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摘要：当前，中长期负荷预测大多采用多元回归算法，但在建模时对影响因子及历史年的选择缺乏良好的依据，

很难在考虑更多影响因子及历史年数据与降低回归模型误差之间做出平衡。这使多元回归算法在实际负荷预测中

的精准度很不稳定。将粗糙集理论与 D-S 证据理论引入多元回归算法，利用粗糙集理论对影响因子进行重要性排

序。分别以历史年和影响因子为对象进行聚类，以此建立多个多元回归模型。利用 D-S 证据理论对多个组合预测

的权重分配方案进行权重融合，得出最终基于多元回归分析法的组合预测模型。经算例验证，该模型能较好地平

衡影响因子和历史年的选取，能有效提高多元回归算法在中长期负荷预测中的准确性，适用性强。 
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and D-S evidence theory 
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Abstract: Nowadays, multivariate regression algorithm is mostly adopted in the mid-long term load forecasting, but it 
lacks good theoretical foundation for the selecting of the impact factors and the past years when modeling. It is difficult to 
make a balance between considering more affecting factors, historical data and reducing the regression model error, which 
leads to the inaccuracy of the multivariate regression algorithm in actual load forecasting. Rough set theory and D-S 
evidence theory are applied to the multivariate regression algorithm. First, rough set theory is used to sort the importance 
of influencing factors, and then the impact factors and the historical years are clustered respectively, so that several 
multiple regression models can be built. Additionally, the weights of different models are fused by using D-S evidence 
theory. In this way, the final combination forecasting model based on the multivariate regression analysis method can be 
built. According to the valid example, it can be concluded that the final model can preferably balance the selection of 
impact factors and past years while effectively improve the accuracy of the multiple regression algorithm in the mid-long 
term load forecasting, which provides stronger applicability at the same time. 
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0  引言 

电力系统中长期负荷预测中负荷受经济、社会

和气象等不确定因素影响较大，如何从多因素中提

取关键影响因子和减小多因素综合所带来的不确定

性并提高预测结果的精确性成为亟待解决的问题。 
目前常用的中长期负荷预测算法中，偏最小二

乘回归预测模型对影响因子的利用比较有效，国内

外相关研究也较多。文献[1]对最小二乘法做了一定

改进后运用于中长期负荷预测中，取得了一定效果。

但是利用偏最小二乘法进行中长期负荷预测，由于

历史样本跨越时间较长，在建模过程中往往会带入

过于久远的数据信息，会较大地影响回归模型在预

测年的适用性。并且在主成份分析时，过多的影响

因子会使主成份的构成变得复杂，从而使各主成份

的实际含义解释变得模糊，最终影响整个模型的解
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释能力。 
本文将粗糙集理论及D-S证据理论引入偏最小

二乘法回归分析对负荷预测的计算中。首先本算法

对中长期负荷预测中各影响因子的重要性即与负

荷的相关程度进行排序，并利用 K-means 聚类分

析法得出多组影响因子聚集；将历史年的各影响因

子状况作为其属性，以历史年为对象进行聚类，得

出多组历史年聚集。再分别利用偏最小二乘回归分

析法对各组历史年的各组影响因子聚集进行建模，

每一组历史年聚集可得出多个不同影响因子的多

元回归分析模型。利用方差协方差权重优化算法，

对相同年组内的不同预测模型进行权重值优化分

配。最后采用基于 D-S 证据理论的信息融合算法

对全部预测模型的权重方案进行融合，得出最终的

组合预测模型。该建模过程充分利用了各影响因素

及其对预测的关联性，考虑了建模中历史数据的广

度及相似性，加强了多元回归模型的数学关系在预

测年的适用性。最终目的是使建立的模型能考虑所

有影响因子及历史年数据，同时能强化其中最优的

数据组合，提高预测精度。经过算例验证，该方法

有效提高了负荷预测的精确性。 

1   基本理论 

1.1 粗糙集理论 
粗糙集方法是一种有效的软计算方法，不需

要预先给定相关属性的数量描述，并能够直接从

数据中提取出简洁且有效的决策规则，这为解决

多因素综合电力负荷预测存在的冗余信息和噪音

数据等问题提供了一条途径[2-4]。本文将粗糙集应

用于电力负荷预测中，分析负荷(决策属性)对各影

响因素(条件属性)的依赖度及各条件属性在条件

属性集中的重要性。 
粗糙集属性约简的具体步骤为 
(1) 数据预处理和特征化数据。采用一定的粗糙

集离散化算法将决策表中的条件属性和决策属性变

量历史数据进行离散化。对离散化后的新决策表进

行属性约简并得到约简后的决策规则。 
(2) 计算决策属性 D对条件属性集 C 的依赖

度。 
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， ， [ ]card x 表示

集合 x的“势”，在此可用 x所含元素个数表示。

( / )H R RD C 越大，决策属性D对条件属性C 的依赖

度就越大，反之越低。 
(3) 计算属性的权系数，并进行属性集的各因素

的重要性排序。用式(2)、式(3)计算属性在属性集C
中的重要性。 
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式(2)所得结果越大，说明属性在C 中的重要性

越高，反之越低。约简条件属性集，然后再对各属

性因素进行重要程度排序，排序并分组后对各组进

行下一步的预测工作。 
1.2 D-S 证据理论 
1.2.1 D-S 证据理论基础 

D-S证据理论[5-6]是对贝叶斯统计推断理论的一

种推广。D-S 证据理论用“识别框架”表示所感

兴 趣 的 命 题 集 ， 若 识 别 框 架  在 集 函 数

 : 2 0,1m   (其中 2 为的幂集)上满足： 

( ) 0,  ( ) 1
A

m m A


             (4) 

称 m 为框架上的基本概率指派函数或基本

可信度分配；若 A ， ( )m A 称为 A的基本可信

数；若 ( ) 0m A  ，则称所有满足该条件的集合 A为

m的焦点元素，并将与基本可信度分配 m 相对应

的信度函数记为 Bel。 
1.2.2 基于证据理论的权重融合 

(1) 方差协方差权重分配方法 
本文选用方差协方差权重优化方法进行组合预

测模型中各单一预测模型的权重分配[7]。假设有 m
种预测模型，进行了 n期预测，则第 ( 1,2, , )i i m 
种模型的第 ( 1,2, , )j j n  期预测值为

,î jf ，预测误

差为 ,i je ，预测误差方差为  iD e ，预测模型构成的

组合预测结果为 

,
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式(5)中： ˆ
jf 为第 j期组合预测结果； iw为第 i种预

测模型的权重，且满足 
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其第 j期的组合 ,c je 误差为 
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式(7)中： jy 为第 j期的实际值。假设各预测方法之

间是不相关的，所有协方差均为 0，因此其组合预

测结果的误差的方差为 

  2

1 1
( ) ( )
m m

i i i i
i i
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 
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以式(8)作为约束条件，引入 Lagrange 对  iD e
求极小值，可得优化后的权重为 
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(2) 证据理论 Dempster 合成法则 
若将一命题看成是识别框架上的元素，设 1Bel 、

2Bel 是同一辨识框架 上基于同一识别框架上的

两个独立证据的信度函数， 1m 和 2m 分别是其对应

的基本信度分配。设焦点元素分别为 1 2, , , IA A A 和

1 2, , , JB B B ，且设：    1 2·i j i jA B m A m B   
 

1，其中 1,2, , 1, 2, ,i I j J  ， ，则可定义两个信

度合成法则： 
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在权重进行融合时，对预测精度较高的预测值

赋予较大的权重，对预测精度较低的预测值赋予较

小的权重，这与证据理论中基本可信度分配满足的

条件类似，因此可以通过类比的思想，利用证据理

论的 Dempster 合成法则对多组权重进行融合，在负

荷预测融合模型中，模型权重就类似于证据理论的

基本信度值。利用式(10)信度的合成法则进行融合，

融合后的基本信度值可作为预测模型融合的权重。 

2   基于粗糙集方法和 D-S 证据理论的多元

回归组合负荷预测方法 

电力系统负荷预测的过程通常包括许多不确定

因素，如原始数据观测误差、特征属性选择、预测

算法选择等。针对单因素不确定性的分析和处理方

法有很多种，但电力系统是受多种因素影响的复杂

非线性系统，负荷预测过程复杂，只有同时减少多

种因素带来的不确定性才能达到较好的预测效果。

为减少负荷预测属性选择的影响，可采用粗糙集方

法计算各属性的影响程度并排序[8-11]，用 K-means
聚类算法对历史年和排序后的影响因子进行分组，

然后对各组统一采用偏最小二乘回归分析方法进行

预测得到各组的预测结果，再利用 D-S 证据理论融

合为一个最终的预测结果[12-15]。 
基于粗糙集理论和D-S证据理论的多元回归组

合预测方法如图 1 所示的 6 个步骤。 

 
图 1 负荷预测算法流程图 

Fig. 1 Process diagram of load forecasting method 

步骤 1：利用粗糙集算法对影响因子进行分析，

得出各影响因子对电量的影响程度，并利用

K-means 算法，对影响因子进行聚类分析，再根据

建模需求简化得出 n组影响因子。 
步骤 2：以影响因子为对象属性，对历史年进

行 K-means 聚类，再根据建模需求进行简化，得到

m组历史年。 
步骤 3：依次利用 m组历史年中的 n组影响因

子进行多元回归建模，可得到m n 个模型，如式(11)
所示。 

1,1 1,

,1 ,

n

m m n

f f

f f

 
   
  


  


F           (11) 

式(11)中：F 为模型集合； ,m nf 为利用 m组历史年

的第 n组影响因子建立的回归模型。 
步骤 4：利用方差协方差权重优化算法对F 中

相同行的各模型进行最优权重分配，即可得到 m组

权重。 
步骤 5：利用 D-S 证据理论将 m组权重进行融

合，得到最终权重分配方案。1 个组合预测模型中

有 n个多元回归模型，分别对应了 n组影响因子聚

集。 
步骤 6：利用与预测年为同一聚集的历史年数

据建立组合预测模型，并进行负荷预测。 
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3   算例分析 

采用 XX 地区 1999~2013 年社会经济及全社会

电量数据，如表 1，对该地区 2014 年的用电量进行

预测。 
步骤 1：利用 1999 至 2013 年的历史值，计算

出各影响因子在条件属性集中对决策属性全社会用

电量的重要程度，其结果如表 2 所示。以影响因子

的重要程度为对象属性对影响因子进行聚类分析，

其结果如下： 
         3 5 6 1 2 8 9 4 7 10,  ,  ,  ; ; ,  ,  ; ;x x x x x x x x x x  
上述 5 组简化为 3 组可得 

     3 5 6 1 2 8 9 4 7 10,  ,  ,  , , ,  ,  , ,x x x x x x x x x x  
根据建模的需要变化为 

 
 
 

3 5 6
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,

, ,

, ,
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,  ,  ,  ,  

,  ,,  ,  ,,  ,  

x x x

x x x x x x x

x x x x x x x x x x

Ⅰ：

Ⅱ：
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经过简化后的分组既保持了原本的重要性分

级，也简化了后面的建模数量。 

步骤 2：以 1999 至 2014 年为对象，以影响因

子为属性对历史年进行聚类，其结果如下： 
   
   
 

1999,2000,2001,2002 ; 2003,2004,2005 ;

2006,2007 ; 2008,2009,2010,2011 ;

2012,2013,2014
 

将以上 5 组简化为 3 组可得 

 A: 2013 2012,2011,2010 2009 2008

2013 2012,2011,2010 2009 2008
B :

2007 2006 2005 2004 2003

2013 2012,2011,2010 2009 2008
C : 2007 2006 2005 2004 2003

2002 2001 2000 1999

 
 
 
 
 
 
 
 

， ， ，

， ， ， ，

， ， ， ，

， ， ， ，

， ， ， ， ，

， ， ，  
步骤 3：由于 2014 年为预测年，因此不将其用

于建模，利用以上分组依次建立回归模型如下： 

AI AII AIII

BI BII BIII

CI CII CIII

A : , ,
B: , ,
C : , ,

f f f
f f f
f f f

 

表 1 XX 地区 1999~2014 年社会经济指标及全社会用电量 
Table 1 Social economic factors and annual electric load of XX region from 1999~2014 

年份 

第一产业

产值 x1/

亿元 

第二产业

产值 x2/

亿元 

第三产业

产值 x3/

亿元 

非农人口

x4/万人 

农业人口

x5/万人 

城镇化 

水平 x6 

人均国内

生产总值

x7/元 

固定资产

投资 

x8/亿元 

消费品零

售额 x9/ 

亿元 

居民消费

价格指数

x10/元 

全社会用

电量

D/TWh 

1999 28.59 20.36 24.07 100.10 550.70 0.15 1 122.04 12.57 31.22 101.80 1.698 35 

2000 34.49 25.31 28.49 104.58 551.97 0.16 1 345.05 16.33 37.53 104.67 1.883 65 

2001 41.6 31.46 33.71 109.27 553.24 0.16 1 612.45 21.22 45.12 107.62 2.080 10 

2002 50.19 39.11 39.9 114.17 554.51 0.17 1 933.01 27.57 54.25 110.66 2.284 39 

2003 60.54 48.62 47.22 119.28 555.78 0.18 2 317.29 35.81 65.21 113.78 2.398 87 

2004 73.04 60.44 55.89 124.60 557.01 0.18 2 778.00 46.53 78.39 117.02 2.585 89 

2005 78.43 69.35 65.72 128.82 557.50 0.19 3 121.92 52.48 85.37 113.48 2.821 38 

2006 84.22 79.57 77.27 133.19 558.03 0.19 3 508.41 59.19 92.96 110.06 2.838 18 

2007 90.43 91.30 90.85 137.71 558.51 0.20 3 942.75 66.76 101.25 106.75 3.040 62 

2008 97.11 104.76 106.82 142.37 559.01 0.20 4 430.86 75.31 110.25 103.54 3.077 72 

2009 104.28 120.19 125.62 147.20 559.40 0.21 4 980.14 84.92 120.04 100.41 3.446 25 

2010 104.85 136.35 145.02 190.70 513.71 0.27 5 448.03 95.72 130.3 99.10 3.788 16 

2011 102.00 133.51 162.6 199.60 510.06 0.28 5 610.12 98.88 144.63 99.83 4.151 65 

2012 105.13 154.90 184.15 206.43 507.47 0.29 5 832.35 110.70 149.87 100.62 4.818 41 

2013 136.02 194.75 210.46 227.04 491.91 0.31 6 028.06 137.05 152.34 101.82 5.441 21 

2014 149.71 227.35 213.08 244.24 478.37 0.33 7 166.78 154.35 163.78 102.68 6.036 52 

表 2 条件属性集合中各条件属性的重要程度 

Table 2 Degree of importance of each condition attribute in the condition attribute set 
x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 x10 

0.022 7 0.024 3 0.103 0.013 7 0.037 4 0.054 3 0.016 3 0.024 1 0.023 8 0.007 4 
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步骤 4：对各组中的三个预测模型进行组合权

重分配，其结果如表 3 所示。 
表 3 各组预测模型对应权重 

Table 3 Value of weight of each forecasting model 

影响因子组 
年组 

Ⅰ Ⅱ Ⅲ 

A 0.44 0.316 0.244 

B 0.439 0.316 0.245 

C 0.36 0.327 0.313 

步骤 5：利用 D-S 证据理论关于基本可信度分

配概念，结合前述的数学模型，将表 3 中的权重转

化为相应的基本信度值，再通过信度函数的

Dempster 合成法则将对应的信度函数进行多重融

合，即可得到预测年各组的预测模型权重。权重的

具体融合结果如表 4 所示。 
表 4 权重的具体融合结果 

Table 4 Specific fusion results of each combination’s weight  

影响因子组 
融合步骤 

Ⅰ Ⅱ Ⅲ 

一重融合 0.547 5 0.283 0 0.169 5 

二重融合 0.575 2 0.270 1 0.154 8 

步骤 6：根据上述历史年的聚类结果可知，2014
与2008~2013的发展情况最为相似，因此选用2008~ 
2013 年的数据建立回归模型，即 AI AII AIIIA : , ,f f f 。 

选用表 4 中二重融合权重值为组合预测模型中

三个预测模型的权重，则最终的预测模型为 
AI AII AIII0.575 2 0.2701 0.154 8f f f  F    (12) 

最终预测结果如表 5 所示。 
表 5 2014 年年电量预测结果分析 

Table 5 Analysis of the results of power prediction in 2014 
预测 

模型 

实际用 

电量/TWh 

预测值/ 

TWh 

绝对误差/ 

TWh 

误差 

百分比/% 

AIf  6.037 5.675 -0.362 5.996 

AIIf  6.037 6.436  0.399 6.609 

AIIIf  6.037 5.053 -0.984 16.299 

方差-协方

差组合预

测模型 

6.037 5.764 0.273 4.527 

粗糙集

D-S 模型 
6.037 5.785 0.252 4.177 

由表 5 中五种预测模型的结果分析可知： 
①单一模型中，模型 AIf 的准确率大于模型

AIIf ，模型 AIIf 的准确率大于模型 AIIIf ，可知对影响

因子重要性的排序及后期聚类分析对回归分析建模

是有效的。 
②方差-协方差组合预测模型准确率比任意单

一预测模型准确率都高。说明组合预测模型比单一

预测模型预测效果更好。 
③粗糙集 D-S 模型的准确率较方差-协方差组

合预测模型有一定提高，对单一预测模型有较大提

高，说明其权重分配方法效果更好，能有效提高预

测结果。 

4   结语 

本文提出了基于粗糙集方法和D-S 证据理论改

进的多元回归中长期负荷预测方法。本算法利用粗

糙集理论对影响因子进行重要性排序，并以重要性

为其属性进行聚类。之后对历史年进行聚类，并以

不同的影响因子组与历史年组进行搭配建立多个多

元回归模型，利用相同年组的多个回归模型建立组

合预测模型，得到多组权重值。最后利用 D-S 证据

理论对多组权重值进行融合，得出最终权重分配方

案。此方法即保留了全部历史资料信息，又优化了

各影响因子及历史年对模型建立的影响程度，使多

元回归建模过程中对历史资料的运用更加合理。由

算例结果分析可知，基于粗糙集理论和 D-S 证据理

论改进的多元回归算法相对于单一多元回归预测模

型在预测精度上有较大的提高，有较好的实用性。 
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