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摘 要：企业节能减排是我国社会发展的前沿问题和研究热点，对企业用户的电力能耗现状进行综合分析与评估

是进行节能改造或节能设计的前提和基础。阐述了现阶段常用的电力能耗预测方法，分析了分类与回归树

（CART）算法作为弱学习器构建预测模型的缺点，针对原始AdaBoost算法只关注预测误差率最小的不足，在算法实

质基础上研究并提出一种基于多参数代价敏感系数学习的改进AdaBoost算法。建立基于改进AdaBoost算法的回

归预测模型，通过真实数据进行短期电力能耗预测，验证了改进算法对模型性能的提升。
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Abstract：Energy conservation and emission reduction in enterprises are the frontier issues and research hot-spots in the
way of China's development. Comprehensive analysis and evaluation on the current situation of power consumption in
enterprises is the premise and foundation for energy-saving transformations or energy conservation designs. Having
described the common forecasting methods for electricity consumption，the shortcomings of constructing a prediction model
taking Classification and Regression Tree（CART）algorithm as the weak learner are analyzed. To deal with the deficiency
of the traditional AdaBoost algorithm focusing on the minimum prediction error rate only，an improved AdaBoost algorithm
based on multi-parameter cost-sensitive coefficient learning is studied and proposed based on the essence of the algorithm.
A regression prediction model constructed based on the improved AdaBoost algorithm can make short-term power
consumption prediction according to real data，which verifies the improvement of the model's performance.
Keywords：electricity consumption forecast；cost-sensitive coefficient；data-driven；Classification and Regression Tree
algorithm；AdaBoost algorithm

0 引言

目前，我国正处在工业化与城镇化快速发展的

阶段，居民消费水平不断提高，对能源的需求量越

来越大。但目前我国经济增长方式仍呈现投入高、

消耗高、污染高等粗放型特点，加剧了能源供求的

矛盾［1］。与全球发达国家相比，我国现阶段电能利

用效率还处在较低的水平［2-3］，因此，我国政府在近

年来的多个五年规划纲要中提出了单位国内生产

总值能耗降低 20%左右、主要污染物排放总量减少

10%的约束性指标［4］，以努力创造能源节约型企业

模式。

电力能耗预测指以企业用户历史电力数据为

基础，利用数学统计方法或智能模型预测方法对未

来电力使用情况进行预测。准确合理的电力能耗

预测对企业用户、供电公司等单位合理分配电力资

源，避免电力能源浪费具有重要的现实意义［5-7］。近

年来，随着我国智能电网的建设和发展，电力企业

积累了海量的用电数据，为开展电力能耗精细化预

测提供了丰富的数据基础。一方面，基于企业用户

电力能耗数据分析结果，可对用户用电特征开展多

维度分解，并建立有较强针对性的预测模型，以提

高用户用电量预测的精确度；另一方面，智能电网
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系统下企业用户积累的电力能耗数据体量大、类型

多、维度高，使用原始的电力能耗预测方法存在一

定的局限性，难以准确把握企业用户用电量变化规

律及关联因素。因此，基于海量历史电力能耗数据

开展短期内企业用户用电量预测，也是摆在国内外

研究者面前的一个难题。从 20世纪 50年代开始，

国外研究人员以及电力领域从业人员就已经开始

了电力能耗预测工作，随着我国电力市场制度的逐

渐完善，电力能耗预测逐渐成为研究热点并取得了

一定的研究成果，涌现出多种新颖的预测方法，但

绝大部分方法仍处于研究试验阶段，并未真正投入

工程应用。电力能耗预测方法主要分为以下2类。

（1）基于数学模型的电力能耗预测。基于数学

模型的电力能耗预测主要是从历史用电数据中寻

找规律，通过分析影响历史用电数据的主要因素，

建立对应的数学统计模型，主要实现方法有基于时

间序列、基于回归分析等 2种。基于时间序列的方

法可依据时间因果关系，将历史用电负荷依照时间

先后顺序进行排序，最终在用户历史用电需求与未

来用电需求之间建立预测模型；基于回归分析的方

法可通过历史用电数据及影响用电的因素来确定

多元线性回归模型的参数，对电力能耗做出预测。

其中，基于回归分析的方法由于原理简单、易于理

解而广泛应用于早期电力能耗预测中。

（2）基于数据驱动的电力能耗预测。随着复杂

电力系统的发展和应用，电力能耗逐渐具有不确定

性、非线性和时变性等特点，难以采用固定的数学

方法来表达输入与输出之间的关系，基于回归分析

的电力能耗预测方法已无法适应现阶段需求。另

外，随着计算机技术以及人工智能、大数据等新兴

技术的快速发展，研究基于数据驱动的电力能耗预

测技术成为可能。数据驱动方法以海量历史电力

能耗数据为基础，运用智能化手段构建数据模型，

对未来短期内电力能耗进行预测。目前，机器学

习、数据挖掘、专家系统和模糊逻辑系统等人工智

能技术得到了广泛应用，涉及的算法包括提升

（Boosting）、支持向量机（Support Vector Machine，
SVM）、分类与回归树（Classification and Regression
Tree，CART）、极 限 梯 度 提 升（eXtreme Gradient
Boosting，XGBoost）、人工神经网络等；同时，非线性

系统理论、组合分析法、深度学习等其他技术方法

也被逐渐提出。其中，神经网络具备学习能力较

强、网络结构简单、容错能力强等特点，在构建预测

模型过程中最受欢迎，但神经网络模型的自由度会

随着模型复杂度的增加而降低，易导致预测模型出

现过拟合或欠拟合等问题［8-9］。

本文根据企业用户原始用电能耗统计数据量

大的特点，考虑影响电力能耗的时间因素，基于数

据驱动进行电力能耗预测。首先分别采用CART算
法、自适应增强（Adaptive Boosting，AdaBoost）算法

构建电力能耗预测模型，对比分析 CART算法以及

AdaBoost算法的不足，在AdaBoost算法基础上提出

一种基于多参数代价敏感系数学习的改进AdaBoost
算法，构建基于数据驱动的电力能耗预测模型。以

江苏省某高新技术企业近 2年的用电量数据进行模

型训练、迭代、优化，提升电力能耗预测的准确率，

同时验证上述方法的科学性和有效性。可为未来

短期内企业用户电力能耗预测提供参考，并为供电

公司合理安排电力调配提供决策依据。

1 电力能耗数据描述及处理

本文采用的电力能耗数据主要来源于江苏省

某高新技术企业近 2年的用电量，由于原始数据集

包 含 记 录 时 间（record_data）和 电 力 能 耗 数 据

（power_consumption），因此，对原始数据进行整合、

处理，构建以天为单位的样本数据集，共涵盖 300多
万个样本数据。此外，针对样本数据集，通过增加

时间特征、周末特征等信息，构造出一份时间连续、

涵盖多特征的完整数据集并进行独热编码，形成符

合本文分析建模的数据集。

原始数据集见表 1，增加时间、周末特征等信息

后形成的数据集见表 2，进行独热编码后形成的数

据集见表 3。表中字段名称及含义：record_date，记
录日期；power_consumption，电力能耗数据；dow，一
个星期中的星期几（0代表星期一，1代表星期二，以

此类推）；dom，一个月中的第几天；month，一年中的

第几个月份；year，今天是哪一年；weekend，是不是

周末（0不是周末，1是周末）；weekend_sat，是不是周

六（0不是周六，1是周六）；weekend_sun，是不是周

日（0不是周日，1是周日）；week_of_month，当月第几

周；period_of_month，当月的上中下旬（1是上旬，2是
中旬，3是下旬）；period2_of_month，当月的上下半月

（1是上半月，2是下半月）；festival，是不是法定节假

日（0不是法定节假日，1是法定节假日）。

表1 原始数据集

Tab. 1 Original data set

record_date
2015-01-01
2015-01-02
2015-01-03
2015-01-04
2015-01-05

power_consumption/（kW·h）
2 900 575
3 158 211
3 596 487
3 939 672
4 101 790
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本文将数据集拆分为训练数据和测试数据，其

中 2015-01-01—2019-08-31的数据为训练数据，

2019-09-01—30的数据为测试数据。

2 基于CART算法的电力能耗预测

2. 1 CART算法原理

CART算法是由 Breiman等人在 1984年提出

的，其目的是构造一个有效的算法，让其能从观测

的训练样本中给出分类器的分段常数估计或回归

函数估计［10］。CART算法基于最小二乘法，通过在

训练数据集中递归地将每个区域划分成 2个子区域

并决定每个子区域上的输出值，构建形成二叉决策

树。CART算法描述如下。

第 1步：算法输入训练集表示为D = (xi，yi)m
i = 1，

其中 xi ∈ x ⊆ Rn，选择数据集 D中最优切分变量 xi
与切分点 k，求解

min
i，k
= é
ë
êêminc1 ∑xj ∈R1 ( )i，k

(yj - c1) 2 + minc2 ∑xj ∈R2 ( )i，k

( )yj - c2 2ù

û
úú，（1）

式中：Rm为被二元划分的 2个输入空间；cm为区域

Rm上所有输入实例 xi对应输出 yi的均值。

遍历 xi，在切分变量 xi上扫描切分点 k，找到使

上式结果达到最小值的有序数对(i，k)。
第 2步：基于找出的有序数对 (i，k)，重新划分训

练数据集区域并输出相应的值

R1 (i，k) = {x|xi ≤ k}，R2 (i，k) = {x|xi > k}，（2）

式中：Rn为定义域。

解得 CART回归生成树的枝结点、叶节点的因

变量预测值-c n

-c n = 1
Mn
∑

xj ∈ Rn (i，k )
yj，x ∈ Rn，n = 1，2， （3）

式中：Mn为区域Rn上的所有样本数。

第 3步：对形成的 2个子区域中的枝结点，重复

前2步操作并在满足条件时终止。

第4步：输出CART回归生成树 f (x)

f (x) =∑
n = 1

N -c n × I ( x ∈ Rn )， （4）

式中：N表示将输入空间划分为N个区域；-c n为所在

区域Rn的输出值的均值；x ∈ Rn用于判断输出值是

否位于区域 Rn中，当结果为真时，I ( x ∈ Rn )取 1，否
则取0。

f (x)将训练数据集空间划分为 n个区域 Rj ( j =
1，2，⋯，n)，包含n个叶子节点（n个类）。

2. 2 基于CART算法的电力能耗预测

首先基于前文构建的数据集，建立基于 CART
算法的电力能耗预测模型，主要调用 python的

sklearn. tree库实现CART回归预测。sklearn是一个

机器学习的第三方库，整个库中提供了多类型算

法，回归生成树（Tree）模块就是其中之一。本文构

建基于CART算法的电力能耗预测模型，并对2019-
09-01—30的电力能耗进行预测，同时与实际数据

进行对比，如图1所示。

由图 1可知，基于 CART算法模型预测的电力

能耗数值范围为 3 400 000∼4 400 000 kW·h，其中 9
月中旬的预测值与实际值相差较大，整体决定系数

R2为 0. 376 1（R2越接近 1说明模型拟合效果越好，

越接近 0说明模型拟合效果越差），所以基于CART
算法构建的电力能耗预测模型整体拟合效果较差。

表2 增加时间、周末特征等信息后形成的数据集

Tab. 2 Data set formed by adding information such as time and weekend feature

record_date
2015-01-01
2015-01-02
2015-01-03
2015-01-04
2015-01-05

power_consumption/
（kW·h）
2 900 575
3 158 211
3 596 487
3 939 672
4 101 790

dow
3
4
5
6
0

dom
1
2
3
4
5

month
1
1
1
1
1

year
2015
2015
2015
2015
2015

weekend
0
0
1
1
0

weekend_
sat
0
0
1
0
0

weekend_
sun
0
0
0
1
0

week_of_
month
1
1
1
1
4

period_
of_month

1
1
1
1
3

period2_
of_month

1
1
1
1
2

festival
0
0
0
0
0

表3 独热编码数据集

Tab. 3 One-hot encoding data set

festival
0
0
0
0
0

dow_0
0
0
0
0
1

dow_1
0
0
0
0
0

dow_2
0
0
0
0
0

dow_3
1
0
0
0
0

dow_4
0
1
0
0
0

dow_5
0
0
1
0
0

...

...

...

...

...

...

period_of_
month_1
1
1
1
1
0

period_of_
month_2
0
0
0
0
1

period2_of_
month_1
1
1
1
1
0

period2_of_
month_2
0
0
0
0
1
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通过分析，CART算法主要存在以下不足。

（1）CART算法易过拟合，导致泛化能力不强。

（2）CART算法易因样本发生改动，导致树结构

剧烈改变。

（3）寻找最优的决策树是一个非确定性多项式

（NP）难问题，CART算法易陷入局部最优。

（4）某些特征样本比例过大时，生成的决策树

易偏向于这些特征。

3 基于Boosting算法的电力能耗预测

Boosting 算法是集成学习（Ensemble Learning，
EL）算法的一类，Friedman在 2000年左右发表论文

时提出 Boosting 算法，并成功地实现应用［11-12］。

Boosting算法可以将弱学习器算法提升为强学习器

算法，即先用初始训练集训练出一个弱学习器，再

根据弱学习器的表现对训练样本分布进行调整。

对于弱学习器判断错误的样本，在之后的训练过程

中将赋予更大的关注度（权值），并基于调整后的样

本来训练下一个弱学习器，经过反复迭代训练，直

至达到理想效果。本文算法的改进主要基于

Boosting中常用的AdaBoost算法。

3. 1 AdaBoost算法

上文分析结果表明，基于 CART算法构建的电

力能耗预测模型拟合效果较差且存在多处不足。

为解决以上问题，本文基于AdaBoost算法来构建数

据驱动的电力能耗预测模型。目前，AdaBoost回归

问题有许多变种，本文主要采用Adaboost R2回归算

法。AdaBoost算法描述如下。

算法输入训练集表示为 D = (xi，yi)m
i = 1，其中

xi ∈ x ⊆ Rn，学习算法表示为ℓ，弱学习器个数为T。
第1步：初始化训练样本的权值分布D 1

D 1 = ( )w11，w12，⋯，w1i，⋯，w1M ， （5）

w1i = 1/M，i = 1，2，⋯，M， （6）

式中：M为训练样本数量；w1i 为训练样本的初始

权重。

第2步：模型迭代，其迭代轮次为

k = 1，2，⋯，K， （7）

式中：K为模型迭代轮次。

第3步：使用具有当前分布D k（D k为第 k轮迭代

训练样本的权值分布）的训练数据集训练弱学习

器，弱学习器表示为

Gk = ℓ (D，Dk)。 （8）

（1）针对误差率问题，第 k个弱学习器在训练集

上样本最大误差表示为

Ek = max | yi - Gk (xi) |，i = 1，2，⋯，N。 （9）

计算每个样本的相对误差，并将误差数值规范

到［0，1］之间。

线性误差，相对误差表示为

eki = || yi - Gk ( )xi
Ek

。 （10）

平方误差，相对误差表示为

eki = (yi - Gk (xi)) 2E2k。 （11）

指数误差，相对误差表示为

eki = 1 - exp{ - || yi - Gk ( )xi
Ek }。 （12）

最终，第 k个弱学习器的误差率表示为εk

εk =∑
i = 1

N

wki eki， （13）

式中：wki为训练样本第 k轮迭代的样本权重。

（2）算法中弱学习器权重系数表示为αk。

αk = εk
1 - εk。 （14）

同时，算法将更新训练集样本分布D k + 1
D k + 1 = (wk + 1，1，wk + 1，2，⋯，wk + 1，i，⋯，wk + 1，m)，（15）

wk + 1，i = wk，i

ZK
αk

1 - eki， （16）

ZK =∑
i = 1

N

wk，i αk
1 - eki， （17）

式中：ZK为规范因子。

（3）最后，算法将采取对加权弱学习器取中位

数的策略构建弱学习器线性组合，得到并输出最终

的强学习器 f (x)

f (x) =∑
k

N

αk Gk (x)， （18）

f (x) =∑
k

N ( )ln 1
αk

Gk (x)。 （19）

	.
8
e
I


98U�������U

图1 CART算法预测的电力能耗与实际值对比

Fig. 1 Comparison of the power consumption predicted by
CART algorithm with its actual value
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3. 2 AdaBoost算法加权方式分析

针对 AdaBoost算法中各弱学习器权值的调整

是提高算法模型性能的重点和难点，原始AdaBoost
算法权值调整依据主要参考当前弱学习器产生的

预测误差率。主要过程如下。

（1）算法赋予训练数据集D中每个实例相同的

权值，并应用弱学习算法，基于加权的训练集合学

习出一个弱学习器。

（2）根据弱学习器的预测结果对每个样本重新

赋权，赋权的原则是增加上次预测误差率大的样本

权值，减小预测误差率小的样本权值。

（3）选择下一轮训练样本时，权值越高的样本

被重复选择的概率越高。一旦新选取的训练集与

原始的训练集大小相同，便在新训练集上学习一个

新的弱学习器。如此循环迭代直至预测误差率大

于等于一定的阈值（通常为0. 5）。

由于训练生成的弱学习器都是建立在重新加

权的数据集上的，并且更专注于对那些权值高的样

本进行预测，因此AdaBoost算法实质上提供了一种

方法来生成一系列互补的弱学习器，最后通过加权

组合构成集成学习算法。

3. 3 改进AdaBoost算法

原始 AdaBoost 算法基于当前弱学习器在训练

数据集上预测误差率最低来选择弱学习器，存在因

预测误差率较大而造成此后更新样本权值带来较

大损失的问题，因此本文在调整权重分配时针对不

同样本引入多参数代价敏感系数，通过设置代价敏

感系数，使原始算法由关注分类误差率最小转而关

注误差代价最小［13］。本文在回归预测中引入多参

数代价敏感系数Ci和Gi，以提升模型的性能。

AdaBoost算法在抽取训练子集时，样本权重与

被抽中的概率成正比，且在 0＜εk＜0. 5的情况下，ak
取值范围为 0＜αk＜1. 0，因此，以 ak为底的指数函

数为单调递减函数。本文在引入不同相对误差代

价系数Ci和Gi的基础上，按照被上一轮弱学习器对

样本预测相对误差代价较小、样本预测相对误差代

价较大、样本预测相对误差代价大等情况进行加

权，选中正确预测损失大样本的弱学习器，并最终

组合形成强学习器。

改进的算法思路如下。

第1步：初始化训练样本的权值分布，同式（5）。

第 2步：迭代轮次 k=1，2，…,K(弱学习器数量），

同式（7）；使用具有当前分布D k的训练数据集训练

弱学习器，同式（8）。

计算训练集上的样本最大误差Ek，同式（9）；计

算每个样本的相对误差 eki，同式（10）—（12）。

计算弱学习器 Gk在训练数据集上的预测误差

率εk，同式（13）。

第 3步：当弱学习器预测错误率大于 0 且小于

0. 5时，按照式（15）—（17）更新样本权值D k + 1，否则

退出循环。本文主要在原始样本权值分布wk + 1，i上
引入代价敏感系数Ci和Gi（其中Ci为指数型代价敏

感系数，Gi为线性代价敏感系数），实现原始样本权

值分布更新，改进后的样本权值分布更新如下

wk + 1，i = wk，i ×
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

G1α
C 1( )1 - eki
k ，0 < eki ≤ 0.1

G2α
C 2( )1 - eki
k ，0.1 < eki ≤ 0.3

G3α
C 3( )1 - eki
k ，0.3 < eki < 0.5

。（20）

构建弱学习器的线性组合，组合、输出强学习

器 f (x)，同式（18）—（19）。

3. 4 算法试验结果及其性能分析

基于前文构建的数据集，采用试验方式来确定

合适的相对误差代价系数，将原始AdaBoost算法改

进成代价敏感的学习器。首先，引入相对误差代价

系数Ci和Gi时采用 2种方式进行比较。第 1种是按

照被上一轮学习器对样本预测相对误差代价较小、

样本预测相对误差代价较大、样本预测相对误差代

价大 3种情况进行加权（式（20）），其中Ci采用递减

方式，取值（1. 00，0. 75，0. 50），Gi采用递增方式，取

值（1. 00，2. 00，3. 00），此种改进AdaBoost算法称为

参数组合 1。第 2种是采取对被上一轮学习器样本

预测相对误差代价大的样本分配大权重，其他样本

分配小权重的加权方式（式（20）），其中 Ci 取值

（2. 00，1. 00，0. 25），Gi取值（1. 00，1. 00，3. 00），此种

改进AdaBoost算法称为参数组合2。
试验首先使用 Python的 sklearn. ensemble库实

现 AdaBoostRegressor回归预测，建立基于 AdaBoost
原始算法的回归预测模型；同时，采用不同参数构

建基于 AdaBoost多参数代价敏感系数改进算法的

回归预测模型，称为参数组合 1和多参数组合 2，并
记录在不同弱学习器数量、学习率、损失函数条件

下，AdaBoost原始算法和AdaBoost多参数代价敏感

系数改进算法在训练集和测试集上的分数（score）。

试验中，AdaBoost算法所使用的弱学习器为决策树。

表 4数据表明：在训练集上，不同数量弱学习器

条件下，基于 AdaBoost原始算法的回归预测模型

（以下简称原始模型）和基于 AdaBoost多参数代价

敏感系数改进算法的回归预测模型（以下简称参数

组合模型）的分数大致相同，且随着弱学习器数量

的增加，预测模型的性能有一定幅度的降低；在测

试集上，参数组合模型分数大幅高于原始模型且参
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数组合 2模型的性能更优，弱学习器数量为 200时，

分数相较于原始算法提高0. 17左右。

表 5数据表明：在训练集上，不同学习率条件

下，原始模型的分数整体低于参数组合模型，且随

着学习率的增加，原始模型的分数变化不大，而参

数组合模型的分数呈下降趋势；在测试集上，参数

组合模型的分数明显高于原始模型，且参数组合 1
模型的性能低于参数组合 2模型，并在学习率为

0. 03时，分数相较于原始模型提高了0. 17左右。

表 6数据表明：在训练集上，不同损失函数条件

下，原始模型的分数低于参数组合模型；在测试集

上，不同损失函数条件下，参数组合 2模型的分数明

显高于原始模型和参数组合 1模型，且在弱学习器

数量为700、损失函数为指数函数时性能更优。

上述试验结果表明：与原始模型相比，参数组

合模型的性能有较大幅度的提升；在对AdaBoost多
参数代价敏感系数算法进行改进时，通过采取给预

测相对误差代价大的样本分配大权重、其他样本分

配小权重的加权方式，构建的回归预测模型性能

更优。

表4 采用不同数量弱学习器的算法模型分数

Tab. 4 Algorithm model scores with different numbers of weak learners

预测模型

原始算法

参数组合1

参数组合2

训练集

测试集

训练集

测试集

训练集

测试集

弱学习器数量

100
0.414 3
0.581 4
0.460 5
0.673 4
0.493 6
0.755 4

200
0.414 3
0.681 4
0.460 5
0.773 4
0.483 6
0.855 4

300
0.453 7
0.661 4
0.468 1
0.753 4
0.474 2
0.835 4

400
0.476 1
0.663 2
0.488 1
0.755 2
0.482 2
0.837 2

500
0.476 1
0.563 2
0.492 7
0.655 2
0.496 1
0.737 2

600
0.474 1
0.514 8
0.499 6
0.606 8
0.519 4
0.688 8

700
0.491 2
0.661 1
0.460 5
0.753 1
0.501 1
0.835 1

800
0.497 4
0.561 1
0.493 6
0.653 1
0.446 8
0.735 1

900
0.476 0
0.544 1
0.470 9
0.636 1
0.514 2
0.718 1

1 000
0.492 0
0.514 1
0.501 2
0.606 1
0.521 6
0.688 1

表5 采用不同学习率的算法模型分数

Tab. 5 Algorithm model scores with different learning rates

预测模型

原始算法

参数组合1

参数组合2

训练集

测试集

训练集

测试集

训练集

测试集

学习率

0.001
0.478 7
0.478 2
0.513 8
0.568 2
0.505 4
0.649 2

0.003
0.465 7
0.552 8
0.495 2
0.642 8
0.558 6
0.723 8

0.010
0.464 5
0.590 2
0.508 7
0.680 2
0.555 3
0.761 2

0.030
0.490 7
0.616 6
0.469 6
0.706 6
0.569 7
0.787 6

0.100
0.480 0
0.510 0
0.475 5
0.600 0
0.552 8
0.681 0

0.300
0.479 1
0.452 2
0.470 1
0.542 2
0.581 2
0.623 2

0.500
0.480 9
0.437 3
0.475 6
0.527 3
0.482 9
0.608 3

1.000
0.476 5
0.572 7
0.473 0
0.662 7
0.528 6
0.743 7

3.000
0.516 3
0.480 3
0.523 7
0.570 3
0.461 6
0.651 3

10.000
0.489 4
0.435 1
0.488 3
0.525 1
0.525 1
0.606 1

表6 采用不同损失函数的算法模型分数

Tab. 6 Algorithm model scores with different loss function

学习器数量

100

300

500

700

损失函数

线性

平方

指数

线性

平方

指数

线性

平方

指数

线性

平方

指数

原始算法

训练集

0.459 0
0.425 3
0.435 5
0.466 9
0.453 5
0.443 0
0.486 0
0.481 7
0.454 2
0.485 5
0.487 0
0.447 2

测试集

0.590 6
0.514 0
0.496 1
0.495 8
0.597 7
0.193 1
0.495 8
0.497 7
0.507 5
0.492 7
0.451 0
0.693 4

参数组合1
测试集

0.511 5
0.488 5
0.496 3
0.525 4
0.468 2
0.545 9
0.494 1
0.531 3
0.493 3
0.560 8
0.535 4
0.546 0

测试集

0.679 6
0.603 0
0.585 1
0.584 8
0.686 7
0.282 1
0.584 8
0.586 7
0.596 5
0.581 7
0.540 0
0.782 4

参数组合2
测试集

0.543 1
0.491 0
0.504 3
0.565 4
0.519 8
0.509 2
0.551 9
0.530 9
0.508 9
0.565 5
0.584 4
0.513 7

测试集

0.770 6
0.694 0
0.676 1
0.675 8
0.777 7
0.373 1
0.675 8
0.677 7
0.687 5
0.672 7
0.631 0
0.873 4
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4 结束语

采用本文研究成果对江苏省某高新技术企业

用户电力能耗进行建模分析，有利于企业用户预测

未来短期内电力能耗，达到合理安排生产计划、绿

色节能的目的，可为供电公司合理安排供电计划提

供重要依据。从试验结果及分析结论看，基于多参

数代价敏感学习Boosting算法构建数据驱动的电力

能耗预测模型具有较强学习能力，用户根据企业当

前及过往的生产日期即可快速预测未来短期内电

力能耗情况。但由于本研究用于分析建模数据的

维度较少，且样本量只有 3 579 180个，因此获得的

数据信息有限。本文仅对此做初步探讨，后期计划

采集大样本量、多维度用电数据，以进一步分析不

同条件下模型性能的优劣，逐步提升基于数据驱动

的预测模型的准确度并应用于工业生产。
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