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分时电价下居民用户用电需求响应估计方法
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摘要：在组织需求侧资源参与需求响应（DR）的过程中，除了应关注已参加 DR 的存量资源的管理，还应考虑

如何实现对未参加 DR 的潜在增量用户的潜力分析。针对基于价格的需求响应（PBDR），关注给定价格下用

户响应量估计的关键环节，通过支持向量机回归模型，建立未参加和参加 PBDR 用户间用电规律的相似性，

解决了 DR 事件起始和持续时间不固定、未参加 PBDR 用户自身的历史用电信息无法反映其 DR 特性等难题，

实现在假设施加价格信号下，对未参加 PBDR 用户的用电响应情况及需求弹性的量化估计。基于伦敦地区

智能电表实际数据进行实验以验证所提方法的优越性，结果表明所提方法的估计效果优于基于相似日的方

法，可为用户筛选提供一定依据。
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0 引言

随着“双碳”目标与新型电力系统建设的持续推

进，新能源的占比不断提高，对电网灵活性提出了更

高的要求［1］。需求响应（demand response，DR）通过

合理调动需求侧资源，可以减轻对新增发电设备的

需求，实现能源的优化利用及提升电力系统灵活

性［2⁃3］。据统计数据分析，DR有助于减少 10 %~30 %
的高峰负荷，其中居民用户占 DR 潜力的 40 % ~
60 %［4］，因此近年来针对居民用户的DR研究受到广

泛重视。

在挖掘居民负荷的 DR 潜力时，为了避免直接

负荷控制对用户隐私的侵犯，通常实施基于价格的

需求响应（price-based demand response，PBDR），通

过电价信号反映供求关系，对用户用电行为进行引

导［5］。对用户的响应情况进行估计是实施 PBDR 的

重要前提［6］，其中的一类代表性研究为通过统计指

标实现DR估计［7⁃9］，此类统计指标通过对参与DR用

户进行排序及分类，可以作为DR用户筛选的依据，

但难以反映施加价格信号时，用户根据价格调整用

电量的具体情况。

目前，针对居民用户参与 PRDR 的响应量定量

估计已开展了部分研究。文献［10］将 DR用户划分

为 3 类用户，通过具体分析每个类型负荷用户的不

确定性来源，构建各类用户的响应量期望模型。在

进行用户分析时，需要明确参与 PBDR 用户的负荷

构成，并确定其 DR 的深度及设备的状态。文献

［11］提出计及响应不确定性的居民温控负荷响应量
评估方法，实现用户响应潜力评估及其分布特性计
算。其中，指标数据计算对于用户信息掌握的需求
较高，主要适用于已参与 PBDR 用户的存量资源评
估，而未参加PBDR的用户由于缺乏历史响应数据，
难以实现精准的响应量估计。此外，需明确的是，对
未参加PBDR用户的用电响应估计问题与一般的负
荷预测问题也存在差异，主要表现为：后者针对未来
的用电量进行预判，而前者则是针对未参加 PBDR
用户，在假设给予的电价激励下，对可能的DR情况
进行估计。因此，PBDR 发生日的全天负荷量为已
知量测信息。此外，相较于负荷预测问题，对未参加
PBDR 用户的用电响应情况进行估计存在以下难
题：①负荷预测问题一般针对未来固定周期负荷进
行预测，而 DR 发生的时段和持续时间的长短均不
固定，为估计带来较大的困难［12］；②未参加PBDR用
户自身的用电信息无法反映 DR 的情况，需要合理
选择与其真实响应情况具有较大相似性的输入特
征，以实现对其DR量的估计。

为了解决缺少历史响应数据支撑的用户 DR量
估计问题，部分文献采用已有响应数据的相似用户
进行辅助估计。文献［13］提出基于高斯混合模型的
DR估计模型，选取历史日中典型负荷曲线相似的用
户数据用于高斯混合模型的训练，但是未明确价格
信号与 DR 潜力间的关联。文献［14］提出用户 DR
潜力评估的数据迁移学习框架，实现基于源域用户
数据的目标域用户的响应潜力估计，但未对 DR 发
生日的响应时段和非响应时段进行划分，未实现对
数据的充分利用。因此，本文旨在利用参加 PBDR
用户用电量以及未参加 PBDR 用户非峰／谷时段
用电量信息，构建合适的模型结构，以解决上述的
难题。
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支持向量机回归（support vector regression，

SVR）作为机器学习领域的重要算法，在不同领域的

参数估计、时间序列分析和预测中表现优异［15］。
SVR 基于结构风险最小化原则，在小样本问题方面

展现出独特的优势，且具有良好的泛化能力［16］。因

此，针对分时电价激励下，未参加PBDR用户的潜在

响应量量化估计问题，本文提出一种基于 SVR模型

的居民用户用电 DR 估计方法。首先，构建未参加

PBDR 用户的输入特征，通过寻找已参加与未参加

PBDR用户间用电行为的相似性，为各未参加 PBDR
用户 DR发生日的每个峰／谷时段选择合适的输入

特征，同时为应对 PBDR 发生时段和持续时间的不

确定性，将待估计时段表示为哑变量；随后，基于

SVR 模型建立输入输出之间的映射关系，对各用户

DR 发生日每个峰／谷时段 PBDR 响应情况进行估

计；最后，进一步计算用户用电的需求弹性指标，实

现用户对价格信号的敏感度的整体定量评估。实验

分析表明，本文所提基于 SVR的模型相较于采用单

一统计指标可以实现响应情况的精细化估计，且估

计效果优于基于相似日的方法。

1 基于SVR的居民用户用电DR估计

本文所提方法流程图如图 1 所示，主要包括数

据预处理、输入特征构建、模型构建和需求弹性估计

4个步骤。

1.1　数据预处理

假设用户一天内量测点的个数为 T m，则用户 i
第 j 天的负荷量可表示为 d i，j ∈ R1 ×T m

，其中 j∈ Ω E，Ω E

为PBDR发生日的集合。为避免幅值对用户相似性
特征判断的影响，首先对用户的负荷量进行归一化，

将其归一化至[0，1]区间：

d i，j = d i，j

max (d i，j ) （1）
式中：d i，j为归一化后的负荷量。

后续的步骤均依据归一化后的数据进行。由于

无法得知未参加PBDR用户在电价信号下的实际响

应量，为评估所提估计方法的准确性，模型的训练

和测试均基于参加 PBDR 的用户数据。因此，按照

50 %、25 %、25 % 的总样本将参加PBDR的用户划分

为特征构建集、训练集、测试集，待模型训练完成后，

在测试集上进行估计准确度的评估，并针对未参加

PBDR用户进行响应量和需求弹性的估计。

1.2　输入特征选择

针对每个未参加 PBDR 的用户、训练集和测试

集中参加 PBDR 的用户，在每天各峰／谷时段分别

构建输入特征集。由于用电曲线类似的用户很大程

度上具有相似的生活习惯以及用电规律，对电价信

号会有类似的用电响应［12］，因此本文根据非峰／谷

电价期间用电量，筛选出与目标用户用电规律较相

似的参加 PBDR 的用户，并将其峰／谷电价期间的

用电量作为目标用户的部分输入特征［17］，同时，为应
对PBDR发生的不同时段，采用哑变量对PBDR发生

时段进行标注。

以未参加 PBDR 用户为例，对于用户 i，其输入

特征包括与其用电行为规律类似的特征构建集中

N 个用户在该时段的用电量，以及由哑变量表示
的峰／谷电价发生时段。设 cb

j 为第 j 天非峰／谷时

段构成的集合，ce
j 为第 j 天峰／谷时段构成的集合。

因此 ，将 d
⌢

i，j 按照峰／谷电价时段进行划分 ，

d
⌢ b

i，j ∈ R1 × || cb
j 为非峰／谷电价时段的用电负荷集合，

d
⌢ e

i，j ∈ R1 × || ce
j 为峰／谷电价时段的用电负荷集合，其中

|| cb
j 、 || ce

j 为相应集合中的变量数。类似地，对于特征

构建集中参加 PBDR 的用户 k (k= 1，2，…，N PBDR )，其
在第 j 天的用电负荷曲线可以划分为非峰／谷电价

时段的用电负荷集合 d
⌢ b

k，j∈R1× || cb
j 和峰／谷电价时段

的用电负荷集合 d
⌢ e

k，j∈R1× || ce
j ，其中 N PBDR 为所有参加

PBDR用户的总数。
特征筛选过程具体由以下几个步骤组成。

1）对于k=1，2，…，N PBDR，分别计算  fdist( d
⌢ b

k，j，d
⌢ b

i，j)，
其中  fdist ( ⋅ ，⋅ )表示距离的度量。本文通过对比多种

距离度量方法的估计效果，选择效果最好的一种用

于衡量用户的用电相似性。

2）返回  fdist( d
⌢ b

k，j，d
⌢ b

i，j)较小的N个用户构成的集

图1　所提方法流程图

Fig.1　Flowchart of proposed method
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合 kv( v=1，2，⋯，N )，则 d
⌢ e

kv，j，t( v=1，2，⋯，N ； t∈ce
j ) 即

为用户在第  j 天 t时段的部分输入特征。

3）针对不同时段的响应量差异，采用哑变量对

PBDR 发生时段进行标注，并将对响应时段的估计

转化为点估计，以解决 PBDR 发生时段和持续时间

不固定的难题。具体为：将用户 i第  j 天的哑变量记

为  p i，j ∈ R1 ×T m
，当 t 时段发生 PBDR 事件时，哑变量中

的元素  pi，j，t = 1，反之  pi，j，t=0。
4）x i，j，t={d

⌢ e
kv，j，t( v=1，2，⋯，N )，p i，j}即为用户 i 在

第 j天 t时段的输入特征。

1.3　回归模型训练

本文采用基于径向基核函数的 SVR［18］进行负荷

DR量的评估。模型的输出即为估计得到的用户 i在
第 j ( j∈Ω E )天 t ( t∈ ce

j )时段的响应量。根据上文得到

的输入特征 x i，j，t，将峰／谷电价时段参加PBDR用户

的实际负荷值作为模型标签，在训练集和测试集上
进行 SVR 的训练与评估。其中 SVR 的训练过程可

以表示为如下的优化问题：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

min
w，b，ξ，ξ*

  12 wT w + C∑
i=1

m

ξi + C∑
i=1

m

ξ *
i

s.t.    wT ϕ ( )x i + b - yi ≤ ε + ξi

                         yi - wT ϕ ( )x i - b ≤ ε + ξ *
i

                        ξi，ξ *
i
≥ 0               i= 1，2，⋯，m

（2）

式中：w、b、ξ、ξ* 为决策变量；m 为样本数目；ξi、ξ *
i
分

别为  ξ、 ξ* 中的元素；x i、yi分别为输入特征和对应的

标签值；C、ε表示控制对预测误差的松弛程度；ϕ (x i )
表示对输入特征 x i 进行高维映射，其对应的核函数

可以表示为K (x i，xk )= ϕT(x i ) ϕ (xk )。
1.4　需求弹性估计

在 SVR 训练结束后，根据未参加 PBDR 用户的
输入特征，对电价信号下的用电需求进行估计，并进

行需求弹性的计算。对于未参加 PBDR的用户 i，其
在第  j 天 t 时段的需求弹性 Ei，j，t 可由如下公式进行

计算：

Ei，j，t =
πflat( )L

⌢
i，j，t - Li，j，t

Li，j，t( )πToU - πflat （3）
式中：L

⌢
i，j，t 为由训练后的 SVR 模型估计得到的电价

激励下用户 i在第  j 天 t时段的用电量，Li，j，t为其接受

固定电价下的实际用电量，πflat为该用户实际接收的

固定电价，πToU 为该时段对应的峰值或谷值电价。

需要说明的是，由于面向未参加PBDR的用户，其在

峰／谷时段的负荷量集合即为接受固定电价下的实
际用电量。因此，用户 i的需求弹性Ei可以表示为：

Ei =∑Ei，j，t / | Ei，j，t | （4）
2 居民用户用电DR估计效果对比

下面选取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）作为评判各种方法估计效果的

依据［19］，其值越小表示估计效果越好。并提出居民

用户用电DR估计效果对比的 4种方法。其中，方法

1 和方法 2 均采用本文所提出的方法，但针对

fdist( d
⌢ b

k，j，d
⌢ b

i，j)采用不同的距离度量方法，方法 3和方

法4均基于相似日法［20］，具体分别如下。

1）方法 1：本文所提出的方法+欧氏距离。基于

所提出的方法，采用欧氏距离对  fdist( d
⌢ b

k，j，d
⌢ b

i，j)进行

度量，即：

fdist( d
⌢ b

k，j，d
⌢ b

i，j)= ∑
h =1

|| cb
j ( )d

⌢ b
k，j，h - d

⌢ b
i，j，h

2
（5）

2）方法 2：本文所提出的方法+互相关系数。基

于所提出的方法，采用互相关系数 Mcov( ⋅，⋅ )对距离

进行度量，即：

Mcov( d
⌢ b

k，j，d
⌢ b

i，j)= d
⌢ b

k，j，d
⌢ b

i，j







d

⌢ b
k，j

2







d

⌢ b
i，j

2

（6）

式中：〈·，·〉表示向量内积。因此  fdist( d
⌢ b

k，j，d
⌢ b

i，j)可以

表示为：

fdist( d
⌢ b

k，j，d
⌢ b

i，j)= 1 - Mcov( d
⌢ b

k，j，d
⌢ b

i，j) （7）
3）方 法 3：对 于 用 户 i，获 得 欧 氏 距 离 下

fdist( d
⌢ b

k，j，d
⌢ b

i，j)较小的 3 个参加 PBDR 的用户，将其构

成的集合 kv( v= 1，2，3)作为返回量，在第 j 天 t 时段

的响应量 d
⌢ e

kv，j，t( v= 1，2，3 ； t∈ ce
j )的平均值即为估计

值，即：

L
⌢

i，j，t =( d
⌢ e

k1，j，t + d
⌢ e

k2，j，t + d
⌢ e

k3，j，t ) /3 （8）
4）方法 4：基于文献［20］提出的方法，对于估计

用户 i在第 j 天 t时段的响应量，根据该时段分时电

价类型（峰值／谷值），采用相同电价类型相同时段

下最近 3 d的响应量的平均值作为该时段响应负荷

的估计。值得注意的是，由于未参加 PBDR 的用户

没有接受电价信号，因此该方法不适用于此类用户，

方法 4仅用于对测试集参加 PBDR 用户响应量估计

的比较。
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3 算例分析

下面首先对所采用的数据进行描述，随后对所
提特征筛选效果进行分析，其次基于由参加 PBDR
用户构成的测试集，进行各个估计方法的比较，并对
特征选择个数进行分析。最后，针对未参加 PBDR
的用户，采用本文提出的估计方法得出其估计响应
量，并与其基准负荷进行对比，从而计算出需求弹
性。需注意的是，由于无法获得未参加 PBDR 用户
关于电价的真实响应量，为定量进行方法的评估，本
文基于由参加 PBDR 用户构成的测试集，计算估计
响应量和真实响应量间的偏差，从而进行定量比较。
3.1　数据描述

本文的数据是基于 Low Carbon London 实验［21］

提供的每隔半小时记录一次的智能电表数据，因
此全天共有 48 个量测点。按照接受电价的不同，
Low Carbon London 实验用户可以分为接受固定电
价以及接受分时电价的用户。其中，固定电价为
0.142 28 £／（kW·h）；分时电价分为峰、平、谷 3个时
段，分别取 0.672 0、0.117 6、0.039 9 £／（kW·h）。本
文随机选取接受分时电价的 251 个用户，以及接受
固定电价的 100个用户 2013年全年的用电量进行分
析。则对于参加 PBDR 的用户，特征构建集包括
125 个用户，训练集和测试集各包括 63个用户。各
用户全年有 2 064 个时段参与 DR，因此训练集和测
试集样本大小均为130 032（63×2 064），未参加PBDR
用户样本大小为206 400（100×2 064）。
3.2　特征筛选效果分析

为直观展示所提特征筛选方法的有效性，在部
分输入特征个数N = 20的情况下，选取未参加PBDR
的任意一个用户，将其非峰／谷时段的用电行为与
特征构建集中筛选得到的相应用户用电规律进行比
较，以 2013-07-25 的结果为例，其结果如图 2 所示，
选取其余 3 d 的对比结果如附录 A 图 A1 所示，图中
负荷为标幺值，后同。可以看出，特征构建集中所筛
选出来的用户用电行为与未参加PBDR用户具有较

大的相似性。图 2中，未参加PBDR用户用电呈现出
2 个尖峰时段，筛选出来的用户可以很好地把握此
用电规律。故本文所提方法可以对相似用户进行有
效筛选。

此外，针对不同响应持续时间，将筛选得到的特
征构建集中用户与构成测试集中任一参加PBDR用
户用电响应情况进行对比，如图 3 所示。筛选得到
用户响应情况与真实响应情况具有以下 2 类相似
性：①用电水平相似，在图 3（a）中，大部分特征构建
集用户与目标用户在电价激励下用电水平几乎相
同；②用电趋势相似，在图 3（b）中，筛选得到的特征
构建集用户与目标用户对电价具有类似的响应趋
势，其中筛选出来的大部分用户在 0 — 5时段用电量
较小，随后快速上升。此外，附录 A 图 A2 展示了另
外 2种用电趋势的情况。可见图 A2（a）中大部分特
征构建集用户用电呈现锯齿状波动，图 A2（b）中筛
选出来的大部分用户也同样具有用电量下降趋势。

此外，为进一步证明测试集中的用户与筛选得
到特征构建集中用户在响应时段具有类似的用电规
律，采用互相关系数（定义如式（6）所示）对用电曲线
之间的相关性进行定量衡量，其直方图如图 4所示。
可以看出，相关系数的分布集中在[0.6，1.0]之间，表

明相关性较大。

值得注意的是，本文仅基于非峰／谷时段筛选

图2　未参加PBDR用户与特征构建集用户

非峰／谷时段负荷比较

Fig.2　Comparison of load between non-PBDR

customers and customers in feature construction set

during non-peak／valley periods

图3　测试集与特征构建集用户峰／谷时段负荷比较

Fig.3　Comparison of load between customers in

test set and customers in feature construction set

during peak／valley periods

图4　测试集与特征构建集用户用电曲线间

互相关系数分布直方图

Fig.4　Histogram of cross-correlation coefficient

between load profiles of customers in

test set and feature construction set
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得到特征构建集中用户，而在峰／谷电价发生时，筛

选用户与目标用户具有类似的响应情况，证明了所

提特征筛选方法的有效性。

3.3　用电响应估计准确性分析

第 2章中 4种方法在测试集上估计效果的评价

指标如表 1所示，表中方法 1和方法 2的部分输入特

征个数 N = 20。由表可见，方法 1 在 RMSE 和 MAPE
统计指标方面均优于方法 2，因此与互相关系数相

比，欧氏距离更适合于评估用户曲线的相似性。此

外，与基于相似日的方法 3 和方法 4 相比，方法 1 展

现出更好的估计效果，表明所提基于回归模型的方

法优于基于相似日的方法。

方法 1、方法 3和方法 4在峰值电价和谷值电价

阶段的预测效果如表 2所示。在 2013年全年中，有

71 d 存在峰值电价阶段，96 d 存在谷值电价阶段。

对于 3 种方法，谷值电价阶段的预测误差均大于峰

值电价阶段。在峰值电价阶段，用户收到高电价信

息，减少电器的使用，因此负荷的随机性减小，使得

估计更为准确，而谷值电价阶段情况正好与之相反。

在这 3种方法中，方法 1在峰值阶段和谷值阶段均取

得最好的效果。

从测试集中随机选择用户的实际响应负荷与估

计负荷情况进行对比，如图 5所示，其分别展示了峰

值电价阶段（橙色阴影部分）与谷值电价阶段（紫色

阴影部分），PBDR在不同起始与持续时间的负荷情

况。将方法 1与方法 3进行对比，可以看出智能电表

数据具有较大的波动性，其给准确估计造成困难，但

方法 1可实现负荷较为准确的估计。尽管采用方法

3 可实现对负荷变化趋势的把握，但是在负荷波动

较大时，估计偏差较大。

3.4　特征个数N的选择

基于方法 1，对N取值为 20、50、80、110这 4种情

况进行实验，相应的评价指标如图 6 所示。由图可
知，随着特征个数 N 的增大，训练集上 MAPE 与
RMSE指标均下降，这表明估计效果更为准确，但是
测试集上 MAPE 增大，这说明特征个数 N 的增大导
致模型存在过拟合的问题。因此本文选取 N = 20。
值得注意的是，尽管当N = 110时，测试集RMSE达到
最小，但其训练以及测试的总时间为 3 h 25 min，而
当N = 20时，其训练以及测试的总时间为1 h 16 min，
因此综合考虑估计准确度和计算效率，N = 20为更好
的选择。

3.5　未参加PBDR用户需求弹性评估
根据式（4），对未参加 PBDR用户的需求弹性进

表1 对测试集上DR估计准确度的比较

Table 1 Comparison of DR estimation

accuracy on test set

评价指标

MAPE／%
RMSE／kW

结果

方法 1
8.255
0.230

方法 2
9.991
0.236

方法 3
11.025

0.259
方法 4
9.157
0.236

表2 对测试集上峰／谷电价时段DR估计准确度的比较

Table 2 Comparison of DR estimation accuracy on

test set during peak／valley price periods

评价指标

峰值电价阶段的MAPE／%
峰值电价阶段的RMSE／kW
谷值电价阶段的MAPE／%
谷值电价阶段的RMSE／kW

结果

方法 1
8.040
0.200
8.370
0.244

方法 3
10.640

0.240
11.230

0.270

方法 4
8.658
0.212
9.369
0.246

图5　由方法1、方法3估计响应负荷与测试集上实际

响应负荷情况比较

Fig.5　Comparison between estimated response load by

Approach 1 and Approach 3 and actual

response load on test set

图6 评价指标与特征提取特征个数间的关系

Fig.6 Relationship between evaluation metrics and

number of extracted features
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行评估，其直方图如图 7所示。从图中可以看出，大
部分用户的需求弹性在[ - 1，0]之间，但也有部分用

户需求弹性绝对值大于 1，这表明该类用户用电需
求的相对变化大于电价的相对变化，用户需求弹性
较大，适合参加PBDR项目。因此，通过计算需求弹
性指标，可以发现适合参加PBDR项目的用户。

4 结论

本文提出一种分时电价下未参与 DR的居民用
户的用电响应量及需求弹性估计方法。该方法主要
基于参加与未参加 PBDR 用户用电行为的相似性，
通过 SVR 实现未参加 PBDR 用户的响应量化估计，
并进行需求弹性系数的计算，实验结果表明：

1）采用欧氏距离进行用电曲线相似度的衡量可
以有效筛选出用电行为相似的用户，从而获得更高
的估计准确度，且根据MAPE和RMSE评价指标，所
提方法优于相似日法，同时对于峰值时段响应的估
计比谷值时段更为准确；

2）在进行响应量估计时，不合理的特征个数设
置可能会导致模型过拟合，影响其在测试集上的表
现效果，因此需要对特征个数进行合理选择，以兼顾
估计准确度和计算效率；

3）未参加 PBDR 用户的需求弹性评估结果中，
部分用户需求弹性绝对值大于 1，该类用户用电需
求对价格较为敏感，因此可以通过计算需求弹性，发
现适合参加PBDR项目的用户。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Demand response estimation method of electricity consumption for 
residential customer under time of use price

LI　Zhaoyu，AI　Qian
（Key Laboratory of Control of Power Transmission and Conversion，Ministry of Education，

School of Electronic Information and Electrical Engineering，Shanghai Jiao Tong University，Shanghai 200240，China）
Abstract：In the process of organizing demand-side resources participating in demand response（DR），it is 
essential not only focusing on the management of the existing DR-engaged resources but also considering 
the potential analysis of potential incremental customers who have not participated in DR. In view of the 
price-based demand response（PBDR），paying attention to the key levels of the customer response quantity 
under the given price，the similarity of electricity consumption law between customers not participating and 
participating PBDR through support vector machine regression model is built. And the challenges associa-

ted with the varying initial and duration time of DR events，as well as the historical electricity consumption 
information of non-participating PBDR customers cannot reflect their DR characteristics are addressed，so 
that the quantitative estimation of electricity consumption response situation and demand elasticity for non-

participating PBDR customers can be achieved under the presumption of applying price signals. The superio-

rity of the proposed method is validated through experiments based on the actual smart meter data in London. 
The results demonstrate that the estimation performance of the proposed method is better than the method 
based on similar days，thereby providing a solid basis for the selection of customers.
Key words：demand response；time of use price；residential customer；demand elasticity；support vector regres⁃
sion
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附录 A 

 
图 A1 未参加 PBDR 用户与特征构建集用户非峰/谷时段负荷比较 

Fig.A1 Comparison of load between non-PBDR customers and customers in feature construction set  

during non-peak/valley periods 

 
图 A2 测试集与特征构建集用户峰/谷时段用电量比较 

Fig.A2 Comparison of load between customers in test set and customers in feature construction set  

during peak/valley periods 

 

 

 


