
Advances in Applied Mathematics 应用数学进展, 2021, 10(7), 2561-2571 
Published Online July 2021 in Hans. http://www.hanspub.org/journal/aam 
https://doi.org/10.12677/aam.2021.107266  

文章引用: 金绍君, 孙泉辉, 程嵩, 姚日权. 一种基于序列分解和神经网络的供电成本预测方法[J]. 应用数学进展, 
2021, 10(7): 2561-2571. DOI: 10.12677/aam.2021.107266 

 
 

一种基于序列分解和神经网络的供电成本 
预测方法 

金绍君1，孙泉辉1*，程  嵩1，姚日权2 
1国网浙江省电力有限公司，浙江 杭州 
2国网浙江省电力有限公司湖州供电公司，浙江 湖州 

 
 
收稿日期：2021年6月21日；录用日期：2021年7月11日；发布日期：2021年7月26日 

 
 

 
摘  要 

随着国内各企业生产环境的变化，精益财务管理，智慧财务运营越来越重要，寻找一种更有效的成本计

算方法成为各企业突破困境的方向，这对于企业发展规划、战略部署有着非常重要的作用。本文提出一

种新颖的Prophet与LSTNet的组合模型，应用于电网成本分摊，该模型首先使用序列分解模型将数据解

构，生成平稳光滑的子序列，以提升后续神经网络模型的训练效果，其次在LSTNet神经网络中加入注意

力机制，学习序列的长短周期模式，充分发挥神经网络模型的非线性优势。实验结果表明，本文模型能

够良好地预测具有长短周期性的非平稳成本序列。 
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Abstract 
With the changes in the production environment of domestic enterprises, lean financial manage-
ment and smart financial operation are becoming more and more important. Finding a more ef-
fective cost calculation method has become the direction for enterprises to break through the di-
lemma, which plays a very important role in enterprise development planning and strategic dep-
loyment. In this paper, a novel combination model of prophet and LSTNet is proposed for power 
grid cost allocation. Firstly, the model uses the sequence decomposition model to deconstruct the 
data and generate smooth sub-sequences to improve the training effect of the subsequent neural 
network model. And then, the attention mechanism is added to the LSTNet neural network to 
learn the long and short period pattern of the sequence, giving full play to the nonlinear advantage 
of neural network model. The experimental results show that the proposed model can well predict 
the non-stationary cost series with long and short periodicity. 
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1. 引言 

智能电网已成为全世界能源新战略，当下我国众多科研机构和企业积极开展相关的技术研究，自改

革以来，电网企业积极适应市场变化，研究建设合适自身的成本管控体系，大大地促进电力行业的发展。

2006 年，国家电网提出了实行成本标准化、管理精益化，并将标准作业用以年度测算中；2009 年国家电

网又提出“人、财、物”集约化管理，稳健实施标准作业化管理，建立企业集约化管理方式。成本分摊

能够为企业提供详细精确的成本数据信息，有利于优化成本管控，提高效益，有利于电网企业长久发展。

随着计算机技术的快速发展，基于人工智能大数据分析技术愈发成熟，数据的价值越来越受到重视，籍

此开启了一次重大的时代转型。通过当下机器学习方法，挖掘出电力数据背后隐藏的信息，对于电网和

民生具有重要的研究意义。 
电网供电所成本分摊预测是指根据以往的运维成本，包括人工成本、检修运维成本、营销运维成本、

其他运营费用情况对未来的形式分析，实现对未来特定时间内的成本消耗的估计，它的准确预测对于国

家电网对使用成本的总体把握、资金部署和投资建设等有着非常重要的意义。目前相关研究很少，主要

原因是电网规模庞大、分布地域广阔、运行条件繁琐，造成电网供电所数据波动特别大，数据短期无连

续性，使得其预测非常困难。本文基于人工智能相关理论知识，提出一种自适应的无监督神经网络方法，

应用于供电所成本预测。 
数据分析中常用方法有时间序列分析[1]、线性与非线性回归模型[2]、灰色系统模型[3]、最大熵马尔

可夫模型[4]等。其中时间序列因其时间特性，应用最多的是自回归移动平均模型(Auto-regressive Integrated 
Moving Average Model, ARIMA) [5]。但是以下两方面原因使得传统统计模型不能很好的预测成本变化。

一方面是当数据量很大时，构建有效的输入数据结构来刻画相应成本金额非常有必要，然而传统方法要

么是选取其中少量数据维度，要么忽略已有数据之间的总体关联性质，这都导致了数据的信息缺失，使
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得进一步的建模受到先验限制；另一方面，基于能获取的所有数据维度，传统方法无法有效提取出其中

有利于预测的高维的、相互作用的有效特征。这使得利用 ARIMA 模型预测变化较大的陈本值会出现较

大偏差。这些原因导致统计预测的不精确，也就限制了传统方法的实际应用。为了很好的利用历史数据(大
数据)预测成本，构建有效的输入数据结构来刻画相应成本金额是非常有必要的，因此对大数据处理和挖

掘的需求也应运而生，其中代表性的方法是神经网络方法。 
Hochreiter 在 1997 年提出的长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM)模型[6]解决循环神经

网络中梯度消失与爆炸，据此优点，LSTM 被用在时间序列预测[7]，手写识别[8]，语音识别[9]等多个方

面。然而实际上 LSTM 无法捕获非常长期的序列关系，因此相关研究人员设计 LSTNet 模型以解决此问

题。LSTNet 包括卷积组件、循环神经网络组件、跳跃循环神经网络组件以及自回归组件，可以捕捉数据

的多尺度周期规律。但是 LSTNet 只能挖掘不同时段的序列特征，对序列噪音并不具有鲁棒性。因此本

文提出了一种融合时间序列分解和 LSTNet 神经网络模型的成本预测方案，可以帮助电网很好的预估未

来一定时间内的成本，以便用于成本管理和投资决策。  

2. 预备知识 

2.1. 神经网络简介 

人工神经网络(Artificial Neural Network, ANN)，又称神经网络，是当下最为有效的一类机器学习算

法，受益于计算机硬件，特别是图形处理器(Graphics processing unit, GPU)的巨大发展，基于人工神经网

络的方法目前广泛应用于各个领域，如人工智能、机器学习、模式识别等。该结构包含输入层、隐藏层、

输出层，见图 1。输入层负责接收外部的信息和数据；隐藏层负责对信息进行处理，不断调整神经元之

间的连接属性，如权值、反馈等。输出层负责对计算的结果进行输出。其中，权值反映了单元间的连接

强度，反馈反映了单元间的正负相关性，在单元间的连接关系中，通过这些信息反应出信息的处理过程。 
 

 
Figure 1. Artificial neural network model 
图 1. 人工神经网络模型 

2.2. Prophet 模型 

Prophet 模型[10]是由 Facebook 数据科学团队于 2018 年发布的一款针对时间序列预测的算法模型。

它的算法原理是将数据分解成非线性趋势成分、周(日)季节性成分以及假日成分，从而对序列进行预测。
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与其他模型相比，Prophet 模型对于缺失数据、异常数据、变动趋势具有较强的鲁棒性，在拥有多季节性

以及节假日效应明显的序列上表现更好。该模型对于各种业务时间序列都具有足够的灵活性，并且可以

由对数据生成过程和时间序列模型知之甚少的非专家进行配置。 
该模型进行业务预测的“循环–分析”方法见图 2，首先对时间序列建模，模型中的每个参数都具

有直观的人工解释。然后，针对此模型生成预测，并在各种历史模拟预测日期中生成一组合理的基线，

并评估预测效果。当效果不佳或预测的其他方面需要人工干预时，会按先后顺序将这些潜在问题标记给

分析人员。然后，分析人员可以检查预测过程，并根据此反馈调整模型。 
 

 
Figure 2. Forecast flow chart of Prophet [11] 
图 2. Prophet 预测流程图[11] 

 
Prophet 是由趋势、季节性、假日这三个主要模型组成的可分解时间序列模型。它们按式(1)组合： 

( ) ( ) ( ) ( ) ty t g t s t h t ε= + + +                                (1) 

其中， ( )g t 是趋势成分，用来拟合数据的非周期性变化， ( )s t 是季节性成分， ( )h t 是假日成分，表示当

天是否是节假日， ( )tε 代表误差项。这种定义类似于具备潜在的非线性平滑回归模型，即广义加性模型。

每个成分的计算将在下文展开。 

2.3. LSTNet 模型 

Long- and Short-term Time-series network (LSTNet) [11]使用了卷积层、循环神经网络、跳跃循环神经

网络以及自回归机制，具体结构见图 3。LSTNet 利用卷积层的优势来发现局部多维输入变量和循环层之

间的依赖关系模式，以捕获复杂的长期依赖关系。它通过一种新颖的递归结构(即递归跳跃)来捕获非常长

期的依赖模式，并利用输入时间序列信号的周期性来简化优化过程。最后，LSTNet 结合了与非线性神经

网络部分并行的传统自回归线性模型，这使得非线性深度学习模型对于违反尺度变化的时间序列更具鲁

棒性。 

2.4. 注意力机制 

注意力模型(Attention Model) [12]的本质思想和命名方式与人脑的选择性注意力模式相似，它的主要

目的就是从众多信息源中快速挑选出感兴趣的重要信息。人类的视觉注意力机制会在浏览过图片后自动

聚焦在特别关心的区域，在关键部分注入更多的精力资源以取得更详细信息，同时忽视其他无用信息。

通过这种方式节约时间资源，提高工作效率与准确性。神经网络中的 Attention 机制与人类相似，能够帮
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助模型快速获得与目标任务有关的核心信息，自适应地提取每个时刻的相关特征以提高模型性能。基于

特征输入的注意力机制结构见图 4。 
 

 
Figure 3. LSTNet network structure 
图 3. LSTNet 网络结构 

 

 
Figure 4. Attention structure diagram 
图 4. Attention 结构示意图 

 
对于每个时刻的输入 ( )x t ，可以根据上一时刻编码器的隐层状态 1th − 和细胞状态 1ts − 计算得到。然后

利用式(2)得到 k
te 后，用 Softmax 函数归一化，即

( )
( )1

exp

exp

k
tk

t n i
ti

e

e
α

−

=
∑

， k
tα 衡量了时刻 t 的第 k 个特征的重

要性，更新后的 tx� 作为下一层网络的输入，计算公式见式(3)。 

[ ]( )1 1tanh ;k T k
t e e t t ee v W h s U x− −= +                              (2) 

( )T1 1 2 2, , , n n
t t t t t t tx x x xα α α=� �                                 (3) 

通过输入注意力机制，神经网络模型可以有选择地专注于某些序列特征，而不必平等地对待所有输

入序列特征。 
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3. 模型和算法实现 

3.1. 数据采集 

采用某省供电所高压用户的日现金流和日用电量流水数据作为实验数据，时间跨度为 2013 年 1 月 1
日至 2019 年 6 月 30 日。其中历史缴费流水数据包括用户行业、识别码、缴费到账日期区间、实际缴费

日期、缴费方式、缴费金额等；历史用电量数据包括每位用户每月实际用电量。多种综合信息可以有效

的帮助用户分类，增加了每日消费数据的特征。对采集得到的部分时间序列进行可视化分析见图 5，从

图中可以看出数据具有复杂的长短周期模式，分别以周和月为周期，并且数据的波动很大，平稳性较差。 
 

 
Figure 5. Daily cash flow chart from 2015 to 2018 
图 5. 2015 年~2018 年日现金流热图 

3.2. 数据预处理 

首先进行数据清洗，再进行用户的数据挖掘及分类，最后得到所需的特征数据。除了 2014 年 2 月 2
日以外，采集的数据皆为按日连续的。由于预计到账时间为 2014 年 2 月 2 日的用户只有一个，所以一个

合理的解决方案是使用金额 0 来填充该日现金流。同时对于某些具体日期，存在用户支付金额为负数的

情况，这是由于这些用户终止缴费，为了完成销户，原有的预存金额被退回。为了避免数据噪声影响训

练生成模型的准确性，对这部分干扰数据进行剔除。 
对于用户数据挖掘及分类，主要过程为： 
1. 对用户分类 
1) 综合每次缴费信息，按照缴费金额将用户分为八类； 
2) 综合每月用电量信息，按照用电量将用户分为八类； 
3) 按照用户实际缴费时间与通知缴费周期的匹配程度进行分类，得到稳定缴费用户和非稳定缴费用户； 
4) 按照用户实际缴费时间间隔进行分类，得到高频缴费用户和低频缴费用户。 
2. 统计每日缴费用户中各类别所占比例，综合往期信息，得到用户群体的分布以及特征，包括缴费

金额信息、时间周期特征、用户分布特征等； 
3. 将所有数据按时间分类，以天为单位，其中每一天的特征包含单日总售电金额、当日对应周几以

及相应月份、当日缴费的各种用户类别占比分布； 
通过使用如下的数据结构，尽可能多地保留数据中的有效信息，从而使预测更加准确。 

 
Table 1. Data structure 
表 1. 数据结构 

1 2 3  4 5~13 14~22 23~30 

日总金额  评估分布 行业分布 用电量分布 支付金额分布 

31  32 33 34 35 

周几  公历月 公历日 农历月 农历日 
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数据结构见表 1，共 35 维，为依次拼接的 1 维日现金流金额估计和 29 维的用户特征估计以及 5 维

的日期时间特征。其中用户特征包括四类分类变量特征： 
评估分布——支付时间位于最小至最大到账日期闭区间之内，记为 0；小于最小到账日期， 记为 1；

大于最大到账日期，记为 2，从而对电力系统的入账能力情况进行评估。 
行业分布——杭州市高压电用户一共有九大行业，按照预先设定的排序，某一用户的这一特征，定

义为行业在此排序中的序号，值为 0~8。 
用电量分布——为了考察预计到账日当天对应的用户组的用电量分布，取预计到账日的上一个月作

为“年月”日期标签，找到对应用户的用电量，根据用电量的多少划分为九个区间，从而定义该用户的

这一特征的值为 0~8。 
支付金额——将用户支付金额划分为九个区间， 
从而定义该用户的这一特征的值为 0~8。 
该用户特征估计方案结合了月用电量和日现金流的多模态信息，最大程度保证了样本信息的有效性

和正则性。由于季节、工作日和休息日以及传统假日会对用电量产生很大的影响，时间特征必须被纳入

到数据结构中。此外，时间特征的每一维需进行归一化处理。 

3.3. 序列成分分解 

本文使用序列成分分解(Seasonal and Trend decomposition using Loess, STL)将原始序列分成趋势、季

节、残差三项。STL 可以处理任何类型的季节性，不仅仅是月度数据和季度数据，季节项可以随时间变

化而变换，并且变化的速率可以由用户掌控。 
对于趋势预测，其核心组成部分是一个逻辑增长模型，用于说明序列如何变化以及预计如何继续变化。

这种建模方式与社会人口增长相似，增长到一定程度后社会承受能力抵达饱和状态，它的基本形式如式(4)。 

( ) ( )
( )( )1 exp

C t
g t

k t m
=

+ − −
                                (4) 

其中C 代表负荷容量， k 代表增长率，m 表示曲线的中点。 
对于季节项，通过傅立叶级数来模拟灵活的周期效应模型，假设序列拥有周期 P (如果数据以天为单

位，则年度数据 P = 365.25，周度数据 P = 7)，使用式(5)中的傅立叶级数逼近任意平滑的季节性效应。 

( )
1

2 2cos sin
N

n n
n

nt nts t a b
P P
π π

=

    = +    
    

∑                           (5) 

分解后序列见图 6，与原始序列相比，分解后的子序列更加平稳。 
 

 
Figure 6. Decomposition diagram of sequence components 
图 6. 序列成分分解示意图 
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3.4. 模型构建 

使用 LSTNet 模型对分解后的时间序列各个分量进行建模，目的是学习序列复杂的长短周期模式。

LSTNet 的输入包括分解后的历史日现金流序列以及构建的数据特征。模型框架见图 7。 
 

 
Figure 7. LSTNet model framework 
图 7. LSTNet 模型框架 

 
该模型的具体运行流程为： 
1) 输入数据； 
2) 用网格法对模型的超参数进行遍历，模型的超参数包括往期天数、网络层数、学习率、迭代算法

及次数等； 
3) 遍历结束，记录最优超参数，建立最优模型； 
4) 输出预测值。 

4. 模型应用及评价 

下面将结合实际数据对本文提出的预测模型进行验证。将 2013 年 1 月 1 日至 2019 年 4 月 31 日浙江

省高压用户的日现金流和日用电量流水数据作为训练数据集，将 2019 年 5 月 1 日至 2019 年 6 月 30 日的

数据作为测试集。本文神经网络中的损失函数为平均绝对误差(Mean Absolute Error, MAE)，即 

1

1 n

loss i i
i

L x y
n =

= −∑                                     (6) 

https://doi.org/10.12677/aam.2021.107266


金绍君 等 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2021.107266 2569 应用数学进展 
 

其中 ( ),  1, ,i ix y i n= � 分别表示第 i 天的预测值和真实值， n 为测试集天数。 

实验环境 GPU 为 GTX 1080，CPU 为 Intel 酷睿 i5，2.6 GHz，内存为 8 GB，软件平台为 Tensorflow。

为了说明本文模型的有效性，本文模型与传统的 STL、LSTM、LSTNet 模型作为对照实验。 
2019 年 4 月至 5 月本文模型与对比模型的每日预测结果对比见图 8，蓝色线表示每日真实，绿色线

表示本文模型的每日预测值。从图 8 可以看到，真实值每月有 4 至 5 个峰值和峰谷，但并非精确的以一

周为一个周期，要预测准确比较困难；对照模型在峰值和峰谷的预测会产生偏差，说明其对日预测误差

较大；相比之下本文模型的预测结果更加接近真实值，其精度也更高，对趋势预测的也更加准确，尤其

是对峰值的预测更加准确。 
 

 
Figure 8. Comparison chart of prediction results 
图 8. 预测结果对比图 
 

为了更加直观地评估预测值与真实值的误差，我们采用加权平均绝对误差百分比(Weighted Mean 
Absolute Percentage Error, WMAPE)和相关系数(Empirical Correlation Coefficient, CORR)来评价模型的预

测性能。 

1

1
i in

ii

WMAPE x y
y

=

= −
∑

                                (7) 

( )( ) ( )( )
( )( )( ) ( )( )( )2 21

mean mean1

mean mean

n
i i i i

i
i i i i

y y x x
CORR

n y y x x=

− −
=

− −
∑                     (8) 

其中 ( ),  1, ,i ix y i n= � 分别表示第 i 天的预测值和真实值。 

各模型的预测结果指标对比见表 2。本文模型的预测值和真实值 MAE、WMAPE 指标最小，同时相

关指数 CORR 最大。且与其他模型相比有显著的提升，证明了本文模型在电网日现金流预测问题上的优

越性。 
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Table 2. Comparison of prediction results of this model 
表 2. 本文模型预测结果对比 

模型 MAE WMAPE CORR 

STL 14386640034 0.40 0.75 

LSTM 13715179100 0.37 0.78 

LSTNet 12566004012 0.35 0.83 

本文模型 9713756181 0.26 0.88 

5. 结语 

电网系统中保存有海量的历史成本数据，亟待被挖掘处理，通过对过去发生的各类成本与成本动因

参数分析研究，利用现行的大数据与人工智能方法，分析数据背后的价值，掌握公司的成本发生规律，

确定每一项成本产生的动因和其影响因素，建立完善成本与成本动因之间的数学函数模型，并验证和评

估其有效性，对未来企业分配成本预算和管控提供参考依据。 
本文设计了一种融合时间序列分解和神经网络模型来预测电力部门日现金流，构建的模型简单实用，

相比传统模型学习复杂序列能力更强，结果更加鲁棒，并可以自动学习、提取出有价值的特征组合，有

利于找到隐藏的规律。最后通过实验验证了该方法的有效性和实用性。 
我国现在正处于电力改革的关键时期，面对市场的风险和挑战，电力企业必须从自身挖掘潜力，不

断提高核心竞争力。面对世界经济格局的不断变化，标准化、精益化管理是企业增强竞争力，构建科学

企业制度，树立良好企业文化，向现代化、国际化企业迈进的必然选择。 
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