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数据挖掘和动态神经网络在负荷预测中的研究与应用 
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摘 要 中长期负荷变化规律与社会经济指标的关系很难用一个准确的数学模型来表达。将数据挖掘技术应用到全 

社会用电量增长的关联分析中，从 2000年以来的社会经济指标中选取多项组成相关因素数据库，对缺失数据进行了 

补全，使用聚类分析挖掘 出与全社会用电量关 系密切的若干指标，并对指标 中的失真数据进行修正，构建了更加科学 

的负荷预测模型。通过时间序列的动态神经网络，对负荷预测模型进行 了测试和验证，结果表明该预测模型具有很好 

的收敛性 ，效 果令人 满意。 
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Abstract Dependence of medium and long-term load variation on socio-economic indicators is difficult tO express by an 

accurate mathematical mode1．This paper applied data mining techniques tO the association analysis of the total electrici— 

ty consumption growth．Multiple indicators were selected from the soeio-economie indicators since 2000 to compose rel— 

evant factors database，and the missing data were completed．Several indicators closely related to total electricity con— 

sumption were mined using cluster analysis，and the distortion data were corrected，thus a more sdentific load forecas— 

ring model was constructed．Through time series of dynamic neural network，the load forecasting model was tested and 

validated．The results show that the prediction mode1 has good convergence and satisfactory effect． 
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1 引言 

电力系统负荷预测是指在考虑一些重要的系统运行特 

性、增容决策和自然条件下，利用一套系统的处理过去和未来 

负荷的方法，在一定精度意义下，决定未来某特定时刻或某些 

特定时刻的负荷值。负荷预测是电力系统规划、设计、调度的 

基础，其重要性早已被人们所认识。按预测期限的不同，负荷 

预测可分为年度预测、月度预测、日预测、小时预测。年度负 

荷预测的方法除专家调查法、产值单耗法、弹性系数法等传统 

预测方法外，还有回归分析、灰色预测以及神经网络等预测方 

法[13。进行中长期负荷预测时，需要引入社会经济指标，但几 

乎所有的社会经济指标都对电力负荷有着或大或小的影 

响[2]，如果引入全部的社会经济指标，产生的工作量和计算量 

将很难接受。国内外研究人员在负荷预测中通常会基于经验 

引入若干项社会经济指标，如国内生产总值(GDP)、各个产业 

的总值、总人口等。但选取相关指标还没有统一的理论依据。 

随着数据挖掘技术的发展和应用，其分析思路和计算算 

法在电力系统的预测、分类、聚类分析、关联分析等领域都得 

到有效应用，提高了研究人员处理历史数据的能力L3“]。本 

文将数据挖掘技术应用到中长期负荷预测中，从 2000年至 

2010年全国经济发展的数据中，选取多个社会经济发展指标 

作为候选指标，通过计算全社会用电量与所选社会经济发展 

指标间的关联程度，挖掘出与全社会用电量增长关联密切的 

指标，并结合时间序列的动态神经网络，对所选指标进行了验 

证。研究结果显示了全社会用电量增长的一般性规律。 

2 相关工作 

2．1 数据补全 

中长期负荷预测的历史数据易缺失，如果抛弃含有缺失 

数据的社会经济指标，就会降低模型的预测性能[ 。因此，对 
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于缺失数据应采取合理的填补措施补充完整。如果缺失首、 

末端数据，可以采用趋势比例计算进行数据的补全，例如数列 

{X}=[ (1)，x(2)，x(3)，⋯， ( )] (1) 

数列中 (1)和 ( )为缺失数据，则对其补全的公式为： 

西(1)=EX(Z)3 ／X(3) (2) 

(托)：[X(n～1)] ／X(n一2) (3) 

如果是中间数据空缺，一般可使用非邻均值生成法，例如 

数列 

{x}一Ex(1)，X(2)，⋯，x(忌一1)， (忌)，x(K+1)，⋯，x 

(起)] (4) 

式中， (忌)为缺失数据 ，则对其补全的公式为： 

西(忌)=O．5X(忌一1)+O．5X(最+1) (5) 

2．2 数据标准化方法 

从年鉴中选出的候选指标具有不同的量纲，而且不同指 

标的数量级差别也很大。神经网络进行学习训练以及预测负 

荷时，必须先对输人输出数据进行标准化，使各项指标间具有 

可比性l6]。数据标准化的方法主要有以下两种 ： 

(1)极值法。利用指标的极大值和极小值，对候选指标进 

行无量纲转化，常用的公式有： 

丑  一 —
堡  L  (6) 

‘  

m ax Zi— ra in Zi 

式中，min 表示指标的极小值，max丑表示指标的极大值， 

xi 表示标准化后的值，结果在O～1之间。 

(2)标准差法。标准差法的计算公式为： 

丑  一 旦二兰 (7) 五 一丁  L 

式中， 表示指标的均值， 表示标准化后的值，结果会超出 

O～1区间。 

2．3 聚类分析 

数据挖掘就是使用模式识别、统计和数学技术，从大量的 

数据中发现有意义的新关系、模式和趋势的过程。也就是从 

海量数据中挖掘出可能有潜在价值的信息技术[7]。数据挖掘 

能够对数据进行分类、聚类、关联性分析以及预测。 

聚类分析能够识别出数据间的关联规则，并把这些数据 

分成若干类 通常聚类分析分为Q型聚类和R型聚类。其 

中Q型聚类分析是以距离来度量样品之间的相似程度。当 

使用 P个指标描述每个样品不同方面的性质时，就形成了一 

个 P维的向量。再把 N个样品看成 P维向量空间中的N个 

点，则两个样品间的相似程度就可用P维空间中的两点距离 

公式来度量。令 如 表示样品X 与X 的距离，常用的距离公 

式有以下几种。 

(1)闵可夫斯基距离。闵氏距离的公式如下： 

如 (q)=(．

∑I‰ 一 I ) (8) 

式(4)中q是一个可变参数。当q=1时，就是曼哈顿距离；当 

q=2时，就是欧氏距离；当口一o。时，就是切比雪夫距离。 

在遇到多元数据分析的问题时，以上几种算法存在两个问 

题：1)没有考虑到总体变异对“距离”远近的影响；2)闵氏距离 

受到变量量纲的影响，这对多元数据的处理是不利的。 

(2)标准化欧氏距离 

标准化欧氏距离是针对欧氏距离的缺点而作的一种改进 

方案。先将各个分量都标准化到均值、方差相等，标准化变量 
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的数学期望为o，方差为 1。标准化过程用公式描述为： 

一  (9) 

式中， 为标准化后的值，X 为标准化前的值，m为分量的 

均值，s为分量的标准差。经过推导可以得到两个向量 X 与 

墨 间的标准化欧氏距离的公式 ： 

2．4 失真数据的修正 

(10) 

对选出的社会经济指标进行初步分析，画出其动态折线 

图，从图形中观察数据变动的轨迹 ，特别是异常数值 和转折 

点，分析其原因。对于查出的异常数值，若记历史数据序列为 

{X)，其表达式为 ： 

{X}一[X(1)，x(2)，⋯，x( )] (11) 

设X0一[∑X(i)]／n，如果 
z； l 

X( )>Xo×1．2 (12) 

或者 

X( )<X0×0．8 (13) 

则认为X( )为失真数据，此时可将失真数据视为缺失数据， 

利用数据补全的方法进行补全。 

2．5 动态神经网络 

神经网络分为两大类：静态神经网络和动态神经网络，动 

态神经网络又分为有反馈和无反馈两种。无反馈的动态神经 

网络是指网络的输出不仅依赖于当前的输入，而且依赖于前 

面的输入。有反馈的动态神经网络是指网络的输出不仅依赖 

于当前和之前的输入，也依赖于之前的输出[8]。动态神经网 

络最主要的应用就是时间序列的预测。 

时间序列预测是通过对预测 目标时间序列的处理，来研 

究其变化趋势。Matlab的时间序列预测工具箱提供 3种网 

络，分别用来解决 3种不同的非线性时间序列问题 ]：外部 

输入的非线性自回归 NARX(non]inear autoregressive with 

external input)、非线性 自回归 NAR(nonlinear autoregres— 

sive)和非线性输入输出(nonlinear input-output)。 

本文采用第一种NARX网络(其是一种有反馈的动态神 

经网络，也可以看作是有时延输人的BP神经网络)，再加上 

输出到输入的时延反馈网络。本文使用的NARx网络结构 

如图 1所示。 

图 1 NARX递归网络结构 

从图 1可知，NARX网络的输入由两部分组成，一部分 

为外部输入，另一部分为输出到输入的时延反馈。假设 I(￡) 

和 0(幻分别为网络在 ￡时刻的外部输入和输 出，输 出反馈的 

时延长度为 ％，外部输入的时延长度为 拖，则 NARX网络的 

输出为： 



 

o( )=f(O(t--1)，O( 一2)，⋯，0(z一％)， ( 一1)，J( 一 

2)，⋯ ，I( 一他)) (14) 

此时，NARX网络的输出不仅依赖于当前和之前的输 

人，同时也依赖于之前的输出。 

3 实验分析与结果 

3．1 数据收集 

本文研究的数据选白中国统计年鉴及历年电力年鉴，其 

中全社会用电量是本文研究的核心对象。年度负荷预测的历 

史数据一般以 5～lO年为宜，故本文选取 2000年至 2010年 

历史数据。从统计年鉴中选取能够表征经济发展的 8个方 

面，选取 22项指标作为候选指标，组成图 2所示的相关 因素 

数据库。在收集数据时，由于中国统计年鉴中工业用电量只 

统计到 2009年，使用式(3)对 2010年的数据进行了补全。 

全社 

会用 

电量 

(A) 

l第一产业总产值 (B) 

主萎莹主 
I第三产业总产值 (E) 

对外贸易H  进出口总额 (F) 

人口 

总人 口 

城镇人口 

农村人口 

fK) 

(L) 

(M) 

固_-1装 ；妻 蓑 

至至至至] 曼凳 蓬羹 虽 

亘至至三] 曩喜誊垂萎耋曩萎虽 
GDP GDP (V) 

人均GDP (W) 

图 2 本文选择的候选指标 

3．2 数据标准化 

极值法和标准差法各有特点：极值法对指标数据个数和 

分布要求不是很严格，转化后的数据在O～1之间，便于做进 

一 步的处理；而标准差法一般在指标的数据呈正态分布时使 

用，转化结果会超出0～1区间，有时会影响进一步的数据处 

理。考虑到标准化后的数据受实际值、最大值和最小值的影 

响，本文在数据标准化时使用的是极值法，选用式(1)、式(2) 

进行数据处理。 

3．3 聚类分析 

根据式(8)一式(1O)，以及标准化后的候选指标数据，计 

算出全社会用电量与其他候选指标之间的几种类间距离，计 

算结果如表 1所列。类间距离越小，说明该指标与全社会用 

电量的关系越密切 ，选用它可以较好地反映全社会用电量增 

长的一般性规律。 

从表 1的计算结果可以看出，电力消费弹性系数、总人 

口、农村人口以及价格指数的类间距离值较大，说明这些指标 

的变化与全社会用电量的增长关联性相对较小。而工业产业 

总值、工业用电量、前年用电量以及GDP的类间距离值较小， 

说明这些指标的变化与全社会用电量的增长关联性较大。同 

时可以看出，3种类间距离的计算结果基本一致。 

表 1 全社会用电量与其他指标之间的类间距离 

综合表 1的结果，选出在 3种类间距离中都最小的9个 

指标，分别是第一产业总产值、工业总产值、工业用电量、进出 

口总额、前一年的用电量、城镇居民可支配收入、农村居民可 

支配收入、GDP、人均 GDP。 

3．4 失真数据的修正 

对选出的 9个指标以及全社会用电量的数据关系进行进 

一 步分析，画出动态折线图，如图 3所示，从图 3中可看出F 

指标(进出口总额)的数据出现较大转折，需进一步处理。 

图 3 修正前 

图 4 修正后 

利用式(12)和式(13)，计算出F指标在 10点处是失真数 

据。确定 F指标在 1O点处是失真数据后，将其看成缺失数 

据，利用式(5)对数据进行修正补全 补全后重新画出动态折 

线图，如图4所示。此时可以将 9个指标作为神经网络的训 

练数据。 
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3．5 NARX递归网络预测 

本文使用NARX神经网络进行预测。首先对所使用的 

隐含层神经元数、网络的输出反馈时延长度以及训练函数进 

行了优选训练。 

(1)隐层数的确定。隐层数的多少决定了网络的误差，但 

过多的隐层数会导致网络复杂化，增加网络训练时间和过拟 

合的倾向。因此隐层数定为 1。 

(2)隐层节点数的确定。隐层节点数对神经网络的性能 

有很大影响，但目前将理论上科学的方法用于隐层节点数确 

定。一般采用以下经验公式确定隐层节点数 ： 

= 、 干 +志 (15) 

式中，Z为输入层节点数，m为输出层节点数 ，志为 1～10的常 

数。对应到预测模型中，输入层节点数为9，输出层节点数为 

1，因此，隐层节点数 的取值范围为 5～14。 

(3)各层函数的确定。单隐层 BP神经网络输人层和隐 

层传递函数一般使用 tansig函数，输出层传递函数使用 pure一 

1in函数。隐层训练函数以及隐层节点数需要通过多组实验 

进行优选。 

优选实验结果如表 2所列。其中 SSE(Sum Squared Er— 

mr)为误差平方和，是拟合数据和原始数据对应点的误差的 

平方和，SSE越接近于0，说明预测模型越好。 

表 2 优选实验结果 

从表 2中可以看出，通过优选实验，训练函数 trainbr，隐 

含层节点数为 12时，神经网络的误差达到令人满意的效果。 

其网络结构如图5所示。 
Hidden 

图5 NARX神经网络 

使用时间序列神经网络进行预测时，有 3个非常重要的 

参数，即误差自相关性、输入和误差间相关性以及时间序列响 

应。 

对于一个完美的预测模型，误差自相关性应该是一个非 

零的自相关函数 ，只应该出现在零延迟处 ，这说明预测误差互 

不相关。除 了零延迟这一点 以外，误差 自相关性应该落在 

95％的置信度内，如图 6所示。 
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×l旷 误差自相关 

[ I 

一 一 L — 
I!稀 
ll_⋯ 置信度 l 

图 6 误差自相关性 

输人和误差互相关性证明误差与输入序列是如何相关 

的，对于一个完美的预测模型，此时所有的相关性都是零，一 

般相关性会落在零延迟附近的置信界限内，如图7所示。 

图7 输入和误差互相关性 

时间序列响应显示了输入、期望输出和误差在时间轴上 

的变化情况，也指示出选择的用于训练、测试和验证 的时间 

点，如图 8所示。 

图8 时间序列响应 

结束语 本文将数据挖掘的聚类分析算法和思路应用到 

用电量增长关联性分析中，从 2000年后的年鉴中的历史数据 

中，发现了与全社会用电量增长关系密切的若干指标从而拓 

展了数据挖掘的应用领域，为长期负荷预测模型输入数据的 

选取提供了理论依据。该方法和思路也可用于分析电力系统 

其他类似问题。 
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