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计及数据不平衡的RUSBoost-LightGBM
短期负荷预测方法
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摘 要:随着人工智能技术的发展,负荷预测的准确度显著提高,但仍有一些负荷曲线预测精度较低。造成这种现象的原因

在于训练集中这类负荷曲线属于少数类,导致数据不平衡,模型无法充分学习,从而影响了预测的精度。为解决电力负荷数

据不平衡问题导致的预测精度降低的问题,提出了一种先分类后预测的解决方法。通过改进的 K-Mediods方法把具有高相

似性的历史负荷曲线进行聚类,并构造分类标签与电力负荷的特征集;然后根据预测时间的特征进行分类,通过RUSBoost算

法很好的优化了分类过程中数据不平衡问题;最后在每类中使用LightGBM 算法进行负荷预测。在公开数据集上的实验表

明,所提出 方 法 对 少 数 类 负 荷 的 预 测 效 果 显 著,其 平 均 绝 对 百 分 比 误 差(MAPE)为2.95%,均 方 根 误 差(RMSE)为

175.71
 

MW;对于常规负荷的预测,MAPE为3.52%,RMSE为195.84
 

MW,相对其他方法也具有较好的预测效果。
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Abstract:
 

The
 

advancement
 

in
 

artificial
 

intelligence
 

technology
 

has
 

greatly
 

enhanced
 

load
 

forecasting
 

precision.
 

Nonetheless,
 

certain
 

load
 

curves
 

within
 

the
 

training
 

set
 

experience
 

low
 

forecasting
 

accuracy.
 

This
 

is
 

attributed
 

to
 

data
 

imbalance
 

resulting
 

from
 

the
 

load
 

curves
 

belonging
 

to
 

a
 

limited
 

number
 

of
 

classes.
 

Consequently,
 

the
 

model
 

fails
 

to
 

learn
 

sufficiently
 

leading
 

to
 

compromised
 

forecasting
 

accuracy.To
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

reduced
 

prediction
 

accuracy
 

due
 

to
 

data
 

imbalance
 

in
 

electric
 

load
 

forecasting,
 

a
 

solution
 

involving
 

classification
 

before
 

load
 

prediction
 

is
 

proposed.
 

The
 

method
 

involves
 

clustering
 

historically
 

similar
 

load
 

profiles
 

using
 

an
 

improved
 

K-Medoids
 

approach,
 

constructing
 

classification
 

labels,
 

and
 

feature
 

sets
 

for
 

electric
 

load.
 

Subsequently,
 

classification
 

is
 

performed
 

based
 

on
 

temporal
 

features,
 

and
 

the
 

RUSBoost
 

algorithm
 

is
 

employed
 

to
 

effectively
 

address
 

data
 

imbalance
 

issues
 

during
 

the
 

classification
 

process.
 

Finally,
 

the
 

LightGBM
 

algorithm
 

is
 

utilized
 

for
 

load
 

prediction
 

within
 

each
 

class.
 

Experiments
 

on
 

public
 

datasets
 

demonstrate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

in
 

forecasting
 

certain
 

types
 

of
 

loads.
 

The
 

MAPE
 

is
 

2.95%,
 

and
 

the
 

RMSE
 

is
 

175.71
 

MW.
 

For
 

the
 

forecasting
 

of
 

conventional
 

loads,
 

the
 

MAPE
 

is
 

3.52%,
 

and
 

the
 

RMSE
 

metric
 

is
 

195.84
 

MW,
 

which
 

is
 

relative
 

to
 

other
 

methods
 

that
 

also
 

have
 

better
 

forecasting
 

effect.
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0 引 言

  电力供需平衡是确保电网安全可靠运行的基础,而负

荷预测则是分析电力供需的关键。准确的电力负荷预测

不仅有助于优化电网调度控制、确保电力系统安全稳定运

行,还能提高经济和社会效益,保障人民正常生活和社会

正常生产[1]。通常,电力负荷预测依据时间长短和运行决

策分为超短期、短期、中期和长期预测[2]。短期负荷预测
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是电网负荷预测的重要组成部分之一。它涉及预测未来

1
 

h至2周内的电力负荷。通过短期预测电力负荷,可以

提前评估该地区用电需求,从而合理规划发电量和调整供

电方案,避免能源浪费或电力供应不足的情况。同时,也
能避免负荷异常对电力设备造成的损害。

短期负荷预测目前的方法主要分为统计学方法与人

工智能方法两大类。经典的统计学算法,如自回归滑动平

均模型[3]和差分移动平均自回归模型[4],曾广泛用于电力

负荷预测。然而,随着负荷变化日益复杂,统计方法的预

测精度显著降低。相对而言,人工智能方法更能有效捕捉

负荷变化的复杂规律。在机器学习领域,支持向量回归

(support
 

vector
 

regression,SVR)[5]、随机森林[6]以及利用

集成学习的XGBoost[7]和LightGBM[8]等方法已在短期负

荷预测中取得了显著的成功。随着深度学习的兴起,BP
神经 网 络[9]、长 短 期 记 忆 (long

 

short
 

term
 

memory,
LSTM)网络及其变体[10-12]、门控递归单元(gated

 

recur-
rent

 

units,GRU)[13],以 及 更 为 先 进 的 Transformer模

型[14]也被广泛应用于短期负荷预测。
随着电网规模的扩大和智能电表的发展,负荷数据的

规模不断扩大,在面对海量的历史负荷数据,直接进行训

练会带来较大的误差和时间消耗。为解决此问题很多研

究对负荷数据进行了聚类的划分。文献[15]提出了一种

将住宅负荷配置文件聚类和索引为双级别负荷形状字典

的方法,提升了聚类的性能和计算的效率,更好地捕获用

户之间的常见用电模式。文献[16]通过改进的 K-means
聚类分析,用来区分工业用户不同生产模式的变化,识别

不同地区和行业的负荷特性,提高了负荷预测的精度。文

献[17]提出了模糊c均值聚类与动态时间规整(dynamic
 

time
 

warping,DTW)相结合的方法,对负荷数据进行聚类

分析,并通过消融实验证明了对负荷预测的有效性。
负荷数据通过聚类的划分减少了模型的训练量,但聚

类后的负荷数据存在着明显的数据不平衡问题,这会对少

数类负荷的识别与预测带来误差。文献[18]提出一种计

及类别平衡的两阶段选择集成电力负荷模式识别方法解

决了集成学习负荷模式识别中的数据不平衡问题,有效减

少了数据不平衡问题导致的少数类负荷样本辨识度被多

数类淹没的机率。文献[19]提出了一种考虑样本不平衡

的并行化用户负荷类型辨识方法,采用一种考虑样本合成

倍率的改进Borderline-SMOTE方法处理负荷训练样本

类别不平衡现象,有效提高小类负荷样本的分类精度。文

献[20]考虑了不平衡小类样本导致负荷预测精度不高问

题,采用基于概率分布合成小类样本方法扩充小类样本数

据以平衡样本类别,提高了对节假日的少数类负荷预测

精度。
以上研究对大量历史负荷序列进行了聚类分析,以识

别少数类负荷曲线并考虑数据不平衡问题。然而,存在一

些问题。首先,在众多研究中,为提高训练样本数量,通常

将历史负荷曲线人工划分为几个主要类别。这种方法存

在分类不准确的缺陷,未考虑到少数异常负荷曲线的特殊

性。将这些异常曲线纳入某一主类中进行训练,这可能导

致少数类负荷预测中产生显著误差。其次,聚类完成后,
对每一类进行训练集和验证集的划分,并检验模型的有效

性。但这在现实的负荷预测中,会存在一些问题。未来的

负荷曲线是未知的,无法提前进行聚类,并且无法简单地

通过经验将其划分到特定类别。
基于上述问题,本文提出了一种先分类后预测的负荷

预测框架。在该框架中,通过改进的K-Medoids算法针对

电力负荷曲线的周期特性,对具有高度相似性的历史负荷

曲线进行聚类,同时构建每一类负荷曲线的特征和标签。
为解决未来负荷曲线分类匹配中的数据不平衡问题,引入

了RUSBoost算法,采用欠采样技术平衡数据集,并通过

集成学习方式解决了由于欠采样导致的信息丢失问题。
最后,在分类后进行负荷预测时,本文采用了LightGBM
算法。该模型利用基于梯度的单边采样算法、互斥特征捆

绑算法和直方图算法,有效解决了大规模数据预测的挑

战。与其他预测方法相比,所提出方法表现出了更好的预

测效果。

1 算法理论介绍

1.1 改进的K-Mediods聚类

  K-Medoids聚类是在经典的K-Means聚类上改进的,

K-Medoids聚类是将集群中位于中心的点作为参考点,而
不是 K-Means中 将 集 群 中 的 平 均 值 作 为 参 考 点[21]。

K-Means聚类对于样本中的异常值较为敏感,而改进后的

K-Medoids减缓噪声数据造成极大的误差。K-Means++
是一种改进的 K-Means聚类算法,旨在更好地初始化聚

类中心,以加速算法的收敛速度和提高聚类结果的质

量[22]。传统的K-Means算法在选择初始聚类中心时,通
常是随机选择数据集中的k个点作为初始中心,导致聚类

结果不稳定,还可能导致算法在某些情况下陷入局部最

优解。
改进的K-Mediods聚类是将K-Means++的思路应

用于K-Medoids聚类的方法,通过改进聚类初始点和聚类

中心点的选择,缓解了K-Means聚类的两大缺陷,增强了

聚类的鲁棒性和效果。改进的 K-Mediods聚类算法步骤

如下。
假设有一个包含 N 个数据点的电力负荷数据集,每

个负荷数据点的维度为D,目标将这些数据点分成 K 个

簇。首先,使用
 

K-Means++的思想选择初始的 K 个中

心点。令C 代表当前已选择的中心点的集合,Ci 代表第i
个中心点。

1)选择第1个中心点,在数据集中随机选择一个数

据点。

2)选择后续中心点,对于每个未选择的数据点xj,计
算其与已选择中心点的最短距离(中位数距离),记为

d(xj,C)。然后,按照式(1)选择下一个中心点Ci。

—24—



中国科技核心期刊 国外电子测量技术      

P(xj)=
d(xj,C)2

∑
N

i=1
d(xi,C)2

(1)

式中:分母是所有未选择的点的距离之和。通过按照这个

概率选择下一个中心点,确保了距离较远的点更有可能被

选择。

3)重复步骤2),直到选择了K 个中心点。
有了 初 始 中 心 点 后,应 用 K-Medoids算 法 的 迭 代

步骤。
分配样本到最近的中心点:对于每个数据点,计算其

到所有中心点的距离xj,将其分配到距离最近的中心点

所在的簇。

c(xj)=argminK
i=1d(xj,Ci) (2)

更新中心点:对于每个簇ck,计算簇内所有点对中位

数的总体代价,选择具有最小总体代价的点作为新的中

心点。

Ci=argmin
xj∈ck
∑

xk∈ck

d(xk,xj) (3)

重复分配和更新的步骤,直到中心点不再发生变化或

达到预定的迭代次数。

1.2 RUSBoost算法

  针对样本数据存在的严重的数据不平衡问题,本文利

用RUSBoost算法来构建对少数类负荷曲线的分类预测

模型,是一种欠采样技术与集成学习方法的结合。该算法

利用欠采样的方法平衡数据集,缩短了模型训练的时间。
同时,在每次迭代的基学习器训练集中都是独立采样,因
此该算法可以有效克服因欠采样而造成的信息丢失问题。
已有研究也表明,相较于其他采样算法而言,RUSBoost算

法是一种更加高效的方法,可以更好地处理数据不平衡

问题[23]。
假设S = {(x1,y1),(x2,y2),…,(xm,ym)},其中,

S 为输入的训练集,xi∈X 表示第i个样本的特征向量,

yi∈Y ={-1,+1}表示第i个样本的类别标签。此外,
弱分类器为 WeakLearn;最大迭代次数T,输出为分类器

H(x)。RUSBoost的算法步骤如下

1)初始化训练集权重D1(i)=1/m,i=1,2,…,m。

2)对于t=1~T,执行如下步骤。
(1)使用权重Dt 训练一个弱分类器ht(x),其中ht:

X → {-1,+1}。
(2)计算分类误差率:

∈t =∑
m

i=1
Dt(i)[ht(xi)≠yi] (4)

(3)计算弱分类器的权重:

αt=
1
2ln

1-∈t

∈t
(5)

(4)更新样本权重:

Dt+1(i)=
Dt(i)exp(-αtyiht(xi))

Zt
(6)

其中Zt 是规范化因子,使得Dt+1成为一个概率分布,
即:

Zt =∑
m

i=1
Dt(i)exp(-αtyiht(xi)) (7)

3)输出分类器

H(x)=sign ∑
T

t=1
αtht(x)  (8)

式中:RUSBoost算法使用了 RUS(random
 

under-sam-
pling)技术来平衡类别分布。在每次迭代中,RUSBoost
会从少数类中随机选择一些样本,将其从训练集中删除,
以达到类别平衡的目的。

1.3 LightGBM 算法

  LightGBM 是微软研究院2017年提出的基于决策树

算法的 梯 度 提 升 框 架,广 泛 用 于 分 类 或 回 归 任 务[24]。

LightGBM与XGBoost算法都是基于GBDT算法的分布

式梯度提升框架,但与XGBoost算法相比有着更快的训

练速度和更少的内存消耗,并且在许多场景下有着更好的

准确率。LightGBM算法做了如下改进。

1)基于梯度的单边采样算法,通过对样本采样的方法

来减少计算目标函数增益时候的复杂度,从而来缩小分裂

点的搜索区域。

2)互斥特征捆绑算法,高维特征的分布往往存在稀疏

的情况,特征间可能是相互排斥的,但如果两个特征并不

完全互斥,可以用互斥率来表示互斥程度。该算法指出如

果将一些特征进行融合绑定,则可以降低特征数量。

3)直方图算法,将连续的特征离散化为k 个离散特

征,并构造一个宽度为k 的直方图用于统计信息(含有k
个bin)。利用直方图算法无需遍历数据,只需要遍历k个

bin即可找到最佳分裂点。该算法有效减少内存与时间的

消耗。直方图的构建过程如图1所示。

图1 直方图构建过程

Fig.1 Histogram
 

construction
 

process

2 提出计及数据不平衡的 RUSBoost-LightGBM
短期负荷预测方法

  整体预测流程如图2所示,该负荷预测分为两个主要

部分,分类框架和预测框架。在分类的基础上,预测过程

考虑了负荷数据的不平衡情况,以提高对少数类的负荷预

测精度。同时,对负荷数据进行了更准确的分类,为后续
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图2 提出预测方法流程

Fig.2 Flowchart
 

of
 

the
 

proposed
 

prediction
 

method

模型训练提供了更具针对性的数据子集,从而增强了预测

模型的效能。
本文采用了数据清洗与重构的方法对数据集进行处

理,首先按照特定的时间尺度对数据进行划分,随后进行

分类与预测。通过调整输入数据的时间间隔和模型的时

间窗口大小,可以灵活地改变预测时间的范围。因此,本
文的模型能够有效地实现对未来1

 

h至2周内短期电力

负荷的预测。

2.1 分类模型

  在分类模型中,原始的负荷数据集通常受到缺失值和

异常值的影响,对后续的预测产生显著影响,因此需要对

数据进行预处理。本文采用箱线图识别异常值,并通过线

性插值的方法填补缺失值,以确保数据的质量和完整性。
负荷曲线的变化与人类生产活动息息相关,都具有明显的

周期性,最小的周期单元是1
 

d。故本文以1
 

d的时间尺度

进行划分,使用改进的K-Mediods算法进行聚类。该算法

利用K-Means++的思路优化了 K-Mediods算法中初始

聚类中心的选择,并通过计算轮廓系数(silbouette
 

coeffi-
cient,SC)确定聚类的个数m。改进的K-Mediods算法流

程如图3所示。
在聚类完成后,每一类负荷曲线都对应着一个特定的

标签,在考虑预测时间特征的情况下,为每一类负荷构造

特征集。这样便构成了特征加标签的特征集,然而,这导

致了明显的数据不平衡问题。为了更清晰地解释此问题,
本文通过二维的不平衡数据分布图进行说明。如图4所

示,在少数类样本和多数类样本比例为1∶19的情况下,
即使是简单的线性模型,将所有样本划分为多数类,准确

率却高达到了95%。显然,这样的模型和评价方式是不

合适的。为解决这一问题,本文采用了RUSBoost算法来

图3 改进的K-Mediods算法流程

Fig.3 Flowchart
 

of
 

the
 

improved
 

K-Mediods
 

algorithm

提高分类器对少数类别的识别能力,并使用更加合理的分

类指标进行评估。

2.2 预测模型

  在负荷预测模型中,短期负荷预测所需的时间特征是

已知的。对于少数类负荷的出现,通常表现为该时间段特

征的相对特殊性。为了实现对少数类负荷的精准预测,在
特征工程阶段需要综合考虑多种因素。在天气因素方面,
通过准确的天气预报可有效获取未来一天的温度、湿度、
风速等特征;在日期因素方面,基于日历信息,未来时间的
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图4 不平衡数据分布

Fig.4 Distribution
 

of
 

imbalance
 

data

工作日类型、节假日类型、是否为特殊日等特征也是已知

的。输入特征及其编码方式如表1所示。

表1 输入特征及编码

Table
 

1 Input
 

features
 

and
 

coding
 

数据类型 特征 编码方式

月类型 离散(1~12)

时间相关数据
日类型 离散(1~31)

工作日类型 离散(0~1)
节假日类型 离散(0~2)
最高温度 连续

最低温度 连续

天气相关数据 平均温度 连续

相对湿度 连续

降雨量 连续

基于预测时间的相关特征,将其输入到经过训练的分

类模型中,分类完成后使用LightGBM算法对每个类别进

行回归预测。通过在整个框架中进行分类和预测未来时

间,成功实现了负荷预测。这一方法不仅考虑了数据不平

衡情况下的少数类负荷,还对常规负荷进行了更为精准的

预测。

3 数据集与评估指标

3.1 数据集

  数据集来自2016年“电工杯”数学建模竞赛。其中包

含某地区从2012年~2013年的电力负荷以及气象数据。
选取2012全年的负荷数据来训练提出的模型。为了检验

该模型对少数类特殊负荷的预测性能,另选取特殊日(元
旦)的24个时间点作为测试集。

对2012年全年的日负荷数据进行了分析如图5所

示,横坐标单位为1
 

d的时间(每15
 

min记录一次,1
 

d共

96个数据),纵坐标为日期(全年366
 

d),竖坐标为负荷

量。总体上每天的负荷变化有着一定的相似性,但具体分

析当中依然存在着不同的变化趋势。

图5 2012年全年负荷分布

Fig.5 Load
 

distribution
 

in
 

2012

3.2 评估指标

  本文方法包含分类与预测的两部分,指标也相应的分

为两个部分,一个是分类效果的指标,另一个是回归预测

的指标。此外,在分类模型中为证明所提出改进聚类方法

的有效性,增加了聚类指标进行评估。

1)聚类指标

在负荷序列聚类的效果评估上,实验使用轮廓系数对

日负荷聚类进行评估。轮廓系数是通过衡量样本与其自

身聚类内部的紧密度和与其他聚类间的分离度进行评估。
取值范围在[-1,+1],值越大聚类效果越好。轮廓系数

公式如下:

S(i)=
b(i)-a(i)
max{a(i),b(i)}

(9)

式中:a(i)为样本i到同簇其他点的平均距离(簇内平均

距离);b(i)为样本i到最近簇中的其他样本的平均距离

(簇间平均距离)。

2)分类指标

在分类结果评价指标中,由于数据不平衡的原因,本
文在考虑总体分类准确率(Accuracy)的基础上增加了对

指定正类的真正率(true
 

positive
 

rate,TPR)和F1 分数。
采用Accuracy、TPR、F1 分数作为类别不平衡数据集

分类的评价指标,分类效果需根据表2所示的二分类混淆

矩阵进行计算与评估,对少数类进行分类评估时,要将正

类设置为少数类,负类为多数类。

表2 混淆矩阵

Table
 

2 Confusion
 

matrix

分类
预测为正类

(少数类)
预测为负类

(多数类)
真实为正类(小类别) TP FN
真实为负类(多数类) FP TN

Accuracy表示总体分类正确的概率,公式如下:

Accuracy =
TP+TN

TP+FP+FN +TN
(10)
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TPR表示指定正类预测的精确率,假负率(false
 

ne-
gative

 

rate,FNR)则表示指定正类预测的错误率,公式如下:

TPR =
TP

TP+FN

FNR =
FN

TP+FN

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (11)

正预测值(positive
 

predictive
 

value,PPV)表示预测指

定正类的召回率,假发现率(false
 

discovery
 

rate,FDR)则
表示预测指定正类的错误召回率,公式如下:

PPV =
TP

TP+FP

FDR =
FP

TP+FP

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (12)

F1 是衡量精确率和召回率的分类指标,常用于评价

不平衡数据集的分类预测,公式如下:

F1 =
2×TPR×PPV
TPR+PPV

(13)

2)预测指标

在预测结果的评价指标中,采用平均绝对百分比误差

(mean
 

absolute
 

percentage
 

error,MAPE)和均方根误差

(root
 

mean
 

square
 

error,RMSE)两个指标来评估模型的

预测能力。MAPE是实际负荷和预测负荷的绝对误差之

和除以实际值的平均值,是评价预测模型可靠性的最常用

指标。RMSE用于测量预测负荷值的总体偏差,它与电力

负荷具有相同的单位,这使得评估模型的预测能力变得方

便和直接。MAPE和RMSE定义为:

MAPE =
1
n∑

n

i=1

|yi-y'i|
yi

(14)

RMSE =
1
n∑

n

i=1
|yi-y'i|2 (15)

式中:n是预测负荷点的数量;yi 和y'i 分别代表实际负荷

值和预测负荷值。

4 实验效果与分析

4.1 聚类效果分析

  对2012全年日负荷曲线进行聚类分析,为证明所提

出聚类方法的优势,使用轮廓系数对聚类结果进行评价,
并与其他聚类方式进行了比较。各聚类算法在聚类数为

6时,聚类效果达到了最优,轮廓系数值最高。与本文对

比的算法有 K-Means,K-Means++和 K-Mediods算法,
聚类评价结果如表3所示。

表3 聚类评价

Table
 

3 Clustering
 

evaluation

方法 指标SC
K-Means 0.563

K-Means++ 0.571
K-Medoids 0.589

改进的K-Medoids 0.611

  由表3可知,改进的K-Medoids算法聚类效果最好,轮廓

系数SC指标为0.611,明显优于其他聚类算法。利用改进的

K-Medoids聚类后,各类别日负荷曲线数目如表4所示。

表4 聚类结果

Table
 

4 Clustering
 

results

聚类类别 数目

1 86
2 49
3 16
4 133
5 68
6 14

总计 366

在分类预测中,当不均衡比例超过4∶1时,通常会导

致对多数类的偏向预测。值得注意的是,上述聚类结果显

示出明显的数据不平衡现象,其中最少样本数量的类别

(类别6)与总样本数的比例约为1∶26。此外,类别2和

类别3的样本数量占总样本数的比例也小于1/7,因此它

们也属于少数类别,存在分类预测中可能出现误差的风

险。因此,在后续的分类工作中,必须考虑由数据不平衡

问题引起的预测精度下降。

4.2 分类效果分析

  1)对比实验

RUSBoost算法是欠采样算法与 AdaBoost算法相结

合的模型。欠采样解决了数据不平衡带来的问题,为证明

其有效性,将RUSBoost算法与 AdaBoost算法进行了比

较,同时也与其他分类算法进行了比较。各类算法的总体

分类准确率如表5所示。

表5 准确率结果

Table
 

5 Accuracy
 

results (%)

方法 RUSBoost AdaBoost
随机

森林
SVM 决策树

Accuracy 82.5 81.7 76.9 77.4 77.1

RUSBoost与AdaBoost在总体的分类准确率上差别

较小,且因为集成学习的原因高于其他算法。考虑数据不

平衡问题,将类别数量最少的类别6设置为正类,分别计

算TPR和F1 值,结果如表6所示。

表6 各模型分类结果评价

Table
 

6 Evaluation
 

of
 

classification
 

results
 

of
 

each
 

model

LightGBM预测 MAPE/% RMSE/MW
未做数据分类 7.74 745.25

分类但未平衡数据集(AdaBoost) 4.57 447.45
分类且平衡了数据集(RUSBoost) 3.52 195.84
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  结果表明,使用RUSBoost分类算法处理后的的TPR
值和F1 值明显高于其他算法,说明相对与AdaBoost及其

他算法对少数类的正确分类能力有了明显的提升,证明了

对数据不平衡问题处理的有效性。

2)消融实验

以最后负荷预测结果为标准,对数据集的分类处理和

平衡处理做消融实验。对未作分类的负荷数据集进行直

接预测,同时与使用分类模型的训练结果进行对比。在分

类模型中,未经过平衡数据的分类模型是AdaBoost算法,
使用平衡数据集技术的分类模型是RUSBoost算法。其

中经过分类的结果取所有类别的平均误差。实验结果如

表7所示。

表7 对分类与平衡数据集技术的消融实验结果

Table
 

7 Results
 

of
 

ablation
 

experiments
 

on
 

categorized
 

and
 

balanced
 

dataset
 

techniques

方法 RUSBoost AdaBoost 随机森林 SVM
TPR/% 84.1 63.4 53.9 41.5

F1 0.700
 

1 0.554
 

2 0.568
 

2 0.352
 

0

实验结果表明,直接使用LightGBM算法对未经分类

处理的数据集进行预测,其结果明显低于经过分类处理的

方法。在已分类的算法中,从最终预测结果看出,对数据

进行平衡处理的预测指标仍然优于未进行平衡处理的方

法。这可能是因为未平衡数据集的算法对测试集中的少

数类产生了较大的误差。

4.3 预测效果分析

  为了证明本文所提出方法对特殊和正常情况下负荷

预测的有效性,模型在2012年全年数据上训练,训练集上

使用5折交叉验证检验训练效果,另选取2013年1月1
日作为测试集。为证明选取测试集的特殊性,把该天的负

荷与其前后10
 

d的日负荷数据做了皮尔逊相关性分析,
如图6所示,结果表明1月1日的负荷与其前后10

 

d的日

负荷有着明显的不同,属于本文所属的少数类负荷。根据

预测时间的特征经RUSBoost算法分类后,属于其中的第

6类(少数类)负荷曲线,也验证了其负荷的特殊。为验证

本文提出的方法在少数类负荷预测方面的效果,将其与其

他算法进行了比较,各模型的预测结果如表8所示。对比

的算法是时间序列预测中知名且有效的算法,其中包括

LSSVM、TCN、LSTM、Bi-GRU、LSTM-CNN、LSTM-
CNN-Attention、Transformer、Informer模型。鉴于测试

集涉及特殊日,为确保模型的公正性,在对比算法中还加

入了相同的特征。

图6 日负荷皮尔逊相关热力图

Fig.6 Daily
 

load
 

Pearson
 

correlation
 

heat
 

map

  本文提出的预测方法相对于其他方法对于少数类负

荷情况(测试集)有着明显的预测精度提升,并且对全年所

有的负荷(训练集)预测依然有着不错的预测效果。值得

注意的是在训练集上本文提出的方法在RMSE的评估上

优势更为明显,原因是RMSE在计算中对误差进行了平

方求和,对大误差惩罚更大,这点也证实了本文方法在对

特殊负荷的预测上具有更好的鲁棒性。虽然该预测框架

在对少数类负荷预测有着明显优势,但这并不影响对正常
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    表8 各模型预测结果数据

Table
 

8 Data
 

on
 

the
 

forecasting
 

results
 

of
 

each
 

model

时间
2012全年

(训练集)
2013年1月1日

(测试集)

评估指标
MAPE
/%

RMSE
/MW

MAPE
/%

RMSE
/MW

LSSVM 7.54 765.27 41.03 1764.23
TCN 4.09 336.95 3.80 389.85
LSTM 3.67 304.88 4.93 408.63
Bi-GRU 3.54 365.27 4.85 394.93
LSTM-CNN 3.84 258.34 3.71 341.96
LSTM-CNN-Attention 3.92 248.13 3.73 369.36
Transformer 3.98 394.65 4.03 415.23
Informer 5.17 456.08 11.05 902.26
本文方法 3.52 195.84 2.95 175.71

负荷的预测精度,反而因为类别的细分提高了预测精度。

5 结 论

  本文针对电力负荷数据不平衡问题导致的预测精度

降低的问题,提出了一种先分类后预测的解决方法。对历

史负荷曲线的处理上,通过改进的K-Medoids算法对负荷

数据进行了更准确的聚类,为后续模型训练提供了更具有

针对性的数据子集。在分类过程中,特别考虑了数据不平

衡问题,通过引入RUSBoost算法显著提升了对于少数类

负荷的分类准确率。最后,使用LightGBM算法进行回归

预测,生成负荷预测值。为验证所提出方法的有效性,进
行了消融实验与对比实验,结果表明关键步骤在整体预测

效果上起到了显著提升作用。与其他先进算法相比,本文

提出的模型框架在特殊负荷(少数类)预测方面表现出显

著的效果提升,同时对正常负荷的预测依然有着较高的

精度。
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