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基于机器学习的短期规上行业工业增加值预测
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[摘要] 　 针对现有工业增加值预测存在经济数据统计滞后、单一模型预测精度差的问题ꎬ本文提出一种基于

Ｓｔａｃｋｉｎｇ 框架下短期规上行业的工业增加值预测模型ꎬ实现了预测时效性与精度的提升. 通过皮尔逊相关性系数检

验ꎬ对浙江省某市 ４ 个重点规上行业的用电量、工业增加值进行分析ꎬ发现两者具有中强度的相关性ꎬ表明了基于

行业用电量预测工业增加值方法的可行性. 接着ꎬ以随机森林算法、自适应增强算法、极致梯度增强算法 ３ 种模型

作为基学习器ꎬ支持矢量回归机算法作为元学习器ꎬ搭建双层 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 融合模型框架对规上行业用电量、工业增加

值、当地气温数据进行模型训练测试ꎬ得到最终预测模型. 最后ꎬ将本文所提出的 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 模型与单一模型预测误

差指标进行实例对比分析ꎬ结果表明ꎬ该模型具有更高的预测精度ꎬ且采用月度收集的实时电力消费数据提升了预

测时效性ꎬ能被更好地应用在“双碳”背景下工业增加值的预测场景中ꎬ也有利于政府分析经济发展趋势.
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电力消费是国民经济发展的风向标ꎬ工业生产活动的开展离不开电力消费ꎬ且工业用电增长与国民经

济的发展有长期稳定的联系并伴有明显趋势性和季节性[１] . 而工业增加值是衡量工业经济成效的重要指

标ꎬ准确及时地预测工业增加值能帮助政府把握经济趋势并做出应对ꎬ保障经济稳定发展[２] . 智能电网大

数据的优势为用电量数据月度采集和分析提供了优质平台[３]ꎬ相对于 ＧＤＰ 每季度测算一次ꎬ工业增加值、
产值等经济数据也需要次月下旬才能完成统计ꎬ用电量指标具有指标发布时间早、电网采集便捷的优势ꎬ
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能够更为及时有效地观测经济基本运行状况ꎬ第一时间反映瞬息万变的市场信息. 因此ꎬ基于用电量数据

能有效提高预测时效性和准确性ꎬ但数据采样频率的提升对预测模型适配性提出了更高要求.
目前ꎬ关于规上行业的短期工业增加值预测ꎬ主要分为传统方法和人工智能方法两类. 传统预测方法

有回归模型法[４]、趋势外推法模型[５]以及时间序列模型[６]ꎬ大多为线性模型ꎬ算法简单ꎬ但均采用宏观经

济数据预测ꎬ且在基于月度数据的短期预测中精度会下降. 人工智能方法包括随机森林、自适应增强、极
致梯度增强、支持向量回归机模型、神经网络等[７]ꎬ在工业增加值预测方面的研究主要集中在长短期记忆

( ｌｏｎｇ￣ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ)神经网络[８]上ꎬＬＳＴＭ 属于非线性模型ꎬ能较好地应对工业增加值等复杂非

线性数据的预测问题ꎬ但经济数据滞后性的问题仍然存在. 除了 ＬＳＴＭ 模型外ꎬ其他人工智能算法在工业

增加值预测领域研究鲜有报道ꎬ主要被应用在用电量预测[９]、负荷预测[１０]领域. 文献[１１]通过随机森林

( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｒｅｇｒｅｓｓｏｒꎬＲＦ)回归算法有效识别不同用户群体的用电关联因素ꎬ并预测用电量ꎬ该方法适用

于大数据分析处理并具有较高的预测精度ꎬ但对某些含特定噪声的数据训练时容易出现过拟合. 文献

[１２]采用自适应增强(ａｄａｐｔｉｖｅ ｂｏｏｓｔｉｎｇꎬＡｄａＢｏｏｓｔ)回归算法提升微电网光伏发电在不同天气条件下的预

测准确度ꎬ对提高微电网经济调度水平具有指导意义ꎬ算法模型灵活度高且不易过拟合ꎬ但对异常样本敏

感. 文献[１３]利用极致梯度增强(ｅｘｔｒｅｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇꎬＸｇｂｏｏｓｔ)回归算法进一步提升了负荷预测准确

度ꎬ对需求侧电能管理极具意义ꎬ模型高效可扩展ꎬ处理大规模数据集时效果好ꎬ但调参复杂ꎬ不适合处理

高维数据. 文献[１４]引入支持向量回归机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＳＶＲ)算法预测建筑冷负荷ꎬ能有效满

足建筑能耗预测的工程应用需求ꎬ模型计算复杂度低ꎬ但对参数和核函数的选择敏感. 上述人工智能方法

在非线性时间序列的数据挖掘上更具优势ꎬ但单一算法很难适用于所有预测场景ꎬ因此ꎬ学者们尝试提出

基于多个不同模型的融合算法以适应更复杂的非线性数据和不同应用场景需求[１５] . 文献[１６]基于

Ｓｔａｃｋｉｎｇ 模型融合 Ｘｇｂｏｏｓｔ、ＳＶＲ、ＲＦ 等 ６ 种算法提出一种高精确的负荷预测方法ꎬ有助于满足能源分配需

求ꎬ综合多个模型结果精度明显高于单一模型且鲁棒性强ꎬ但元学习器的选择对预测结果影响较大. 根据

上述研究成果ꎬ人工智能算法对用电量、负荷等时间序列数据预测精度的提升效果显著ꎬ工业增加值预测

可以借鉴相关方法ꎬ但数据本身具有更复杂的非线性ꎬ且规上工业种类繁多. 因此ꎬ为了满足不同规上行

业短期工业增加值预测需求ꎬ研究一种基于用电量数据的多模型融合预测方法ꎬ能为政府提供更具实效性

和置信度的支撑数据ꎬ具有较高研究价值.
本文为了提升以规上行业月度用电量对工业增加值进行短期预测的有效性和精度ꎬ提出一种基于

Ｓｔａｃｋｉｎｇ 框架的多算法融合模型并分析误差性能指标和预测结果. 采用随机森林回归算法、自适应增强回

归算法和极致梯度增强回归算法为基学习器ꎬ以支持向量回归机算法为元学习器ꎬ对浙江省某市橡胶与塑

料制品业、电气机械与器材制造业、金属制品业、专用设备制造业 ４ 个重点规上行业的历史用电量、工业增

加值、气温数据进行模型训练ꎬ搭建双层 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 融合框架下的工业增加值预测模型. 模型能够实现以月

度即时采集的用电量数据和天气状况对上月工业增加值预测ꎬ对比单一模型的预测结果ꎬ预测精度取得了

明显提升. 研究成果可以有效解决以往工业增加值预测数据统计滞后和单一模型短期预测精度差的问

题ꎬ也为政府分析工业用电与经济变化趋势关系和制定相关政策提供有效的数据支撑.

１　 规上行业工业增加值预测相关性分析

目前大多数工业增加值预测研究都是以季度、年度数据建立模型ꎬ而利用某个具体规上行业月度用电

量建立的工业增加值预测模型ꎬ由于数据时间跨度变小ꎬ具有更高敏感性. 为了确保以月度用电量数据预

测工业增加值的可行性ꎬ需要对用电量与工业增加值的相关性进行量化分析.
１.１　 电力基础要素分析

为了更直观地观察和分析用电量与工业增加值的趋势性联系ꎬ这里选取浙江省某地市 ２０１７ 年—２０２２ 年

工业用电量与工业增加值数据. 用电量来自浙江省某地市国家电网统计数据ꎬ工业增加值来自统计局发布的

统计数据ꎬ两者时间变化趋势如图 １ 所示. 图 １(ａ)为 ２０１７ 年 ３ 月—２０２２ 年 ５ 月的月度用电量ꎬ用电量从

１９.２５ 亿 ｋＷｈ 逐步上升至 ２６.０２ 亿 ｋＷｈꎬ在 １５~２５ 亿 ｋＷｈ 的区间内不断上升. 图 １(ｂ)为 ２０１７ 年 ３ 月—２０２２
年 ５ 月的月度工业增加值ꎬ从 ８５ 亿元上升至 １４０ 亿元. 工业用电量与工业增加值都呈现出了波动性地稳步上

升趋势ꎬ工业电力投入的增加从一定程度上反映了工业经济发展水平的提升. 工业涵盖制造业种类繁多ꎬ进
—００１—
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一步选取浙江省某地市经济贡献度高的橡胶与塑料制品业、电气机械与器材制造业、金属制品业、专用设备

制造业 ４ 个重点规上行业 ２０２０—２０２２ 年用电量与工业增加值数据ꎬ量化分析两者关联性.

图 １　 电力－经济数据

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙ￣ｅｃｏｎｏｍｙ ｄａｔａ

通常量化电力指标与宏观经济指标之间联系ꎬ可以采用皮尔逊相关系数分析. 皮尔逊相关系数[１７]是

分布在[－１ꎬ１]区间上体现要素相关性的数值ꎬ一般认为ꎬ０.８≤ ｜ ρＸＹ ｜ ≤１ 可认为两个要素极强相关ꎬ０.６≤
｜ ρＸＹ ｜ <０.８ 则强相关ꎬ０.４≤｜ ρＸＹ ｜ <０.６ 则中度相关ꎬ０.２≤｜ ρＸＹ ｜ <０.４ 则弱相关ꎬ而 ｜ ρＸＹ ｜ <０.２ 则极弱相关或不

相关. 总体皮尔逊相关系数计算如式(１)所示:

ρｘｙ ＝
Ｃｏｖ(ＸꎬＹ)
σｘσｙ

＝
∑
ｎ

ｉ ＝ １

(Ｘ ｉ － Ｅ(Ｘ))
σＸ

(Ｙｉ － Ｅ(Ｙ))
σＹ

ｎ
ꎬ (１)

式中ꎬσ是样本标准差ꎬＥ为总体数据均值.
表 １　 规上行业用电量与工业增加值相关性系数表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ
ｏｆ ｉｎｄｕｓｔｒｉｅｓ ａｂｏｖｅ ｄｅｓｉｇｎａｔｅｄ ｓｉｚｅ ａｎｄ ａｄｄｅｄ ｖａｌｕｅ

规上行业 用电量与工业增加值皮尔逊相关系数

橡胶与塑料制品业 ０.６１８
电气机械和器材制造业 ０.７９

专用设备制造业 ０.６０９
金属制品业 ０.５８２

　 　 按式(１)计算浙江省某地市 ２０２０—２０２２ 年 ５ 月

期间 ４ 个重点规上行业国家电网统计的月度用电量

数据与统计局发布的月度工业增加值数据的皮尔逊

相关性系数ꎬ结果如表 １ 所示. 橡胶与塑料制品业、电
气机械与器材制造业、专用设备制造业和金属制品业

用电量与工业增加值的相关系数分别为 ０.６１８(强相

关)、０.７９(强相关)、０.６０９(强相关)、０.５８２(中度相

关) . 因此ꎬ规上行业用电量可以作为基础要素预测工业增加值ꎬ反映经济发展形势ꎬ但工业设备在不同天

气情况下工作效率不同ꎬ此外ꎬ加入天气扰动要素也能更好地解释用电量和工业增加值的季节性波动.

图 ２　 天气情况

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｗｅａｔｈｅｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

１.２　 天气扰动要素分析

天气扰动是影响工业用电和经济的重要因素ꎬ由图 １ 所示ꎬ用电量和工业增加值的增速具有明显的季

节性ꎬ夏季和冬季用电量偏高ꎬ工业增加值也一般在年末达到全年顶峰. 天气指标主要包括温度、湿度、风
力等指标ꎬ温度是最具代表性的季节性指标ꎬ温度过高过低都会影响工业生产投入的用电量ꎬ进而影响工

业增加值. 浙江省某地市 ２０１７ 年 ３ 月—２０２２ 年 ５ 月气象局公布的月度气温变化情况如图 ２ 所示.

—１０１—
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图 ２(ａ)、(ｂ)为月度最高气温和月度最低气温ꎬ夏季最高气温可达到 ３９ ℃ꎬ冬季最高气温达到 １８ ℃ꎬ
夏季最低气温为 ２３ ℃ꎬ冬季最低气温为－４ ℃ꎬ整体呈现出随年月的周期性变化. 本文在对浙江省某地市

规上工业增加值预测模型的建立中ꎬ加入平均最高、最低温度作为扰动要素用于消除温度对预测结果的季

节性影响ꎬ以提升预测模型的准确度ꎬ更好地解释用电量与工业增加值关系.

２　 规上行业工业增加值预测模型

基于上述分析ꎬ规上行业用电量与工业增加值具有较好相关性ꎬ国家电网完成月度用电量数据统计时

间短ꎬ用于预测工业增加值会更具时效性. 为了建立预测性能更好的行业用电量－工业增加值预测模型ꎬ
利用机器学习算法挖掘规上行业用电量、工业增加值、天气等历史数据的特征信息. 机器学习采用

Ｓｔａｃｋｉｎｇ 算法这一集成学习方法融合 ４ 种算法模型进一步提升模型泛化能力. 本文提出一种基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ
框架的短期规上行业工业增加值预测模型ꎬ融合随机森林回归、自适应增强回归、支持矢量回归机和极致

梯度增强回归 ４ 种机器学习方法ꎬ充分挖掘用电量、工业增加值、温度数据特征ꎬ有效降低预测结果的平均

绝对误差、均方根误差及均方误差.

图 ３　 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 算法模型框图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ Ｓｔａｃｋｉｎｇ ｍｏｄｅｌ

基于双层 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 工业增加值预测模型算法框架如图 ３ 所示ꎬ相应的伪代码由算法 １ 给出ꎬ具体模型

训练步骤如下:
(１)数据训练测试

选取近 ２ 年橡胶与塑料制品业、电气机械与器材制造业、金属制品业、专用设备制造业的电力数据和

天气数据 ｘｍ 为预测输入ꎬ工业增加值数据 ｙｍ 为预测输出目标构成完整数据集 Ｄꎬ按 ６ ∶４ 比例划分数据集

Ｄ为训练数据和测试数据ꎬ训练数据用于建立模型ꎬ预测数据用于检验模型效果ꎬ实现基于电力数据和天

气数据对工业增加值的预测.
(２)模型框架构建

双层 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 算法框架的第一层采用随机森林回归￡１、自适应增强回归￡２和极致梯度增强回归￡３ ３ 种

算法ꎬ以 Ｄ训练集中的电力数据和天气数据 ｘｉ 为输入ꎬ以工业增加值数据 ｙｉ 为输出ꎬ训练生成基学习器 ｈｔ
( ｔ＝ １ꎬ２ꎬ３) . 将 Ｄ训练集输入基学习器 ｈｔ 得到的工业增加值预测结果 ｚｉｔ作为输入ꎬ以对应工业增加值实

际数据 ｙｉｔ为预测目标ꎬ组合构成新一轮训练数据 Ｄ′ꎬ用于二次学习. 第二层数据训练时ꎬ采用短期数据预

测效果更好的支持向量回归机算法￡ ꎬ并以非线性径向基函数(Ｒａｄｉａｌ Ｂａｓｉｓ ＦｕｎｃｔｉｏｎꎬＲＢＦ)为核函数构成

元学习器 ｈ′ꎬ由此建立起双层架构的 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 模型 Ｈ. 以需要预测月份的电力和天气数据 ｘ 为输入ꎬ得到

月度工业增加值预测的输出结果为 Ｈ(ｘ) .
下面给出 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 模型融合的 ４ 种学习器算法简要说明:随机森林回归是一种非线性基于树的学习方

法ꎬ最终预测结果由互不相关的多棵回归树共同决定ꎻ自适应增强回归是一种迭代算法ꎬ其核心思想是针对

同一个训练集训练不同弱学习器ꎬ并集合构成一个更强的学习器ꎻ极致梯度增强回归算法通过不断学习新函

数并进行特征分裂ꎬ拟合前次预测残差ꎬ最后将所有分支预测值相加即是最终预测值ꎻ支持向量回归机是支

持向量在函数回归领域的应用ꎬ以回归线为中心作宽度为 ２ε的间隔带ꎬ训练样本落入其中则认为预测准确ꎬ
否则计算损失值. 通过 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 框架融合 ４ 种学习器ꎬ综合不同算法优势并提升模型泛化能力.

(３)预测误差检验

采用平均绝对误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬＭＡＥ)、均方根误差( ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬＲＭＳＥ)及均方误

差(ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬＭＳＥ)作为工业增加值预测模型的评价指标. 其值越小ꎬ则表示模型精度越高ꎬＭＡＥ、
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ＲＭＳＥ 和 ＭＳＥ 的定义如(２)－(４)所示:

ＭＡＥ＝ １
ｍ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
｜ ｙｉ－ｆ(ｘｉ) ｜ ꎬ (２)

ＲＭＳＥ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｆ(ｘｉ)) ２ ꎬ (３)

ＭＳＥ＝ １
ｍ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
(ｙｉ－ｆ(ｘｉ)) ２ꎬ (４)

式中ꎬｍ表示待预测序列长度ꎬｙｉ 表示实际值ꎬｆ(ｘｉ)表示预测值.

算法 １　 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 回归算法

输入:数据集 Ｄ＝{(ｘ１ꎬｙ１)ꎬ(ｘ２ꎬｙ２)ꎬ􀆺ꎬ(ｘｍꎬｙｍ)}ꎻ基学习器算法 ￡１ꎬ￡２ꎬ􀆺ꎬ￡Ｔꎻ元学习器算法￡ ꎻ
过程:
１:ｆｏｒ ｔ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＴ ｄｏ
２:　 ｈｔ ＝￡ｔ(Ｄ)ꎻ　 /∗ｈｔ 表示基学习器￡ｔ对数据集 Ｄ训练得到的模型∗ /
３:ｅｎｄ ｆｏｒ
４:Ｄ′＝⌀ꎻ　 /∗初始化二次学习训练集 Ｄ′∗ /
５:ｆｏｒ ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ ｄｏ
６:　 ｆｏｒ ｔ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＴ ｄｏ
７:　 ｚｉｔ ＝ｈｔ(ｘｉ)ꎻ　 /∗ｚｉｔ表示训练好的基学习器模型 ｈｔ 对输入数据 ｘｉ 的预测结果∗ /
８:　 ｅｎｄ ｆｏｒ
９:　 Ｄ′＝Ｄ′∪(( ｚｉ１ꎬｚｉ２ꎬ􀆺ꎬｚｉＴ)ꎬｙｉ)ꎻ　 /∗基学习器算法预测结果 ｚｉｔ与对应实际结果 ｙｉｔ构成新的训练集 Ｄ′∗ /
１０:ｅｎｄ ｆｏｒ
１１:ｈ′＝￡ (Ｄ′)ꎻ　 /∗ｈ′表示元学期器￡ 对新构建的数据集 Ｄ′训练得到的模型∗ /
输出:Ｈ(ｘ)＝ ｈ′(ｈ１(ｘ)ꎬｈ２(ｘ)ꎬ􀆺ꎬｈＴ(ｘ)) /∗对预测输入 ｘ的双层 ｓｔａｃｋｉｎｇ 模型最终预测结果∗/

图 ４　 规上行业工业箱型图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｂｏｘ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｉｎｄｕｓｔｒｉｅｓ ａｂｏｖｅ ｄｅｓｉｇｎａｔｅｄ ｓｉｚｅ

３　 算例分析

选取浙江省某市 ２０２０ 年至 ２０２２ 年的四大重点规上行业(橡胶与塑料制品业、电气机械与器材制造

业、金属制品业、专用设备制造业)的行业用电量、工业增加值及当地天气数据进行算例分析ꎬ利用提出的

Ｓｔａｃｋｉｎｇ 工业增加值预测模型ꎬ为政府分析工业经济变化趋势提供有效的预测数据支撑.
３.１　 数据预处理

(１)异常值检测

本文使用箱型图对预测模型训练数据中的规上行业用电量、工业增加值进行数据检测与分析ꎬ主要是

对于数据样本集中的离群点进行搜索并处理ꎬ防止离群点的出现造成预测误差偏大. 箱型图分析依据实际

数据ꎬ设定一组上下界ꎬ脱离此区间的数据即为异常值. 规上行业的工业增加值、用电量箱型图如图 ４ 所

示. 图 ４(ａ)中 ４ 个规上行业工业增加值数据区间分别为[５.９ꎬ７.８]、[３.７ꎬ４.９]、[７.５ꎬ８.１]、[８.３ꎬ１１.２]ꎬ实际数

据均在数据区间内. 图 ４(ｂ)规上行业用电量 ４ 个数据区间为[１ꎬ１.２]、[２.１ꎬ２.６]、[０.７ꎬ０.８]、[３.６ꎬ３.９]ꎬ实际
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数据也没有超出数据区间. 结果表明ꎬ实例分析所采用的规上行业工业增加值和用电量数据没有异常值.
(２)数据 Ｚ￣Ｓｃｏｒｅ 标准化处理

由于用电量、工业增加值、天气具有不同量纲单位ꎬ依据式(５)对输入数据进行 Ｚ￣Ｓｃｏｒｅ 标准化处理ꎬ
排除模型训练中量纲对预测误差的影响.

ｘ∗ ＝ ｘ－
􀭰ｘ
σ

ꎬ (５)

式中ꎬｘ∗为标准化结果ꎬｘ为样本值ꎬ􀭰ｘ为样本均值ꎬσ为样本标准差.
３.２　 参数设置

在双层 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 模型训练中ꎬ以随机森林回归算法、自适应增强、极致梯度增强算法为基学习器ꎬ支持

矢量回归机为元学习器进行模型融合. 使用的学习器参数设置如表 ２ 所示ꎬ融合的不同模型中树的数目、
学习率、基函数等都将影响模型预测精度.

表 ２　 学习器参数设置

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ ｏｆ ｌｅａｒｎｅｒｓ

模型名称 参数配置

随机森林回归 树的数目为 ２００ꎬ分支所需的最小样本量 ２ꎬ叶子节点存在所需最小样本量 １
自适应增强回归 树的数目为 ５０ꎬ学习率 １.０ꎬ取线性函数

极致梯度回归
树的数目为 １００ꎬ每棵树划分的特征比重 １.０ꎬ学习率 ０.３ꎬ随机采样比例为 １ꎬ最小叶子节点样本权重和为 １ꎬ最大树
深度 ６ꎬ节点的最小损失函数值 ０

支持向量回归机 采用径向基函数作为核函数

３.３　 预测结果对比分析

选取上文提到的浙江省某市 ２０２０ 年至 ２０２２ 年 ５ 月国家电网统计的橡胶与塑料制品业、电气机械与

器材制造业、金属制品业、专用设备制造业 ４ 个重点规上行业用电量、气象局统计的天气数据、工业增加值

数据ꎬ分别采用随机森林回归(ＲＦ)算法、自适应增强回归(ＡｄａＢｏｏｓｔ)算法ꎬ极致梯度增强回归(Ｘｇｂｏｏｓｔ)
算法和支持矢量回归机(ＳＶＲ)算法进行单一模型的预测训练ꎬ并以 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 算法融合多个模型进行预测

训练ꎬ５ 种不同方法在测试集上的 ＭＡＥ、ＲＭＳＥ 和 ＭＳＥ 误差指标如表 ３ 所示.
表 ３　 预测误差表

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｆｏｒｅｃａｓｔ ｅｒｒｏｒ ｔａｂｌｅ

规上工业 模型
误差指标

ＭＡＥ / 亿元 ＲＭＳＥ / 亿元 ＭＳＥ / 亿元

橡胶与塑料制品业

ＲＦ １.３３７ １.４２６ ２.０４３
Ａｄａｂｏｏｓｔ １.１９８ １.２６７ １.６１６
Ｘｇｂｏｏｓｔ １.８９２ ２.０６６ ４.３２５
ＳＶＲ １.１８９ １.３２２ １.７７４

Ｓｔａｃｋｉｎｇ ０.８２４ ０.９１１ ０.８５８

电气机械与器材制造业

ＲＦ ０.６０５ ０.６８５ ０.４９１
Ａｄａｂｏｏｓｔ ０.５６５ ０.６１６ ０.３９８
Ｘｇｂｏｏｓｔ ０.７５２ ０.８９１ ０.７９５
ＳＶＲ ０.５００ ０.５８５ ０.３６９

Ｓｔａｃｋｉｎｇ ０.５００ ０.５６２ ０.３２１

金属制品业

ＲＦ ０.４９４ ０.５４１ ０.３１８
Ａｄａｂｏｏｓｔ ０.４１６ ０.４７５ ０.２４９
Ｘｇｂｏｏｓｔ ０.６１２ ０.６８６ ０.４７８
ＳＶＲ ０.４５３ ０.５２７ ０.３０４

Ｓｔａｃｋｉｎｇ ０.３９９ ０.４５７ ０.２１０

专用设备制造业

ＲＦ ０.８５７ １.０１０ １.０２３
Ａｄａｂｏｏｓｔ ０.６６３ ０.８６８ ０.７５８
Ｘｇｂｏｏｓｔ １.１５０ １.３９２ １.９７６
ＳＶＲ ０.８０５ ０.９８８ ０.９７６

Ｓｔａｃｋｉｎｇ ０.６７８ ０.７５５ ０.５８３

　 　 以橡胶与塑料制品业为例ꎬ本文提出的 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 模型的 ＭＡＥ、ＲＭＳＥ、ＭＳＥ 分别为 ０.８２４、０.９１１、０.８５８ꎬ
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采用单个模型预测时 ３ 个误差指标最好结果分别为 １.１８９(ＳＶＲ)、１.２６７(ＡｄａＢｏｏｓｔ)、１.６１６(ＡｄａＢｏｏｓｔ) . 通

过 ＭＡＥ、ＭＳＥ、ＲＭＳＥ 对用电量短期现时预测误差进行评估ꎬ结果表明ꎬＳｔａｃｋｉｎｇ 融合模型对橡胶与塑料制

品业工业增加值预测模型的 ３ 种误差指标分别下降了 ０.３６５、０.３５６、０.７５８ꎬ模型预测误差明显提升ꎬ在其他

３ 个规上行业中也是预测误差表现最好的. 为了进一步验证提出模型在实际预测中的效果ꎬ分析 ２０２２ 年

６ 月以上 ５ 种模型工业增加值预测结果与统计局公布的工业增加值实际结果作绝对百分比误差分析.
５ 种模型以浙江省某地市 ２０２２ 年 ６ 月国家电网公布的即时月度用电量数据和气象局天气数据预测

４ 个重点规上行业工业增加值ꎬ预测结果与统计局公布的实际结果作绝对百分比误差如图 ５ 所示. 橡胶与

塑料制品业、电气机械与器材制造业、金属制品业、专用设备制造业通过 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 模型预测的绝对百分比

误差分别为 １.７％、０.４５％、０.２９％和 ０.２４％ꎬＲＦ 模型的预测绝对百分比误差 ７.３％、５.４５％、１.１３％和３.７３％ꎬ
Ａｄａｂｏｏｓｔ 的预测绝对百分误差分别为 ４.１７％、７.２９％、１.２５％和 ０.２９％ꎬＸｇｂｏｏｓｔ 的预测绝对百分比误差为

２１.５４％、２.９１％、１１.９６％和 １９.３７％ꎬＳＶＲ 的预测绝对百分比误差为 ２.０４％、８.５４、２.８７％和 ２.０４％. 对比上述

结果ꎬＸｇｂｏｏｓｔ 预测稳定和预测精度均较差ꎬＲＦ、Ａｄａｂｏｏｓｔ、ＳＶＲ ３ 种方法预测精度也不理想. Ｓｔａｃｋｉｎｇ 融合

算法对 ４ 个行业的预测误差最小ꎬ预测稳定性最高. 结合模型在测试集上的 ＭＡＥ、ＭＳＥ 和 ＭＡＰＥ 误差指标

对比分析结果和 ２０２２ 年 ６ 月份预测结果与实际结果的绝对百分比误差ꎬ本文提出的基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 融合算

法的规上行业短期工业增加值预测模型具有较高的预测精度ꎬ能为政府预判规上行业经济运行趋势提供

有效的预测数据支撑.

图 ５　 绝对百分误差对比

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

４　 结论

本文针对工业增加值预测存在的数据滞后性和单一模型预测精度低的问题ꎬ提出一种基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 融

合模型的规上行业工业增加值预测模型ꎬ融合随机森林回归、自适应增强回归、极致梯度增强回归、支持矢量

回归机 ４ 种学习器ꎬ提升模型泛化能力ꎬ并充分利用智能电网大数据平台优势ꎬ以浙江省某地市国家电网月

度即时统计的用电量数据、气象局公布的温度数据为输入ꎬ统计局公布的工业增加值为预测目标进行工业增

加值预测模型训练. 通过 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 融合模型与单一模型预测误差指标的实例对比分析ꎬ得出如下结论:
(１)规上行业工业增加值预测ꎬ考虑多种预测模型的结合ꎬ能够综合不同模型优势并降低预测误差ꎬ

对不同类型的规上工业具有较强鲁棒性. 本文提出 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 框架融合多个模型预测工业增加值ꎬ通过随机

森林回归、自适应增强回归、极致梯度增强回归 ３ 种基学习器进行第一轮预测训练ꎬ再作为元学习器的支

持向量回归机对第一轮预测结果二次训练ꎬ得到最终预测值ꎬ显著降低了预测误差.
(２)大数据时代ꎬ以用电量为数据预测工业增加值具有更好的时效性. 用电量具有获取即时、便捷的

优势ꎬ能为政府经济数据分析ꎬ根据经济变化形势制定相关应对政策提供前瞻性的数据支撑.
—５０１—
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