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摘要:
 

精准的负荷预测对提高电网规划水平和准确指导投资具有重要意义。针对经验风险最小化的组合预

测模型存在过拟合的缺点,提出了一种基于社会学习多目标粒子群优化算法,并利用偏最小二乘回归模型、支
持向量回归模型、灰色预测GM(1,1)模型,引入权重的不确定性函数信息熵来表征期望风险,综合考虑经验

风险和期望风险的组合预测模型。仿真结果表明,相比于单一预测模型和其他两种组合预测模型,所提方法

具有更高的预测精度,社会学习多目标粒子群优化算法具有更强的全局搜索能力和优化性能。
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1 引言

中长期负荷预测是电网规划的基础,精准的

负荷预测对提高电网规划水平、精准布局电力设

施具有重要意义。为最大程度地利用各预测模型

的信息,提高负荷预测精度,张孟明等[1]通过BP
神经网络实现非线性组合预测;周步祥等[2]通过

误差平方和最小建立分数阶灰色Elman组合模

型,提升负荷预测准确度;YONGXIU
 

HE等[3]以

均方误差最小构建组合预测模型,利用SA-CSO
算法求解权重,较其他算法有更高预测精度。但

根据误差指标最小确定权重的方法,仅考虑组合

预测的经验风险,致使模型存在过拟合的缺点。
鉴此,本文综合考虑偏最小二乘回归模型(PLSR
模型)[4]、支持向量回归模型(SVR模型)[5]、灰色

预测GM(1,1)模型以避免各自不足,提出了一种

综合考虑经验风险和期望风险的组合预测模型,
引入权重的不确性函数信息熵来表征期望风险,
将权重的确定转化为求解关于同时考虑残差平方

和最小与最大熵的优化问题,应用社会学习多目

标粒子群优化算法进行求解。并通过实例验证了

该组合预测模型的有效性和算法的可行性。

2 PLSR 模型、SVR 模型与 GM(1,1)
模型

2.1 PLSR 模型

偏最小二乘回归模型(PLSR)[4]结合了主成

分分析、典型相关性分析和多元线性回归分析的

优势,能在样本少、自变量间存在严重的多重共线

性条件下建模,其结论更加符合实际。PLSR建

模主要包括数据标准化处理、主成分提取、交叉有

效性 检 验、建 立 回 归 方 程 等 步 骤。单 因 变 量

PLSR模型的一般形式为:

y=β0+β1x1+β2x2+…+βmxm (1)
式中,y 为负荷向量,样本数为n;x1,x2,…,xm

为m 个样本数为n的负荷影响因子向量;β0,β1,…,

βm 为回归系数。
2.2 SVR 模型

支持向量回归(SVR)[5]在解决小样本、非线

性等方面具有独特优势,其核心思想是将有限样

本映射到高维空间,在高维空间中基于结构风险

最小化原则构建的超平面进行线性回归,从而获

得原空间非线性回归的效果。
记y1,y2,…,yn 为n 个年度最大负荷数据,

xm =(xm1,xm2,…,xmn)为yi 的m 个影响因子,
选取RBF函数作为SVR的核函数,SVR回归模

型为:

yj =f(x1j,x2j,…,xmj)=

∑
m

i=1
wiexp(-φxij -x2)+b (2)

式中,yj 为第j年度最大负荷实际值;wi 为权值
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系数;b为偏置;φ 为核函数系数;x 为测试数据

向量。
对在高维空间建立的优化问题,采用网格搜

索法进行参数寻优。对样本数据进行最大-最小归

一化处理,缩放到[0,1]标准值再输入模型中,提
高运算效率和结果准确性。即:

minL(w)=
1
2||ω||2+

c∑
n

i=1
yj -f(x1j,x2j,…,xmj)ε

(3)

式中,L(·)为优化目标;w 为权值向量;c 为惩

罚系数;ε为不敏感损失参数。
2.3 GM(1,1)模型

灰色模型GM(1,1)实质上是将无规律的原

始数据进行累加后建立单因素的一阶灰微分方

程,由灰微分方程得到时间响应式,再通过累减还

原进 行 预 测。设 初 始 最 大 负 荷 序 列 Y(0) =
[y(0)(1),y(0)(2),…,y(0)(n)],做n 次一阶累加

后 生 成 序 列 Y(1) = [y(1)(1),y(1)(2),…,

y(1)(n)],建 立 灰 微 分 方 程,其 中 z(1)(k)=
0.5[y(1)(k)+y(1)(k-1)],a为发展系数,b为

灰色作用量。

y(0)(k)+az(1)(k)=b k=2,3,…,n (4)
按最小二乘法确定参数a、b,则可求出GM(1,1)

预测模型:

ŷ(0)(k+1)=(1-ea)(y(0)(1)-b/a)e-ak

k=1,2,…,n (5)

3 中长期负荷组合预测模型建立及
求解

3.1 中长期负荷组合预测模型

以最大负荷为例构建组合预测模型,记f(t)
为第t年负荷真实值 (t=1,2,…,n),̂fk(t)为

第k 个预测模型在第t 年负荷预测值 (k=1,

2,…,m),wk 为第k个负荷预测模型权重系数。
由m 个预测模型构建组合预测模型,组合预测模

型在第t年的残差为et。计算公式分别为:

f̂(t)=∑
m

k=1
wk̂fk(t) (6)

et=f(t)-∑
m

k=1
wk̂fk(t)

在组合模型中各模型权重的确定常以经验风

险最小为原则,采用残差平方和最小求解最佳权

重wk 。实际上仅考虑经验风险最小,易使组合

预测存在过拟合现象,即历史数据拟合准确度高,
未来预测结果准确度低,泛化能力差。为了提高

组合预测模型的泛化能力,考虑组合模型中单一

预测模型权重的随机性,引入权重的不确定性函

数信息熵来表征预测的期望风险。合理的权重应

使熵值最大,即期望风险最小。

maxh=-∑
m

k=1
wklnwk⇔minh=∑

m

k=1
wklnwk

s.t.∑
m

k=1
wk =1;0<wk ≤1;k=1,2,…,m

(7)
式中,h 为单一模型权重的不确定性,表征预测

的期望风险。
同时考虑经验风险最小和期望风险最小的原

则,将各模型权重的确定转化为求解关于同时考

虑残差平方和最小与最大熵的多目标优化问题,
建立组合模型:

minz=∑
n

t=1
f(t)-∑

m

k=1
wk̂fk(t)  2

minh=∑
m

k=1
wklnwk

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

s.t.∑
m

k=1
wk =1;0<wk ≤1;k=1,2,…,m (8)

式中,z为历史数据拟合的残差平方和,表征预测

的经验风险。
3.2 SLPSO 算法

在经典的PSO算法中,种群中各粒子与全局

最优、个体最优粒子信息共享,学习的多样性不

足,使算法易陷入局部最优。受人类社会学习机

制的启发,提出了一种具有混合策略的社会学习

粒子群优化(SLPSO)算法[6]。首先根据每个粒

子的适应度值递增的顺序对种群进行排序,为每

个粒子构建一个学习的示例池(图1)。除具有最

佳适应度值的粒子m 外,其他粒子将通过向具有

更好适应度值的那些粒子学习,即模仿学习。
!"#$%
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图1 粒子排序和行为学习

Fig.1 Particle
 

sorting
 

and
 

behavior
 

learning

在每个维度上,粒子从当前种群的平均行为

中学习,即社会学习。SLPSO更新方程为:

Xj
i(t+1)=

Xj
i(t)+ΔXj

i(t+1) pi ≤PL
i

Xj
i(t) 其他 

(9)
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ΔXj
i(t+1)=rand1ΔXj

i(t)+
rand2Ij

i(t)+rand3εCj
i(t) (10)

Ij
i(t)=Xj

k(t)-Xj
i(t)i<k≤m

Cj
i(t)=Xj(t)-Xj

i(t) (11)

Xj(t)=
1
m∑

m

i=1
Xj

i (12)

m=100+⌊
D
10
」|

PL
i = 1-(i-1)/m  

αlog「|
D
100⌉

 

ε=βD/100
i=1,2,…,m-1

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(13)

式中,pi、rand1、rand2、rand3 均为[0,
 

1]上均匀

分布的随机数;α、β 均为预置参数;m、D 分别为

种群大小和搜索维度;PL
i 为粒子i学习率;ε 为

社会因子;Ii、Ci 分别为粒子i的模仿行为和社会

影响行为;Xj 当前种群中所有粒子在第j维上的

平均行为;Xk 粒子k(i<k≤m )的行为;ΔXi

为行为校正量;⌊·」|、「|·⌉ 表示向下和向上取整。
在SLPSO中,行为校正量ΔXj

i 由三部分组

成。第一部分称为随机惯性分量,用以提高PSO
的种群多样性;第二部分称为模仿部分,表示粒子

可以从它的示例池中不同的粒子中模仿学习,与
经典粒子群算法从pbest学习不同;第三部分称为

社会学习,表示粒子从整个群体的集体行为学习,
而不是从gbest 学习。因此,SLPSO混合学习策

略可以增强种群的多样性,避免陷入局部最优。
三个[0,1]上均匀分布的随机数rand1、rand2、

rand3 替代了经典PSO中的三个控制参数(w,c1,c2),
减轻了参数设置负担。
3.3 基于 SLMOPSO 算法的组合模型权重求解

组合预测模型为一多目标优化问题,可采用

社会学习多目标粒子群优化(SLMOPSO)算法求解。
3.3.1 等式约束处理

组合预测模型中权重约束集合包含等式约

束,智能算法对等式约束的处理略显吃力,因此采

用罚函数将权重等式约束转化为目标函数极值问

题求解,最终目标函数为:

 

minz=∑
n

t=1
f(t)-∑

m

k=1
wk̂fk(t)  2+

   λ ∑
m

k=1
wk -1  2

minh=∑
m

k=1
wklnwk

0<wk ≤1;k=1,2,…,m

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(14)

式中,λ 为惩罚因子。

3.3.2 SLMOPSO算法求解权重流程

SLMOPSO算法求解组合预测模型权重系

数具体步骤如下。
步骤1 参数设置。基本粒子数m ,预置参

数α、β;最大迭代次数iiterMax,外部档案规模N 。
步骤2 种群初始化,外部存档初始化。在

给定的解空间内初始化种群 P(0)、外部存档

R(0)。
步骤3 筛选初始种群pareto解集,放入存

档R(0)。根 据 优 化 问 题 公 式 计 算 初 始 种 群

P(0)各粒子适应度值,然后对P(0)进行非支配

排序,挑选pareto解集Pa(0)并存入R(0)。
 

步骤4 构建存档集R(0)随机网格G 。
步骤5 对R(0)集合个体进行优劣排序,根

据序列号选择R(0)最优个体作为全局最优,记
为gbest(0)。

步骤6 迭代更新t≤iiterMax ,即构建种群

P(t-1)的随机网格G ,对种群P(t-1)个体进

行优劣排序,采用社会学习和行为校正进行种群

P(t-1)粒子个体位置更新,记为P(t),并进行

社会学习和行为校正,更新P(t-1)内个体最优

位置pbest(t-1),记为pbest(t)。对P(t)进行

非支配排序,更新存档R(t-1),记为R(t)。更

新R(t)随机网格G 。更新R(t)集合个体优劣

排序,记录全局最优gbest(t)。根据存档规模 N
限制,剔除R(t)集合内多余粒子个体。检查算

法终止条件。若达到最大迭代次数,则停止迭代;
否则t=t+1,转到步骤6。

步骤7 输出最优粒子gbest(t),即单一预测

模型的权重系数。

4 算例分析

4.1 实例验证

为验证所提组合模型预测精度,选取平均绝

对误差(M MAE)和平均绝对百分比误差(M MAPE)
作为预测性能评价指标。

M MAE=
1
n∑

n

i=1
f(t)-f̂(t) (15)

M MAPE=
1
n∑

n

t=1

f(t)-f̂(t)
f(t) ×100% (16)

式中,n为样本的个数;f(t)、̂f(t)分别为第t年

最大负荷的实际值和组合预测值。
以四川某地区2009~2021年国民生产总值、

人口分布、最高温度、供电量作为最大负荷影响因

素,如表1所示。其中国民生产总值、城镇化率、
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最高温度等数据来源于当地政府相关部门;最大

负荷、供电量数据来源于当地供电公司。选择

2009~2018年数据为训练样本集,预测该地区

2019~2021年的最大负荷,分别用PLSR模型、

SVR模型和 GM(1,1)模型训练得到的样本值

(表2)。再根据本文组合预测方法,利用单一模

型预测得到的样本数据建立组合预测,在 Matlab
中编程,应用

 

SLMOPSO求解权重系数。SLMOPSO
参数设置m=100,α=0.5,β=0.01;外部档案规

模N =50;iiterMax=500。求出PLSR模型、SVR
模型和 GM(1,1)模型权重系数分别为0.231、

0.447、0.322。
表1 四川省某地区2009~2021年历史数据

Tab.1 Historical
 

data
 

such
 

as
 

load
 

and
 

power
 

supply
 

in
 

a
 

region
 

of
 

Sichuan
 

Province
 

from
 

2009
 

to
 

2021

年份
最大负
荷/MW

供电量

/108kW·h
国民生产
总值/亿元

城镇
化率/%

最高
温度/℃

2009 624 29.04 671.72 35.76 39.4
2010 755 37.18 806.43 35.90 39.6
2011 845 44.46 981.48 37.55 39.6
2012 1

 

049 48.39 1
 

083.02 39.34 39.7
2013 1

 

127 52.80 1
 

283.71 40.89 38.5
2014 1

 

292 52.79 1
 

391.70 42.43 39.4
2015 1

 

542 54.90 1
 

463.40 43.82 38.5
2016 1

 

643 60.32 1
 

592.97 45.07 39.8
2017 1

 

803 65.70 1
 

838.25 46.47 40.6
2018 1

 

900 74.91 2
 

115.73 48.14 39.7
2019 2

 

110 78.99 2
 

322.22 49.72 39.1
2020 2

 

136 83.20 2
 

401.08 50.22 38.2
2021 2

 

447 90.32 2
 

601.98 51.35 39.6
表2 多种模型训练得到的样本值

Tab.2 Sample
 

values
 

obtained
 

from
 

multiple
 

model
 

training
MW 

年份 真实值 PLSR预测值 SVR预测值 GM(1,1)预测值

2009 624 597 642 624
2010 755 730 747 818
2011 845 923 919 915
2012 1

 

049 1
 

062 1
 

067 1
 

023
2013 1

 

127 1
 

225 1
 

145 1
 

144
2014 1

 

292 1
 

321 1
 

310 1
 

279
2015 1

 

542 1
 

413 1
 

348 1
 

430
2016 1

 

643 1
 

562 1
 

571 1
 

599
2017 1

 

803 1
 

752 1
 

784 1
 

788
2018 1

 

900 1
 

994 1
 

919 1
 

999

  经计算,训练过程PLSR模型、SVR模型、

GM(1,1)模型和本文组合预测模型平均绝对误

差分别为62.4、45.9、45.9、44.1
 

MW,平均绝对

百分比误差分别为5.0%、3.65%、3.76%、3.05%。
根据求解出的权重,预测2019~2021年的最

大负荷,并与仅考虑残差平方和最小的最优组合

模型、等权组合模型比较,结果见表3。经计算

PLSR、SVR、GM(1,1)、最优组合模型、等权组合

模型:本文组合模型平均绝对误差分别为58.3、

163.4、278.7、166.8、53.5、27.2
 

MW,平均绝对

百分 比 误 差 分 别 为2.70%、7.20%、12.38%、

7.43%、2.45%、1.27%。

表3 多种模型预测结果及结果分析

Tab.3 Prediction
 

results
 

and
 

result
 

analysis
 

of
 

various
 

models MW 

年份
真实

值

PLSR

预测值

SVR

预测值

GM(1,1)

预测值

最优组合

模型预测值

等权组合模

型预测值

本文组合

模型预测值

20192
 

110 2
 

159 2
 

007 2
 

235 2
 

178 2
 

134 2
 

116
20202

 

136 2
 

242 1
 

986 2
 

499 2
 

369 2
 

242 2
 

210
20212

 

447 2
 

428 2
 

210 2
 

795 2
 

646 2
 

477 2
 

449

算例结果表明,本文组合预测模型平均绝对

误差 为 27.2
 

MW,平 均 绝 对 百 分 比 误 差 为

1.27%,与仅考虑残差平方和最小的最优组合模

型、等权组合模型相比,其预测精度最高;在权重

不确定的情况下,考虑期望风险的等权组合预测

模型性能优于仅考虑残差平方和最小的最优组合

模型;单一预测模型中拟合最差的PLSR模型表

现出较好预测性能;反之,拟合较好的SVR模型、

GM(1,1)模型预测性能表现不佳,泛化能力低。
4.2 算法性能测试

为验证SLMOPSO 算法有效性,选择ZDT
系列[7]测试函数,采用反世代距离(IGD)作为性

能评价指标,计算公式为:

IIGD(P,Q)=∑
P

i=1

d(Pi,Q)
P

(17)

式中,IIGD 为反世代距离值;P 为真实的Pareto
前沿;Q 为待测试算法获取的近似Pareto解集;

d(Pi,Q)为P 中个体i 到Q 的最小欧氏距离,

P 为分布在真实Pareto前沿上的解集个数。
选取CMOPSO算法[8]作为对比,算法参数

w=0.9、c1=c2=1.45。在 Windows
 

11系统、

AMD
 

Ryzen
 

5
 

PRO
 

3500U
 

w/
 

Radeon
 

Vega
 

Mobile
 

Gfx
 

2.10
 

GHz处理器、Matlab
 

R2016b中

对比试验,两种算法种群数m =100,最大迭代次

数IiterMax=300,外部档案规模N=100,独立运行

10次计算IGD值见表4。IGD在均值附近两种

算法寻优效果对比见图2。
表4 两种算法在不同测试函数获得IGD值

Tab.4 Two
 

algorithms
 

to
 

obtain
 

IGD
 

values
 

on
 

different
 

test
 

functions
算法\测试函数 指标 ZDT1 ZDT2 ZDT3 ZDT6
CMOPSO 平均值 8.400×10-3 5.918×10-1 5.262×10-2 9.030×10-3

标准差 5.621×10-4 1.731×10-1 6.707×10-2 1.394×10-3

SLMOPSO 平均值 9.210×10-3 1.014×10-2 1.215×10-2 8.920×10-3

标准差 9.181×10-4 1.035×10-3 4.940×10-3 4.750×10-4

由表4、图2可知,CMOPSO在ZDT2测试

上无法收敛到真实的Pareto前沿,在ZDT1上寻

优效果较SLMOPSO算法更好;SLMOPSO算法

在ZDT{1,2,3,6}测试中都能收敛到真实的

Pareto 前 沿,并 在 ZDT2、ZDT3、ZDT6 较

CMOPSO算法得到更小的IGD值,说明算法求
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图2 SLMOPSO算法、CMOPSO算法在

多个ZDT函数上的测试结果

Fig.2 Test
 

results
 

of
 

SLMOPSO
 

and
 

CMOPSO
 

algorithm
 

on
 

multiple
 

ZDT
 

functions

解的Pareto解集收敛性和分布性更好,越接近真

实的Pareto前沿。

5 结论

a.引入权重的不确定性函数即信息熵表征预

测期望风险,提出了一种综合考虑经验风险和期

望风险的组合预测方法,克服了过拟合的缺点,进
一步提高模型的泛化能力,实例验证表明所提方

法的预测精度较高。

b.社会学习多目标粒子群优化算法的混合学

习策略,可增强种群多样性,提升寻优能力,经测

试该算法求解多目标优化问题是可行的。
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Abstract:

 

Accurate
 

load
 

forecasting
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

for
 

improving
 

the
 

level
 

of
 

grid
 

planning
 

and
 

accurately
 

guiding
 

investment.
 

In
 

view
 

of
 

the
 

shortcoming
 

of
 

over-fitting
 

in
 

the
 

combined
 

forecasting
 

model
 

of
 

empirical
 

risk
 

minimi-
zation,

 

a
 

combined
 

forecasting
 

model
 

based
 

on
 

social
 

learning
 

multi-objective
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

algorithm
 

was
 

proposed
 

in
 

term
 

of
 

partial
 

least
 

squares
 

regression
 

model,
 

support
 

vector
 

regression
 

model
 

and
 

grey
 

prediction
 

GM
 

(1,1)
 

model.
 

The
 

uncertainty
 

function
 

information
 

entropy
 

of
 

weight
 

was
 

introduced
 

to
 

represent
 

the
 

expected
 

risk,
 

and
 

the
 

empirical
 

risk
 

and
 

expected
 

risk
 

were
 

comprehensively
 

considered
 

in
 

the
 

model.
 

The
 

simulation
 

results
 

show
 

that
 

the
 

pro-
posed

 

method
 

has
 

higher
 

prediction
 

accuracy
 

than
 

the
 

single
 

forecasting
 

model
 

and
 

the
 

other
 

two
 

combined
 

forecasting
 

models,
 

and
 

the
 

social
 

learning
 

multi-objective
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

algorithm
 

has
 

stronger
 

global
 

search
 

ability
 

and
 

optimization
 

performance.
Key

 

words:
 

combined
 

forecasting;
 

social
 

learning
 

multi-objective
 

particle
 

swarm
 

optimization;
 

partial
 

least
 

squares
 

regression;
 

support
 

vector
 

regression;
 

GM(1,1);
 

entropy
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