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基于可解释深度学习的电力负荷预测模型*
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摘 要:深度学习模型在时间序列预测中得到了广泛的应用,然而,传统的深度学习点预测模型更多关注未来某个特定时刻

的预测值,无法描述复杂时间序列预测的不确定性。此外,大多数深度学习模型的预测过程是不透明的,使用者对深度学习

预测模型的内部机理缺乏认识,导致模型预测的可解释性偏低。针对上述问题,引入了分位数回归理论,刻画复杂时间序列

预测的不确定性特征;构建可解释深度学习模型并应用于纽约州首府地区的短期电力负荷预测。结果表明,预测模型在两个

数据集上都具有较好的区间预测结果,置信水平为95%时,该模型在1月和7月的PICP值分别为94.28%、93.23%,区间覆

盖率趋于置信水平。相比于对比模型,模型的预测精度高、泛化能力强,能够提升短期电力负荷预测中的稳定性,可为电网管

理者的相关决策提供数据支撑。
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Abstract:
  

Deep
 

learning
 

model
 

has
 

been
 

widely
 

used
 

in
 

time
 

series
 

prediction.
 

However,
 

the
 

traditional
 

deep
 

learning
 

point
 

prediction
 

model
 

pays
 

more
 

attention
 

to
 

the
 

predicted
 

value
 

at
 

a
 

certain
 

moment
 

in
 

the
 

future,
 

and
 

cannot
 

describe
 

the
 

uncertainty
 

of
 

complex
 

time
 

series
 

prediction.
 

In
 

addition,
 

the
 

prediction
 

process
 

of
 

most
 

deep
 

learning
 

models
 

is
 

opaque,
 

and
 

users
 

lack
 

understanding
 

of
 

the
 

internal
 

mechanism
 

of
 

deep
 

learning
 

prediction
 

models.
 

As
 

a
 

result,
 

the
 

interpretability
 

of
 

the
 

model
 

prediction
 

is
 

low.
 

To
 

tackle
 

the
 

above
 

issues,
  

quantile
 

regression
 

theory
 

is
 

introduced
 

to
 

describe
 

the
 

uncertainty
 

characteristics
 

of
 

complex
 

time
 

series
 

prediction
 

and
 

an
 

interpretable
 

deep
 

learning
 

model
 

is
 

constructed
 

and
 

applied
 

to
 

power
 

load
 

prediction
 

in
 

a
 

region
 

of
 

New
 

York
 

State.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

prediction
 

model
 

in
 

this
 

paper
 

has
 

good
 

interval
 

prediction
 

results
 

on
 

the
 

two
 

data
 

sets.
 

The
 

confidence
 

level
 

is
 

95%,
 

the
 

PICP
 

values
 

of
 

the
 

model
 

in
 

January
 

and
 

July
 

are
 

94.28%
 

and
 

93.23%,
 

respectively.
 

The
 

interval
 

coverage
 

tends
 

to
 

the
 

confidence
 

level.
 

Compared
 

with
 

the
 

comparison
 

model,
 

the
 

proposed
 

model
 

has
 

high
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

strong
 

generalization
 

ability.
 

It
 

can
 

improve
 

the
 

stability
 

of
 

short-term
 

power
 

load
 

prediction
 

and
 

provide
 

data
 

support
 

for
 

the
 

power
 

grid
 

manager's
 

decision
 

making.
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0 引 言

  准确可靠的电网调度计划是电力系统运行中的重要

组成部分,在保证电力系统稳定运行的前提下,灵活处理

电力系统的意外事故,避免造成不必要的损失。因此,在
电网的管理中,制定合理的电网调度对保证电力系统的安

全可靠性是很有必要的[1-2]。电力负荷预测作为发电厂的

发电配置与电网调度间的重要纽带,高精度的电力负荷预

测结果可以为电网调度提供理论依据,帮助电力行业管理

人员制定合理的电网调度计划,并且可以维持电网的供需

平衡,进而保证电力系统安全稳定地运行[3]。
目前,传统的深度学习在电力负荷的点预测方面应用

广泛。赵辉等[4]结合支持向量回归(support
 

vector
 

re-
gression,

 

SVR)能够处理非线性序列的优点,将小波分解

-卷积神经网络和SVR应用于短期负荷预测,并取得了

较好的预测效果,但是SVR方法不能处理大规模的数据

训练。曾德斌等[5]利用粒子群优化(particle
 

swarm
 

opti-
mization,

 

PSO)算法优化BP神经网络,该方法可以训练

大规模的数据,对短期电力负荷进行预测,但是容易出现

过拟合的现象。邹浩等[6]提出了改进PSO-Elman神经网

络(Elman
 

neural
 

network,
 

ENN),并将其应用于短期电

力负荷预测,该方法比传统的ENN精度高。
鉴于传统的深度学习模型训练过程耗时且容易出现

过拟合,学者们提出了改进深度学习方法,该方法有诸多

的层能够学习不同的数据特征,在短期电力负荷预测上具

有较强的预测性能。程换新等[7]提出了改进的循环神经

网络(recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN),在精确刻画负荷

变化的同时克服了数据随机性的难点。为了进一步解决

新能源时代的负荷随机性的问题,徐岩等[8]将PSO优化

后的门控循环单元(gated
 

recurrent
 

unit,
 

GRU)神经网络

用于短期电力负荷预测,结果表明该方法比BP神经网络

和SVR的预测精度高。考虑到负荷受外部影响因素的影

响,李德璐等[9]提出了基于卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)的负荷预测,该方法可以有效提

取负荷数据的特征,提高了时间复杂度。王晓辉等[10]利

用改进PSO算法优化长短期记忆(long
 

short-term
 

mem-
ory,

 

LSTM)神经网络的超参数,与传统BP模型相比该方

法具有较好的预测精度,模型的稳定性更强。针对电力负

荷数据由于时序特征复杂而导致的精度不高问题,黄海荣

等[11]提出一种基于经验模态条件生成对抗网络(condi-
tional

 

generation
 

adversarial
 

network,
 

CGAN),该模型比

其他深度学习模型的预测误差小,安全性高。上述深度学

习模型预测精度较高,在电力负荷预测领域的应用也最为

广泛。但是深度学习模型是一个黑盒模型,模型的网络层

数较多,复 杂 性 较 高,模 型 内 部 的 预 测 过 程 也 较 难 解

释[12]。挖掘输入特征与目标特征间的相关性,进而提升

了模型的预测性能和可解释性是很有必要的。
上述提到的传统的深度学习预测模型大多都是基于

确定性的点预测方法,可以得到高精度的预测结果。由于

电力负荷时间序列数据受到外界不确定因素的影响,容易

出现波动特征。点预测方法只能得到单一点的预测值,未
能提供负荷值可能的波动范围。为了量化电力负荷的不

确定性,构建区间预测模型对短期电力负荷进行区间预测

是很有必要的,从而加强电力系统的调度控制,减少由于

发电不足而造成的安全隐患问题[13]。区间预测可以为未

来负荷预测值提供波动范围,预测精度高,预测区间更可

靠,可以解决了点预测模型的单一值问题。
本文构建了基于可解释深度学习的电力负荷区间预

测模型。首先,该方法针对电力负荷时间序列的波动性、
非平稳性等复杂特征,引入分位数回归(quantile

 

regres-
sion,

 

QR)理论构造负荷预测区间,得到电力负荷预测值

可能的波动范围;其次,考虑到深度学习预测过程的不透

明性,选择输入特征维度,挖掘输入特征与目标变量之间

的潜在联系;最后,在纽约州首府地区的电力负荷数据集

上进行实验仿真。结果表明,本文方法对短期电力负荷具

有较好的预测性能,模型的泛化能力强,可以得到准确且

可靠的预测结果,为电网调度管理带来有力的数据支撑和

理论依据。

1 神经网络分位数回归模型

1.1 长短期记忆网络

  LSTM网络是为了解决RNN由于训练时间过长以

及网络层数的增多而造成的梯度消失和梯度爆炸的缺点

而提出的[14]。
相比于RNN单个循环结构,LSTM 单个循环结构内

部共有4个状态,输入门it、遗忘门ft、输出门ot 以及记忆

单元状态Ct。LSTM通过门控单元来控制网络中信息的

传递,不仅使得循环网络保持一个稳定持久的单元状态不

断向下传递,而且能够判断信息是被遗忘还是继续传递下

去[15]。LSTM网络模型的具体结构如图1所示。

图1 LSTM网络结构

首先,LSTM网络采用遗忘门ft 来决定哪些信息需要

保存或者丢弃,遗忘门将t-1时刻的输出ht-1以及t时刻新

的输入xt 作为sigmoid函数的输入,从而计算遗忘门ft。

ft =σ(Wf·[ht-1,xt]+bf) (1)
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式中:ft 为遗忘门;σ为sigmoid激活函数;Wf 和bf 分别

为遗忘门的权值和偏置;ht-1 为(t-1)时刻的输出;xt 为

t时刻的输入。
然后,LSTM 网络采用输入门it 决定更新哪些值,输

入门将t-1时刻的输出ht-1以及t时刻新的输入xt 作为

sigmoid函数的输入,从而计算输入门it;并使用tanh层

来获取t时刻的暂定状态Ĉi。

it =σ(Wi·[ht-1,xt]+bi) (2)

Ĉt =tanh(Wc·[ht-1,xt]+bc) (3)
式中:it 为输入门;tanh为激活函数;Wi 和bi 分别为输入

门的权值和偏置;Ĉt 为t时刻的暂定状态;Wc 和bc 分别为

暂定状态Ĉt 的权值和偏置。
其次,LSTM网络采用遗忘门ft、输入门it 以及(t-

1)时刻的单元状态Ct-1 来决定如何更新t时刻的单元状

态Ct。

Ct =ft·Ct-1+it·Ĉt (4)
式中:Ct 为t时刻的单元状态;Ct-1 为t-1时刻的单元状态。

最后,LSTM 网络采用输出门决定输出哪些信息,输
出门将t-1时刻的输出ht-1以及t时刻新的输入xt 作为

sigmoid函数的输入,从而计算输出门ot;
 

并使用tanh层

来处理单元状态的数值,将其控制在[-1,1],获取t时刻

的最终输出ht,即为LSTM模型的最终输出。

ot =σ(Wo·[ht-1,xt]+bo) (5)

ht =ot·tanh(Ct) (6)
式中:ot 为输出门;Wo 和bo 分别为输出门的权值和偏置;

ht 为隐藏层的输出。

1.2 分位数回归

  通常所说的回归是均值回归仅对问题进行确定点的

数值预测是不够的,并且均值回归不能解决非对称分布的

数据,QR可以说明解释变量与响应变量的条件分位数之

间的关系,通过倾斜绝对值函数对正负误差赋予非对称权

值,它的优点是在传统均值回归的基础上计算响应变量的

条件分位数[16],根据不同分位点可以输出多个负荷预测

值,进而构造区间预测。假设解释变量为X = [x1,x2,
…,xn],响应变量为Y= [y1,y2,…,yn],n 为样本总量,
分位数回归的表达式为:

Qyt
(τ|xt)=xtβ(τ) t=1,…,n (7)

β(τ)=[β0(τ),β1(τ),…,βn(τ)]' (8)
式中:Qyt

(τ|xt)为τ 分位点下的条件分位数预测值;

β(τ)为回归系数向量,它随分位点τ 变化,τ∈ (0,1)。

β(τ)可通过加权最小绝对离差和来求解。

β̂(τ)=argmin∑
n

t=1
φτ(yt-xtβ(τ))  (9)

φτ(ϑ)=
τϑ, ϑ≥0
(τ-1)ϑ,ϑ<0 (10)

ϑ=yt-xtβ(τ) (11)

式中:β̂(τ)为β(τ)的估计值;φτ(α)为检查函数;xt 和yt

分别为解释变量和响应变量。

1.3 LSTM 分位数回归模型

  短期电力负荷具有复杂性,由此借助神经网络来处理

电力负荷复杂的非线性序列,因此将神经网络与分位数回

归进行结合。本文借助分位数回归模型输出多个分位点

下的预测值,将LSTM和QR相结合,构建QR-LSTM 网

络模型,QR-LSTM模型的结构如图2所示。该模型在不

同的置信水平下,可以输出多个分位点的负荷预测值。设

LSTM神经网络隐含层有 K 个神经元,得到 QR-LSTM
模型的输出为:

Qyt
(τ|xt,W,b)=f ∑

K

k=1
Wk(τ)hk(τ)+bk(τ)  

(12)
式中:Qyt

(τ|xt,W,b)为QR-LSTM模型t时刻的输出;

Wk(τ)和bk(τ)分别为τ分位点下神经网络隐含层输出与

全连接层输入之间的权值和偏置;hk(τ)为τ分位点下隐

含层的输出值;f(·)为激活函数。

图2 QR-LSTM模型结构

2 基于可解释深度学习的预测模型

2.1 深度学习可解释性模型构建

  本文提出的基于可解释深度学习的电力负荷预测模

型,使用LSTM 网络解决了电力负荷时间序列数据之间

的依赖性,使用分位数回归输出电力负荷时间序列在不同

分位点下的条件分位数预测值,构建区间预测模型对电力

负荷时间序列中存在的不确定性信息进行量化。此外,为
了阐述深度学习模型预测过程中的内部机制,引入Shap-
ley值对模型的输入特征维度进行选择,选择最佳输入维

度进行训练,并且将该方法应用于实际电力负荷的预测,
取得了良好的结果,预测流程如图3所示。

步骤1)电力负荷数据集预处理。该部分包括数据集

划分、选择训练集数据输入特征维度。
步骤2)构建QR-LSTM预测模型。该部分包括模型

训练和模型预测,将训练好的QR-LSTM模型用于测试集

进行预测,最后采用评价指标平均绝对误差(mean
 

abso-
lute

 

error,
 

MAE)、均方根误差(root
 

mean
 

square
 

error,
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图3 可解释深度学习的电力负荷预测模型流程

RMSE)、平均绝对百分比误差(mean
 

absolute
 

percentage
 

error,
 

MAPE)、分位数评分(quantile
 

scoring,
 

QS)来对比

观测值和预测值。
步骤3)使用 QR-LSTM 模型输出条件分位数预测

值。该部分主要设置多个分位点,QR-LSTM 模型输出不

同分位点时的电力负荷预测值。
步骤4)预测区间构造。该部分分别求出不同分位点

时下条件分位数预测值的均值和方差,不同分位点的预测

值服从高斯分布,则预测区间上下限为:

Lα
t =μt-Z

1-
α
2

σ2t (13)

Uα
t =μt+Z

1-
α
2

σ2t (14)

式中:Lα
t、Uα

t 分别是预测区间下限和上限;μt 为均值;σ2t
为方差;Z

1-
α
2

为临界值;1-α为置信水平。

步骤5)区间预测模型的评价。本文使用 PICP和

PINAW来评估区间预测模型性能。

2.2 预测模型评价指标

  电力负荷时间序列预测得到的结果为具体的负荷值,
负荷实际值与回归模型得到的负荷预测值之间的误差对

于回归模型的性能尤为重要,因此选择 MAE、RMSE、

MAPE和QS等评价指标来评价点预测模型的性能[17]。

MAE =
1
n∑

n

t=1
yt-ŷt (15)

RMSE =
1
n∑

n

t=1
yt-ŷt  2 (16)

MAPE =
1
n∑

n

t=1

yt-ŷt

yt
×100% (17)

式中:yt 为第t个测试样本的实际值;ŷt 为第t个测试样

本的预测值;n 为测试样本总量。MAE、RMSE、MAPE
能够很好的估计实际值与预测值之间的误差,若实际值与

预测值之间的误差越小,相应的回归模型的预测性能也就

越好,因此误差评价指标的值越小越好。

QS评价预测模型的锐度,QS值越小,预测模型的锐

度特性就越优,具体计算公式如下:

Q ŷτ
t,yt  =

1-
τ
100  (ŷτ

t -yt), yt<ŷτ
t

τ
100
(yt-ŷτ

t), yt≥ŷτ
t

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (18)

Q(total)=
1

nnτ
∑

n

t=1
∑
nτ

τ=1
Q(ŷτ

t,yt) (19)

式中:Q(ŷτ
t,yt)为第t个测试样本的分位数评分;ŷτ

t 为第

t个测试样本在第τ分位点处的分位数;yt 为第t个测试样

本的实际值;nτ 为分位数的个 数;n 为 测 试 样 本 总 量;

Q(total)为总测试样本的分位数评分。
为了度量预测区间的可靠性和不确定性程度,选择预

测区间覆盖率(prediction
 

interval
 

coverage
 

probability,
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PICP)和预测区间归一化平均宽度(prediction
 

interval
 

normalized
 

average
 

width,
 

PINAW)来评价区间预测模型

的性能[18]。

PICP =
1
n∑

n

t=1
kt (20)

kt =
1, yt∈ (Lt,Ut)

0, yt∉ (Lt,Ut) (21)

PINAW =
1
nR∑

n

t=1

(Ut-Lt) (22)

R =ymax-ymin (23)
式中:kt为布尔变量;yt为实际值;n为测试样本总量;Lt

和Ut 分别为预测区间的下限和上限;R 为归一化因子;

ymax 和ymin 分别为实际值的最大值和最小值。PICP值越

大,区间覆盖率越高,覆盖能力越强;PINAW 值越小,区
间宽度越窄,区间预测性能越好。

3 实例分析

3.1 数据集来源及模型可解释性

  本文方法在纽约州首府地区2019年1月和7月的电

力负荷时间序列数据集上进行了实验验证。该地区的电

力负荷数据是以半小时的时间间隔采集的,实验数据集按

8∶2的比例划分。
本文依次选择相应数据作为模型的输入进行验证模

型的最佳输入个数,最终得到模型的最佳输入长度为4,
其Shapley值的具体计算公式如下:

Ei =∑
(|s|-1)! (m-|s|)!

m! ×γ (24)

γ=E(s)-E(s-{i}) (25)
式中:i为模型的输入数据;Ei 为Shapley值;s为交易i
的组合;|s|为组合中的输入数据个数;m 为参与模型预测

的输入数据的总个数;s-{i}为在组合中除去成员i。

3.2 实验结果分析

  为了验证本文提出可解释性 QR-LSTM 模型的预测

性能,选择基于SVR、ENN、GRU分位数回归模型分别在

该地区2019年1月和7月的数据集上进行对比实验,选
择该地区2019年1月26日~1月31日、2019年7月26
日~7月31日的负荷数据进行预测。计算了4种模型的

MAE、RMSE、MAPE、QS值,实验结果如表1所示。

表1 各模型的点预测结果比较(2019年1月和7月)

预测模型
1月份 7月份

MAE/MW RMSE/MW MAPE/% QS MAE/MW RMSE/MW MAPE/% QS
SVR 14.95 19.41 0.97 13.53 17.91 23.40 1.05 19.85
ENN 66.66 85.02 4.33 71.40 107.28 125.02 6.49 28.74
GRU 93.74 114.17 6.13 45.64 103.70 122.78 6.47 63.26
LSTM 68.88 83.36 4.45 31.53 80.54 95.37 4.79 20.63

  由表1可以看出,在两个数据集上,SVR模型在确定

性点预测上的效果较好;在2019年1月份数据集上,

LSTM模型的MAPE的值为4.45%,预测精度相对较高,

QS的 值 为 31.53,分 别 比 ENN 模 型 和 GRU 模 型 低

39.83、14.11。同样地,在2019年7月份数据集上,LSTM
模型的 MAPE值为4.79%,QS值为20.63,在两个数据

集上模型的预测精度相似,该实验结果表明本文所提出模

型的泛化能力较强,能够对不同的电力负荷数据集进行

预测。

为了验证本文所提出模型的短期电力负荷区间预测

性能及其泛化能力,分别在该地区2019年1月份和7月

份的电力负荷数据集上进行预测。首先在2019年1月份

数据集上进行对比实验,选择基于SVR、ENN、GRU的分

位数回归模型在同一数据集上进行对比实验。分别计算

了4种模型在置信水平为85%、90%、95%时的PICP和

PINAW值,如表2所示。由表2可以看出,当置信水平由

85%增加到95%时,4个模型的PICP值都逐渐变高,逐渐

逼近于置信水平。

表2 各模型在不同置信水平下的区间预测结果比较(基于2019年1月份负荷数据集) (%)

预测模型
PICP PINAW

85 90 95 85 90 95
QR-SVR 59.93 62.63 65.66 22.71 25.87 30.91
QR-ENN 86.53 83.16 90.24 102.96 117.26 140.14
QR-GRU 76.77 80.13 85.52 204.57 232.98 278.44
QR-LSTM 86.53 90.57 94.28 123.60 140.77 168.24

  从表2可以看出,QR-LSTM模型在纽约州首府地区

2019年1月份的电力负荷数据集上区间覆盖率较高,区间

预测性能也最优。当置信水平为95%时,QR-LSTM模型

的PICP值分别为94.28%,本文模型比模型QR-SVR、QR-
ENN、QR-GRU分别高28.62%、4.04%、8.76%,同样可以

看出,在置信水平为90%、85%时,本文模型的PICP值都
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高于对比模型。结果表明该模型区间预测覆盖率较高,接
近于置信水平,区间覆盖能力较强,预测性能达到最优,可
以对短期电力负荷进行预测。很好地量化了电力负荷时间

序列由于外界不确定因素带来的干扰,使得预测结果在一

个区间范围内,可以衡量电力负荷的不确定性。
为了验证模型的泛化能力,同样选择纽约州首府地区

2019年7月份电力负荷数据集进行区间预测,实验结果

如表3所示。

表3 各模型在不同置信水平下的区间预测结果比较(基于2019年7月份负荷数据集) (%)

预测模型
PICP PINAW

85 90 95 85 90 95
QR-SVR 73.74 77.44 80.81 21.72 24.74 29.56
QR-ENN 66.33 76.09 89.56 114.36 130.24 155.66
QR-GRU 74.41 77.44 86.20 119.37 135.95 162.47
QR-LSTM 80.71 87.44 93.23 87.53 99.69 119.14

  由表3可知,在2019年7月份的负荷数据集上,本文

所提出模型的区间预测性能优于其他对比模型。当置信水

平为95%时,QR-LSTM模型的PICP值为93.23%,接近于

置信水平,PINAW 值为119.14%,分别比QR-ENN模型和

QR-GRU模型低36.52%、43.33%。实验结果表明本文模

型的区间预测覆盖能力较强,预测区间更加可靠。综上所

述,本文提出的基于可解释深度学习的短期电力负荷区间

预测模型在不同数据集上表现良好,预测性能优于对比模

型,实验结果表明,该模型具有较强的泛化能力。
为了使得本文所用模型的区间预测结果变化更加地

直观,分别绘制了 QR-LSTM 模型在纽约州首府地区

2019年1月和7月电力负荷数据集上不同置信水平下的

区间预测结果,如图4和5所示,图中横坐标代表预测的

时间点,以每30
 

min为间隔,纵坐标代表电力负荷值,图
中主要对置信水平为80%、85%、90%、95%时的区间预

测结果进行分析。

图4 QR-LSTM模型在该地区2019年1月份的区间预测结果

  图4为纽约州首府地区2019年1月26日~1月31
日的电力负荷数据进行预测;图5为纽约州首府地区2019
年7月26日~2019年7月31日的电力负荷数据进行

预测。
由图4和5可以看出,本文提出的模型在不同数据集

上的区间预测性能优异,区间覆盖率随着置信水平的增加

而变高。对比可以得到本文使用的可解释的深度学习区

间预测模型的区间覆盖率基本可以涵盖电力负荷实际值,
对电力负荷时间序列的预测效果良好。该模型不仅可以

挖掘电力负荷时间序列的非线性特征、量化电力负荷时间

序列由于受到天气、季节、节假日等不确定因素的造成的

非平稳性和波动性特征,使得预测值在一个波动范围内,
捕捉电力负荷序列有效的不确定性信息;而且可以很好地

解释深度学习模型预测过程输入特征和目标特征间的相

关性。

4 结 论

  本文针对传统的深度学习点预测模型量化不能电力

负荷的不确定性信息,提出了一种基于可解释深度学习的

短期电力负荷区间预测模型,可以得到未来负荷值的波动
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图5 QR-LSTM模型在该地区2019年7月份的区间预测结果

区间,通过可靠的预测区间度量电力负荷数据的不确定

性,通过对比实验得出以下结论。

1)本文预测模型可以输出不同分位点下的电力负荷

条件分位数预测值,构造电力负荷预测区间,量化了电力

负荷数据的不确定性信息。

2)该预测模型验证了电力负荷多输出和输入特征之

间的相关性,得到模型的最佳输入维度为4,从而提高电

力负荷预测过程的可解释性。

3)将该模型用于两个数据集,结果表明模型在两个数

据集上的预测精度更高,区间覆盖率都比较高,模型的泛

化能力强。

4)通过实验对比4种区间预测模型的预测精度,发现

本文模型的预测区间覆盖率较高,预测区间也更加可靠,
可以提供更多有关预测结果的不确定性信息,为制定电网

调度计划提供数据支撑。
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