）数据挖掘与分析技术：

1）多时间维度的母线负荷特性分析；

2）基于频域分解的母线负荷稳定性分析；

3）基于特征负荷相似度计算的负荷相关性分析；

4）基于灵敏度计算的气象电力指标相关性分析；

5）基于特征值提取的典型日特征曲线分析；

6）小电厂出力对母线负荷的影响性分析；

7）基于电网潮流分布的母线负荷阻塞贡献率分析；

8）基于自适应训练的预测方法寻优策略分析；

9）预测结果后评估分析与缺陷母线定位分析；

10）多级调度预测数据联动平衡分析。

（3）基础数据处理技术：

1）利用状态估计数据与SCADA数据的双数据源热备机制；

2）基于特征值提取的不良数据辨识与修补策略；

3）基于网络约束及电力平衡的数据检测与修补策略；

4）参考负荷转供历史纪录的数据规律性恢复机制；

5）基于插值与虚拟预测算法的数据修补方法。

（4）计划因素干预处理策略：

1）计划相关因素综合影响策略；

2）设备检修与负荷转供因素；

3）需求侧管理因素；

4）小电厂发电影响因素（小水电、小火电、风电等）。

31.2　母线负荷预测功能

预测平台是整个母线负荷预测系统的核心模块，包括正常日预测和节假日预测两部分，如图31-2所示。主要功能如下：
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图31-2　母线负荷预测平台界面



（1）节假日设置。

（2）计划信息设置：

1）设备检修及负荷转供计划设置；

2）需求侧管理设置；

3）小发电计划设置；

4）小电厂开环点设置；

5）母联开关变更设置。

（3）正常日预测。

（4）自适应训练。

（5）节假日预测。

（6）小地区预测。

（7）预测结果查询与修改。

（8）自动预测策略设置。

（9）预测日志记录。

31.3　主要的管理与分析功能

31.3.1　数据集成管理平台

系统自动收集基础数据，构建了集负荷、电量、气象环境、负荷特性、典型曲线、电网参数、拓扑信息等全方位的数据存储平台和数据管理体系，数据集成管理平台如图31-3所示。核心功能包括：
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图31-3　数据集成管理平台



（1）区域与厂站信息查询；

（2）母线信息查询；

（3）主变压器信息查询；

（4）线路信息查询；

（5）机组信息查询；

（6）负荷组信息查询；

（7）断面TOPO关系信息查询；

（8）气象数据维护；

（9）小电厂信息维护；

（10）综合负荷数据管理平台。

31.3.2　母线负荷数据挖掘及负荷特性分析平台

数据分析是了解电网实际运行规律，提高母线负荷预测精度的基础，负荷分析平台主要包括如下功能：

（1）日、周、月、季、年负荷特性对比分析；

（2）罗列型、持续型负荷曲线对比分析；

（3）负荷概率分布；

（4）负荷趋势分析；

（5）典型工作日曲线；

（6）典型休息日曲线；

（7）持续负荷曲线；

（8）母线负荷相关性分析；

（9）母线与系统负荷相关性分析，其界面如图31-4所示；
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图31-4　母线与系统负荷相关性分析界面



（10）负荷稳定性分析，其界面如图31-5所示；

（11）气象电力相关性分析；

（12）典型负荷特征提取。

31.3.3　预测结果的后评估与评价管理

系统提供了基于工作流程的上报和下达的管理功能；对预测方法、预测方案的历史效果进行后评估分析功能，得到的分析结果将更好的指导和优化后面的预测工作。后评估分析功能包括：
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图31-5　负荷稳定性分析界面



（1）实时考核及超短期拟合。

（2）上报管理：

1）上报结果查询；

2）上报状态监控；

3）上报时限设置；

4）免考设置；

5）考核准确率设置。

（3）考核管理：

1）时段点准确率查询；

2）日、周、月、季、年预测准确率与合格率查询；

3）单母线准确率查询；

4）地区准确率查询。

（4）预测后评估，其界面如图31-6所示：

1）准确率后评估；

2）合格率后评估；

3）缺陷母线后评估；

4）预测方法后评估。

（5）不良数据评估分析。

（6）可视化评估分析。其界面如图31-7所示。
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图31-6　预测后评估界面
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图31-7　可视化评估分析界面



31.3.4　系统综合管理平台

完善的系统管理功能是提高系统安全性，规范系统使用方法，提高预测工作效率的前提，系统综合管理平台界面如图31-8所示。
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图31-8　系统综合管理平台界面



系统管理功能包含以下功能：

（1）用户管理——给内网使用本系统的人员分配用户名和密码；

（2）角色管理——根据实际业务需要设置不同的角色，并根据角色不同的权限设定访问的模块；

（3）名称映射设置；

（4）考核上报成员设置；

（5）虚拟母线设置；

（6）虚拟地区设置。
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