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基于 PMC 指数模型的电力政策量化及其在负荷预测中的应用 
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（1. 国家电网有限公司华中分部，湖北 武汉 430077；2. 武汉大学电气与自动化学院，湖北 武汉 430072） 

摘  要：政策对电力系统负荷有直接的影响。为了充分挖掘政策因素与负荷之间的关系，提高负荷预测的精度，

提出一种基于政策建模一致性（PMC）指数的电力政策量化方法，并将其应用到负荷预测中。首先建立电力领域

PMC 评价体系，然后通过文本挖掘技术得到电力政策文本的 PMC 指数，最后构建基于长短期记忆的负荷预测模

型，将电力政策量化指标与天气、日期等影响因素一同输入模型中，与不考虑政策因素的模型进行对比。实验表

明，考虑政策因素的负荷预测模型获得了较好的结果，加入政策量化数据后，负荷预测模型的平均绝对百分比误

差从 1.67 降低到 0.98，平均绝对误差从 28.97 降低到 19.68，这表明 PMC 模型具有一定的政策量化能力。 
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Power policy quantification based on PMC index  
model and its application in load forecasting 
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Abstract: Policy has a direct impact on power system load. In order to fully explore the relationship between policy fac-
tors and load, and improve the accuracy of load forecasting, a quantitative method of power policy based on policy mod-
eling consistency (PMC) index was proposed and it was applied to load forecasting. Firstly, the PMC evaluation system 
of electric power field was established, and then the PMC index of power policy text was obtained by text mining tech-
nology. Finally, the load forecasting model based on long shrot term memory was constructed. The quantitative index of 
power policy, weather, date and other influencing factors were input into the model, and compared with the model with-
out considering policy factors. The experiment shows that the load forecasting model with policy factors achieves good 
results. After adding policy quantitative data, the error mean absolute percentage error of load forecasting model is re-
duced from 1.67 to 0.98, and mean absolute error is reduced from 28.97 to 19.68, which indicates that PMC model has a 
certain ability of policy quantification. 
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1  引言 

传统的负荷预测只考虑历史负荷数据、气温、

降雨量等结构化数据，具有一定的局限性。事实上，

电力负荷除了与历史负荷有关，还受到政策宏观调

控、经济等多方面因素的影响，这些因素随机多变，

并能显著影响智能电网的电力负荷[1]。因此，对智能

电网进行负荷预测会涉及社会学与经济学等理论。 
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目前，国内外学者对如何将政策措施加入负荷

预测中的研究较少。Li X L 等人[2]分析了环保政策

对区域短期电力负荷的影响，将空气质量指数作为

环保措施的政策影响变量加入基于樽海鞘群算法

（salp swarm algorithm，SSA）和最小二乘支持向量

机（least squares support vector machine，LSSVM）

的短期负荷预测模型，取得了良好的效果。Zhao L N
等人[3]深入分析了新经济常态的特点，提炼出能够

正确表征新常态变化的因素，并将其应用于中长期

负荷预测模型中。Chen X 等人[4]分析了温度、湿度、

气压等 8 个气象因素对负荷的影响，并采用支持向

量机（support vector machine，SVM）和反向传播

（back propagation，BP）神经网络进行组合预测。

上述方法在一定程度上弥补了只考虑单一历史负

荷影响因素的缺陷，但必须指出的是，这些方法对

政策因素的处理方式过于简单，没有考虑电力负荷

与政策因素之间复杂的非线性关系，无法很好地量

化政策宏观调控对区域负荷的影响。 
政策评价理论在经济、社会、科技等领域的发

展为学者将电力政策应用到负荷预测中提供了新

思路。政策评价是一种具有判断、衡量政策方案的

复杂系统工程，国内外学者对政策的量化处理采用

定性与定量相结合的方法，包括文献计量、内容分

析法、图论、网络分析、知识图谱等[5]。例如，范

梓腾等人[6]从政策“目标−工具”匹配的角度对大数

据发展政策开展文献量化研究，认为我国地方政府

应该给予需求面政策工具更多的关注，解决大数据发

展政策中的“目标−工具”的错配现象。Dantas G A
等人[7]通过德尔菲法评估巴西电网代表性创新政策

的有效性，分析不同专家之间的共识和分歧所在，

最终确定哪些政策是有前景的，为政策制定者提供

决策依据。李樵[8]为了探究我国大数据发展政策工

具选择体系结构的有效性，运用内容分析法对 63 项大

数据发展政策文本包含的政策工具进行编码，认为

我国大数据政策工具缺乏长期规划，政策及政策工具

协同不足，应加强战略规划和发展理念指引，重视

政策及政策工具协同。汪晓梦[9]基于相关性和灰色

关联分析的视角对区域性技术创新政策绩效评价

予以实证研究，并选取合肥市作为案例进行分析。

Stolbova V 等人[10]将金融因素加入气候政策评估模

型，提出了金融宏观网络方法，并将其应用到欧元

区经济体中，实证分析了金融部门与实体经济之间

的反馈循环，为全面评估气候政策对经济的影响提

供了一个新的视角。 
上述评价方法在特定领域都取得了不错的效

果，但仍存在一些缺陷。例如灰色关联模型受主观

因素影响较大；层次分析法在进行多指标政策评价

时效果不佳；BP 神经网络模型运行速度较慢，存

在过拟合、局部极小化等问题，对超参数设置能力

有一定要求。针对上述问题，本文采用政策建模一

致性（policy modeling consistency，PMC）指数模

型对电力政策进行量化评价，该模型主要通过文本

挖掘方式获取原始数据，能够在很大程度上避免主

观性，并提高评价准确度。为了验证 PMC 指数模

型的有效性，本文将 PMC 政策量化结果与其他电

力负荷影响因素一同输入长短期记忆（long short 
term memory，LSTM）负荷预测模型中，与不考虑

政策因素的负荷预测模型进行对比，模型整体结构

如图 1 所示。总体而言，本文的主要贡献如下。 
（1）针对传统负荷预测没有考虑到电力负荷与

政策因素之间复杂的非线性关系这一问题，本文重

点研究如何对政策措施进行客观评价，首次将 PMC
指数模型应用到电力政策领域，通过文本挖掘技术

和 PMC 指数模型将难以刻画的政策因素转换为能

 

图 1  模型整体结构 
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够计算分析的指标变量。 
（2）针对传统负荷预测只考虑单一历史负荷影

响因素的问题，本文在考虑政策因素的同时，选取

日期、气温、天气、降雨量等电力负荷影响指标作

为负荷预测模型的输入，使用灰色关联分析（grey 
relational analysis，GRA）相似日算法对训练集进行

扩充，提高了负荷预测模型精度。 
（3）将 PMC 指数模型与 LSTM 负荷预测模型

结合，建立考虑政策因素的短期负荷预测模型，对

中国中部地区的日前电力负荷进行预测，使用相关

指标对模型结果进行评价，验证了 PMC 政策量化

模型的有效性。 
本文的其余部分组织如下。第 2 节介绍 PMC

政策量化评价模型；第 3 节介绍所构建的 LSTM 负

荷预测模型，包括建模思想和变量选择、训练样本

集设置和负荷预测技术；第 4～5 节以我国中部地

区日前电力负荷预测为例，给出实证结果；第 6 节

对全文进行总结。 

2  PMC 政策量化评价模型 

本文将 Estrada M A R [11]提出的 PMC 指数模型

作为评估政策建模的工具。该模型以 Estrada M A R
于 2008 年提出的 Omnia Mobilis 假说为指导思

想，认为世间万物皆因存在关联而十分重要，变

量选取应该尽量详尽。该模型可以分析某一具体

政策模型的一致性水平，并且能够直观了解待评

价政策的优势和缺陷，以及这些变量的具体含义

和所代表的水平。 
为了适应电力政策量化，本文对 PMC 指数模

型建立过程进行了改进，具体来说，PMC 指数模型

建立有如下步骤： 
  设定政策变量与参数； 
  建立多输入−多输出表； 
  计算两级变量值及 PMC 指数。 

得到 PMC 指数后，将其作为电力政策量化结

果加入 LSTM 负荷预测网络，整体模型框架如图 1
所示。 
2.1  变量分类与参数设置 

电力政策的出台会对经济、社会、技术、环

境等产生重要影响。通常来说，电力政策在相关

部门的引导、激励、监管、约束下，会对电力市

场产生一系列新的影响，这些影响通过一定的渠

道以负荷变化的形式表现出来，负荷变化又对电

力政策产生影响，从而形成一个完整的循环链，

如图 2 所示。 
本文参照上述电力政策作用机理，结合我国电

力政策的具体特点确立了 8 个一级变量和 29 个二

级变量，具体变量设计见表 1。 
为了体现变量选取的全面性和代表性，本文在

选取一级变量和二级变量的过程中，对电力政策文

献进行概念化和范畴化分析。首先，通过对政策文

本原始内容的研读和判别，抽取能够反映政策文

本核心内容的开放性编码概念结果。其次，在反

复比较和循环论证后，将具有相近或相似含义的

概念进一步提炼为范畴。最终，本文提取出 8 个

一级变量，其中 X1 表征政策目标维度；X2、X3、
X4、X6 表征政策力度维度；X5、X7、X8 表征政

策措施维度。 
2.2  建立多输入−多输出表 

多输入−多输出表是一种可存储大量数据、对

单个变量采用多维度测量的数据分析框架，具体见

表 2。多输入−输出表由一级变量和二级变量组成，

其中一级变量没有固定的排列顺序且相互独立，每

个一级变量可以包含任意数量的二级变量，这是因

为在 PMC 指数建模过程中，研究者关心的是一个

政策在某个特定领域有无影响，并不需要对变量重

要性进行排序。每个一级变量下的所有二级变量都

拥有相同的权重，并且取值始终为 0 或者 1。 

 
图 2  电力政策作用机理
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表 2 多输入−多输出表 

一级变量 二级变量 

X1 X1:1 X1:2 X1:3 X1:4 X1:5 

X2 X2:1 X2:2 X2:3 

X3 X3:1 X3:2 X3:3 X3:4 

X4 X4:1 X4:2 X4:3 X4:4 X4:5 

X5 X5:1 X5:2 X5:3 

X6 X6:1 X6:2 X6:3 

X7 X7:1 X7:2 X7:3 X7:4 X7:5 X7:6 

X8 — 

 
2.3  计算 PMC 指数 

PMC 指数的测量包括 4 个步骤。第一步是将

8 个一级变量和 29 个二级变量放入多输入−多输

出表（见表 2）；第二步是根据各二级变量评价标

准逐个评估二级变量，见计算式（1）；第三步是

计算每个一级变量的值，它等于所有二级变量的

总和除以二级变量的总数，见计算式（2）；第四

步是对 PMC 指数的实际测量，PMC 指数等于所

有主要变量的总和，见计算式（3）。 

 ~ (0,1)
jtX B  （1） 

 
1 ( )

j

j

n
t

i
j t

X
X

T X=

= ∑  （2） 

 
1

PMC
m

t
i

X
=

= ∑  （3） 

表 1 电力政策评价变量 

一级变量 二级变量 二级变量含义 二级变量评价标准 

政策性质 X1 X1:1 预测 体现预测性，有则为 1，没有为 0 

X1:2 建议 提出建议，有则为 1，没有为 0 

X1:3 监管 体现监管性，有则为 1，没有为 0 

X1:4 支持 体现支持特征，有则为 1，没有为 0 

X1:5 引导 包含引导性，有则为 1，没有为 0 

政策效力 X2 X2:1 长期 涉及多于 10 年的内容，有为 1，没有为 0 

X2:2 中期 涉及 5～10 年内容，有则为 1，没有为 0 

X2:3 短期 涉及 1～5 年内容，有则为 1，没有为 0 

政策级别 X3 X3:1 全国 政策范围涉及全国，是为 1，否则为 0 

X3:2 全省 政策范围涉及全省，是为 1，否则为 0 

X3:3 全市 政策范围涉及全市，是为 1，否则为 0 

X3:4 区县 政策范围涉及区县，是为 1，否则为 0 

政策领域 X4 X4:1 经济 政策领域涉及经济，是为 1，否则为 0 

X4:2 社会服务 政策领域涉及社会服务，是为 1，否则为 0 

X4:3 环境 政策领域涉及环境，是为 1，否则为 0 

X4:4 制度 政策领域涉及制度，是为 1，否则为 0 

X4:5 技术 政策领域涉及技术，是为 1，否则为 0 

激励约束 X5 X5:1 政府补贴 涉及政府补贴内容，有则为 1，没有为 0 

X5:2 专项基金 涉及专项基金内容，有则为 1，没有为 0 

X5:3 法律法规 涉及法律法规内容，有则为 1，没有为 0 

政策受体 X6 X6:1 各部委 涉及国家各部委，有则为 1，没有为 0 

X6:2 省、自治区、直辖市 涉及省、自治区、直辖市，有则为 1，没有为 0 

X6:3 国家电网 涉及国家电网，有则为 1，没有为 0 

政策重点 X7 X7:1 能源价格 涉及能源价格内容，有则为 1，没有为 0 

X7:2 能源投资 涉及能源投资内容，有则为 1，没有为 0 

X7:3 环境保护 涉及环境保护内容，有则为 1，没有为 0 

X7:4 安全防护 涉及安全防护内容，有则为 1，没有为 0 

X7:5 电力改革 涉及电力改革内容，有则为 1，没有为 0 

X7:6 节能减排 涉及节能减排内容，有则为 1，没有为 0 

政策公开 X8 — — 政策公开发布，是为 1，否则为 0 
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其中， tX 为一级变量；
jtX 为二级变量；m 为一级

变量数； n为二级变量数，函数 T( )表示计算所有

二次变量的个数。 

3  考虑政策措施影响的短期负荷预测模型 

3.1  GRA 相似日算法 
在考虑多种负荷影响因素的情况下，发现预测

日的特征与以周或年为周期的历史日的特征具有

一定差异。为了更好地训练模型学习影响因素与预

测目标间的关系，有必要从历史样本集中选取与预

测日特征相似的一天作为训练样本，这就需要用到

GRA 相似日算法。 
本文采用 GRA[12]从历史样本数据集中选择与

待预测日气象特征相似的相似日变量作为输入模

型的强相关变量。GRA 的基本思想是通过计算两个

时间序列变量之间的关联度值来判断两者的相似

度，具体计算步骤如下。 
（1）构建序列矩阵 
本文将待预测日的气象因素特征作为参考序列

,1 ,2 ,[ , , , ]t t t mx x x=X ，将历史气象因素特征作为比较

序列 ,1 ,2 ,, , ,it it it mx x x∗ ⎡ ⎤= ⎣ ⎦X ，其中 m 为气象因素种

类； ,it mx 为待预测日之前第 i 天的第 m 种气象因素在

第 t 时刻对应的气象值；t 为第 i 天的第 t 时刻，气象

时间序列的数据采集间隔为 1 h， [1,24]t∈ ； ,t mx 为

待预测日第 m 种气象因素的第 t 时刻对应的气象值。 
（2）数据归一化处理 
数据归一化是为了消除数据的量纲，并将其映

射到 0 到 1 的范围内。若 m=1 代表温度，则待预测

日的温度时间序列为 ,1 1,1 2,1 24,1, , ,t x x x⎡ ⎤= ⎣ ⎦x ，以 1,1x

为例，其数据归一化可表示为： 

 1,1 min
1,1

max min

ˆ
x x

x
x x

−
=

−
 （4） 

其中， 1,1x̂ 是 1,1x 归一化后的值， maxx 和 minx 分别是

,1tx 的最大值和最小值。 

（3）计算关联系数 
基于数据归一化后的各个时间序列，分别计算

参考序列中各气象因素特征与比较序列中对应的气

象因素特征之间的关联系数，如计算式（5）所示： 

, , , ,, , , ,

, , , ,, ,

min min max max

max max
t m it m t m it mit m t m it m t m

it
t m it m t m it mit m t m

x x x x

x x x x

ε
σ

ε

− + −
=

− + −
 （5） 

其中， itσ 为待预测日之前第 i 天第 t 时刻的关联系

数； , ,, ,
max max t m it mit m t m

x x− 和 , ,, ,
min min t m it mit m t m

x x− 分别为

第 t 时刻参考序列的气象值与比较序列对应的所有

气象值之间差值的最大值和最小值； (0,1)ε ∈ 为分

辨率，ε 越小，关联系数间的差异越大，区分能力

越强，在本实验中ε =0.5。 
（4）计算关联度 
待预测日之前第 i 天的气象特征与待预测日气

象特征的灰色关联度 Ri表示为： 

 
24

1

1
24i it

k

R σ
=

= ∑  （6） 

（5）选择相似日特征变量 
依据式（1）～式（4）计算出第 i 天的关联度，

并取关联度 Ri > 0.8 的变量作为相似日特征变量。

最后，若待预测日是工作日，则只保留是工作日的

相似日特征变量；若待预测日是节假日，则只保留

节假日的相似日特征变量。 
3.2  LSTM 负荷预测模型 

LSTM 网络结构可以对长时间以来的历史负荷

变化规律进行学习，又不至于引发梯度消失问题进

而对模型训练造成影响，能够在有效地学习历史负

荷的变化规律同时，建立各负荷影响因素与电力需

求间的映射关系。 
图 3 给出了一个简单的 LSTM 网络神经元结

构，其中引入 3 种“门”来进行神经单元的状态更

新与传递，分别是输入门、输出门和遗忘门。“门”

结构实际上是一个取值在[0,1]的系数，“门”结构将

代替之前的环状信息流完成隐藏层间各单元状态

的传递。LSTM 网络神经元的运作机制如下。 

 
图 3  LSTM 网络神经元结构 

首先按如下计算式计算 3 个“门”的系数： 
 1 1( )t xi t hi t ci t ii x h c bσ − −= + + +W W W  （7） 
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 1 1( )t xf t hf t cf t ff x h c bσ − −= + + +W W W  （8） 

 1( )t xo t ho t co t oo x h c bσ −= + + +W W W  （9） 

然后根据当前时刻的输入和上一个时刻的输

出来更新神经元的状态值： 
 1 1tanh( )t t t t xc t hc t cc f c i x h b− −= + + +W W  （10） 

最后计算输出值： 
 tanh( )t t th o c=  （11） 

其中， tx 为输入值， ti 、 tf 和 to 分别表示时刻 t 下的

3 个“门”的系数值， tc 表示 t 时刻的神经元状态，

th 表示 t 时刻的输出值，σ 是 sigmoid 函数，W 为

权重矩阵。 

4  实验设置 

本节将介绍模型建立的细节，包括模型的构建

思想、变量选择方式、实验数据集建立方式以及模

型设置节。 
4.1  模型构建思想与变量选择 

本文构建考虑电力政策措施影响的 LSTM 负荷预

测模型的基本思路是：在传统负荷预测模型的基础上，

引入 PMC 指数作为政策影响变量，构建 PMC 指数与

区域短期负荷之间的映射关系，从而预测电力负荷。 
电力负荷具有以年为周期的变化规律，这主要受

到气象条件的影响。气象因素包括气温、湿度、降水

量、光照强度等，其中温度是影响负荷的最重要的变

量[13]。图 4 显示了日负荷序列与温度之间的非线性

关系，从图 4 中可以看出，温度的升高和降低都导

致了高用电需求。此外天气类型和降雨量也会对电

力负荷产生比较直接的影响，在同样的气温条件下，

不同的天气类型和降雨量会使人产生不同的感受，从

而导致不同的用电行为。因此，本文将气温、降水量、

天气类型、日期类型作为负荷预测模型的输入变量。 

 

图 4  用电量与日平均气温的相关性 

4.2  实验数据集 
本实验所用的电力政策数据集来自国家电网有限

公司官网、中国电力企业官网，主要通过网络爬虫技

术获取，整个数据集包括2013年12 月至 2018年12 月

的 11 350 篇电力政策新闻。为了进行负荷预测实验，

本文还选取华中地区4个省份2013年12月至2018 年

12 月每日的电力负荷、日期类型、气候数据，构建

了负荷预测数据集。 
为了将天气状态、星期和节假日数据加入预测模

型，本文对其进行了编码。天气状态主要以晴、阴、

雨和雪为代表，考虑到雨和雪的差异主要是由气温的

不同造成的，一概可以认为是降水过程，因此本文将

天气状态编码为 3 类：1 代表晴，2 代表阴，3 代表降

雨或降雪。对于星期的量化编码，采用与人们经验一

致的方式，即 1 代表星期一，2 代表星期二，依此类

推。根据每年国务院颁发的法定节假日安排，对节假

日进行编码，1 代表当日为工作日，2 代表当日为节

假日，涉及的节假日包括元旦、春节、清明节、劳动

节、端午节、中秋节以及国庆节。本文选取的电力负

荷影响因素包括温度、降雨量、日期类型、天气类型

等，各变量及取值规则见表 3。 

表 3 电力负荷影响因素及取值 

变量名称 单位 取值规则 

日平均负荷 MW 每日负荷实际值 

日平均气温 ℃ 每日气温实际值 

降雨量 mm 每日降雨量实际值 

日期类型 — 1 代表工作日，2 代表节假日 

天气类型 — 1 代表晴，2 代表阴，3 代表降雨或降雪

 
最终获得了 4 740 条负荷预测样本数据，其中

3 017 条数据为训练集，948 条数据为验证集，775 条

数据为测试集。上述数据在输入模型前均应完成归

一化处理，将数据映射到[−1,1]，以避免模型不收

敛的问题。计算式如下： 

 
( )

( )
max min*

max min

/ 2
/ 2

x x x
X

x x
− +

=
−

 （12） 

其中， maxx 、 minx 分别为变量的极大值与极小值，X ∗

为归一化结果。 
4.3  负荷预测模型设置细节 

为了确定 LSTM 参数的最优值，本文采用网格

搜索的方法，在训练集上进行了 5 次交叉验证。使

用 Keras 平台搭建 LSTM 负荷预测模型，模型训练
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中的超参数设置如下：模型包含 3 个 LSTM 层，

LSTM 隐藏向量维度分别为 200、150、100；批大

小（batch size）为 128；迭代次数（epoch）为 300；
随机失活（dropout）设置为 0.2；训练算法为 Adam。 

5  实验结果 

5.1  PMC 指数计算结果 
根据第 2.3 节提出的 PMC 指数计算步骤，通过

文本挖掘法量化得到多输入−多输出表，并计算得

出各项政策的 PMC 指数。同时根据 Estrada M A R 
文章中提出的评价标准进行修改，将所得到的 PMC
指数划分成 4 个等级：如果 PMC 指数在 8 和 9 之

间，那么这个政策文本就是“优秀”；如果 PMC 指

数在 6 和 7.9 之间，那么这个政策文本就是“良好”；

PMC 指数在 4 和 5.9 之间，那么这个政策文本就是

“可接受”；如果 PMC 指数在 0 和 3.9 之间，那么该

政策文本就是“不良”，具体规则见表 4。 

表 4 基于 PMC 指数的政策等级 

PMC 指数 0～3.9 4～5.9 6～7.9 8～9

评价等级 不良 可接受 良好 优秀

 
PMC 指数模型对评价对象无特殊要求，可以对

任何一项电力政策进行全面分析和评估。表 5 展示

了 3 个政策文本的 PMC 指数计算结果，并且根据

政策评分标准，对 9 项电力政策进行等级划分。 

表 5 政策文本的 PMC 指数计算结果 

政策一级指标 政策文本 1 的 
PMC 指数 

政策文本 2 的 
PMC 指数 

政策文本 3 的

PMC 指数 

政策性质 X1 0.3 0.3 0.4 

政策效力 X2 0.67 0.23 0.33 

政策级别 X3 0.5 0.5 0.5 

政策领域 X4 0.2 0.4 0.4 

激励约束 X5 0.67 0.77 0.33 

政策受体 X6 0.4 0.75 1 

政策重点 X7 0.23 0.83 0.4 

政策公开 X8 1 1 1 

PMC 指数 3.97 4.78 4.36 

等级 不良 可接受 可接受 
 

从表 5 可以看出，政策文本 1 的 PMC 指数为

3.97，等级为“不良”，其一级变量中政策领域 X4
和政策重点 X7 得分较低，这表明该政策重点不明

确，整体不具备科学性；政策文本 2 的 PMC 指数

为 4.78，等级为“可接受”，并且激励约束 X5 和政

策重点 X7 得分较高，而政策性质 X1 和政策效力

X2 得分较低，这表明该政策整体重点突出，制定

合理，但是政策效力较差；政策文本 3 的 PMC 指

数为 4.36，等级为“可接受”，并且政策效力 X2 和

激励约束 X5 较低，其他一级变量得分适中，这表

明该政策级别较低，效力也较差。 
5.2  负荷预测结果 

为了进一步评估PMC政策量化模型的有效性，

本文将政策量化结果输入 LSTM 负荷预测网络，并

与其他先进的方法进行对比，主要包括支持向量机

和人工神经网络两个负荷预测模型。本文先将不包

含政策量化结果的数据集输入实验模型，观察负荷

预测结果；然后将包含政策量化结果的数据集输入

实验模型，与不考虑政策因素的实验结果进行对

比，衡量政策因素对负荷预测的影响，进而判断

PMC 政策量化模型是否有效。 
为了衡量模型训练结果、评价负荷预测的准确

度，本文采用平均绝对百分比误差（mean absolute 
percentage error，MAPE）和平均绝对误差（mean 
absolute error，MSE）对负荷预测结果进行评价。

式（13）和式（14）如下： 

 
1

ˆ1MAPE 100%
n

i i

i i

y y
n y=

−
= ×∑  （13） 

 
1

1 ˆMAE
n

i i
i

y y
n =

= −∑  （14） 

其中， n 为样本的数量， iy 为第 i 条训练样本的实

际值， ˆiy 为第 i 条训练样本的预测值。 

为了进行无偏比较，本文采用网格搜索法和 5 次

交叉验证的方法来选择支持向量机参数的最优值。采

用径向基函数，将径向基核的γ参数设为 32.12，误

差代价 C 设为 2。神经网络采用 3 层反向传播（back 
propagation，BP）网络作为基准模型。输出层具有

1 个节点，并且使用线性传递函数，而隐藏层具

有 10 个节点，并且使用 sigmoid 作为激活函数。为了

优化神经网络的参数，本文构建了一个基于动量梯度

下降和自适应学习速率的反向传播的多层感知器。将

验证检查设置为 100，以防止模型欠拟合，并选择

200 个 epoch 作为训练的收敛准则，以防止过拟合。

在训练过程中测试了 0.5%、0.2%、0.05%、0.01%和

0.005%的学习率，最终将 0.01%作为初始学习率。 
3 个模型预测结果如图 5 所示。由图 5 可知，加

入 PMC 政策量化数据后负荷预测模型准确率最高，

很好地对负荷的走势进行了预测，而未考虑政策因素

的日前负荷预测值与实际值间有较明显的偏差。 
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图 5  负荷预测结果 

对上述 3 个模型分别计算 MAPE 和 MAE，对比

结果见表 6。通过比较发现，LSTM 负荷预测模型在

加入政策因素后，负荷预测准确度提升最高，网络模

型结果指标均优于其他两组。这表明基于人工智能技

术的负荷预测模型能更好地反映政策因素与电力负荷

之间的变化关系，具有更好的政策理解能力。 

6  结束语 

本文展示了如何利用 PMC 模型对电力政策进行

评价量化，并将结果应用到电力负荷预测中。首先构

建了一个适用于电力领域的 PMC 评价体系；然后获

取电力政策文本，并对其进行量化；最后建立 LSTM
负荷预测模型，将政策量化结果输入预测模型。在构

建负荷预测模型输入数据集时采用了 GRA 相似日算

法，并综合考虑了日期、天气等因素，有效扩充了数

据集。实验结果表明，PMC 指数模型能有效地实现

电力政策量化，并且量化结果对提升负荷预测模型精

度有一定作用。未来，笔者希望利用变压器的双向编

码器表示（bidirectional encoder representation from 
transformers，BERT）模型实现生成式文本摘要，挖

掘更多政策要素，提升摘要结果和量化精度。 
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