
    第十七屆台灣電力電子研討會暨 

   第四十一屆中華民國電力工程研討會 

     台灣 台北市 2020 年 9 月 3-4 日 

多項式模型校驗機器學習之負載預測分析結果 

Analyze the machine learning forecast result using the polynomial equations 
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摘要 

本文以校園負載曲線為研究標的，採用長短期記憶

法(LSTM)與極限梯度提升法(XGBoost)二種機械學習

方法進行預測。並用賽局理論之沙普利值法(SHAP)檢

驗預測模型，可得出預測週期內之各影響因子比例，供

電力業者評估。然而，預測結果準確性常與模型訓練等

參數有關，常困擾著相互間資料交換時的信心程度。本

文提出以多項式模型，採大數理論為基礎所設計之資料

格式，以相同資料大小驗證前述步驟，求得整體預測結

果之各因子誤差水準與各因子間的差異值。 

關鍵詞：負載預測、長短期記憶、極限梯度提升、沙普

利值分析 

Abstract 

This study focuses on the campus load forecasting that 

utilizes the two machine learning methods, impact factors 

analysis, and polynomial model. The long short-term 

memory method (LSTM), eXtreme Gradient Boosting, 

XGBoost (XGBoost), SHapley Additive exPlanations 

(SHAP), and the polynomial model associates the work into 

reality. LSTM and XGBoost methods serve the load 

forecast work. SHAP method demystifies the forecast result 

in the explanation. Finally, the proposed polynomial model 

validates the specific confident level of the forecast result 

for data exchange. 

 

Keywords: load forecasting, LSTM, XGBoost, SHAP. 

 

I. 簡介 

近年來電力負載預測之結果，應用在許多不同場合，

如電力公司資訊網頁、電力潮流調度控制、配電系統調

度維護最佳化[1]與綠色能源設備投資[2-4]等應用。台

灣電力股份有限公司亦成立整合大數據系統，計算出當

時負載調度曲線供電力調度處參考。除要求實際與預測

出的負載曲線吻合，亦需要減低預測所需之計算資源並

且分析其組成之因子。較低之預測時間可採用較低成本

之計算硬體；瞭解組成因子能掌握負載變動的趨勢。 

隨著資料儲存媒介與技術興起，電力設備與負載等

資訊均能儲存供參考，傳統的統計法如迴歸分析如多元

序列分析(Autoregressive Integrated Moving Average with 

Exogenous Inputs, ARIMAX)與狀態方程式法如 Kalman

等均有其實作上的挑戰，前者為無法得知其組成因子；

後者為狀態方程式的推導等挑戰。然而，機器學習

(Machine Learning, ML)與數據資料的結合能夠分析出

之標的模型，如股價趨勢等應用。本文採用之機器學習

法之長短期記憶 (LSTM) [2-4] 與極限梯度提升

(XGBoost)[5]等方法設計負載預測。並且採用沙普利值

法(SHAP)[6]分析預測模型之預測因子。本文提出以統

一因子(Unified factor)將預測因子集合至單一標準，供

使用者參考。 

再者，不同的負載預測法則、預測資料庫多寡等設

定均會影響統一因子結果。例如，較少的資料庫僅需較

少的模型訓練時間，但降低結果之精確性；反之，較多

的訓練資料，在計算硬體資源有其限制，無法均一適用。

有其必要性以標準化模型驗證出關係因子之信心度，供

最終資料交換時給使用者參考。本文提出以多項式模型

取得統一因子結果，作為評鑑之標準。下圖一為預測資

料、機器學習法則、分析處理與本文貢獻之關係圖。 

 

 
圖 1 預測資料、機器學習法則、分析處理與本文貢獻之
關係圖  

 

下章節將介紹本文採用的機器學習法則與因子分

析原理。第三章則說明預測模型設計與相對性關係因子；

第四章為校園負載預測結果比較與多項式檢驗模型統

一因子分析。討論與結論則分別論述於第五章與第六章。 

 

mailto:vichuang@cc.ncue.edu
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II. 機器學習預測 

機器學習通常思考成：分析歷史資料，取得其規則，

達成人工智慧的方法。本文中的歷史資料為電力負載資

料，”取得其規則”之方式分別為 LSTM 法與 XGBoost，

規則為 SHAP 法之組成因子，達成人工智慧的目的可當

作後續的應用，如配電系統調度維護最佳化[1]等等。本

章節將陸續介紹 LSTM 法、XGBoost 法與 SHAP 法之

背景與基本理論。 

 

2.1 長短期記憶(LSTM) 

LSTM 法為 Hochreiter[7]於 1997 年所提出，屬於

機械學習內的深度學習分枝，特點是在神經單元內加入

遺忘門(forget gate)，免除梯度消失等因傳統遞歸神經網

路(Recurrent Neural Network, RNN)問題，典型結構如下

圖 2。Ospina 等人亦提出以此法搭配穩定小波轉換

(Stationary Wavelet Transform, SWT)取得 PV 發電之預

測結果，與傳統 LSTM 法相比可減少約 30%的 RMSE

誤差，但增加約一倍的運算時間[4]。本文則以校園負載

為預測輸出結果；將日期時間參考等分離成獨立因子供

LSTM 法運算，取得較精細預測分析結果。 

 

 
圖 2 典型 LSTM 神經網路  

 

數學表達可由(1)至(6)式，其中𝑏𝑖 , 𝑏𝑓 , 𝑏𝑜與𝑏表示

為偏壓向量，記憶體單元𝑐𝑡̅用來儲存經由激活函數所得

出之長期記憶參數，狀態變數𝐶𝑡−1與𝐻𝑡−1表示為前次疊

代之記憶體參數與輸出向量。 

𝑖𝑡 = 𝜎(𝑤𝑖𝐻𝑡−1 + 𝑈𝑖𝑋𝑡 + 𝑏𝑖) (1) 

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑤𝑓𝐻𝑡−1 + 𝑈𝑓𝑋𝑡 + 𝑏𝑓) (2) 

𝑜𝑡 = 𝜎(𝑤𝑜𝐻𝑡−1 + 𝑈𝑜𝑋𝑡 + 𝑏𝑜) (3) 

𝑐𝑡̅  = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑤𝑐𝐻𝑡−1 + 𝑈𝑋𝑡 + 𝑏) (4) 

𝐶𝑡  = 𝑓𝑡 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡𝑐𝑡̅   (5) 

𝐻𝑡  = 𝑜𝑡𝑡𝑎𝑛ℎ(𝐶𝑡  ) (6) 

若有𝑁(𝑤)個 LSTM 單元則整體所需記憶體，可以

由(7)表示，用於計算機記憶體容量評估。其餘計算細節

與程式編寫技巧，可參考 Brownlee 之說明[8]。 

𝑀 = 4(𝑁(𝑤)(𝑁(𝑤) + 1) + 𝑁(𝑋𝑡)𝑁(𝑤))

+ 𝑁(𝐻𝑡)(𝑁(𝑤) + 1 
(7) 

 

2.2 極限梯度提升(XGBoost) 

如前述之 LSTM 法功能，XGBoost 法亦擔任負載

預測任務，但為監督式(Supervised)學習問題法則。利用

多個特徵之輸入𝑥𝑖來預測目標𝑦̂𝑖並以(8-9)式表示。為一

組分類與回歸樹 (classification and regression trees, 

CART)[9] 

𝑦̂𝑖 = 𝜙(𝑥𝑖) =  ∑ 𝑓𝑗
𝐾
𝑗=1 (𝑥𝑖), 𝑓𝑗 ∈  ℱ ,   (8) 

ℱ屬於回歸樹樹枝𝑞與之權重𝑤𝑞(𝑥)。 

ℱ = {𝑓(𝑥) = 𝑤𝑞(𝑥)}      (9) 

目標函數包含訓練誤差與其正則化， 

ℒ(𝜙) = ∑ 𝑙(𝑖 𝑦̂𝑖, 𝑦𝑖) + ∑ Ω(𝑓
𝑘

)𝑘     (10) 

𝑙(. )  為誤差損失函數與Ω(. )回歸樹之複雜度處罰函數

[10]。利用預測資料與實際負載訓練出回歸樹，立即將

訓練資料進行預測並與實際負載取得差異值，第二顆樹

則以差異值訓練並得出更新差異值，進行第三顆樹等建

立。優點為先以簡單模型近似出結果，並漸漸地增加模

型的複雜度，以學習率參數調整個回歸樹之重要性，期

望每顆樹平均地提供相對的影響。 

 

2.3 沙普利值分析 (SHapley Additive exPlanations, 

SHAP) 

沙普利值分析[11]被用於分解並分析預測模型中

每個因子的影響，SHAP 是經濟學門之賽局理論(Game 

theory)中採用的一種技術，用於解析合作賽局

(Cooperative game theory)中每個玩家對其結果的貢獻

程度[6, 12]。該理論由 Lloyd Shapley 於 1953 年提出，

其以公平、合理的方式給予賽局理論嚴格的公式描述，

使得賽局中擁有唯一公平的利益分配。而後沙普利值被

用於解釋機器學習模型中每個局部輸入因子。 

使用簡單的可解釋模型𝑔(𝑧′)，局部的解釋任意的

複雜模型𝑓(𝑧)，如(11)所示 

𝑓(𝑧) = 𝑔(𝑧′) =  𝜙0 + ∑ 𝜙𝑗𝑧𝑗
′

𝑀

𝑗=1

 (11) 

本文有 7 種輸入因子，即𝑀值為 7。𝜙𝑗值為欲求出之相

對於第𝑗項之分析因子，𝜙0為常數项。若存在一線性模

型𝑓(𝑧) 

𝑓(𝑧) = 𝛽0 + 𝛽1𝑧1 + ⋯ + 𝛽𝑗𝑧𝑗 (12) 

，𝛽為特徵權重。定義在第𝑗項之特徵貢獻為 

𝜙𝑗 = 𝛽𝑗𝑧𝑗 − 𝐸(𝛽𝑗𝑧𝑗) = 𝛽𝑗𝑧𝑗 − 𝛽𝑗𝐸(𝑧𝑗) (13) 

𝐸(𝛽𝑗𝑧𝑗)為第𝑗項之平均影響期望值。若預測樣本數為𝑝

個，可改寫(12)(13)式為(14)，意義為所有樣本𝑧之因子

貢獻之和等於預測值減去平均預測值。彩券博弈為例，

若有𝑗項獎項(頭獎、一獎、與普獎等等)，則該𝑗項獎項

可以賺進的利潤，可為預測購買銷售數字減去該獎項發

出獎金期望值。 

∑ 𝜙𝑗𝑓(𝑧)

𝑝

𝑗=1

= ∑ (𝛽𝑗𝑧𝑗 − 𝐸(𝛽𝑗𝑧𝑗)) = (𝛽0 + ∑ 𝛽𝑗𝑧𝑗

𝑝

𝑗=1

)

𝑝

𝑗=1

− (𝛽0 + ∑ 𝐸(𝛽𝑗𝑧𝑗)

𝑝

𝑗=1

)

= 𝑓(𝑧) − 𝐸 (𝑓(𝑧)) 

          (14) 

本文實驗值之𝑝值為 168，且以上推導定義於線性

系統𝑓(𝑧)，故 XGBoost 法並不適用[13]。在下列限定的

3 個性質下，SHAP 值會有唯一解。分別為局部準確性

(Local accuracy)，表示每個因子的重要度之和等於𝑓(𝑧)
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的重要程度，如(11)式表示；其次為缺失性(Missingness)，

表示缺失值對於因子的重要度沒有貢獻。最後為一致性

(Consistency)，表示改變模型不會對特徵的重要度造成

改變。滿足上述三種性質的可解釋模型𝑔(𝑧′)會有唯一

解，其解的形式即為 Shapley 值。 

 

III. 預測模型設計與相對性關係因子 

基於 SHAP 理論之一致性原則，本文提出以多項式模型

進行預測與分析，可得出與電力負載分析一致之結果。目的
為設定各預測法之張量(tensor)、疊代次數、學習率與學
習樹深度等參數。再者，比較各多項式權位(因子)值，
與標準值相比較，即可得公平地比較出各方法之效率與
信心度。 

3.1 校園用電模型設定 

以校園某教學大樓之用電為模型，輸入的參數有年

(2018-2019)、月(1-12)、日(1-31)、小時(0-23)、星期(1-

7)、溫度(5.4-36.5°C)與濕度(0.21-0.99%)等共計有 7 種，

輸出的為負載實功率；資料時間約為 18 個月份之每小

時記錄(計 13,104 筆)。並分成預測資料與測試資料，前

者作為模型訓練；後者驗證預測功率。在真實的運轉預

測狀況，測試資料可由學校行事曆與中央氣象局預報資

料取得。均採 LSTM 與 XGBoost 法為預測法則；LSTM

法之因子分析則以 SHAP 法；XGBoost 法即可提供因

子分析結果。下圖 2 為整體關係示意。  

 

 
圖 3 預測程序、輸入與輸出關係 

 

3.2 多項式模型設定 

基於前述之局部準確性與缺失性，設計此模型用於

驗證預測正確性與因子關係，若存在於如(15)之向量𝒚𝒋 

𝒚𝒋 = [

𝑦1

⋮
𝑦𝑗

] = [

𝑤11 ⋯ 𝑤1𝑗

⋮ ⋱ ⋮
𝑤𝑖1 ⋯ 𝑤𝑖𝑗

] [

𝑥1

⋮
𝑥𝑗

] (15) 

𝑦𝑗為第𝑗個狀態時的總和，由相對的𝑖個取樣次數與

𝑥𝑗個的亂數值所組成，其中𝑤𝑖𝑗為權位值。基於大數原則，

當取樣數𝑖越值多時，則期望值將接近於平均值，故第𝑗

個狀態變數的期望值𝐸[𝑥𝑗]，在有𝑖個樣數樣本時，滿足

於下式。 

𝐸[𝑥𝑗] =
1

𝑖
∑ 𝑤𝑖𝑗𝑥𝑗

100

𝑗=1

 (16) 

配合本文所提之負載預測實驗，狀態𝑗為 7，取樣個

數𝑖設定為 100 次，各權位值𝑤𝑖𝑗均設定為 1。顯見期望

值𝐸[𝑥𝑗]應接近於 1/7，表示各狀態變數𝑥𝑗均勻地組成向

量𝒚𝒋。相對性統一因子(Unified factor)𝑈𝑗則可表示為，即

可表示出各狀態變數之整體貢獻度。 

𝑈𝑗 =
𝐸[𝑥𝑗]

∑ 𝐸[𝑥𝑛]𝑗
𝑛=1

 (17) 

 

    再者，設計權位值差異測試項目，當狀態𝑗為奇數

時，權位值𝑤𝑖𝑗設計為
2

7
；偶數則為

6

7
。依據局部準確性原

則與(17)式定義，所得出之相對性統一因子𝑈𝑗應分別為

0.08 與 0.23，實驗結果詳述於後續章節。 

此多項式模型亦可提供分析因子的正確性參考值。

再者，經由取樣數𝑛與期望值結果，可調整如輸入資料

批次(Batch)、疊代次數、學習率與學習樹深度等參數的

設定。 

IV. 實驗結果 

4.1 校園負載預測 

任選某二段之校園負載測試資料，進行負載預測與

相對性重要關係𝑈𝑗。預測法則之細節設定則整理入下表

1。 

表 1 預測法則之細節設定比較 

LSTM 

訓練輸入 

張量維度 

訓練輸出 

矩陣維度 
疊代次數 

12051x4x7 12051x1 50 

XGBoost 

訓練輸入 

矩陣維度 

訓練輸出 

矩陣維度 

樹個數/ 

學習率 

12055x7 12055x1 
32000/ 

0.0080 

 

下圖4與圖 5分別為 168小時之校園負載實際值、

LSTM 法與 XGBoost 法之預測結果。與實際值相比，

此二種方法都能達成預測但無法完全相符。時間區域 1，

各方法之方均根偏移(Root mean square deviation)分別

為 56.43與 63.56；時間區域 2，則分別為 94.41與 52.35。 

 

圖 4 實際負載(藍色)、LSTM 法預測(橘色)與 XGBoost

法預測之比較 
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圖 5 實際負載(藍色)、LSTM 法預測(橘色)與 XGBoost

法預測之比較 

 

相對性關係因子𝑈𝑗分析結果於圖 6 與圖 7 表示。
於時間區域 1 與 2 內，LSTM 法之最大統一因子為小時
(Hour) 且分別為 0.45 與 0.42；XGBoost 法則為月份
(Month)且分別均為 0.23。較不相同的是 LSTM 法完全
無任何年(Year)與月(Month)的關聯性；XGBoost 法則其
統一因子則有較多的月份因子考慮。     

 

  

圖 6 LSTM 法與 XGBoost 法之分析因子結果於時間區
域 2 

 

 

圖 7 實際負載(藍色)、LSTM 法預測(橘色)與 XGBoost

法預測之比較於時間區域 2 

 

4.2 多項式函數測試 

以亂數產生出與上表 1 相同之輸入資料維度與設

定，並且進行 100 次的估測實驗。每次實驗需重新產生

資料以確保其獨立性。擷取某段之真實(Real)且由亂數

產生之多項式與預測法結果於圖 8 所示，二種估測法與

真實多項式結果非常相似，曲線幾乎重疊且無明顯差異。 

 

 

 
圖 8多項式函數(藍色)、LSTM法預測(橘色)與XGBoost

法預測之比較 

 

此多項式模型不僅可驗證由 LSTM、XGBoost 與

SHAP 計算出的預測模型，亦可提供分析因子的正確性

參考值。再者，經由取樣數𝑛與期望值結果，可調整如

輸入資料批次(Batch)、疊代次數、學習率與學習樹等參

數的設定。表 2整理出模型訓練與因子分析時間，LSTM

法需要平均 1015.009 秒完成模型訓練；較 XGBoost 法

多出 654.279 秒。因子分析亦多需要 5.526 秒時間。測

試之各狀態變數的平均貢獻度等分析數值整理於表 3。

可知 LSTM 法與 XGBoost 法均能提供約 14.1%誤差之

分析，但 LSTM 法提供較一致性，即低標準差之分析結

果。 

表 2  100 次多項式計算平均時間 

 
模型訓練與

估測時間(秒) 

因子分析

時間(秒) 
合計(秒) 

LSTM 1015.009 5.856 1020.865 

XGBoost 360.730 0.330 361.060 

 

圖 9為以不同權位函數測試多項式模型法之結果，

奇數權位設定為 0.08；偶數權位設定為 0.23。以同樣之

資料格式與訓練模型參數，可得 LSTM 法分別得出奇

數與偶數之平均統一性因子為 0.08 與 0.23；同樣地，

XGBoost 法法分別得出奇數與偶數之平均統一性因子

為 0.045 與 0.27。相較於設定值，LSTM 法較 XGBoost

法能求得較精確之統一性因子數值。  
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表 3  100 次多項式計算測試之各因子之貢獻度、平均值、誤差比與標準差 

方法 𝑥1 𝑥2 𝑥3 𝑥4 𝑥5 𝑥6 𝑥7 平均值 誤差比(%) 標準差 

LSTM 1.137 1.145 1.137 1.139 1.149 1.149 1.141 1.141 14.1 0.00516 

XGBoost 1.112 1.177 1.113 1.148 1.037 1.243 1.154 1.143 14.3 0.06376 

 

 

圖 9 多項式函數(藍色)、LSTM 法預測(橘色)與 XGBoost法預測之不同權位值測試 

 

V. 結論 

本文首先說明LSTM法與XGBoost法之基本原理；
隨之，完成校園電力負載預測的目的，並且以 SHAP 法
分析所組成因子條件。本文提出以多項式模型驗證因子
的誤差值，以提供資料參考之信度。 

LSTM 法屬於深度學習，加入記憶與遺忘單元之神
經網路實現；XGBoost 法為決定樹方式實現。二種分析
法均能達到 56.43、63.56、94.41 與 52.35 之方均根偏移
值。XGBoost法平均僅需 360.730秒即可完成模型訓練；
反之，LSTM 法需要 1015.009 秒的時間。各因子貢獻度
分析，二種方法均有約 1.14 之多項式因子平均值，但
以 LSTM 法有較小之標準值表現，且權位值差異測試，
亦得到 LSTM 法與設定值相差甚小。 

本文所得結果有助於未來進一步研究影響負載變
化主要因素，進而提供更準確的預測技術。 
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