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概率性负荷预测研究与展望
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什么是概率预测?

概率预测一般通过一系列分位数、区间、概率密度等方式表现。

Predictions are ineluctably vitiated by errors, originating from noise in the explanatory
variables (e.g. due to the chaotic nature of weather conditions) as well as model
misspecifications.
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Off-the-shelf regression methods

 Linear regression

 ANN (Artificial Neural Network)

 SVM (Support Vector Machine)

 GBRT (Gradient Boosting Regression Tree)

 RF (Random Forest)

 Quantile regression

 Gaussian Process regression

 Hate tedious mathematic derivation

 Put more emphasis on how load forecasting method works

Y=f(X)
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模型输入 输出

1.3对预测误差
进行建模

1.1输入的特征
选择问题

1.2构建分位数
回归等概率模型

传统点预测可以抽象为“输入-模型-输出” 三部分，从传统点预测拓展到
概率预测也需要从这三部分着手：

点预测到概率预测的拓展

以集成预测为核心的建模 2.3概率密度集成2.1点预测集成 2.2分位数集成

挖掘预测新对象
3.3净负荷预测3.1单一用户预测 3.2峰值预测

3.6在线预测3.4集成负荷预测 3.5场景预测
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背景：负荷和温度具有较强的相关性，传统预测方法在引入温度变量

时没有充分考虑未来温度的不确定性？

难点：如何挖掘温度等输入数据的不确定？如何描述模型带来的不确

定性？如何将这两种不确定性同时考虑，更好的构建待预测负荷的概

率模型？

温度本身具有不确定性 同一温度下负荷也不确定

ISO New England 2004-2015小时级数据

研究进展1.1：分位数回归模型
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方案：生成多个温度场景描述温度不确定性；构建分位数回归模型描述负荷不确定性；
最后将所有场景重新整合。

流程图
分位数回归网络示意图

研究进展1.1：分位数回归模型
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Pinball Loss结果，越低越好
(MLR, MLP, LQR均为对比用基本模型)
(MaxRI代表最大相对提升度)

2015年11月预测结果（已知2014年及以前数据）

研究进展1.1：分位数回归模型
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不同月份的Pinball loss对比

不同不同方法的预测结果对比

研究进展1.1：分位数回归模型
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研究进展1.2：特征选择问题

目前已经有较多基于点预测的特征选择方法，LASSO就是其中之一。

一个直观的问题是：LASSO能否也应用与概率预测呢？

这是一个常用且好用的预测模型…… 然而，模型的输入变量实在太多……
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研究进展1.2：特征选择问题

求取拉格朗日函数

基于ADMM的迭代
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研究进展1.2：特征选择问题
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研究进展1.3：条件残差建模

背景：目前已经有很多成熟的点预测方法，概率预测能够更好的利用点预测结果呢？
难点：对点预测的残差进行建模能够得到概率预测结果，但是预测残差不同时段不同，
不同负荷水平不同，受到很多条件的影响，不方便直接统计建模。

把点预测结果作为分位数回归模型的输入，残差作为拟合对象，
构建残差相对于输入和预测值的条件概率预测模型
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研究进展1.3：条件残差建模

效果：一方面能够有效提过预测精度，相对于直接分位数回归能提高10%左右！
另一方面，可以发现点预测精度很大程度上决定了概率预测结果！

预测残差分布 概率预测误差和点预测误差之间的线性关系
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研究进展2.1：点预测的概率集成

1) The possible errors that Y* 
fall beside the point forecast

2) The uncertainty of the model m(x*) itself
According to the central limit theory:

Calculate the quantiles:

Uncertainty decomposition:
Basic Idea
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研究进展2.1：点预测的概率集成
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研究进展2.1：点预测的概率集成
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研究进展2.2：分位数预测集成

背景：目前以后较多研究将点预测结果“集成”起来进一步提升点预测精度。那么多个

概率预测模型怎么“集成”进一步提升概率预测精度呢？

难点：点预测集成是一个“一维”问题，而概率预测结果是“高维”的，如何有效且高

效整合概率预测结果是个难点。

1、生成多种概率预测方法；
2、去掉冗余或无用的预测模型；
3、实现多种模型的最优综合。
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研究进展2.2：分位数预测集成
从点预测综合到概率预测综合

点预测 分位数预测

模型线性化、模型选择

以分位数损失函数（Pinball Loss）为目标函数，构建优化模型确定不同分位数
结果的权重，能够将其装化成为线性规划问题！
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研究进展2.2：分位数预测集成

不同综合预测方法在不同地区的预测效果
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研究进展2.2：分位数预测集成

对于不同区域负荷预测不同模型在90分位数下的权重

对于总负荷（SYS）预测不同模型在不同分位数下的权重
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研究进展2.3：概率密度预测集成

还是一样的套路： 然而概率密度的损失函数太复杂！

幸好，我们发现了一个优美的性质……
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研究进展2.3：概率密度预测集成
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研究进展3.1：单一用户概率预测
基于分位数LSTM 的单一用户概率预测

输入门

遗忘门

输出门

h和c用于保存短期信息和长期信息

1、分位数LSTM 是LSTM 
和分位数损失函数的结合；

2、利用独热编码器对日类

型等进行建模；

3、损失函数为所有的分位

数损失。
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研究进展3.1：单一用户概率预测
分位数损失的修正，以便于训练

不同方法对100 个居民用户预测的平均分位数损失(kW)

不同方法对100 个工商业用户预测的平均分位数损失(kW)
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分布式光伏并网成为未来我国乃至全世界可再生能源发展的重要趋势，为了更好消纳分
布式可再生能源，保障电力系统安全稳定，需要对分布式可再生能源进行“实时感知”。

不可见分布式光伏辨识方法特点：
 融合多元数据
 融合物理模型，引入等效的概念
 用预测结果侧面反映辨识效果

用电与气象等多元数据融合

数据模型与物理模型融合

分布式不可见光伏

的辨识是用电行为

结构解析的重要部

分，是传统非侵入

式辨识的重要补充。

研究进展3.2：“净负荷”概率预测
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含不可见光伏的广义负荷结构解析方案：

阶段1

阶段2

阶段3

阶段4

阶段5

开始

等效光伏容量、倾斜角、方位角估计

净负荷分解

相依性分析与建模

概率预测结果合成

结束

原始负荷
预测

光伏出力
预测

拟合残差
预测

研究进展3.2：“净负荷”概率预测
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研究进展3.2：“净负荷”概率预测
随着分布式光伏的增加，“检测-分离-预测-合成”的预测策略效果越明显

概率预测效果(MW)

点预测效果(MW)

净负荷概率预测结果
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研究进展3.3：峰值负荷概率预测
背景：如果新建一个小区并为其安装配电变压器，那其容量应该如何选取呢？能否通
过估计未来用户数量及类型，进而估计未来负荷峰值呢？
难点：没有历史数据无法做“预测”，如何将充分利用其他以后多元用户能电表数据？

方案：不同类型（富裕程度、社会阶

层、职业状态等）的用户用电峰值特

性不同，可以利用该特性估计未来待

规划区域的负荷峰值，从而确定变电

站等设备容量。

1）负荷相关性
建模与采样

2）用户聚类组
群分析

3）构建多元用
户标准曲线

4）新用户峰值
概率预测
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研究进展3.4：集成负荷预测
Primary idea: instead of treating the aggregated load as a whole, partitioning consumers 
into several groups and making predictions might help improve load forecasting.
If there are different partitions of consumers, we can obtain different load forecasts. 

Quantile regression averaging 
(QRA), a special form of quantile 
regression, is a kind of model 
averaging method.
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研究进展3.4：集成负荷预测

Error metric comparison for all ensemble methods with a Prediction Interval of 90%.

 The two naive benchmarks are obtained by directly forecasting the total 
loads without dimension reduction and clustering.

 Benchmark 2 updates the weights in a rolling window-based approach, while 
Benchmark 1 does not.
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研究进展3.5：场景预测

deterministic part: uncertain part:

From the perspective of forecasting, the electrical load    contains two parts:

T1 T2 T3

Time

Lo
ad

Train point forecast model Train residual generation model Test both models
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研究进展3.5：场景预测

 Train
using point forecasting 
models such as 
MLP/SVR/RF/GBRT

 Test
 Test 
 Final forecasts

 Test
 Calculate 
 Train  

Formulate the generation model G(·) using GAN !

基本研究框架
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研究进展3.5：场景预测

The adversarial game between these two neural networks can be presented as a min-max 
optimization model:

I need to identify whether 
the load profile is real or 
generated.

I need to generate 
samples that can confuse 
the discriminator.
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研究进展3.5：场景预测

Performance w.r.t. Uncertainty
Point 

Forecasts
Uncertainty 

Modeling PL WS(a=0.2) WS(a=0.1)

AVE

Proposed 12.38 180.1 262.14
CWGAN 13.7 191.49 261.59

QRF 14.23 189.64 231.84
QGBRT 14.05 190.66 243.66

SVR

Proposed 12.55 182.04 259.84
CWGAN 12.78 190.91 281.9

QRF 14.5 194.66 240.76
QGBRT 14.75 201.88 255.55

RF

Proposed 12.91 183.32 260.07
CWGAN 13.1 187.58 263.7

QRF 14.44 194.06 242.99
QGBRT 13.94 186.66 233.99

GBRT

Proposed 12.24 172.15 236.34
CWGAN 13.11 180.22 235.96

QRF 14.06 183.18 223.12
QGBRT 14.36 189.39 236.59

Comparison among different PLF methods

 For different point 

forecasts, our proposed 

CWGAN-GP model 

outperforms the CWGAN 

model, QRF, and QGBRT 

in terms of PL and WS ( a= 

0.2). 

 However, QRF instead of 

the CWGAN-GP model 

performs better in terms of 

WS ( a= 0.1).
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研究进展3.5：场景预测

10,000 generated scenarios of six selected days

 The distribution of the variation of the generated scenarios is very similar to that of the real 
load profiles. 

 Thus, the generated scenarios can well represent the variations of the load profiles.

The Q-Q plot

Performance w.r.t. Variation

variation of the real load profiles
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研究进展3.6：在线预测

 General formula

Distance Loss
Prevent information loss Integrate new sample

Passive Aggressive Regression

Passive: weights
do not change 
every time slot

Aggressive: 
weights change 
if losses are big 
enough
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研究进展3.6：在线预测

Errors on test set after online learning
The performance on Irish load data

*QSGD: Quantile Stochastic Gradient Descent
*QPAR: Quantile Passive Aggressive Regression
*QNN: Quantile Neural Network

Errors on test set after batch learning

 All ensembles outperform the benchmarks after online learning except QNN
 The proposed method has the highest accuracy regarding pinball loss and winkler score
 A substantial performance improvement can be achieved by ensembles incorporating 

online learning.

*Window OPT: window-based optimization
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研究进展3.6：在线预测

The performance on Irish load data

ACE over the course of the first two months of online learning

The hour of break-even for all ensembles

 The proposed QPAR has earliest WKS break-even

 QSGD has earliest Break-even for ACE and PBL

 Online learning enables to outperform batch approach within a month.
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 分层概率性负荷预测

 在线概率性负荷预测

 大数据下的概率性负荷预测

 面向成本的概率性负荷预测

 保护隐私的概率性负荷预测

 挖掘新的负荷预测问题；

 避免排列组合式的论文；

 充分结合物理背景；

 回答“为什么我的方法好？”

 全面、公开、综合的算例分析；

什么是好的预测论文？ 未来我们还可以做什么？
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