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基于Shapley值的电力负荷预测结果溯源分析方法
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摘要：针对由于机器学习的黑盒特性导致负荷预测结果不可溯源的问题，提出一种基于 Shapley值的电力负

荷预测结果溯源分析方法。阐述利用机器学习技术构建负荷预测模型的一般形式和基本过程；基于负荷预

测模型，利用合作博弈论中的 Shapley值计算各类负荷影响因素对负荷预测结果的影响；对利用梯度提升决

策树算法训练的负荷预测模型的预测结果进行溯源分析。实验结果表明，利用所提方法可以洞察负荷预测

过程，从而实现负荷预测结果的溯源分析以及考虑复杂非线性的负荷影响因素分析，也可以在构建负荷预测

模型时指导特征选择提升模型的泛化能力。
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0 引言

负荷预测是实现电力系统安全、经济运行的基

础。随着风电、光伏等分布式清洁能源大规模接入

电网以及电动汽车的广泛使用［1-2］，影响电力负荷的

因素愈加复杂。无论是电网调度运行人员还是电力

市场成员，对负荷预测结果溯源分析的需求更加迫

切，这是由于对负荷预测结果进行溯源分析不但可

以帮助其理解负荷预测结果、洞察负荷预测过程，而

且可以帮助其分析各类因素对负荷的影响，从而提

升负荷预测的准确度。

目前，除了传统的基于时间序列分析的负荷预

测方法［3］之外，越来越多的机器学习算法应用于电

力负荷预测领域［4-5］，大幅提升了负荷预测的准确

度。但采用机器学习算法建立的负荷预测模型具备

黑盒特性（不可解释性），无法对负荷预测结果进行

溯源分析。

关于负荷预测结果溯源分析的研究大多是在

负荷预测模型训练之前采用相关性分析的方法衡量

各影响因素与负荷之间的关联关系，为特征选择提

供参考。常用的相关性分析方法包括基于灰色关联

度的方法和皮尔逊相关系数法。文献［6］提出一种

改进的灰色关联分析模型，对影响电力负荷的因素

进行量化分析。文献［7］引入灰色关联度理论对影

响郑州电网负荷特性的因素进行量化分析，找出引

起负荷特性变化的主要因素。文献［8］采用皮尔森

相关系数获得气温和负荷之间的相关性特征，并结

合格兰杰因果检验挖掘因素变化量之间的因果引

导关系。此外，还有其他一些相关性分析方法，如基
于费歇信息的方法［9］、层次分析法［10］、多项式回归
法［11］等。

由于影响因素与用电负荷之间的关系具有高度
复杂性、高度非线性等特点，现有方法并不能真实反
映影响因素对负荷的复杂非线性影响，因此，本文基
于先训练负荷预测模型、后分析相关性的思路，提
出基于 Shapley值的负荷预测结果溯源分析方法。
基于实际负荷数据，对使用梯度提升决策树GBDT
（Gradient Boosting Decision Tree）算法训练的负荷
预测模型的预测结果进行溯源分析，利用 Shapley值
衡量时刻、气温等因素对负荷预测结果的影响。算
例结果表明，利用该方法可以帮助电网调度运行人
员和电力市场成员洞察负荷预测模型的预测过程，
解释负荷预测结果产生的原因，分析各类因素与负
荷之间的复杂非线性关系，也可以指导负荷预测模
型构建之前的特征选择，从而提升负荷预测模型的
泛化能力。

1 基于机器学习的负荷预测

影响电力负荷的各类因素与电力负荷之间具备
高度复杂性、高度非线性等特点，导致无法采用数学
分析的方法建立精准的电力负荷物理模型，基于“数
据驱动”的思想，利用机器学习的方法构建负荷预测
模型是可选的方法之一，且该方法已取得了较好的
预测效果。从机器学习的角度，负荷预测是典型的
有监督学习问题，是基于负荷影响因素历史数据 X
和历史负荷数据 Y，以最小化损失 L (Y，F̂ (X ) )为目

标，训练负荷预测模型 F̂ (X )，然后采用模型预测未

来负荷的过程，如式（1）［12］所示。

F̂ (X ) = argmin
F

EX，Y (L (Y，F̂ (X ) )) （1）
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式中：argmin表示训练模型F使得损失函数 L (⋅)的期

望最小，得到最终负荷预测模型 F̂ (X )；X ={xi}n
i= 1，xi =

{ x1i，x2i，⋯，x ji，⋯，xpi }为影响因素数据集中的第 i个
样本，x ji 为第 i个样本中第 j个影响因素，p为负荷影

响因素的数量，n为训练数据中样本的数量；Y =
{yi}

n

i= 1，yi为负荷数据集中的第 i个样本；E ( ⋅ )表示求

数学期望。

目前，很多有监督机器学习算法被用于建立负

荷预测模型［3-5］，并取得了较好的负荷预测效果。如

果能够定量衡量机器学习方法训练的负荷预测模型

中的负荷影响因素与负荷之间的复杂非线性关系，

则可以对负荷预测结果进行溯源分析。

2 基于Shapley值的负荷预测结果溯源

2.1 负荷影响因素Shapley值的定义

Shapley值是合作博弈论中根据团队中的成

员对总收益的贡献来为每个成员公平分配收益的

方法［13］，其在电力系统领域已有应用［14］。电网负荷

受多个因素的影响，如果将每个因素抽象为一个团

队成员，将负荷预测的结果作为总收益，则每个

因素对负荷预测结果的贡献可用 Shapley值衡量。

对于负荷影响因素历史数据 X中的一个样本 xi =
{x1i，x2i，⋯，xji，⋯，xpi}，其第 j 个影响因素 xji的 Shapley
值ϕ( j )i 定义如下：

ϕ( j )i = ∑
S⊆xi \{ }xji

|| S ！( )p- || S -1 ！

p！ (val (S∪{xji})-val (S ) )（2）
式中：S为 xi中排除第 j个影响因素 xji后剩余影响因

素的子集；| S |为 S中影响因素的数量；val (S )为特征

函数，表示 S中的影响因素通过“协作”对负荷预测

结果的影响程度，其值可通过 S中的影响因素对不

包含在 S中的影响因素在负荷预测模型 F̂上的输出

计算得到，如式（3）所示。

val (S ) = ∫F̂ ( x1i，⋯，x，⋯，xpi ) dx- 1n∑i= 1
n

F̂ ( xi ) x∉ S（3）
式（3）中，对于样本 xi中不包含在 S中的每个影

响因素都要执行积分求和运算。

2.2 Shapley值的特性

Shapley值具有有效性、对称性、冗员性和可加

性，并且满足这 4个特性的 Shapley值存在且唯

一［13］。在负荷预测结果溯源分析问题中，Shapley值
的4个特性可以表示为以下形式。

1）有效性。一个样本 xi 中所有影响因素的

Shapley值之和等于基于该样本的负荷预测结果与

基于所有数据集负荷预测结果的平均值之差，如式

（4）所示。

∑
j = 1

p

ϕ( j )i = F̂ ( xi )- 1n∑k= 1
n

F̂ ( xk ) （4）
2）对称性。如果一个样本 xi中有 2个影响因素

x ji 和 xki，分别由这 2个影响因素与任意其他相同影响
因素组成的子集对负荷的影响均相同，则这 2个影
响因素的 Shapley值也相同，即对于负荷影响因素的
子集S⊆ xi＼{ }xji，xki ，如果满足式（5），则ϕ( j )i =ϕ(k )i 。

val (S∪{xji})= val (S∪{xki}) （5）
3）冗员性。如果一个影响因素在所有的影响因

素子集中对负荷预测结果均没有贡献，则该影响
因素的 Shapley值为 0，即对于除影响因素 xji 外的
负荷影响因素的子集 S⊆ xi \{xji}，如果满足式（6），

则ϕ( j )i = 0。
val (S∪{xji})= val (S ) （6）

4）可加性。如果采用相同的数据集训练多个负
荷预测模型，则将所有模型预测结果的平均值作为
最终的负荷预测结果。可加性保证了基于每个预测
模型计算的 Shapley平均值为影响因素对最终预测
结果的贡献。

Shapley值的 4个特性可以保证在各负荷影响因
素之间公平地分配其对负荷预测结果的贡献，从而
反映各影响因素对负荷预测结果的影响。
2.3 Shapley值的计算方法

由 Shapley值的定义可知，对包含和不包含影响
因素 xji 的所有组合都要进行计算才能得到 xji 的
Shapley值。当影响因素较多时，组合数量会呈指数
增长，导致计算 Shapley值的性能降低，并且负荷预
测模型训练完成后，模型输入影响因素的数量是固
定的，无法真正地将影响因素 xji从数据集中排除计
算 Shapley值，因此，本文采用蒙特卡罗采样法近似
计算负荷影响因素的 Shapley值［15-16］。利用该方法
计算 Shapley值所需的输入包括训练完成的负荷预

测模型 F̂、采样次数（迭代次数）M、需要计算的样本

xi及数据集D={xi，yi}n
i= 1。计算过程如下。

1）设置初始迭代次数m= 1。
2）在数据集D中随机选取一个数据样本 z。
3）将 xi中的 p个影响因素进行随机排列，生成新

的排列顺序，如式（7）所示。
xi，o ={x(1)i ，x(2)i ，⋯，x( j )i ，⋯，x( p )i } （7）

式中：xi，o为样本 xi中的影响因素按照新的排列顺序
重新排序后的结果，x( j )i 为其中的第 j个影响因素。

4）根据新的排列顺序对随机选取的样本 z中的
影响因素进行排序：

zo ={z(1)，z(2)，⋯，z( j )，⋯，z( p )} （8）
式中：zo为随机选取的样本 z中的影响因素按照新的
排列顺序重新排序后的结果，z( j )为其中的第 j 个影
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响因素。

5）根据 xi，o和 zo构建包含及不包含 x( j )i 的 2个新
样本，分别如式（9）、（10）所示。

x+jm ={x(1)i ，x(2)i ，⋯，x( j - 1)i ，x( j )i ，z( j + 1)，⋯，z( p- 1)，z( p )}（9）
x-jm ={x(1)i ，x(2)i ，⋯，x( j - 1)i ，z( j )，z( j + 1)，⋯，z( p- 1)，z( p )}（10）
6）根据步骤 5）生成的 2个新样本和训练完成的

负荷预测模型 F̂计算第m次迭代影响因素 x( j )i 对负
荷预测结果的贡献ϕ( j )i，m，如式（11）所示。

ϕ( j )i，m = F̂ (x+jm )- F̂ (x-jm ) （11）
7）令 m=m+ 1，若m≤M，则循环执行步骤 2）—

6）。M次迭代完成后，计算M次迭代后影响因素 x( j )i
对负荷预测结果贡献的平均值，得到 x( j )i 的 Shapley
值，如式（12）所示。

ϕ( j )i = 1M∑m= 1
M

ϕ( j )i，m （12）
负荷预测模型 F̂可以采用任何有监督机器学习

算法进行训练，因此该 Shapley值的计算方法具备通
用性。采用该方法可以计算数据集D每个样本中各
负荷影响因素的Shapley值。
2.4 基于Shapley值的负荷影响因素重要性

Shapley值表示影响因素对负荷预测结果的影
响程度，Shapley值的绝对值越大，影响因素对预测
结果的影响越大。数据集D所有样本中每个影响因
素 Shapley值的平均绝对值可以衡量该影响因素对
负荷预测结果的影响大小［17］，如式（13）所示。

Ij = 1n∑i= 1
n

|| ϕ( j )i （13）
式中：Ij为负荷影响因素 x( j )i 对负荷预测结果的影响
大小。

3 算例分析

3.1 实验数据及预测结果评估方法

采用 Shapley值对某地区的负荷预测结果进行
溯源分析。以该地区 2002年至 2018年每日 24 h的
历史负荷及负荷影响因素数据进行验证，时间分辨
率为1 h。选取的负荷影响因素见表1。

将 2002年至 2017年历史负荷和负荷影响因素
数据作为训练集训练负荷预测模型，将 2018年历
史负荷和负荷影响因素数据作为测试集。采用模型
在测试集上的绝对百分比误差 APE（Absolute Per⁃
centage Error）、平均绝对误差MAE（Mean Absolute
Error）、均方根误差RMSE（Root Mean Square Error）
衡量模型的预测性能［18］。
3.2 负荷预测模型的训练

基于历史负荷和负荷影响因素数据，利用机器
学习算法训练日前负荷直接预测模型，对未来一日
每小时的负荷进行直接预测。负荷预测模型的准确
程度影响 Shapley值的计算效果，GBDT算法在负荷
预测领域取得了较好的预测效果［5］，因此，本文采用

GBDT算法训练负荷预测模型 F̂，损失函数采用均方
差损失［12］，并利用网格搜索方法［19］寻找算法所需超
参数（学习率、决策树最大深度和决策数的数量［5］）
的最优组合。

2018年各月负荷预测的绝对百分比误差分布
的箱型图如图 1所示。由图可知，1月至 12月的绝
对百分比误差大部分小于 2.5%，全年平均绝对百分
比误差为 1.1%，平均绝对误差为 114.72 kW，均方根
误差为155.74 kW，模型取得了较好的预测效果。

3.3 影响因素Shapley值的计算

基于训练完成的负荷预测模型 F̂，利用 2.3节
Shapley值的计算方法计算 2018年历史负荷数据组
成的数据集每个样本中各影响因素的 Shapley值。
基于 Shapley值对负荷预测结果和各因素对负荷的
影响进行分析。
3.4 负荷预测结果溯源分析

采用每个影响因素的 Shapley值可以对各时刻
负荷预测结果进行溯源分析。以 2018年 1月 1日
09:00的预测结果为例，预测过程如图 2所示，图中
各条形图旁的数据为各因素的 Shapley值，数据单位
均为kW。

由图2可知，预测过程由预测模型在数据集上预
测的平均负荷（10 682.344 kW）位置开始，受到各因
素的影响得到该时刻的预测结果（12 788.065 kW），
影响大小由各因素的 Shapley值衡量。Shapley值为

表1 实验选取的负荷影响因素

Table 1 Influencing factors of load

selected in experiment

负荷影响因素

气温

年份

月份

日期

星期

时刻

是否为工作日

第几天

说明

单位为℃
对应年份

对应月份，取值范围为1~12
当月第几日

当前星期几，取值范围为1~7
当前时刻，取值范围为0~23

非工作日取值0，工作日取值1，公休日为非工作日

当年第几天，闰年取值范围为1~366，
否则取值范围为1~365

图1 2018年各月负荷预测的绝对百分比误差分布

Fig.1 Distribution of load forecasting APE for

each month in 2018
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正时，升高负荷预测的结果，为负时则降低负荷预
测的结果。预测结果与预测的平均负荷的偏差为
12 788.065-10 682.344≈2 105.72（kW），该偏差等于
各影响因素 Shapley值之和（2 177.71-907.44+882.3-
351.26+209.07+106.57-26.26+15.03=2105.72（kW）），
满足Shapley值的有效性。
3.5 影响因素与负荷相关性分析

采用皮尔逊相关系数法计算负荷与各影响因素
之间的相关关系，并根据式（13）计算各影响因素
Shapley值的平均绝对值，对比两者衡量各影响因
素对负荷影响的大小，将结果按照由大到小排序如
图3所示。

由图 3可知：Shapley值的平均绝对值与皮尔逊
相关系数法得到的结果排序不同；采用皮尔逊相关
系数衡量各影响因素对负荷的影响时，是否为工作
日、月份、第几天、日期与负荷的相关系数相同，因此
不能区分这 4个影响因素对负荷影响的大小，而采
用 Shapley值的平均绝对值可以进行区分；月份和日
期与第几天相关，这 2个因素的 Shapley值的平均绝
对值较小，对负荷的影响较小，这说明即使影响因素
之间存在关联关系，Shapley值的平均绝对值仍能够

有效地衡量影响因素对负荷的影响。

皮尔逊相关系数仅体现了各影响因素与负荷的

线性关系，而没有体现非线性关系。例如，时刻与负

荷在不同时段的相关性并不同，某些时段呈正相关，

某些时段呈负相关，采用相关系数会导致正、负相互

抵消，不能正确反映时刻对负荷的影响程度。而采

用 Shapley值的平均绝对值可考虑影响因素对负荷

的非线性影响，正确反映影响因素对负荷影响的大

小，更好地指导负荷预测模型建立过程中的特征

选择。

3.6 特征选择对负荷预测结果的影响

在训练负荷预测模型时，如果选取的影响因素

之间存在较强的线性或者非线性关联关系，则会导

致模型过拟合，影响模型的泛化能力以及模型训练

时间。因此，训练模型之前进行特征选择和降维是

提升负荷预测准确性的重要步骤之一。由图 3可
知，星期、月份、日期 3个影响因素 Shapley值的平均

绝对值较小，对负荷影响较小，因此在训练GBDT负
荷预测模型时不考虑这 3个影响因素。利用 2018年
全年负荷作为测试集对影响因素选择前、后的预测

性能进行对比，2018年各月负荷预测的绝对百分比

误差箱型图如图4所示。

影响因素选择后，全年的平均绝对误差由

114.72 kW下降至99.32 kW，均方根误差由155.74 kW
下降至 136.66 kW。结合图 4可以看出，不考虑冗余

的影响因素后，负荷预测的准确性并没有降低，反而

有所提升，这表明依据 Shapley值排除冗余影响因素

后可以提升预测模型的泛化能力。

3.7 影响因素变化对负荷的非线性影响

将影响因素的值和相应的 Shapley值以散点图

的形式展示，可以衡量影响因素的变化对负荷的非

线性影响，不同季节中气温与 Shapley值的散点图如

图 5所示。由图可知：当气温在0以下或者25 ℃以上

时，Shapley值为正，会升高负荷预测的结果；当气温

在 0~25 ℃之间时，Shapley值为负，会降低负荷预测

图2 2018年1月1日09：00负荷预测过程

Fig.2 Load forecasting process at 9 am on

January 1，2018

图3 利用皮尔逊相关系数法和Shapley值的平均绝对值

衡量各影响因素与负荷之间的相关关系

Fig.3 Correlation between each influencing factor and

load measured by Pearson correlation coefficient method

and average absolute value of Shapley value

图4 影响因素选择前、后2018年各月负荷预测的

绝对百分比误差分布

Fig.4 Distribution of load forecasting APE for each

month in 2018 before and after selection of

influencing factors
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的结果；在春季、秋季和冬季这 3个季节，气温和负
荷之间呈复杂的非线性关系，当气温高于 12 ℃时，
呈正相关关系，当气温低于 12 ℃时，呈负相关关系，
但是在夏季，两者基本呈正相关关系。综上可知，该
地区的电力负荷是对气温较为敏感的负荷。

由图 5还可看出，在不同季节，当气温相同时，
其 Shapley值并不相同，这说明负荷还受其他因素的
影响。图6为春季时刻与其Shapley值的散点图。

由图 6可以看出，在一天中的不同时刻，气温的
高低对负荷的影响不同，白天气温升高会升高负荷
预测的结果，晚上则相反。

4 结论

本文提出基于 Shapley值的负荷预测结果溯源
分析方法，可对基于机器学习算法的负荷预测结果
进行溯源分析。采用实际的负荷数据进行验证，实
验结果表明：

1）采用本文方法计算的 Shapley值满足有效性
的要求，能够在负荷影响因素之间公平分配其对负
荷预测结果的贡献；

2）采用 Shapley值解决了负荷预测模型不可解
释的问题，可以洞察负荷预测模型的预测过程，分析
负荷预测结果产生的原因；

3）与皮尔逊相关系数法相比，采用 Shapley值可
以计及各影响因素与负荷之间的复杂非线性关系，
辨识影响负荷的重要因素，指导特征选择，提升负荷
预测模型的泛化能力；

4）采用 Shapley值可以衡量影响因素变化对负
荷的非线性影响。

Shapley值的计算以训练完成的负荷预测模型
为基础，预测模型可以采用其他机器学习算法进行
训练，在使用本文方法前需要选择准确性高的负荷
预测模型。另外，不同负荷的影响因素不同，采用该
方法分析不同负荷的影响因素可能会得到不同的结
果。后续笔者将采用 Shapley值对基于机器学习的
负荷预测模型中的损失函数进行分析，以衡量造成
负荷预测误差的原因。
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Traceability analysis method of power load forecasting results based on Shapley value
PANG Chuanjun1，2，LIU Jinbo3，ZHANG Bo1，2，YANG Xiaoyu3，YU Jianming1，2，LIU Yan1，2

（1. NARI Group Corporation Co.，Ltd.（State Grid Electric Power Research Institute Co.，Ltd.），Nanjing 211106，China；
2. Beijing Kedong Electric Power Control System Co.，Ltd.，Beijing 100192，China；

3. National Power Dispatching and Control Center of State Grid Corporation of China，Beijing 100031，China）
Abstract：Aiming at the problem that load forecasting results cannot be traced due to the black-box charac⁃
teristic of machine learning，a traceability analysis method of power load forecasting results based on Shapley
value is proposed. The general form and basic process of building load forecasting model with machine
learning technology are explained. On the basis of load forecasting model，the Shapley value in cooperative
game theory is used to calculate the impact of various influencing factors of load on the load forecasting
results. Traceability analysis of the forecasting results of load forecasting model trained by the gradient boos-
ting decision tree algorithm is carried out. The experimental results show that the proposed method can gain
insight into the load forecasting process，so as to realize the traceability analysis of load forecasting results
and analysis of influence factors of load considering complex nonlinearity，and can guide feature selection
to improve the generalization ability of model when building load forecasting model.
Key words：load forecasting；influencing factors of load；traceability analysis；Shapley value；gradient boosting
decision tree；machine learning
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