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基于特征选择和iJaya-SVR的年度电力消费预测研究

高 锋1,2, 邵雪焱2†

(1. 北京大学工学院，北京 100871；2. 中国科学院科技战略咨询研究院，北京 100190)

摘 要: 准确的电力消费预测对能源规划和政策制定具有重要意义.鉴于已有研究忽略了特征冗余以及智能优
化算法控制参数不确定对预测精度的影响,引入最大相关最小冗余 (MRMR)算法筛选电力消费的关键影响因素
作为预测指标,提出改进的 Jaya算法 (iJaya)用于优化支持向量回归 (SVR)的超参数,进而构建MRMR-iJaya-SVR
预测模型.以我国的年度电力消费数据为例,对MRMR-iJaya-SVR模型的预测效果进行验证,并利用北京市的年
度电力消费数据测试其鲁棒性.结果表明: iJaya算法具有较强的全局搜索能力和较好的稳定性,MRMR-iJaya-
SVR模型在单步预测和多步预测中的表现均优于基准模型.此外,对于不同的数据集,MRMR-iJaya-SVR模型均
具有良好的鲁棒性.
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Prediction of annual electricity consumption based on feature selection
and iJaya-SVR
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Abstract: Accurate forecasting of annual electricity consumption is of great significance for energy planning and policy
making. Given that the literature ignores the impact of feature redundancy and uncertainty of algorithm-specific control
parameters of an intelligent optimization algorithm on forecasting accuracy, this paper introduces a max-relevance and
min-redundancy (MRMR) algorithm to select the key influencing factors as predictors, proposes an improved Jaya
algorithm (iJaya) to optimize the hyper-parameters of support vector regression (SVR) and constructs the annual
electricity consumption forecasting model MRMR-iJaya-SVR. Taking the real electricity consumption data of China as
an example, this paper validates the forecasting performance of the MRMR-iJaya-SVR. Besides, the yearly electricity
consumption data of Beijing are used to test the robustness of the proposed model. The experimental results show that
the iJaya algorithm has better global searching ability and is more stable. And the proposed model outperforms
benchmark models in both single-step-ahead and multi-step-ahead forecasting. Furthermore, for different datasets, the
proposed model has strong robustness.
Keywords: feature selection；iJaya；max-relevance and min-redundancy；support vector regression；hybrid
forecasting model；electricity consumption forecasting

0 引 言

随着经济的快速发展和人口数量的持续增加,我
国电力消费规模不断创出新高.据统计,自2010年以
来,我国电力消费已经增长了近 2倍,年均增速约为
7.8%. 2020年9月,习近平主席在第75届联合国大会
一般性辩论上提出,我国力争于2030年前实现碳达

峰, 2060年前实现碳中和.为了实现上述目标,我国
从中央到地方进行了一系列决策部署,如大力发展可
再生能源、提升终端电气化水平等,这些措施将进一
步推动我国电力需求的增长.根据国际能源署发布
的《2050年净零排放》报告,在碳中和情景下,中国电
力需求将保持持续快速增长的趋势[1].在此背景下,
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准确的电力消费预测不仅有助于政府制定政策保证

供电安全,也可为电力基础设施建设的长期规划提供
参考.然而,年度电力消费具有样本量小、影响因素众
多以及与影响因素之间关系复杂等特点,这些特点使
得年度电力消费预测十分困难.因此,如何提升年度
电力消费预测精度是一个重要的研究问题.
目前,已有众多学者对年度电力消费预测模型进

行了研究,这些模型大致可分为两大类:计量经济模
型和机器学习模型.用于电力消费预测的计量经济
模型主要包括整合移动平均自回归模型 (ARIMA)[2]、
指数平滑[3]、线性回归模型[4-6]等.上述模型虽然计
算简单,但均基于线性假设,难以捕捉电力消费与影
响因素之间的非线性关系,预测精度较低.随着计算
机技术的快速发展,机器学习模型逐渐被用于年度电
力消费预测.相对于计量经济模型,机器学习模型在
拟合非线性关系方面具有明显的优势.在年度电力
消费预测中,常用的机器学习模型包括人工神经网络
(ANN)[7-9]和支持向量回归 (SVR)[10-11]. ANN模型虽
然具有较好的非线性拟合能力,但需要大量数据来训
练参数.受年度电力消费样本较少的制约,运用ANN
建模进行预测时容易出现过拟合现象. SVR以统计
学理论为基础,对小样本具有良好的泛化能力[12].如
Hong[11]利用SVR对年度电力消费进行预测,实证结
果表明 SVR比ANN的预测性能更好.但是, SVR的
预测精度在很大程度上依赖于超参数的选择.为了
解决这个问题,部分学者将智能优化算法用于优化
SVR的超参数.如Wang等[13]和Pai等[14]分别利用差

分进化算法 (DE)和遗传算法 (GA)优化SVR超参数,
构建了年度电力消费的混合预测模型,研究结果表明
经过优化后的SVR具有更高的预测精度.然而,上述
智能优化算法均包含较多的需要人为设定的控制参

数,如GA的交叉概率、变异概率,增加了模型的不确
定性.
除了模型选择,影响因素 (特征)的选取也是年度

电力消费预测的关键问题.目前,年度电力消费预测
主要选取经济增长、人口数量等宏观社会经济变量

作为输入变量.例如,董景荣[15]选取国内生产总值、

电力消费价格指数和社会人口总数作为影响因素,建
立年度电力消费预测模型.李菁等[16]基于产业结构、

能源效率改进、社会消费总额、人口、地区生产总值

指数和电力价格指数预测武汉市年度电力消费.张
运厚等[17]选取GDP、人均GDP、工业增加值和上一
年度用电量作为输入变量预测北京市的年度电力消

费量.何晓萍等[18]分析了GDP、城市化、工业化、电

力使用效率和电价水平与电力消费量之间的关系,并
对中国未来的人均电力需求进行了预测.尽管选取
的这些变量均是年度电力消费的影响因素,但部分变
量之间具有高度相关关系,即存在特征冗余现象,会
降低预测模型的精度[19-20].
综上,已有文献对年度电力消费预测做了大量工

作,但仍然存在一定的不足.总结起来,主要有以下两
个方面:一是,已有研究在构建预测模型时多以个人
经验或者文献总结等方式选取年度电力消费的影响

因素,较少考虑特征冗余对预测精度的影响;二是,已
有研究在对SVR的超参数进行优化时,存在优化算
法控制参数难以确定的问题.为此,本文引入最大相
关最小冗余 (MRMR)算法对年度电力消费的关键影
响因素进行筛选,以消除冗余的特征,提出一种改进
的 Jaya算法 (iJaya)用于优化SVR的超参数. iJaya算
法无自身特定的控制参数,可有效解决控制参数难以
确定的问题.以我国的年度电力消费数据为例进行
实证分析,验证所提模型 (MRMR-iJaya-SVR)的预测
效果,并利用北京市的年度电力消费数据测试其鲁棒
性.

1 方法原理概述

1.1 最大相关最小冗余算法

MRMR算法是一种有效的过滤型特征选择方
法,其显著的特点是可同时实现最大化自变量与因
变量的相关性和最小化自变量之间的相关性[21].该
算法采用互信息来度量变量之间的相关性,相对于
皮尔森相关系数而言,互信息可以度量非线性相关关
系[22-23],具有更为广泛的应用范围.具体而言,互信息
是一种度量两个随机变量之间相关程度的方法,从数
学上可以理解为一个随机变量x对另外一个随机变

量y的不确定性的减少程度.假设已知这两个随机变
量的联合概率密度函数p(x, y)和边缘概率密度函数

p(x)、p(y),互信息可以表示为

I(x, y) =
w w

p(x, y) log
p(x, y)

p(x)p(y)
dxdy. (1)

MRMR算法包含最大相关和最小冗余两部分.
最大相关是指挑选出的特征与目标变量的互信息均

值最大.假设S为挑选出的最优特征子集, |S|为特征
子集S中的特征数量,则最大相关的表达式如下所
示:

max D(S, y), D =
1

|S|
∑
xi∈S

I(xi; y). (2)

根据最大相关准则筛选出的特征之间可能存在

多重共线性 (冗余)等问题,从而影响预测精度.因此,
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为了减少冗余特征,在最大相关的基础上引入最小冗
余的约束,即挑选出的特征之间的互信息均值最小,
表达式如下:

min R(S), R =
1

|S|2
∑

xi,xj∈S

I(xi;xj). (3)

将两个约束相结合就构成了最大相关最小冗余,
定义算子ψ(D,R),最大化该算子即可同时优化D和

R,可表示为

max ψ(D,R), ψ = D −R. (4)

为了便于求解,可采用增量搜索的方法来搜寻所
需特征.假设全部特征的集合为X ,已选出特征的集
合为Sm−1,其中有m − 1个特征,搜索的目标是从剩
余特征集合X − Sm−1选择第m个特征,且需要满足
式(4)的要求,具体表达式如下:

max
xj∈X−Sm−1

[
I(xj ; y)−

1

m− 1

∑
xi∈Sm−1

I(xj ;xi)
]
.

(5)

MRMR算法的具体流程可以表示如下:
step 1:从特征集X中选择与目标变量之间互信

息最大的特征xj放入最优特征子集S;
step 2:利用增量搜索的方法选择满足条件的xj

放入最优特征子集S;
step 3:判定是否达到设定的阈值 (通常设置

ψ(D,R) > 0),如果满足阈值条件则输出选择的特征,
否则执行step 2.

1.2 支持向量回归

支持向量回归 (SVR)是Vapnik[24]提出的一种基
于结构风险最小化的机器学习算法,对小样本、非
线性数据具有较好的拟合能力[25-26],其核心思想是
寻找一个超平面,使得所有训练样本数据到该平面
的距离最小.设样本训练集为 (xi, yi), i = 1, 2, . . . ,

n,x ∈ Rm, y ∈ R,回归函数可表示为

f(x) = (ω · x) + b, ω ∈ Rm, b ∈ R. (6)

其中: ω表示权重向量, b表示偏置量,Rm和R分别表

示m维向量空间和一维向量空间. ω和b通过结构风

险最小化进行估计,表达式如下:

min R(f) =
1

2
∥ω∥2 + C

2

n∑
i=1

L(yi, f(xi)). (7)

其中:L为损失函数,C为惩罚因子.
引入松弛变量 ξi和 ξ∗i ,式 (7)可转化为凸二次优

化问题

min
1

2
∥ω∥2 + C

n∑
i=1

(ξi + ξ∗i ); (8)

yi − ω · xi − b ⩽ ϵ+ ξi, (9)

ω · xi + b− yi ⩽ ϵ+ ξ∗i , (10)
ξi, ξ

∗
i ⩾ 0, i = 1, 2, . . . , n. (11)

为了便于求解,将该问题转化为对偶问题

max−1

2

n∑
i,j=1

(αi − α∗
i )(αj − α∗

j )(xi · xj)−

ϵ

n∑
i=1

(αi + α∗
i ) +

n∑
i=1

yi(αi − α∗
i ); (12)

n∑
i=1

(αi − α∗
i ) = 0, αi, α

∗
i ∈ [0, C]. (13)

则回归函数可表示为

f(x) =

n∑
i=1

(αi − α∗
i )(xi · x) + b. (14)

引入核函数,上式可变为

f(x) =

n∑
i=1

(αi − α∗
i )K(xi,x) + b, (15)

其中K(xi,x)为核函数.
常用的核函数有线性核函数K(xi,x) = xT

ix,
多项式函数K(xi,x) = (xi ·x+c)d,径向基(高斯)核
函数K(xi,x) = e−γ∥xi−x∥2

等.其中,径向基核函数
又名高斯核函数,对复杂的非线性关系具有较好的映
射能力[27],因此本文采用径向基核函数.对于径向基
SVR而言,超参数主要包括惩罚因子C和核参数γ.

1.3 Jaya算法

Jaya算法是Venkata[28]提出的一种新型的群智
能优化算法,该算法可用于解决无约束和带约束的
优化问题.与传统的智能优化算法相比, Jaya算法最
显著的特点是参数少,只有种群数量和最大迭代次数
这两个群智能算法共有的参数.其他多数智能优化
算法还需要自身特有的控制参数,例如遗传算法的
交叉概率和变异概率等特定控制参数.智能优化算
法的参数,尤其是控制参数,具有较高不确定性,其取
值对优化结果影响较大.因此,在使用控制参数较多
的优化算法时,如何设定合适的控制参数值一直困扰
着诸多学者,而Jaya算法可以较为有效地避免这个问
题. Jaya算法的主要思想是在迭代过程中通过不断
靠近最优个体 (解)同时远离最差个体 (解)的方式搜
寻全局最优解,具体表达式如下:

X ′
j,k,i = Xj,k,i + rbestj,i(Xj,best,i − |Xj,k,i|)−

rworstj,i(Xj,worst,i − |Xj,k,i|). (16)

其中:Xj,k,i表示在第 i次迭代中个体k的第 j个变量

值,X ′
j,k,i表示Xj,k,i更新后的值, rbestj,i和rworstj,i表

示两个取值范围为 [0, 1]的随机变量,Xj,best,i表示第 i

次迭代中最优个体的第j个变量值,Xj,worst,i表示第 i

次迭代中最差个体的第j个变量值.
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2 MRMR-iJaya-SVR混合模型
2.1 iJaya算法

经典 Jaya算法也存在一定的不足,首先,在个体
更新时,每个变量乘以不同的随机数将导致个体的移
动方向具有随机性,无法直接朝着最优个体的方向移
动,这种更新方式导致算法收敛速度较慢;其次,在当
前迭代中的最优个体为历史全局最优解,其他所有个
体在下次迭代中均向着该个体所在位置移动,这在一
定程度上限制了种群的全局探索能力,导致陷入局部
最优.针对以上问题,本文在已有研究基础上,对经典
Jaya算法进行改进,提出 iJaya算法. iJaya算法通过改
变个体的更新方式来提升收敛速度,通过增加探索阶
段来提高全局搜索能力,具体如下.

1) 改变个体变量更新方式.若个体的所有变量
均乘以同一个随机数,个体将直接朝着最优个体的方
向移动,收敛速度会更快.因此,本文将个体更新方式
改为所有变量均乘以同一个随机数,表达式如下:

X ′
k,i = Xk,i + rbesti(Xbest,i − |Xk,i|)−

rworsti(Xworst,i − |Xk,i|). (17)

2) 增加全局探索机制.本文将 iJaya算法的迭代
过程划分为两个阶段:探索阶段和开发阶段.在探索
阶段,每个个体朝着上次迭代中的最优个体移动,同
时远离最差个体,但不与历史迭代中的全局最优个体
进行比较,任由每个个体进行自由探索,并记录探索
中找到的最优位置.在开发阶段,保留经典 Jaya算法
的个体移动方式,且第一次迭代中的最优个体位置为
探索阶段中找到的最优个体位置.
为了验证 iJaya算法的搜索性能,本文选取常用

的标准测试函数,包括Ackley函数 (f1,最小值为 0)、
Rastrigin函数 (f2,最小值为0)、Sphere函数 (f3,最小
值为0)、Rosenbrock函数(f4,最小值为0)、Easom函数
(f5,最小值为0)以及Beale函数 (f6,最小值为−1)作
为测试函数;选取粒子群算法 (PSO)、遗传算法 (GA)、
经典 Jaya算法以及已有研究中的改进 Jaya算法
(LJA)[29]作为基准算法,与本文所提 iJaya算法进行对
比.同时考虑到智能优化算法初始赋值的随机性,求
解测试函数时将每个算法独立运行50次,并记录最
大值、最小值、平均值和标准差.所有算法的种群
数量和迭代次数均设置为100和500; PSO算法中的
c1 = c2 = 1.49,w = 0.8;遗传算法中的pmut = 0.001,
pcros = 0.9.运行平台为 Python 3.7.6,操作系统为
Windows 10, 64位,处理器为 Intel(R) Core(TM) i5-
10210U CPU, 2.11GHz,内存为12.0GB.具体运行结
果如表1所示,加粗部分为各测试函数对应的最小值.

表 1 各优化算法在测试函数上的优化结果比较

函数 算法 最大值 最小值 平均值 标准差

iJaya 0.014 8 0.000 1 0.004 4 0.003 0

LJA 9.077 3 7.596 4 8.357 1 0.364 1
f1 Jaya 0.289 4 0.117 3 0.174 8 0.035 6

PSO 2.303 8 0.082 1 1.115 5 0.582 5
GA 2.220 9 2.120 1 2.214 9 0.023 9

iJaya 0.087 2 3.51e-05 0.009 1 0.014 5

LJA 421.372 1 345.055 6 389.893 2 16.811 1
f2 Jaya 301.314 5 187.078 9 236.629 7 21.037 3

PSO 68.367 9 17.302 0 38.436 3 11.989 1
GA 34.823 5 8.583 34 11.699 9 12.028 7

iJaya 2.17e-06 2.11e-58 5.07e-08 3.05e-07
LJA 170.519 7 85.828 3 127.980 5 19.530 5

f3 Jaya 0.0221 4 0.005 4 0.011 8 0.003 2
PSO 0.071 8 0.009 5 0.029 3 0.012 9
GA 2.18e-09 4.37e-14 4.38e-11 3.06e-10

iJaya 9.72e-28 0 5.41e-29 1.58e-28
LJA 227 622.604 8 62 405.554 4 155 283.057 7 36 565.460 2

f4 Jaya 140.485 4 14.057 8 59.776 9 33.129 5
PSO 137.333 5 27.727 8 36.794 7 18.080 4
GA 80.100 6 0.006 1 17.460 3 31.082 7

iJaya 0 0 0 0

LJA 1.14e-24 1.66e-29 3.23e-26 1.61e-25
f5 Jaya 9.45e-06 0.0 1.89e-07 1.32e-06

PSO 2.76e-27 0.0 6.61e-29 3.89e-28
GA 2.37e-05 5.25e-16 4.74e-07 3.31e-06

iJaya −1.0 −1.0 −1.0 0

LJA −0.999 9 −1.0 −0.999 9 4.63e-15
f6 Jaya −1.0 −1.0 −1.0 0

PSO −1.0 −1.0 −1.0 0
GA −0.999 9 −0.999 9 −0.999 9 1.11e-16

从表 1可以看出, iJaya在测试函数 f1、 f2和 f4

上求得的最大值、最小值、平均值以及标准差均

小于其他优化算法;对于测试函数f3, iJaya求得的最
大值、平均值和标准差略弱于GA,但在最小值的精
度上, iJaya远优于GA;在优化测试函数 f5时, iJaya、
Jaya和PSO均取得了全局最小值0,但在最大值、平
均值和标准差的精度上, iJaya远高于 Jaya和PSO,例
如, iJaya的标准差为 0,而 Jaya和PSO的标准差分别
为 1.32e-06和 3.89e-28,并且 iJaya的 4项指标值均为
0,表明 iJaya每次运行均能获得全局最优值;对于测
试函数f6, iJaya、Jaya和PSO的结果一致,最大值、最
小值和平均值均为−1,标准差为0,说明这3个算法每
次运行均能获得全局最优值−1.此外, iJaya在6个测
试函数上求得的最大值、最小值、平均值以及标准差

均小于Jaya和LJA,表明本文改进后的Jaya算法搜索
性能显著提升.在搜索性能稳定性方面, iJaya算法在
除Sphere函数外的其他5个测试函数上求得的标准
差均最小.由此可知,本文提出的 iJaya算法具有较好
的全局搜索性能,且稳定性较好.因此,本文将 iJaya
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用于优化SVR的超参数C和γ,以进一步提升SVR的
预测能力.

2.2 混合模型

本文提出的MRMR-iJaya-SVR模型主要包括 4
个部分,具体如下.

1) 特征选择:运用MRMR算法筛选出年度电力
消费的关键影响因素作为预测指标.通过MRMR算
法实现特征降维,减少冗余特征对预测精度的影响.

2) 超参数优化:利用 iJaya算法优化SVR的超参
数C和 γ.基于 iJaya算法的全局搜索能力获取SVR
的最佳C和γ,以提高模型的预测能力.

3) 预测:利用优化后的SVR对年度电力消费进
行预测,得到预测结果.

4) 结果评价:选择多个不同的评价指标对预测
结果进行评价.

MRMR-iJaya-SVR模型的完整流程如图1所示.
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图 1 MRMR-iJaya-SVR模型的流程

3 实证研究

本文选取我国的实际年度电力消费数据对

MRMR-iJaya-SVR模型的预测效果进行验证.电力
消费通常受到多重因素的影响.本文在文献分析的
基础上,结合我国目前能源发展现状和相关政策,选
取了经济发展水平[30-32]、人口数量[32]、城镇化率、产

业结构、能源结构、对外贸易规模、人均可支配收入、

能源强度、电力消费的一阶滞后项和二阶滞后项[17]

等10个影响因素.

3.1 数据描述

年度电力消费数据及各个影响因素的数据均来

自于中国统计年鉴,时间跨度为1985年∼ 2018年.本

文将前 80% (1985年∼ 2012年)的数据作为训练集,
用于特征选择、 参数优化、 拟合模型等;剩下的
20% (2013年∼ 2018年)作为测试集,用于验证模型
的预测性能.此外,为了避免不同量纲对预测结果的
影响,本文对所有数据均进行归一化处理.

3.2 基准模型和评价指标

为了验证MRMR-iJaya-SVR的性能,本文选取
ARIMA、HOLT、GM(1, 1)、MLR、SVR、ANN、iJaya-
SVR、MRMR-MLR、MRMR-SVR、MRMR-ANN作
为基准模型.选取平均绝对百分比误差 (MAPE)、平
均绝对误差 (MAE)和均方根误差 (RMSE)作为评价
指标.这3个指标的值越小,说明模型的预测精度越
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高. 3个评价指标的具体表达式如下:

MAPE =

n∑
i=1

∣∣∣yi − ŷi
yi

∣∣∣
n

, (18)

MAE =

n∑
i=1

| yi − ŷi |

n
, (19)

RMSE =

√√√√√ n∑
i=1

(yi − ŷi)
2

n
. (20)

其中: yi表示第 i年电力消费的实际值, ŷi表示第 i年

电力消费的预测值, n表示样本数量.

3.3 结果分析

所有预测模型的运行平台均为 Python 3.7.6.
ARIMA的参数(p, d, q)根据最小贝叶斯准则 (BIC)确
定;MRMR-ANN和ANN的隐藏层数均为 1,隐藏层
神经元数量通过网格搜索确定; MRMR-SVR和SVR
的超参数C和γ也通过网格搜索的方式获得; iJaya-
SVR和MRMR-iJaya-SVR的超参数C和γ通过优化

算法 iJaya获得.
基于MRMR算法和训练集,本文筛选出的关键

影响因素为:电力消费的一阶滞后项、进出口总额、
城镇化率、人均可支配收入、电力消费的二阶滞后

项、GDP以及产业结构.其中,电力消费的一阶滞后
项排在首位,说明其与电力消费之间的相关性最大,
对电力消费预测非常重要.人口数量、能源结构和能
源强度未被选中,可能的原因是上述影响因素与被筛
选出的影响因素之间相关性较大,存在冗余现象.
表2展示了各个模型在测试集上的预测性能,加

粗项为每列对应的最小值.

表 2 各模型在测试集上的预测性能比较

模型 MAPE/% MAE RMSE

ARIMA 3.07 1 846.05 2 059.40
HOLT 3.15 1 888.92 2 135.55
GM (1, 1) 10.76 6 854.42 8 032.10
MLR 2.95 1 884.84 2 145.44
ANN 2.91 1 897.19 2 534.17
SVR 1.43 887.10 987.91
iJaya-SVR 1.39 865.24 962.37
MRMR-MLR 2.66 1 705.85 1 981.03
MRMR-ANN 2.15 1302.76 1416.09
MRMR-SVR 1.24 798.92 1 060.87
MRMR-iJaya-SVR 0.87 527.45 722.21

从表2可知:
1)与基准模型相比,本文提出的MRMR-iJaya-

SVR 模型表现最佳. MRMR-iJaya-SVR 的 MAPE、
MAE和RMSE值分别为0.87%、527.45和722.21,显

著低于其他模型.
2)与传统的 SVR对比,经过超参数优化后的

SVR预测性能更好. iJaya算法优化的SVR的MAPE、
MAE和RMSE值分别为 1.39%、 865.24和 962.37,
均优于 SVR对应的评价指标值 (1.43%、 887.10和
987.91),这说明优化SVR的超参数有助于提升预测
性能.在经过特征选择的模型中, MRMR-iJaya-SVR
的预测精度高于MRMR-SVR,进一步说明了优化
SVR超参数的必要性.

3)与ARIMA、HOLT、GM(1, 1)和MLR相比,
SVR的MAPE、MAE和RMSE值分别降低了51.53%
∼ 86.71%、 51.95%∼ 87.06%和 52.03%∼ 87.70%.
相比于MRMR-MLR, MRMR-SVR的各项评价指标
值分别降低了 53.38% (MAPE)、 53.17% (MAE)、
46.45% (RMSE).分析其原因,可能是因为时间序列
模型和计量模型均建立在线性假设的基础上,无法捕
捉电力消费中的非线性特征,而SVR可以通过核函
数的方式实现非线性关系拟合.

4)相比于ANN,无论是否进行特征选择, SVR的
预测效果更好.未进行特征选择时, SVR的MAPE、
MAE和RMSE值分别降低了 50.86%、 53.24%和
61.02%;进行特征选择后,MRMR-SVR的 MAPE、
MAE和RMSE值分别降低了 42.33%、 38.67%和
25.08%.可能的原因是SVR本质上是一种统计学习
方法,可以对小样本数据进行有效建模,而ANN需要
大量的数据来训练参数,预测小样本时容易出现过拟
合现象.

5)无论是计量模型 (MLR)还是机器学习模型
(ANN、SVR),进行特征选择后,预测精度均有提升.
其中:MAPE 值降低了 9.83%∼ 37.41%,MAE 值
降低了 9.50%∼ 39.04%,RMSE值降低了 7.66%∼
44.12%.需要说明的是,MRMR-SVR的RMSE值较
SVR增加了 7.39%,但其MAPE和MAE值均低于
SVR.因此,本文认为MRMR-SVR的整体预测精度
高于SVR.可能的原因是特征选择可以有效减少冗
余特征,达到提升预测精度的效果.由此可见,对于多
变量预测尤其是影响因素 (特征)较多的年度电力预
测问题,非常有必要进行影响因素筛选,以提高预测
精度.
此外,本文还对所提模型和基准模型进行了多步

预测的性能比较.由于年度电力消费预测主要用于
支持战略水平上的长远决策和规划,参照M4预测比
赛中年度预测的方案[33],本文选择6作为年度电力消
费预测的提前期.需要说明的是,在提前6步的预测
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过程中,本文假设进出口总额、城镇化率、人均可支
配收入、GDP以及产业结构等5个外部变量的值为实
际数据,电力消费量的滞后项为前两年的预测值.因
为本文的主要目的是验证模型的预测性能,若使用
影响因素的预测值将会给模型比较带来新的不确定

性[34].本文采取的多步预测策略为迭代策略.
表 3展示了各模型提前 6步预测的性能比较结

果,加粗项为每列对应的最小值.

表 3 各模型提前6步的预测性能比较

模型 MAPE/% MAE RMSE

ARIMA 2.73 1 696.10 2 052.43
HOLT 3.16 2 027.42 2 636.95
GM (1,1) 10.92 7 048.43 8 480.76
MLR 3.68 2 365.59 27 62.06
ANN 7.03 4 565.62 5 807.73
SVR 1.48 923.59 1 064.66
iJaya-SVR 1.44 898.67 1 032.77
MRMR-MLR 3.36 2 165.98 2 571.88
MRMR-ANN 2.20 1 311.00 1 410.66
MRMR-SVR 1.19 770.17 1 053.73
MRMR-iJaya-SVR 1.02 619.26 779.11

由表3可知,MRMR-iJaya-SVR的预测性能最好,
其MAPE、MAE和RMSE值分别为1.02%、619.26和
779.11,这表明本文所提模型在多步预测的情况下仍
然能够保持较高的精度,具有良好的可靠性.在所有
模型中, ANN的表现最差,可能的原因是ANN预测
小样本数据时容易出现过拟合,导致在多步预测时出
现误差累积.
从表3还可以发现一些与单步预测一致的结论.
1)经过超参数优化后的SVR的预测精度有所提

升.例如, iJaya-SVR (MRMR-iJaya-SVR)模型的 3项

评价指标值均优于SVR (MRMR-SVR)模型.
2)经过特征选择后,各模型的预测精度明显提

升.其中: ANN的提升幅度最大,其MAPE、MAE和
RMSE值分别降低了 68.71%、 71.29%和 75.71%,
MLR的提升幅度最小,其MAPE、MAE和RMSE值分
别降低了8.70%、8.44%和6.89%.主要是因为减少
特征可以有效降低ANN的模型复杂度,进而在一定
程度上降低过拟合,提升泛化能力;但对于MLR而言,
减少特征无法改变其线性本质,故误差降低的幅度有
限.

3)与时间序列模型ARIMA、HOLT和灰色预测
模型GM(1, 1)相比, SVR的预测效果更好.上述结论
进一步体现了优化 SVR超参数及特征选择的必要
性.

3.4 进一步分析

为了验证所提预测模型的鲁棒性,本文还选择了
北京市 1990年∼ 2019年的年度电力消费数据进行
建模分析.参考文献 [17],从经济发展水平、城镇化水
平、工业化水平、人口数量、产业结构、居民消费水

平、用电基数等维度选取了10个特征,具体包括:国
内生产总值 (GDP)、人均GDP、工业增加值、人口数
量、城镇化率、第二产业GDP占比、第三产业GDP占
比、居民消费指数、滞后一期的电力消费量以及滞

后两期的电力消费量.预测北京市年度电力消费时
的实施步骤与上述完全一致.经过MRMR算法挑选
出的特征包括:工业增加值、第二产业GDP占比、人
均GDP以及滞后一期的电力消费量.所提模型和基
准模型的预测性能如表4所示,加粗项为每列对应的
最小值.

表 4 各模型的预测性能比较 (北京市)

模型
单步 提前6步

MAPE/% MAE RMSE MAPE/% MAE RMSE

ARIMA 2.16 227 327.51 245 643.28 1.92 196 455.56 227 442.23
HOLT 2.68 281 098.41 319 930.04 2.07 210 405.07 241 318.97
GM (1,1) 12.88 1 324 893.28 1 344 178.09 25.38 2 709 082.48 2 845 841.84
MLR 8.15 897 784.72 1 081 739.70 8.26 910 137.22 1 097 280.10
ANN 8.11 893 296.31 1 076 560.47 8.22 905 727.97 1 092 192.14
SVR 1.97 209 567.60 231 638.23 2.00 214 162.35 247 150.13
iJaya-SVR 1.87 198 163.67 219 324.98 1.89 200 773.07 232 552.20
MRMR-MLR 2.05 209 669.40 238 938.01 3.48 359 461.7 379 665.10
MRMR-ANN 1.53 156 263.95 172 375.21 1.46 146 622.40 184 211.06
MRMR-SVR 1.17 120 640.25 143 479.23 1.25 129 730.97 151 497.51
MRMR-iJaya-SVR 0.98 102 748.38 117 924.33 0.94 97 723.95 108 826.77

从表4可以看出, MRMR-iJaya-SVR模型在单步
预测和多步预测中的预测效果仍然是最好的,说明其

具有较好的鲁棒性.此外,经过特征选择后的模型预
测精度均得到有效提升,再次论证了特征选择有助于
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改善预测效果的结论.进一步对比发现,无论是否进
行特征选择,经过超参数优化的SVR的预测效果均
优于未经过超参数优化的SVR,说明了超参数优化
对于提高SVR预测精度的重要性.综上,可以发现,预
测北京市年度电力消费得出的结论与预测全国年度

电力消费得出的结论具有一致性.

4 结 论

针对年度电力消费样本少、影响因素众多以

及与影响因素之间关系复杂等特点,本文提出了基
于特征选择和 iJaya-SVR的年度电力消费预测模型
(MRMR-iJaya-SVR),并使用我国的年度电力消费数
据对其进行实证分析.本文的研究结论如下: 1)特征
选择有助于提高年度电力消费的预测精度; 2)优化
SVR超参数有助于提升SVR的预测性能; 3)与基准
模型相比,本文提出的MRMR-iJaya-SVR模型在单
步预测和多步预测中的表现均更好; 4)本文提出的
MRMR-iJaya-SVR模型具有良好的鲁棒性.

虽然本文提出的混合模型MRMR-iJaya-SVR表
现出较好的预测性能,但仍有值得进一步探索的地
方.例如,运用MRMR选择特征时与预测模型无关,
无法保证所选特征在特定预测模型中一定是最优的,
在未来的研究中可尝试将预测模型加入特征选择过

程.
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