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多尺度分析与数据互迁移相结合的短期电力负荷预测方法
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摘　要　为了提升短期电力负荷的预测效果,提出一种多尺度分析与数据互迁移相结合的短期电力负荷预测方法.

一方面,针对多尺度分析预测法中分解得到的子序列在建模和预测的过程中没有对原序列中的隐含相关信息加以利

用的问题,采用互信息特征选择法选取合适的原负荷序列历史值并将其加入到原负荷序列近似分量的特征集合中,通

过特征扩充为学习器提供更多的信息,进而提高近似分量的预测精度.另一方面,针对不同类型的数据在学习过程中

会相互影响的问题,采用了一种基于核岭回归的数据互迁移学习方法,将其他几种类型中与待预测类型日相似的数据

迁移到待预测类型日的数据中,既利用了这些数据的相似性,又兼顾了这些数据的差异性.测试案例显示,所提方法

在 MAPE,MAE和 RMSE这３个误差评价指标上相对于单模型方法分别降低了６．２％,３．４％和５．５％.
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ShortＧtermLoadForecastingMethodCombiningMultiＧscaleAnalysiswithDataCoＧtransfer

LIUShiＧchang　JIN Min
(CollegeofComputerScienceandElectronicEngineering,HunanUniversity,Changsha４１０００６,China)

　

Abstract　InordertoimprovetheperformanceofshortＧtermloadforecasting,thispaperproposedashortＧtermload

forecastingmethodcombiningmultiＧscaleanalysiswithdatacoＧtransfer．Ontheonehand,aimingattheproblemthatthe

hiddeninformationintheoriginalserieswhichisrelatedtothesubseriesisn’tfullyutilizedinthemodelingandpredicＧ

tionofsubseriesinmultiＧscaleanalysisforecastingmethod,thispaperusedmutualinformationfeatureselectionmethod

toselectappropriatepastloadsandintroducedthemintothefeaturesetoftheapproximationcomponentoforiginalload

series．Byexpandingfeatureset,moreinformationcanbeprovidedforlearningalgorithm,whichcanfurtherimprovethe

forecastingaccuracyoftheapproximatecomponent．Ontheotherhand,aimingattheproblemthatdifferentkindsofdaＧ

tacaninfluencemodel’sperformance,thispaperproposedatransferlearningmethodbasedonkernelridgeregression

totransfersimilardatatodatacorrespondingtodaystobeforecasted．Bydoingthis,thesimilarityofthesedatawas

usedandthedifferenceofthesedatawastakenintoaccountduringmodeling．CasestudyshowsthattheproposedmeＧ

thodoutperformsinMAPE,MAEandRMSEwhicharedecreasedby６．２％,３．４％ and５．５％respectivelywhencomＧ

paredwithsinglemodelforecastingmethod．

Keywords　 ShortＧtermloadforecasting,MultiＧscaleanalysis,FeatureＧexpanding,DatacoＧtransfer,Kernelridgeregression

　

１　引言

短期电力负荷预测是智能电网建设中的重要环节,人们

已经对短期电力负荷预测问题进行了许多研究,其中大多研

究是对负荷序列进行整体建模,而没有针对负荷序列的内在

规律进行进一步研究与利用.多尺度分析是一种能将时间序

列在小波域分解为一个低频子序列与数个高频子序列的方

法.它借助小波变换,使这些分解得到的子序列相较于原始

序列更具规律性且更平稳,因此更有利于学习算法捕捉到序

列中的特征[１].近年来,越来越多的研究者关注基于多尺度

分析的方法,如文献[２Ｇ４].然而现有的多尺度分析预测方法

在对分解得到的各个子序列分别建模时仅考虑了当前子序列

自身的历史因素,而未将原序列中与子序列相关的因素引用到

对子序列的建模中,从而导致获得的数据中的信息没有得到充

分利用.

多尺度分析分解得到的子序列可以看作是时间序列的一

个特例.近年来,随着人工智能领域研究的兴起,越来越多的

学者关注基于人工智能的方法.不同于传统的时间序列预测

法,人工智能方法能够更好地挖掘时间序列趋势与多种影响

因素之间的非线性关系,因此其预测效果显著优于传统时间



序列预测法.模糊推理系统[５]、人工神经网络[６Ｇ７]、支持向量

机[８]等多种人工智能方法近期在有关短期电力负荷预测的研

究中被广泛使用,然而这些方法均存在明显的不足.模糊推

理系统在建模过程中需要大量的历史数据才能取得较好的效

果;对于神经网络,虽然增加神经元的数量能令其更易于训

练,但这也会导致神经网络容易过拟合;而支持向量机在样本

较多的情况下花费的时间较长.核岭回归是一种能同时处理

高维与非线性数据的回归方法,其实现简单、处理速度快且具

有高精度[９].借助核方法,核岭回归能够将数据映射到高维

空间以使其线性可分,同时保证其运算过程仍在低维空间进

行.这一特性使得核岭回归在具有非线性拟合能力的同时还

能够避免维度灾难.而且借助岭准则,核岭回归能够避免过

拟合问题.核岭回归的这些特性使得它在非线性预测问题中

成为不错的选择[１０],这也使得其被广泛运用于金融预测[１１]、

风速预测[９]等问题.

在现有的研究中,对于一周内每日的历史负荷特征具有

不同模式的问题,通常的解决方法是使用一个取值范围为

１~７的整数特征或一个７维布尔特征向量来对一周内的每

日数据进行区分,或者将这７日的数据分成互不相交的７个

数据集并分别建模.对于前一种方法,尽管引入了用于区分

一周内７日数据的特征,仍难以避免这７种不同类型数据的

相互干扰.对于后一种方法,虽然将这７种类型的数据彻底

分隔开,但在对某一类型的数据进行训练时,并没能使用其他

类型数据中隐含的与该类型数据相关的特性.迁移学习是近

年来的一个研究热点,是一种能将在其他任务中学习到的知

识应用到目标任务的学习过程中的一种学习框架.迁移学习

大致可以分为基于实例的迁移学习、基于特征表示的迁移学

习、基于模型参数的迁移学习以及基于相关知识的迁移４种

类型.它甚至支持跨域迁移学习.而迁移学习算法在近年来

也被运用到诸如自然语言处理等越来越多的领域,引起了人

们的关注.在电力负荷预测领域,Zhang等[１２]提出了一种基

于迁移学习的短期电力负荷预测算法,该方法将被预测城市

的临近城市数据中隐含的知识迁移到被预测城市的数据中,

提高了预测的精度.但该方法并没有对一周内７日的数据进

行某种程度上的区分,从而使这些数据在建模的过程中不可

避免地相互影响.

本文从引入原负荷序列特征以及对一周内７种不同类型

的数据进行相似数据互迁移两方面入手,提出一种多尺度分

析与数据互迁移相结合的短期电力负荷预测方法.一方面,

针对现有的多尺度分析预测法没有充分利用原序列中隐含的

与子序列相关的信息的问题,提出将原负荷序列的历史值加

入到近似分量的特征中,从而为学习器提供更多的信息.另

一方面,针对不同类型的数据在学习过程中会相互影响的问

题,采用迁移学习的方法,将其他类型日中与待预测日相似的

数据迁移到待预测类型日中,这样既利用了这些数据的相似

性,又考虑了这些数据的差异性.图１给出了本文方法的流

程.为了捕捉负荷序列在不同尺度上的特征与规律,负荷序

列首先由多尺度分析分解为近似分量子序列与细节分量子序

列.接着对这两个子序列分别建模.对于近似分量子序列,

为了充分利用原序列中与之相关的信息,通过互信息法从原

负荷序列中选取合适的历史值作为其特征,从而为预测过程

提供更多的信息.随后,将这两个子序列所对应的数据集送

入到对应的学习算法中.其中近似分量使用的是由本文提出

的基于核岭回归的数据互迁移方法.最后,将近似分量的预

测结果与细节分量的预测结果进行叠加,以得到原负荷序列

的预测结果.

图１　方法概览

Fig．１　Overviewofproposedmethod

　　本文第２节介绍本文方法在多尺度分析预测上的改进;

第３节介绍了本文提出的基于相似数据互迁移的核岭回归预

测法;第４节对本文提出的方法进行评估;最后总结全文.

２　多尺度分析预测法的特征扩充

２．１　多尺度分析

多尺度分析建立在离散小波变换的基础上,它能在不同

尺度上将序列分解为数个子序列.给定小波函数ψ(t)与尺度

函数ϕ(t),负荷序列X(t)的离散小波变换为:

ωl,k＝ １
M

∑
t
X(t)ψl,k(t)

νj,k＝ １
M

∑
t
X(t)ϕj,k(t)

其中,t表示时间,j表示分解层数.小波函数可被视为一个

高通滤波器,而尺度函数则可被视为一个低通滤波器.变换

得到的ωl,k被称为小波系数,而νj,k被称为尺度系数.则将 X
(t)表示为:

X(t)＝ ∑
∞

k＝－∞
νj,kϕj,k(t)＋∑

j

l＝１
　 ∑

∞

k＝－∞
ωl,kψl,k(t) (１)

式(１)被称为序列X(t)的一个多尺度分析,它可以进一

步被简化为:

X＝Sj＋∑
j

l＝１
Dl (２)

此时称Sj 为负荷序列X 的一个近似分量,而 Dl 则为X
的第j层细节分量.这两类分量分别反映了序列 X(t)的低

频与高频特征,使得原来直接对负荷序列 X 预测的问题转变

为对相对更有规律的近似分量Sj 与数个细节分量 Dl 的预测

问题.

图２给出了深圳市２０１６年１０月１５日－２０１６年１２月

１５日的日均负荷及其对应的近似分量与细节分量.
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图２　负荷序列及其对应的由coif２小波多尺度分析得到的各分量

Fig．２　Loadseriesanditscomponentsobtainedbycoif２

２．２　边界处理问题

由于负荷序列的多尺度分量具有周期性,因此在对这些

分量建立预测模型时,其数据集中的特征必然包含其历史值.

考虑近似分量序列{Sj(１),Sj(２),􀆺,Sj(n)}以及其对应的原

始负荷序列{X(１),X(２),􀆺,X(n)},当预测 Sj(n＋１)时,

Sj(n)将作为其特征之一.由于分量序列的每一点都依赖于

它所对应的原序列中相应点之前以及之后一段范围内的点,

即Sj(n)的值依赖于X(n＋１),X(n＋２),􀆺,X(n＋p)(p与小

波函数以及分解层数有关),而这些值当前未知,因此需要对原

序列进行延拓.本文使用镜像对称延拓法,即令 X(n＋１)＝

X(n),X(n＋２)＝X(n－１),􀆺.最终Sj(n)的值可以使用延

拓后的负荷序列计算得到.由于延拓的部分通常与其对应的

真实序列存在差异,因此使用延拓后的序列分解得到的子序

列的边界部分通常不同于真实序列分解得到的子序列的边界

部分,这种现象被称为边界失真.

小波函数的选择与分解层数的确定对负荷预测的最终效

果有着重要的影响.本文方法使用coif２小波并将分解层数

确定为２层.这是因为coif系列小波具有正交性,所以分解

得到的分量之间不存在冗余.其次,由于阶数(coif２名称中

的２即表示其阶数)或分解层数越高,分解得到的近似分量越

能更好地反映原负荷序列的长期趋势,但过高的阶数或分解

层数会导致p值过大,扩大边界失真的影响范围,进而使预

测精度受到更大的不利影响.因此经过反复实验,最终确定

阶数为２,分解层数为１.

２．３　特征选择与扩充

为了利用各个子序列自身的周期性规律,首先将子序列

的历史值作为其特征的一部分.对于细节分量,使用待预测

日前１４日的数据作为其候选历史值特征;而对于近似分量,

将待预测日前１０日的数据加入到候选集合中.其次,针对前

文提到的现有的多尺度分析预测法中原序列中的相关信息没

有得到充分利用的问题,本文提出利用原始负荷序列与近似分

量序列之间的相关性,将待预测日前１０日的原始负荷值也加

入到上述候选集合中,实现对特征集合的扩充,从而利用原始

历史负荷值中所包含的信息来提升近似分量的预测精度.因

此,待预测日n＋１及其对应的待预测近似分量值Sj(n＋１)

的历史值特征候选集合为:

{Sj′(n),Sj′(n－１),􀆺,Sj′(n－９),X(n),X(n－１),􀆺,

X(n－９)} (３)

其中,Sj′(􀅰)是使用了镜像对称法的序列分解后得到的子序

列中受镜像对称法影响的值,它相对于对应的真实值Sj(􀅰)

存在失真,且越靠近边界(待预测日)其失真越严重.X(􀅰)

为额外引入的原始负荷序列的历史值.本文采用互信息法来

从上述候选集合中选出与Sj(n＋１)最相关的特征子集.互

信息是一种基于信息论的能够度量两个变量间相关性的方

法.连续随机变量X,Y 之间的互信息定义为:

MI(X,Y)＝∫Y∫X
p(x,y)log(p(x,y)

p(x)p(y)
)dxdy (４)

其中,p(x,y)为X 和Y 的联合概率密度函数,p(x)和p(y)

分别为X 与Y 的边缘概率密度函数.MI(X,Y)越大,表明

X 与Y 之间的相关性越强.由于通常无法得到 X 和Y 对应

的p(x),p(y)以及p(x,y),因此连续随机变量间的互信息一

般无法直接使用式(４)计算,而是退而求其次,计算互信息的

估计量.本文使用的是 Kraskov等提出的一种基于最近邻居

法的互信息估计法(简称 Kraskov法),Korrinska等已在其研

究[１３]中展现了该方法在电力负荷预测中的有效性.Kraskov
法对连续随机变量X,Y 的互信息的估计如下:

MI(X,Y)＝ψ(k)－１
k－１

N ∑
N

i＝１
[ψ(nx(i))＋ψ(ny(i))]＋

ψ(N)

其中,ψ(􀅰)为双伽玛函数ψ(x)＝Γ(x)－１Γ′(x),k为最近邻

数.nx(i)为满足‖xi－xj‖≤εx(i)/２的点xj 的个数,ny(i)

为满足‖yi－yj‖≤εy(i)/２的点yj 的个数,其中εx(i)/２为

xi 到其第k近邻的距离,εy(i)/２为yi 到其第k 近邻的距离.

图３给出了在深圳市２００５年－２００６年的数据上使用 KrasＧ

kov法估计出的式(３)中每个候选特征与Sj(n＋１)之间的互

信息.由图３可知,一些原始序列的历史特征与待预测近似

分量之间的相关性甚至要比一些近似分量的历史特征更强,

因此新引入的特征将为预测过程提供更多的信息.

图３　候选特征与待预测量之间的相关性

Fig．３　Correlationbetweencandidatefeaturesandpredictor

由于不同类型的数据集,其特征与输出量之间的互信息

的大小不尽相同,因此本文并未使用一个固定的互信息值作

为相关特征的选取下限,而是考虑到电力负荷序列中越靠近

当日且与当日的间隔接近于一周的整数倍的历史值与当日值

越相关的这一特性,将最靠近当日的那一周中的候选特征与待

预测量之间互信息的最小值作为选取的下限.例如,Sj(n＋

１)的特征选取下限为:

min(MI(Sj(n＋１),Sj′(n)),MI(Sj(n＋１),Sj′(n－１)),􀆺,

MI(Sj(n＋１),Sj′(n－６)))
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３　基于相似数据迁移的核岭回归预测法

３．１　核岭回归

核岭回归是对最小二乘准则的一种改进,即将岭回归准

则与核方法相结合而得到的一种非线性回归方法.对于输入

X 及其对应的输出y,如果构建线性回归模型:

y＝Xβ (５)

并使用最小二乘准则估计参数β,即RSS(β)＝(y－Xβ)T(y－

Xβ)(RSS表示极小化残差的平方和),则有β
∧

＝ (XTX)－１

XTy.

而岭回归准则在最小二乘准则的基础上加入了一个惩罚

项,减轻了最小二乘准则容易过拟合的问题.使用岭回归准

则估计参数β时,有RSS(β)＝(y－Xβ)T(y－Xβ)＋λβTβ,其

解为β
∧
ridge＝(XTX＋λI)－１XTy.

某些问题在它们原本的特征空间中线性不可分,然而如

果使用某种函数ϕ(􀅰)将它们从原始p维特征空间映射到一

个更高的q维特征空间,它们就能够线性可分.在引入映射

函数ϕ(􀅰)后,式(５)将变为y＝ϕ(X)β.而它在岭回归准则

下对应的解为:

β
∧
ridge＝(ϕ(X)T(X)＋λIq)－１ϕ(X)Ty (６)

由于q可能很大甚至无穷,因此直接计算ϕ(X)Tϕ(X)通

常是很困难甚至是不可能的.式(６)还可变换为:

β
∧
ridge＝ϕ(X)T(ϕ(X)ϕ(X)T＋λIN)－１y

其中,N 表示训练集中实例的个数.令K(xi,xj)＝‹ϕ(xi),ϕ
(xj)›＝ϕ(xi)ϕ(xj)T,并称 K(􀅰,􀅰)为核函数.对于输入

X′,其输出y′的预测值为:

y
∧

′＝ϕ(X′)β
∧
ridge

＝ϕ(X′)ϕ(X)T(ϕ(X)ϕ(X)T＋λIN)－１y
＝K(X′,X)(K(X,X)＋λIN)－１y (７)

式(７)即为核岭回归的预测公式.将该计算式中的IN 替

换为wIN(w 为p 维向量),就能够控制X 中每个实例的惩罚

量,从而达到加权的目的.

在核岭回归的实现中,通常使用如下高斯核(也被称为径

向基函数)作为其核函数[９]:

K(xi,xj)＝e
(－

‖xi－xj‖
２

２σ２
)

其中,σ表示核宽度.σ与λ的最佳值可以使用不同的方法进

行经验估计.本文采用k折交叉验证法来确定它们的值.

３．２　迁移学习

在迁移学习中,源任务的输入与目标任务的输入通过一

些隐含关系与目标任务的输出构成关联,如图４所示.

图４　目标任务与源任务的关系图

Fig．４　Relationshipbetweentargettasksandsourcetasks

通过这种关联,额外的知识和信息得以从源任务迁移到

目标任务中.因此,足够数量的与目标任务相关的源任务能

够给目标任务的输出带来正面的影响,提高了模型的精确度.
但是与目标任务关联度低的源任务却可能给目标任务的输出

带来负面影响,从而降低模型的预测精度.

３．２．１　源任务的选择

源任务的选择是迁移学习中抑制负迁移的关键步骤.对

于一组任务T＝{Tk|k＝１,􀆺,M},如果T中的子集TTarget＝
{Tk|Tk∈T}为目标任务集合,那么源任务选择的目的就是从

T余下的任务中挑选出一个合适的子集.假设T中剩余的任

务的个数为 N,则所有可能的源任务子集的个数为２N －１.
由于搜索空间会随着 N 的增加而急剧增大,因此不可能对所

有可能的子集进行评估.为此,使用如下方法进行源任务集

合的确定:
首先,对于任务i和j,以及它们所对应的特征向量Xi 和

Xj,使用下式来衡量它们的相似性:

Sim(Ti,Tj)＝ρXi,Xj

其中,ρXi,Xj
表示 Xi 和Xj 的皮尔逊相关系数.Sim(i,j)越

大,表明任务i和任务j的相关性越强.因此,候选源任务集

合T′Source＝T－TTarget中的第i个源任务与目标任务集合之间的

相似性,可以表示为它与目标任务集合中每个任务的相似性

的平均,即:

Sim(Ti,TTarget)＝１
n ∑

n

j＝１
Sim(Ti,Tj) (８)

其中,n表示目标任务集合中目标任务的个数.根据式(８)得
到的相似性,可以设定一个阈值λ,最终选取相似性大于λ的

任务作为该目标任务集合所对应的源任务集合.

３．２．２　数据互迁移方法

TrAdaBoost[１４]是由 Dai等提出的一种基于 AdaBoost的

迁移学习框架.它利用 AdaBoost能够调整数据集中不同实

例的权重这一特性来达到迁移学习的目的.TrAdaBoost最

初被用于分类问题,之后 Pardoe等在其研究[１５]中提出了适

用于回归问题的 TrAdaBoost．R２算法,如算法１所示.
算法１　TrAdaBoost．R２
输入:含有n个实例的目标任务集合TTarget,含有 m 个实例的源任务

集合TSource,迭代次数 N与基学习算法L
输出:ht(x)在 N/２ ≤t≤N上的加权中值hf(x)(其中ht 的权重为

ln(１/βt))

初始化权重向量 w１
i＝１/(n＋m),其中１≤i≤n＋m.

Fort＝１,􀆺,N:

１．对分布为 wt 的训练集{TTarget,TSource}调用L并得到模型ht;

２．计算每一个实例的误差;

３．令 Dt＝max
n＋m

j＝１
|yj－ht(xj)|

４．然后令et
i＝|yj－ht(xj)|/Dt

５．计算模型ht 的误差:

６．εt＝∑
n

i＝１
et
iw

t
i;如果εt≥０．５,则跳出循环并将 N设定为t－１

７．令βt＝εt/(１－εt),β＝１/(１＋ ２ln(n＋m)/N
８．更新权重向量

９．wt＋１
i ＝

wt
iβ－et

it /Zt, １≤i≤n

wt
iβ

et
i/Zt, n＋１≤i≤n＋m{ ,其中Zt 为一个标准化常数

本文使用３．１节中的加权核岭回归法作为 TrAdaBoost．
R２的基学习器.
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３．３　数据互迁移

受人类周期性活动的影响,电力负荷序列具有以星期为

单位的周期性,而近似分量也继承了这种特性.这种以星期

为单位的周期性使得在近似分量对应的实例中,相同星期的

待预测日所对应的实例往往具有相似性,而不同星期的待预

测日所对应的实例往往存在差异.因此,如果不加以区分地

将全部实例用来训练模型,不同类别的实例就会因为其差异

性影响模型最终的训练效果.为此,本文建立了７个模型以

对应一周内的７日,既避免了不同星期数据的差异对建模效

果的影响,又利用了这些有差异的数据中隐含的相似特性.

我们对这７个模型全部使用迁移学习的框架.首先,以星期

为标准分割实例,得到周一至周日的７种不同类型的实例集

合.随后,对于某个特定的星期,将该星期的实例作为目标任

务,而将剩余６种星期实例作为候选源任务集合,并使用３．
２．１节中的方法从候选源任务集合中筛选出源任务集合.最

后将目标任务与源任务集合应用到以核岭回归为基学习器的

TrAdaBoost．R２算法中,以建立该星期对应的模型.如图５
所示,每建立一个特定星期的模型,都会借助这个星期之外的

数据,并将其中与该星期具有相似性的数据迁移到该星期所

对应的模型的建立过程中.通过不同星期类型之间数据的互

迁移来提升最终集成模型的整体预测效果.

图５　基于核岭回归的数据互迁移方法

Fig．５　DatacoＧtransfermethodbasedonkernelridgeregression

４　案例研究

本节使用深圳市２００５年－２００７年的数据来测试所提方

法.将前两年的数据作为训练集,将２００７年的数据作为测试

集,并使用历史值、星期以及节假日与特殊日这３类特征.其

中,星期特征使用取值范围为１~７的整数变量表示,如１表

示周一,７表示周日.节假日与特殊日特征包含３个布尔特

征以分别标记当前实例是否为周六、周日以及周一,以及一个

用以标记当前实例是否为春节的布尔特征.

为了评估本文方法的性能,本文采用平均百分比误差

(MAPE)、平均误差(MAE)以及均方根误差(RMSE)３个评

价指标,它们能够对序列L 的预测量L
∧

的预测精度进行评

估,其定义如下:

MAPE＝１
n ∑

n

i＝１
|Li－L

∧

i

Li
|

MAE＝１
n ∑

n

i＝１
|Li－L

∧

i|

RMSE＝ １
n ∑

n

i＝１
(Li－L

∧

i)２

其中,n是序列L 中点的个数,Li 是序列L 中第i个点的值,

而L
∧

i 则是序列L
∧

中第i个点的值.

４．１　案例１
案例１考查了近似分量实例的特征扩充对近似分量预测

效果的提升情况,为此本文对比了使用镜像对称延拓法分解

得到的近似分量在使用了特征扩充和未使用特征扩充两种情

况下的预测效果.当没有使用特征扩充时,近似分量的历史

特征值为{Sj′(n),Sj′(n－１),Sj′(n－２),Sj′(n－３),Sj′(n－
５),Sj′(n－６),Sj′(n－７)}.使用了特征扩充后,近似分量的

历史特征值在 之 前 的 基 础 上 又 增 加 了 {X(n),X(n－１),

X(n－２),X(n－５),X(n－６),X(n－７)}.

表１列出了使用 MAPE,MAE和 RMSE３个指标对这

两种情况下的预测结果的评价.可以看出,３种不同的评测

指标均显示在使用特征扩充后,近似分量的预测效果有了较

明显的提升,这是因为特征扩充使得对近似分量进行建模和

预测时能够利用其对应的原始序列中与近似分量相关的

信息.

表１　案例１中不同方法预测结果的对比

Table１　Comparisonofallmethodsincase１

是否使用特征扩充 MAPE MAE RMSE
否 ２．９３ １６５．１５ ２３８．５３
是 ２．５０ １４１．４５ ２０５．４７

４．２　案例２
案例２对比了３种不同的多尺度分析预测法以及核岭回

归法对原负荷序列的预测效果,具体使用以下４个方案.

M１:采用对称延拓法进行序列延拓的多尺度分析预测

法,其中每个子序列均使用核岭回归法进行建模.

M２:使用文献[１６]中提出的预测延拓法进行序列延拓的

多尺度分析预测法,其中每个子序列均使用核岭回归法进行

建模.

M３:使用核岭回归法直接对原负荷序列进行建模.

M４:本文提出的方法,即在 M１的基础上对近似分量子

序列进行特征扩充.

表２列出了上述４这种方案在２００７年全年预测的情况.

可以看出在这４种方法中,本文方法的预测效果最好.这是

因为本文提出的特征扩充方法提升了近似分量的预测精度,

从而为最终的原负荷序列的预测打下了良好的基础.M１的

预测效果优于 M２,这是因为 M２所使用的预测延拓法的效果

很大程度上受其所使用的预测方法预测得到的结果精度的影

响,因此不够稳定.

表２　案例２中４种方案的预测结果

Table２　Forecastingresultsoffourmethodsincase２

方法 MAPE MAE RMSE
M１ ３．１５ １７９．９５ ２５２．４０
M２ ３．５６ １９８．４３ ２８１．１２
M３ ２．８９ １６２．６１ ２３２．９３
M４ ２．８０ １６０．２５ ２２３．２８

４．３　案例３
案例３考查了本文提出的数据互迁移方法,为此使用以
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下３个方案进行对比.

M１:使用本文提出的特征扩充多尺度分析法.其中对于

近似分量,对一周内的７日所对应的７种不同类型的数据分

别进行建模.

M２:使用本文提出的特征扩充多尺度分析法.近似分量

与细节分量均使用单模型方法.

M３:使用本文提出的特征扩充多尺度分析法.其中近似

分量使用本文提出的相似数据互迁移方法.由于本案例使用

的数据量有限,为了避免损失过多的信息,将源任务选择过程

中的λ设为０．４.

图６给出了这３种方法在２００７年全年以一周内的７种

不同类型日计算得到的 MAPE的对比.可以看到,除周四和

周五,在其他时间上本文方法均取得了最好的效果.M１的

效果除周五以外均是最差的,这是因为单纯地将数据集分成

７份进行单独建模,无法利用其余数据中隐含的有用信息,从

而使预测结果不理想.M２虽然将所有的数据一起建模,却

没有对一周内的７种不同类型日进行适当地区分,从而使不

相关的数据在训练的过程中相互影响,最终导致预测结果不

理想.表３列出了采用这３种方案预测的全年近似分量情况

的对比,可以看到本文方法依然是最优的,这再次验证了本文

方法的有效性.最后,表４列出了 M２和 M３在２００７年全年

预测情况的对比,得益于近似分量预测精度的提升,本文提出

的方法在最终原负荷序列的结果上也表现出了最好的效果.

图６　案例３中３种方法的近似分量在一周内７日数据的对比

Fig．６　Comparisonofapproximationcomponentforecastingforthree

methodsincase３duringaweek

表３　案例３中３种方案全年近似分量的对比

Table３　Comparisonofoneyearapproximationcomponent

forecastingbythreemethodsincase３

方法 MAPE MAE RMSE
M１ ３．１０ １７７．６１ ２９０．８３
M２ ２．５０ １４１．４５ ２０５．４７
M３ ２．３８ １３６．４６ １９９．８９

表４　案例３中２种方法全年预测情况的对比

Table４　Comparisonofoneyearforecastingbytwo

methodsincase３

方法 MAPE MAE RMSE
M２ ２．８０ １６０．２５ ２２３．２８
M３ ２．７１ １５７．０４ ２２０．１４

４．４　案例４
案例４考查了源任务选择参数λ的选取对本文方法的影

响.本文在案例３中 M３方案的基础上,将源任务选择过程

中的λ分别设置为０．３,０．４,０．５.表５列出了使用这３种不

同参数时本文方法在２００７年全年预测情况的对比.λ为

０．４时预测的结果优于λ为０．３或０．５时,这是因为λ过小会

导致一些与目标任务相关性过低的任务被选作源任务,从而

降低预测精度;而λ过大时,又会导致源任务的数量过少,同

样会导致预测精度的降低.

表５　λ取不同值时全年预测情况的对比

Table５　Comparisonofoneyearforecastingwithdifferentvalueofλ

λ MAPE MAE RMSE
０．３ ２．７７ １５９．６８ ２２２．７４
０．４ ２．７１ １５７．０４ ２２０．１４
０．５ ２．７３ １５７．７５ ２２０．９１

结束语　本文提出一种多尺度分析与数据互迁移相结合

的负荷预测方法.为了提高预测性能,首先,针对多尺度分析

预测法中原序列中的隐含信息没有在子序列的建模与预测过

程中得到充分利用的问题,本文采用互信息特征选择法选取

合适的原负荷序列历史值并将其加入到原负荷序列近似分量

的特征集合中,通过引入原负荷序列历史值实现了特征的扩

充,从而为学习器提供更多的信息,最终达到提升近似分量预

测精度的目的.其次,针对一周内的７日所对应的７种不同

类型数据在学习过程中会相互影响的问题,采用了一种基于

核岭回归的数据互迁移方法,该方法将其他几种类型日对应

的数据中与待预测类型日数据相似的数据迁移到待预测类型

日中,对一周内的７日所对应的７种不同类型的数据进行数

据互迁移,这样既利用了这些数据的相似性,又考虑了数据的

差异性.将本文方法在真实的数据集上进行了测试.实验结

果表明,相较于改进前的方法,本文方法的性能有所提升,从

而证明了本文方法的有效性.由于本文方法能处理具有强非

线性且受随机因素影响的序列,因此它同样适用于非电力能

源消耗、交通流量等预测场合.
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