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摘要:现有的电力负荷预测算法在中长期预测时存在不同程度的局限性. 究其原因,是因为影响复杂非线性系统
输出的变元过多,难以用解析的方法对其进行描述. 本文提出利用概率潜在语义分析使历史随机数据呈现出各种
有规律的示象(aspect),结合对内容的协同过滤技术去建立用电量预测模型,从而利用统计学习的方法避开了对影
响系统输出的隐含变元的寻找与刻画. 采用MATLAB进行数值仿真实验的结果表明该算法相比于神经网络和灰色
预测在准确度方面具有优势.
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Abstract: To some extent the existing long-term load-forecasting algorithms have their limitations because the variables
influencing the output of the complex non-linear system are too many to be described. By combining the probabilistic Latent
Semantic Analysis (pLSA) that can cluster random data into respective aspects and content-based collaborative filtering, a
novel load forecasting model based on normalized Gaussian probabilistic latent semantic analysis collaborative filtering is
proposed in order to avoid seeking and describing of the hidden variables mentioned above. Simulating experiments via
MATLAB show that this method gains the advantage in accuracy over neural network and grey prediction.
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1 引引引言言言(Introduction)
社会用电量的预测结果的准确与否直接影响到

电力产业乃至整个国民经济的发展,目前采用基于
用户隐性偏好分析模型的预测方法还不多见.
用电量的历史数据中隐含着长期稳定的用电户

的隐性偏好信息.概率潜在语义分析pLSA(probabili
stic latent semantic analysis)协同过滤的基本思想是:
假定系统中存在对输出起作用的无法准确描述的

隐含变量,计算使若干个有规律的示象(aspect)呈现;
从而避开对诸多潜在因素的分析.
本研究尝试采用标准化高斯pLSA协同过滤技

术, 利用电力负荷及用电量的历史数据集训练获得
中长期用电量的预测模型, 实验证明该算法相对于
神经网络和灰色预测法具有较高的准确度.
2 示示示象象象模模模型型型(Aspect model)

Hofmann于1999年[1]提出的pLSA是一种无监督
学习, 已成功应用于文件分类、语音识别及网页搜

索等方面.
pLSA的核心思想是示象模型(aspect model). 该

模型使隐含的类变量集合zk ∈ {z1, z2, · · · , zK}与
每一次观测值(某特定文本中某词的出现概率)相关.
由此,词wj文di同现的联合概率产生式为




P (di, wj) = P (di)P (wj|di),

P (wj|di) =
K∑

k=1

P (wj|zk)P (zk|di).
(1)

假设di和wj独立, 则P (wj|di)可视作K个概率

面P (wj|zk)的凸组合.
考虑通过等价地反转图1(a)中D和Z之间的箭头

得到图1(b)来确定模型的参数, 于是式(1)中联合概
率的参数可由式(2)得到

P (di, wj) =
K∑

k=1

P (zk)P (di|zk)P (wj|zk).

(2)

收稿日期: 2006−02−19;收修改稿日期: 2007−05−22.
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图 1 pLSA算法示意图
Fig. 1 pLSA algorithm sketch

式(1)的假设模型可理解为由概率群分布
函数P (·|zk)的凸组合近似表达的所有P (·|di)(其
中1 6 i 6 N )的条件概率集如图2.

图 2 示象模型中由类条件概率函数所包括的概率四面体
和凸组合区域示意图

Fig. 2 Sketch of the probability simplex and a convex region
spanned by class-conditional probabilities
in the aspect model

即便引入潜在变量是离散的, 在w上的所有概

率群分布函数空间内仍可获得连续的潜在空间.
模型参数的估测可通过交替运行EM算法的E步骤

和M步骤直到满足某一收敛的终止条件(或利用早
停止技术)来实现.
3 pLSA协协协同同同过过过滤滤滤(pLSA-based collaborative

filtering)
目前,基于记忆的方法在协同过滤中占优势,但

基于模型的技术(如聚类、贝叶斯网和依存网)也颇
受关注. pLSA协同过滤基于潜在因素模型以引出用
户社区或项目群体观念,并通过提供概率语义,为用
户偏好建立统计模型.
本研究将项目定义为用户对用电量的选择,关注

预测用户将会选择多少用电量及将会如何对用电量

项目进行评比,因此只考虑自由预测和隐性评比,即
用户处于项目选择的控制之下的情形. 自由预测中
模型中元素的依存结构如图3所示.

图 3 引入评比变量v后的pLSA扩展依存模型
Fig. 3 Graphical representation of dependency structure of

the pLSA model to include a rating variable v

令H为参数化的模型空间, 参数θ为H中一特定
模型, 引入损失函数L : X × H → R. 其中X =
U ×V×Y , V在隐性评比中被当作空集. 对给定的观
察(u, v, y), L((u, v, y), θ)愈小,则θ与观察越一致.
再引入风险函数

R(θ) =
∑

u,v,y

P (u, v, y)L((u, v, y); θ). (3)

将经验损失减到最小,得

Remp(θ) =
1
N

∑
〈u,v,y〉

L((u, v, y); θ). (4)

其中N为被观察三元组的总数.
4 基基基于于于标标标准准准化化化高高高斯斯斯pLSA协协协同同同过过过滤滤滤的的的用用用电电电
量量量预预预测测测模模模型型型(Load forecasting model based
on normalized Gaussian pLSA collaborative
filtering)
pLSA模型可视为以隐性偏好为数据的协同过滤

的特例[2]. 定义用户与项目对为用电户和用电量对,
基于标准化高斯pLSA协同过滤的用电量预测模型
如下.
4.1 pLSA预预预 测测测 模模模 型型型 概概概 述述述(Summarization of

pLSA-based predictive model)
假定用户、用电量对(u, y)独立. 引进隐含变量

集Z, u和y为有条件独立, 假定所有可能z的集合有

限且其大小为k. 则模型为

P (u, y; θ) =
∑
z

P (y|z)P (z|u)P (u). (5)

由Bayes定理

P (y|u; θ) =
∑
z

P (y|z)P (z|u). (6)

P (z|u)和P (y|z)分别需要(k−1)×n和(m−1)×k个

独立参数来描述. 以调整模型复杂度的方式(如交叉
验证cross-validation)挑选k. 因为k通常比项目和用

户数小许多, 该模型将促使用户结群进入用户社
区, 使用电量项目结成相关项目群. 为避免可能
因数据稀疏而产生的过度拟和, 采用使规则化风
险函数而不是经验风险函数最小化的退火EM算
法[3](tempered expectation maximization)修改E步骤

来优化参数.
至此,问题的关键变为如何计数变量v的可能度

量标准,及如何使类条件分布参数化,为此引入标准
化高斯pLSA预测模型如下.
4.2 标标标 准准准 化化化 高高高 斯斯斯pLSA预预预 测测测 模模模 型型型(Normalized

Gaussian pLSA forecasting model)
4.2.1 用用用户户户评评评比比比的的的标标标准准准化化化处处处理理理(Normalization of

user’s ratings)
第第第1步步步 减去评比µu;在所有用户的评比中记录

单个用户的差异,并对每个用户校准中立部分.
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第第第2步步步 将每个用户评比的变量标准化为1; 动
态地调整其排列使评比在用户间更具有可比性.
平滑变量的估测

σ2
u =

∑
〈u,v,y〉

(v − µu)2 + qσ2

nu + q
. (7)

其中σ2为等级的所有变化, nu是用户u可用到的

等级数, q是控制平滑强度的自由参数(实验中
令q = 8).
4.2.2 标标标准准准化化化高高高斯斯斯pLSA预预预测测测模模模型型型(Normalized

Gaussian pLSA forecasting model)
因为v ∈ {−1, 1}是二值类变量, 引入成功概率

参数πy,z ∈ [0, 1]并定义P (v|y, z) ≡ πy,z . 用下式使
类变量的条件概率参数化[3]:

P (v|y, z) ≡ πv
y,z. (8)

其中:
∑
v∈V

πv
y,z = 1,引入位置参数µy,z ∈ R和等级参

数 σy,z ∈ R+.



P (v|u, y) =
∑
z

P (z|u)P (v;µy,z, σy,z),

P (v;µ, σ) =
exp[−(v − u)2

2σ2
]

√
2πσ

.

(9)

考虑到具有变量σ2
y,z的正常分布的噪声对评比的破

坏,期望得到的反应可如下计算:

E[v|u, y] =
∑
z

P (z|u)µy,z. (10)

4.3 模模模型型型的的的更更更新新新算算算法法法(Updating algorithm)
采用Bayes法更新资料集X来更新已存在的

pLSA模型, 使其符合变化的数据集, 则参数集θ可

由后验概率P (θ|X)最大化原则来估测:

P (θ|X) =

∏
ui∈U

∏
yj∈V

P (ui, yj|θ)P (θ)

P (X)
. (11)

式中先验概率P (θ)是为了求出θ的变异程度.有

θ = arg max
θ

log(P (X|θ)) + log(g(θ)). (12)

其中g(θ)为先验概率在P (wj|zk)与P (zk|di)相互独
立假设下的简化式, 令{αj,k, βk,i}为Dirichlet分布参
数,有

g(θ)∝
K∏

k=1

[
M∏

j=1

P (wj|zk)αj,k−1
N∏

i=1

P (zk|di)βk,i−1].

(13)

在EM算法的E步骤中计算出后验概率的期望函

数值R(θ̂|θ),在M步骤中使用θ来计算出新的最大后

验概率,通过迭代便可计算出区域最佳值.本研究将
实验验证此法.

5 实实实验验验(Experiments)
5.1 实实实验验验设设设计计计(Design)
将某省年度总用电量分为:居民生活用电量、工

业用电量、商业农林及其它用电量, 依据这3大类
别,以某省10年各类中每个独立用户u用电量y的历

史数据集作为训练数据集, 得到对应的基于潜在类
变量z空间的评比v和相应的用电量; 再用标准化高
斯pLSA模型进行训练, 得到每个类别的预测模型,
最后汇总为总用电量.
以某省1992∼2001年的用电量数据作为实验用

数据集, 预处理后, 得到共2300万个居民用电户档
案, 1273个项目, 173296个工业用电户档案, 2125个
项目, 商业农林及其它用电户档案为241593个,
3346个项目, 在CPU为P4 3.2 GHz(800 MHz FSB,
2MB Cache)Dell台式机利用MATLAB7.3进行仿真
实验.
项目等级排序算法[4]为: τ为用电量项目的一个

排列, 且τ(y)为对应于τ的用电量项目y的等级. 则
最高等级化的用电量项目y有τ(y) = 1, 第2个项
目τ(y) = 2等等. 用于训练的用电量项目的评比
不包含在排列队列之中. 用v̄表示全部投票的均值,
对τ使用下式:

R(u, τ) =
∑

〈u′,v,y〉: u=u′

max(v − v̄, 0)

2

τ(y)− 1
α− 1

. (14)

显然用户将会从顶部开始筛选,直至找到某用电
量项目或者放弃. 上式可直观地理解为用户会在某
等级注意到某用电量项目的概率被模型化为半衰常

数α(本实验α = 5)的指数分布.
用户群的总得分由下式测量:

R = 100

∑
u

R(u, τu)
∑
u

maxτ ′ R(u, τ ′)
. (15)

用“去一法”[4]对观察进行评比: 当给定用户
选择的项目数M>2时,则从评比中随机排除一个评
比,以此对用户集上的损失函数平均化,便可获得对
风险的估测.
为研究预测的准确性, 不断改变M值以逼近用

户所能容忍的最小值.对不同的随机种子重复执行
“去一法”30次. 最后得到的是30次的平均结果.
5.2 实实实验验验结结结果果果(Results of experiments)
5.2.1 模模模型型型的的的准准准确确确性性性实实实验验验(Testing the accuracy of

the model)
用BP神经网络和灰色预测法[5∼7]预测某省2002

∼ 2004年的年度用电量[8,9],并对比本算法预测的结
果,实验结果如表1所示.
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表 1 采用3种方法预测某省年用电量及相对误差(108 kWh/%)
Table 1 Annual load forecasting results for some province using 3 methods and

their relative errors

年份 2002 2003 2004

实际值 1245.14 1505.11 1820.09
BP神经网络 1208.25/–2.962 1467.10/–2.525 1777.91/–2.317
灰色预测 1221.59/–1.891 1477.05/–1.864 1788.76/–1.721

标准化高斯 pLSA 1259.55/ 1.157 1517.54/ 0.826 1837.98/ 0.983

5.2.2 模模模型型型参参参数数数对对对模模模型型型性性性能能能的的的影影影响响响(Influences of
parameters of the model on performance of
the model)

本研究中用户选择的最小项目数M取值范围

为1∼10, 实验结果如图4所示, 随着M增大模型性

能不断改善,当M = 10时,平均相对误差最小.

图 4 M取不同值时的相对误差

Fig. 4 Comparative error as M has different values

图5的实验表明用户社区数k = 60左右预测准
确性最佳, 对所有用户的计算时间大约用了93 s.
退火EM迭代100次左右,能达到较高的准确度.

图 5 k取不同值时的平均绝对误差与均方根误差

Fig. 5 MAE and RMS as k has different values

5.2.3 模模模型型型的的的鲁鲁鲁棒棒棒性性性实实实验验验(Testing the robustness
of the model)

某省自2004年4月1日起逐步推行分时电价,价
格的导向作用会使日电力负荷分布发生变化. 采
用上述的模型更新算法. 以2004年5月到9月采用

分时电价后的用户24小时电力负荷分布数据作为
更新数据集, 用更新后的模型来预测2004年12月
某日的全省24小时电力负荷分布情况, 并与实际
情况加以对比. 实验结果如图6所示.

图 6 某省分时电价后24 h/日电力负荷变化趋势图
Fig. 6 24 h/day load varying trend in some

province after carrying out time-sharing

electrovalence policy

6 结结结语语语(Conclusion)
本算法E步骤与M步骤的计算复杂度均为

O(k · N); 当动态更新训练数据时, 其计算复杂
度为O(nu · k),此时计算复杂度与用户与项目数无
关,与用户已经评比的项目数有关.
本文运用标准化高斯pLSA协同过滤模型来

预测用电量, 仿真试验表明该算法相比于目前
常用的中长期预测算法(如神经网络和灰色预
测)具有较高的准确度和较好的鲁棒性. 标准化
高斯pLSA预测模型作为一种基于统计的新型预
测算法,其应用有待进一步深入研究.
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5 结结结论论论(Conclusion)
针对热轧冷却过程中的带钢温度模型换热系

数具有非线性、时变、难以用数学模型描述的综

合复杂特性, 本文提出了一种混合智能参数辨识
方法. 基于实际工业运行过程数据的仿真实验研
究结果表明本文提出的混合智能参数辨识方法大

幅度提高了冷却过程带钢温度预报模型精度, 对
冷却控制具有重要意义.
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