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摘要：为了解决现有中长期负荷预测方法中存在的预测精度欠优及场景适用性较差等问题，提出一种考虑影响因

素协调关系及滞后效应的新型中长期负荷预测方法。首先通过关联矩阵筛选得到影响负荷变化的强相关因素，结

合计量学的 X-12-ARIMA 模型对负荷及其影响因素进行季节分解，得到 3 个特征分解部分。在此基础上，通过时

滞效应检验确定滞后期数，结合主成分分析法去除数据噪声影响，进一步提升数据纯度。最后针对月度和季度负

荷进行预测算例分析，通过比对其他时序外推方法的预测结果和非线性模型方法应用后的精度提升，验证了所提

方法的有效性和适用性。 
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Abstract: Since available forecast models have a lack of validity and applicability, a new electric load forecast method, 

considering co-integration relation and hysteresis effect of influenced factors, is proposed. Firstly, by the use of incidence 

matrix, this paper obtains the close associated factors which affects load change. Secondly, combined with metrology 

model, X-12-ARIMA, the data of load and influence factors is decomposed into three different parts. Then, based on the 

seasonal decomposition, it takes lag steps about time lag effects testing and uses Principle Component Analysis (PCA) for 

de-noising to enhance data purity further. Finally, according to monthly and seasonal load forecasting, numerical 

examples are studied to verify effectiveness and applicability of proposed method through comparing with other method 

forecast results and non-linear model forecasting accuracy improvement. 
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0  引言 

中长期负荷预测主要针对月度及以上的时间

尺度的负荷需求进行预测，准确的中长期负荷预测

对变电站选址定容、网架结构优化及调度计划的灵

活制定等具有重要的指导意义，可有效提高电网规

划的经济性及保障电力市场的有序推进[1]。近年来， 

中国改革开放进入深水区，国内经济结构正经历深

刻调整，负荷需求变化与经济社会发展关系愈发密

切[2]。同时，随着信息化时代的到来，数据统计精

度、发布频度与信息化程度不断提升，数据的类型、

体量及统计口径都得到有效扩充，很多细化的行业

类、景气类指数不断推出，为中长期负荷预测提供

了充足数据来源与良好的数据基础。但经济社会、

行业结构、相关政策、气象条件等多方面因素之间

的耦合关系复杂，难以明确对中长期负荷需求的影

响程度，且预测的时间跨度长、不确定因素多，因

此中长期负荷预测是个复杂的、多维的、非线性的

不确定性问题。 

目前，围绕中长期负荷需求预测这一主题已开

展了大量的研究，其主要思路是通过寻找全社会电

力需求的时序发展规律及其与各种相关因素的历史

相关性建立数学模型，进而通过外推的方法实现预

测。一般地，这些分析预测方法都围绕着以下两个

方面来展开：一是电力数据的时序发展规律，如回

归分析、灰度预测、差分自回归移动平均

(Autoregressive Integrated Moving Average，ARIMA)

方法以及人工智能方法等[3-5]；二是电力需求与国民
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经济发展的相关性，如国内生产总值 (Gross 

Domestic Product， GDP)综合电耗法、弹性系数法、

经济周期分析法等[6-7]。其中：第一类方法从电力数

据自身规律出发外延推测负荷发展趋势，但预测精

度依赖输入数据本身的精度，且方法的物理意义不

够明确，难以对预测结果解析及分析误差[8]；第二

类方法针对影响地区负荷变化的主要因素，对地区

年度负荷预测有较高精度，但在季度、月度负荷预

测方面，方法考虑的影响因素相对较少，难以反映

不同时段的电能需求特性差异，也没有充分考虑到

不同行业电能需求的结构化特征与发展趋势，未能

从更大数据区域中挖掘出关键的影响因素，难以保

证预测方法的鲁棒性[9]。 

事实上，负荷需求发展可分为趋势部分、周期

部分及其他部分。文献[10]以全社会月度用电量为

预测目标，通过季节分解的方法，提取出不同的分

量部分并结合多种经济类数据，及分别采用针对性

的模型进行预测，所得预测电量精度较高。但全社

会电量需求的发展趋势较为明确，且宏观外部环境

相对稳定，影响因素变化相对较小。而影响地区最

大负荷的相关因素类别更为繁多，其中地区负荷与

地区气象因素关系紧密。由于月度负荷预测历史样

本规律遵循近大远小的规则[1]，因此最近 3 年内的

样本数据更具有参考价值，但样本规模的减少噪声

现象凸显会使得模型回归中出现过拟合现象[12]。同

时，中长期预测的相关因素与负荷之间存在复杂的

非线性关系，前述文献多采用局部非线性模型进行

拟合[7]，对影响因素的非线性特性反映不足，需应

用多类型回归模型进行全方位描述。 

综上所述，本文在文献[10]构建的中长期负荷

预测框架的基础上，提出一种考虑关联大数据的智

能化中长期电力负荷预测方法。首先，方法针对难

以甄别最大负荷主导影响因素的问题，采用构建相

关系数矩阵的方法，筛选与最大负荷相关性较强的

影响因素作为输入变量；其次，针对回归模型会出

现过拟合现象的问题，本文采取主成分分析法(PCA)

对样本数据进行降维处理，避免样本量与影响因素

类型间矛盾带来的过拟合影响。最后，针对局部非

线性模型对影响因素非线性特征表达上的局限性，

本文应用多种非线性模型进行预测，多方位比对分

析本文方法的模型适用性及数据特征提取能力。 

本文所提方法优点在于预测流程清晰，对数据

的要求相对宽松，对模型的通用性较高，方法应用

范围广泛，且能够有效辨析误差来源，有助于优化

预测精度和总结提升。 

1   智能化中长期电力负荷预测方法流程 

本文所构建的预测方法流程主要包括以下四

个部分，“数据预处理及相关性分析—时间序列季节

分解—分量滞后期数确定及 PCA 处理—综合预测

及预测结果合成分析”，整体流程图如图 1 所示。 

 

图 1负荷预测流程图 

Fig. 1 Flow chart of the forecast method 

以下，针对预测流程中的各个部分进行具体介绍。 

1) 数据预处理及相关性分析 

在多类型数据大量收集的基础上进行数据预处

理，针对数据集中的空缺值填充及长时间跨度合并，

使得各类影响因素数据在时间序列上呈现连续性；

同时，对负荷与多种经济因素的历史数据进行相关

性检验，筛选出有强相关性数据；并对预处理数据

进行离群值检验，修正错误数据，为之后的负荷预

测提供优质的数据来源。 

2) 时间序列季节分解 

使用 X-12-ARIMA 模型，对经过预处理的负荷
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数据与影响因素数据进行季节分解，将各个时间序

列分解为趋势分量、周期分量以及不规则分量。同时，

考虑到分量间的独立性，故采用加法模型进行描述。 

3) 分量滞后期数确定及数据降维处理 

通过季节分解后的各分量数据，与负荷的相应

分量进行协整检验，再结合最大信息准则确定负荷

分量与各影响因素分量间的滞后期数；确定数据滞

后期数后，通过 PCA 主成因分析法对数据进行降维

转换，滤除噪声成分。 

4) 分量预测及预测结果合成分析 

基于 PCA 转换后数据，应用多类型的回归模

型，对负荷趋的势分量和季节日分量分别进行预测，

同时，由于不规则分量不应与外部影响因素相关，

因此应用自回归模型进行处理，最后将各部分预测

结果进行合成，与原负荷数据进行比对分析。 

2   数据预处理及相关性分析 

2.1 影响因素收集及空缺填补 
本文预测对象为月度及季度的区域最大负荷，

为了充分分析负荷与各种因素的关系，本文选取了

多类型相关影响因素，主要分为地区经济类、社会

产能类及地区气象类，包括地区生产总值、社会消

费品零售总额、电力电缆铺设长度、区域最高最低

气温等 27 个影响因素，其中，某些影响因素的统计

周期为季度统计，例如地区生产总值，因此需要填

补该类数据的月度空缺值，本文使用拉格朗日插值

法进行处理，计算公式如式(1)所示。 
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式中： { 0,1, , 1 }kB i n i k    ； x为空缺处相应

期序号； i kx x、 为非空缺处的期序号； ( )jp x、 ( )kp x

为非空缺处对空缺处的取值权重系数；为期序号对

应的数值，针对季度数据，取两相邻期序中值为中

间月份填补值，再结合式(1)进而求解得到其余两月

度填补数据。 

2.2 相关性检验 

进一步，通过计算影响因素与最大负荷间的相

关系数，筛选出相关系数大于 0.8 的影响因子作为

本文负荷预测流程下一阶段的输入数据，相关系数

计算公式如式(2)所示。 

( , )
XY

X Y

Cov X Y


 
               (2) 

式中： ( , )Cov X Y 为 X 与Y序列的协方差； X 、 Y

为 X Y、 序列的对应标准差。 

3   时间序列季节分解 

针对经过相关性筛选的影响因素与负荷数据，

应用 X-12-ARIMA 工具进行季节分解，其中

X-12-ARIMA 工具包含 regARIMA 和 X-11-ARIMA

两个部分。首先，regARIMA 对输入的数据进行预

处理，然后通过 X-11-ARIMA 进行多次基于移动平

均的季节调整，筛选并得到最终分解结果。 

而X-11-ARIMA部分的核心则是基于多次迭代

的移动平均方法，文献[11]中对序列成分分解做出

了详细描述。通过应用 X-12-ARIMA 工具，将模型

时间序列分解为长期趋势分量(trend component, 

T )、季节分量(season component, S )以及不规则分

量(irregular component, X )。由于各个分量之间被

认为是相互独立，且本文为了尽量降低各个分量预

测误差对总体预测结果的影响，因此采取加法模型

形式表示各个分量间关系： 

t t t tY T S I                (3) 

4   分量滞后期数确定及 PCA 处理 

4.1 分量滞后期数确定 

为了防止伪回归现象出现，通过迪基-富勒判别

测试(Argument Dickey-Fuller Test, ADF)进行单位根

检验，对不满足平稳性要求的影响因素再进入协整

检验，同时，结合赤池信息准则与斯瓦茨准则，计

算其相应 AIC 值及 SC 值，筛选最优滞后期数[12]，

其中，滞后期数确定流程如图 2 所示。 

 
图 2 滞后期数确定流程图 

Fig. 2 Flow chart of time lag period determination 
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4.2 数据降维处理 

为了避免由于数据类型繁多及回归模型复杂

引起的过拟合对预测精度的影响，需要对各分量数

据进行降维处理。应用主成因分析法(PCA)对通过

协整检验的各因素进行处理，首先，选用 Z-score

对各类因素进行标准化处理，然后构建协方差矩阵，

其次对协方差矩阵进行特征值求解，采用累积方差

百分比(Cumulative Percent Variance, CPV)，选择特

征值贡献率超过 0.95 的影响因素确定降解维度数，

最后应用 PCA 降维算法把原影响因素矩阵重构出

新的降维矩阵。 

5   负荷分量预测模型选择 

不同类型回归模型具有不同特点及适用范畴，

因此需要结合负荷特性进行模型甄选，本文根据中

长期负荷发展具有一定历史存续的特征，针对稳定

性较好的趋势分解部分和周期分解部分采用多元线

性回归模型进行预测分析。 
T

1 1, , ,... ...t t i i t k k t t tf p p p b         W P   (4) 

式中： f为预测负荷值； ,i tp 为降维转换后数值；k

为转换后样本维度数； T
1 2=[ , , , , ]t k tb  W 为增

广系数向量； T
1, 2, ,[ , , , ,1]t t t k tp p p P 则相应扩展向

量。定义模型预测结果的损失函数为 
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针对式(5)，F为实际负荷向量，再通过求解其

损失函数的偏导数，进而得到相应权系数向量 TW 。 
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值得注意的是，式(6)是参数W 最优解的闭式

解，只有在 T
t t
 P P为满秩矩阵或者正定矩阵时，才使

得式(6)计算成立。但在实际中，往往不能满足应用

要求，这样的话会出现多解情况，并且这多个解都

能使均方误差最小化，但不是所有解都适合做预测

结果，因为某些解可能会产生过拟合问题[12]。 

针对不规则分解量，考虑序列自身的内相关性，

采用时序自回归模型进行预测分析。同时，为了展

现本文方法的适用性，应用多种非线性回归模型进

行预测分析，包括：支持向量机(Support Vector 

Machine, SVM)回归模型[13]、逻辑回归模型[14]和随

机森林模型[15]等。 

6   算例分析 

6.1 基本数据 

以 2013 年至 2017 年河北省的最大负荷月度/

季度数据作为分析标的，通过数据预处理及相关性

分析筛选出有较强相关性的影响因素，包括：地区

生产总值、电力电缆新增铺设、月度/季度发电量、

固定资产投资、规模以上工业增加值、社会消费品

零售总额、省内最大/最小平均气温等 15 种数据。 

6.2 数据处理 

对包括月度/季度最大负荷在内的 15 组相关因

素数据进行季节分解，得到各类影响因素的趋势分

量 tT 、季节分量 tS 以及不规则分量 tI 。以月度最大

负荷数据为例，可得到如图 3 的分解图。 

 

图 3 月度负荷分解结果 

Fig. 3 Seasonal decomposition result of monthly peak load 

针对趋势分量和季节分量分别进行协整检验以

及滞后期数确定，其中月度最大负荷的相关影响因

素最大信息量滞后期数(以趋势分量为例)如表 1 所

示，而季度最大负荷的相关因素的滞后期数为 0，

即最大信息量为当期数据。 
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表 1 月度相关因素滞后期数表 

Table 1 Time lag period of monthly associated factors 

相关影响因素 滞后期数 

地区生产总值 6 

固定资产投资 2 

规模以上工业增加值 0 

社会消费品零售总额 2 

软饮料产量/万吨 5 

服装产量/万件 6 

钢材产量/万吨 5 

电力电缆新增铺设/km 2 

太阳能电池新增容量/万 kW 6 

最小平均气温/(℃) 0 

最大平均气温/(℃) 0 

月发电量/(GW·h) 0 

确定最大信息滞后期数后，针对模型变量类型

较多引起的过度解析，采用主成分分析法(PCA)做

降维处理。首先，计算影响因素的协方差矩阵，然

后通过求解矩阵的特征值，保留特征值累计贡献在

0.95 以上的对应特征向量，并以此构成新的数据集

作为模型输入。其中，月度及季度的趋势分量和周

期分量的前 5 个特征值贡献率如表 2 所示。 

表 2 PCA 特征值贡献率表 

Table 2 Eigenvalue ratio after PCA 

月度 季度 
序号 

趋势部分 周期部分 趋势部分 周期部分 

1 0.999 9 0.999 8 0.999 9 0.999 7 

2 9.76e06 0.000 16 5.28e06 0.000 29 

3 7.18e09 3.66e08 9.96e07 1.37e06 

4 8.8e10 7.27e09 6.64e09 1.6e34 

5 2.956e10 3.3e09 1.25e10 4.37e37 

从表 2 可以看出，月度和季度各分量的最大特

征值贡献率均超过 0.95 的阈值，故原多维数据集可

通过 PCA 方法转化为 1 维数据向量，同时保留超过

99%的原数据信息。进一步分析，首特征值占比较

大表征各类数据间存在紧密联系，各影响因素在物

理空间中变化趋势一致，可通过降维处理来防止模

型对影响因素的重复拟合。 

6.3 最大负荷预测 

本文选取 2017 年数据作为预测对象，以 2013—

2016 年数据为预测样本，其中 2013 年数据作为备

用数据，应对滞后期数确定引起的样本数据偏移。

对河北省 12 个月最大负荷进行虚拟预测，并对各回

归模型的预测结果进行误差分析，以常用的平均绝

对百分比误差 (Mean Absolute Percentage Error, 

MAPE)作为评判标准。 

针对月度/季度最大负荷，应用多元线性回归模

型进行虚拟预测，所得结果如表 3 和表 4 所示。可

以看出，相较于常用的时序外推模型，本文所提方

法在预测精度上有很大提升。其中，在月度最大负

荷预测方面，其他方法的最优精度为 7.81%，而本

文方法为 3%，预测精度提升了 61.6%；而在季度最

大负荷预测方面，其他方法的最优精度为 5.81%，

而本文方法为 1.95%，预测精度大幅提升。 

表 3 多种方法月度预测误差对比 

Table 3 Monthly error comparison of several forecast methods 

月份 
灰色预测 

法/MW 

ARIMA/ 

MW 

指数平滑 

法/MW 

本文方 

法/MW 

1 2 653.01 2 693.48 2 660.9 2 735.44 

2 2 922.44 2 703.43 2 662.88 2 651.75 

3 2 918.54 2 755.14 2 664.86 2 901.26 

4 2 914.65 2 825.2 2 666.84 2 799.26 

5 2 910.76 2 742.71 2 668.82 2 776.9 

6 2 906.87 2 729.78 2 670.8 3 213.18 

7 2 903 2 941.12 2 672.78 3 417.63 

8 2 899.126 3 150.96 2 674.76 3 344.13 

9 2 895.25 3 060.46 2 676.74 2 650.63 

10 2 891.39 2 656.68 2 678.72 2 666.13 

11 2 887.53 2 617.9 2 680.7 2 901.63 

12 2 883.68 2 880.95 2 682.68 2 858.13 

预测误差 8.19% 7.81% 9.16% 3.1% 

表 4 多种方法季度预测误差对比 

Table 4 Quarterly error comparison of several forecast methods  

季度 
灰色预测 

法/MW 

ARIMA/ 

MW 

指数平滑 

法/MW 

本文方 

法/MW 

1 2 945.3 2 898.02 2 839.56 2 971.65 

2 2 963.4 3 080.11 2 885.93 3 173.51 

3 2 985.2 3 231.37 2 932.3 3 504.53 

4 3 024.6 3 391.8 2 978.67 2 933.47 

预测误差 5.86% 5.81% 7.08% 1.95% 

6.4 本文模型预测效果分析 

由上一节可知，本文所提方法的预测精度相较

于传统时序外推模型有大幅提升，以下本文对影响

因素的非线性特征的学习能力，应用多个非线性模

型进行虚拟预测，观察分析其相应预测结果。 

使用同一负荷数据集，比对各非线性模型在应

用本文方法前后的预测精度提升，从而反映本文方法

对非线性预测领域的适用性，相关结果如表 5 所示。 

表 5 各非线性模型预测结果 

Table 5 Comparison of forecast result of non-linear models 

月度预测 季度预测 
模型类别 

应用前精度 应用后精度 应用前精度 应用后精度 

支持向量机 10.28% 3.2% 8.65% 2.82% 

逻辑回归 11.6% 3.2% 10.1% 2.72% 

随机森林 6.51% 3.25% 6.9% 3.56% 
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从表 5 可知，各非线性模型的预测精度在应用

本文方法后有较大提升，表明本文方法能够有效提

取数据的非线性特征，应用领域较广。 

进一步，针对季节分解后的趋势分量和周期分

量应用以上模型分别进行虚拟预测，各分量预测精

度如表 6 所示。其中，针对不规则分量，文献[10]

采用白噪声近似处理，但本文通过观察分析得到，

其与影响因素无显著关联，且满足平稳性要求，故

采用 ARIMA 时序模型进行回归分析。 

表 6 趋势分量及季节分量预测结果 

Table 6 Predict result of trend component and seasonal component 

月度数据 季度数据 

模型类别 趋势 

分量 

周期 

分量 

不规则

分量 

趋势 

分量 

周期 

分量 

不规则

分量 

多元线性 0.75% 1.05% 10.1% 0.85% 0.97% 9.87% 

支持向量机 1.85% 0.55% 10.1% 2.69% 0.37% 9.87% 
逻辑回归 2.47% 0.55% 10.1% 2.7% 0.37% 9.87% 
随机森林 2.1% 2.5% 10.1% 3% 4.12% 9.87% 

综上，由于趋势分量值远大于其余分量值，因

此趋势分量的预测精度对最终结果影响最大；其中，

多元线性回归模型在趋势分量预测精度最好，故其

终合成结果的精度最高，而随机森林模型对各分量

的拟合效果最差，因此其最终合成预测误差较大；

同时，由于支持向量机、逻辑回归及随机森林对训

练样本量比较敏感，因此样本量相对较大的月度分

量预测时，较于季度分量预测时会表现较好。对于

不规则分量，其预测误差较大，月度、季度分别达

到 10.1%和 9.87%，由于不规则分量的波动特征明

显，导致预测值难以反映尖峰值，故在尖峰值的位

置产生较大误差，但不规则分量数值相对较小，因

此对最后的负荷预测精度影响有限。 

7   结论 

本文提出了一种新型的中长期负荷预测方法，

涵盖了负荷预测框架及数据处理流程，通过 X-12- 

ARIMA 季节分解工具将相关因素分为相互独立的

趋势部分、季节周期部分以及不规则部分，针对各

个分量进行特征处理，并应用相契合模型使得负荷

预测精度得到显著提升。本文方法重点考虑了关联

因素的时滞效应以及过拟合现象，通过滞后期数确

定和 PCA 降维处理，有效凸显了数据的历史存续效

应以及去除数据样本内的噪声影响。最后的算例结

果表明，本文方法相较于传统时序外推方法有更好

的预测表现，且方法对模型的适用性较好，能够优

化模型对样本非线性特征的学习能力。同时，从方

法预测结果分析可知，本文方法能够分辨误差来源，

起到指引降低误差的效果。 
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