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ABSTRACT： As electricity serves as an economic
“oscilloscope”, feature extraction and intelligent parameter
estimation of massive electricity consumption big data are the
key steps of power economy evaluation. In this paper, a modeling
method and economic related feature extraction method suitable
for massive power economic big data are proposed. First, the
extended panel data model is constructed according to the
spatiotemporal characteristics of the binary big data of electric
power economy, and the stationarity and cointegration are tested.
Second, taking the power consumption as the dependent
variable, the weight factors of other power economic
characteristics are determined by constructing regression
equation. Finally, the grey relational clustering is used to extract
the features, and the weight factor is used as the criterion to
select the clustering center, so as to obtain the optimal feature
subset. The simulation and comparative analysis of the actual
power consumption data in a province shows that the proposed
method can greatly eliminate redundancy on the premise of
preserving the physical meaning of feature subset, meet the

needs of economic evaluation, and have a certain generality.
KEY WORDS：feature extraction；power economy evaluation；
extraction panel data；grey relation；grey clustering
摘要：电力作为经济的“示波器”，对海量电力用电大数据进

行特征提取和智能参数估计是电力经济评估的关键步骤。

提出了一种适用于海量电力经济大数据的建模方法和经济

相关特征提取方法。首先针对电力经济二元大数据的时空

特征构造扩展面板数据模型，并进行平稳性和协整性检验；

然后以用电量为因变量，通过构造回归方程确定与其他电力

经济特征量的权重因子；最后采用灰色关联聚类进行特征提

取，并以权重因子为判据进行聚类中心选择，从而获取最优

特征子集。通过对某省实际用电数据的仿真对比分析，验证

所提方法能够在保存特征子集物理含义的前提下，极大消除

冗余，满足了经济评估的需要，并具有一定的通用性。

关键词：特征提取；电力经济评估；扩展面板数据；灰色关联；

灰色聚类

在过去的 30 多年时间里，中国经历了高速经济

增长，自改革开放以来，实现了年均 9.7%的经济增长

速度[1]，成为世界第二大经济体，经济总量仅次于美

国。电力作为重要能源支柱，直接关系到社会经济

健康发展，同时也是经济运行的先行指标[2-6]。地区

区域经济发展水平与其电力消费水平具有正比例关

系，所以电力消费指标可以用来体现经济增长情况，
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并且电力供应已成为国民经济发展的制约重要性

因素。因此，研究经济增长与电力消费的关系，尤

其是分省区研究各省、直辖市、自治区的经济增长

与电力消费的关系，对于剖析各地区经济增长对电

力的依赖程度，制定有效的地区经济发展政策有着

重要的现实意义。据相关文献统计数据，1952—
2006 年间，社会用电量和中国的 GDP 之间的相关

度达到 0.993，与第二产业和第三产业的相关度更

是分别达到 0.994 和 0.995。同时由于电力生产、传

输和消费在瞬间完成及电力不可能大规模存储的

特性，使得依据电力使用量判断社会经济走势的方

法具有极高的准确度[7-8]。用电需求在一定程度上成

为中国经济增长快慢的“晴雨表”。针对电力需求与

经济发展关系的研究一直为国内外学者所关注[9-12]。

因此，挖掘电能消费和社会经济增长之间的关系和

相互影响的状况将变得愈发重要。

面板数据是在时间和截面空间上可以同时取得

二维数据的一种数据类型[13]，由于其可以明显地显示

出多个变量序列数据在空间和时间这两个不同维度

上的相互关系，因此可将其应用于经济分析领域。

常见的分析手段有：1）将经济数据进行时间序列平

稳性的单位根检验，防止伪回归；2）通过协整检验来

考察同阶单整的变量之间长期均衡关系；3）对面板

数据进行回归和参数估计，目的是说明和体现变量

之间可能存在的误差分析以及因果关系。

该类方法虽然具备多个变量在相同时间区间

的动态演进过程，易于刻画时空特性的复杂数据等

优点，但是电力系统量测数据采集频率高，导致其

对数据源的预处理依赖性大，必须重点研究如何提

取尽可能少的特征子集来描述电力系统的本质，从

而快速降维以提高稳定分析的速度。文献[7]采用

模糊算法对原始特征量进行压缩，但是该文献中提

到的输入特征量数目相对较少，缺乏普遍意义；文

献[8-10]分别采用 Tabu 搜索算法、二进粒子群优化

算法和遗传算法进行特征提取，这 3 种算法本质上

都属于寻优搜索算法，在实际寻优过程中计算量

大、耗时长，不利于在线应用和推广；文献[11]采用

了主成分分析法进行特征压缩，能够极大的消除冗

余，但是也破坏了原有特征量的物理意义，不便于

进行机理分析；文献[12]使用两阶段的特征提取法，

以最后暂态分析结果为导向，采用逐步消去各个特

征的试探，确定对分类结果影响力最大的特征组

合，该方法计算量大，而且可能对分类算法存在一

定的依赖性而不具备普遍性；文献[13]采用灰色理

论进行特征压缩，但在灰度聚类之后没有详细解释

每个聚类中选择哪个特征作为该聚类的代表。

因此，本文提出了一种基于电力-经济时空特

性的扩展面板数据的建模和分析方法。首先，通过

平稳性和协整性的检验避免出现伪回归现象，并利

用回归方程对用电量进行处理后获得权重因子；然

后，使用聚类和灰色关联分析方法从原始特征量中

提取得到有效特征量；最后，引入前面获得的权重

因子对有效特征量进行筛选得到最优特征子集。

本文提出的方法考虑到了以电力经济为输入源数

据的时空维度特性，在保留各个特征量物理含义的

同时，最大程度降低了由于原始特征量冗余信息带

来的负面影响。并且，本文所提出的方法不依赖于

具体分类算法，具有良好的普适性和操作性。

1 扩展面板数据模型的预处理

1.1 基于电力经济二元数据的扩展面板建模

面板数据是一种时间序列截面数据[14]。面板数

据能够提供更多的信息量，展现更多的变化，特别

适合展示和分析不同区域、多个变量在相同时间区

间的动态演进过程，即有利于刻画时空特性的复杂

数据。目前，面板数据已被普遍应用到统计学和经

济学等学科领域，也已被相关学者应用到电力市场

领域进行城市居民用电消费情况[15]的分析。

面板数据模型的一般形式如式（1）所示。

yit = +∑
k = 1

K

βkit xkit + μit （1）
式 中 ：yit 为 被 解 释 变 量 ；xkit 为 解 释 变 量 ；

i = 1,2,3,⋯,N ，表示 N 个个体；t = 1,2,3,⋯,T ，表示

T 个取值时间点；k 为解释变量的数目；βkit 为相对

应解释变量的待估计系数；μit 为随机误差项，并且

相互独立。

在电力经济分析中，经济侧统计年鉴和电力侧

计量量测用电数据分别具有不同的采集频率和量

值，而且特征量数量大。以上特征量可以反映企业

在不同层次上的空间特性，并且这些特征量是在时

间轴上顺序取样的数据，是典型的时序数据，在将

它们相互结合后，可以得到如表 1 所示的电力经济

二元扩展面板数据。
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表1 电力经济二元扩展面板数据
Table 1 The binary extended panel data of power

economy

层次

产业

︙

电力

指标

出口率

出厂价格

指数

专利申请数

︙
购进价格

指数

︙
特征量1
特征量2

︙
特征量m

时刻1
X11(1)
X12(1)
···

︙
X1m(1)
︙

X11(1)
X12(1)
︙

Xnm(1)

时刻2
X11(2)
X12(2)
···

︙
X1m(2)
︙

X11(2)
X12(2)
︙

Xnm(2)

···

···

···

···

︙
···

···

···

···

时刻T

X11(T)
X12(T)
···

︙
X1m(T)
︙

X11(T)
X12(T)
︙

Xnm(T)
其中，时间长度为 T ，Xis(t) 表示第 i 个电源管

理单元（power management unit，PMU）节点第 s个特

征在 t时间的数值。

1.2 基于面板数据的协整性以及平稳性检验

面板数据常见的分析步骤：对经济数据进行时

间序列平稳性的单位根检验，防止伪回归；通过协

整检验来考察同阶单整的变量之间长期均衡关系；

对面板数据进行回归和参数估计，目的是说明和体

现变量之间可能存在的误差分析以及因果关系。

关于平稳性检验和协整性检验，相应数学工具的应

用已经很成熟。早期的平稳性检验有 DF 或 ADF
单位根检验法[16]、PP 单位根检验法[17]，目前比较常用

的有 LLC 检验算法[18]和 IPS 检验算法[19]。需要特别

指出的是，面板数据中的部分数据为非平稳序列，

但是可以通过对其进行线性组合处理使其转化为

平稳序列数据。且这一特点说明了面板数据中的

变量存在相互影响但又相互独立的协整性特点。

在数据分析中，Kao 检验[20]和 Pedroni 检验算法[21]因

适用于较多的场景而广泛使用。

1.3 基于最小二乘法的电力经济回归方程

通过单位根检验和协整检验之后的面板数据

可以进行基于最小二乘法的回归方程的参数估

计。以电力系统电力经济中的用电量稳定为研究

对象，回归方程以用电量为因变量、其他电力经济

量为自变量，构造回归方程，如式（2）所示。

δt =∑1
mC(i) dxitdt +∑m

n C(i)xit + eit （2）
式中：δt 为用电量；xit 为其他电力经济的经济量，求

导关系表明单位根检验非平稳，一阶差分后平稳；

C(i) 为权重因子，表征该变量对用电量的影响力大

小；eit 为误差参数。

2 基于改进的灰色关联特征提取方法

2.1 基于电力经济的原始特征集合构建

电力经济二元数据包括电力侧数据和经济侧

数据，具体的用电量、营销电量、一/二/三产业生产

总值、一/二/三产业价格指数、一/二/三产业能源弹

性系数、利润总额、一/二/三产业生产增加值、一/二/
三产业产业构成比。本文以电力及经济二元数据

为基础，综合分析文献[7-13]，总结归纳了 8 维特征

量作为原始特征量，如表 2 所示。其中，X1~X2 时

间尺度为天，X3~X18 时间尺度为月。

表2 原始特征集
Table 2 Original feature sets

特征

X1
X2
X3
X4
X5
X6
X7
X8
X9
X10
X11
X12
X13
X14
X15
X16
X17
X18

特征描述

日负荷冻结用电量

日营销电量

第一产业生产总值

第二产业生产总值

第三产业生产总值

第一产业价格指数

第二产业价格指数

第三产业价格指数

第一产业能源弹性系数

第二产业能源弹性系数

第三产业能源弹性系数

用户利润总额

第一产业生产增加值

第二产业生产增加值

第三产业生产增加值

第一产业构成比

第二产业构成比

第三产业构成比

由 X1~X18 构成的特征值集合数量众多，并且

不同类型特征值之间具有相互稳定而又相互影响

的协整现象，这将影响计算速度。因此，本文利用

基于灰色关联算法对以上特征值进行筛选降维，降

低冗余特征值对计算带来的负面影响。

2.2 灰色关联分析

灰色关联度理论应用到电力系统电力经济评

估的特征量选择的具体操作方法是[22]：

张秋雁，等：基于扩展面板大数据的电力经济特征提取新方法 Vol.37 No.266
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根据多个特征量曲线的几何形状的相似程度

来判断这些特征量的相互联系是否紧密。相似度

分析是灰色聚类的基础，相似度越大，越有可能划分

成同一类。将各个特征量进行描述，如定义 1所示。

定义 1：设 X0 =(x0(1),x0(2),x0(3),∙∙∙,x0(n)) 为系统

特征序列，且相关序列表示如式（3）所示。

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

X1 =(x1(1),x1(2),x1(3),∙∙∙,x1(n))⋮
Xi =(xi(1),xi(2),xi(3),∙∙∙,xi(n))⋮
Xm =(xm(1),xm(2),xm(3),∙∙∙,xm(n))

（3）

给定实数 γ(x0(k),xi(k)) = 1
n∑k = 1

n

γ(x0(k),xi(k))满足如

下灰色关联三公理。

1）规范性：

0 < γ(X0,Xi)≤ 1, 且γ(X0,Xi) = 1 (X0 =Xi)。
2）整体性：

对于 Xi,Xj ∈X{ }Xs|s = 0,1,2,∙∙∙,m,m≥2 ，有

γ(Xi,Xj)≠ γ(Xj,Xi), i≠ j 。

3）偶对称性：

对于 Xi,Xj ∈X，有 γ(Xi,Xj) = γ(Xj,Xi)⇔X ={ }Xi,Xj 。

4）接近性：

|x0(k) - xi(k)| 越小，γ(x0(k),xi(k)) 越大，则称为

γ(x0(k),xi(k)) 与 γ(x0(k), xi(k)) 的 灰 色 关 联 度 ，

γ(x0(k),xi(k)) 为 γ(x0(k),xi(k)) 与 γ(x0(k),xi(k)) 在

γ(x0(k),xi(k)) 点的关联系数，且 γ(x0(k),xi(k)) 的计算公

式如式（4）所示。其中 Xi =(xi(1),xi(2),xi(3),∙∙∙,xi(n))
是 一 个 （0， 1） 的 分 布 系 数 ， 常 取

Xi =(xi(1),xi(2),xi(3),∙∙∙,xi(n))。
min

i
min

k
|z| + εmax

i
max

k
|z|

|z| + εmax
i

max
k

|z|
x0(k) - xi(k) = z

（4）

特征量序列式（3）的折线记做 si = ∫1n(Xi - xi(1))dt，令
si = ∫1n(Xi - xi(1))dt （5）

当 X0 和 Xi 序列长度相等时，其灰色关联度如

式（6）所示。

ε0i = 1 + |s0| + |si|1 + |s0| + |si| + |si - s0| （6）
2.3 基于权重因子灰色聚类分析

灰色聚类将目标观测序列依据灰色关联矩阵

分割为若干个类别，各个类别独立观测时内部元素

具有较高的相似度；而在相互对比时会发现各个类

别之间差异较大。当有 n 个观测目标序列，每个目

标序列有 m 个特征值时，可以将 Xi 和 Xj 的灰色绝

对关联度转化为如式（7）所示的矩阵表现形式。式

（7）中的元素可由式（6）求得。

Cm ×m =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê
ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
ε11 ε12 ∙∙∙ ε1m0 ε22 ∙∙∙ ε2m⋮ ⋮ ⋮
0 ∙∙∙ 0 εmm

（7）

Cm ×m 是一个 m ×m 的上三角方阵，当其中元素

εij > r(i≠ j) 时，可以将 Xi 和 Xj 看作同一类的特征，

其中 r ∈[0,1] ，一般情况下 r > 0.5。 r 的大小决定了

聚类的严苛程度，当 r 越大时，证明聚类时的分类越

多，每个分类中的特征越少，则分类越严格；当 r 越

小时，证明聚类时的分类越少，每个分类中的特征

越多，则分类要求越低。

设原始特征集 {X1,X2,⋯,XN1
} ，{XN1 + 1,XN1 + 2,⋯,

XN1 +N2
} 经过灰色关联分析和灰色聚类分析之后，能

够聚为 N 类：{X1,X2,⋯,XN1
}, {XN1 + 1,XN1 + 2,⋯,XN1 +N2

} ，
{XN1 +N,XN1 +N + 1,⋯,XM} 。在每个聚类的原始特征集

选取特征值后的聚类选择约束是：假设某一特征量

与该聚类中其余特征量相比，对电力经济的“影响

因子”最大，则提取其特征量。

2.4 特征提取算法流程

上述整个特征提取方法的流程图如图 1 所

示。首先对原始特征集归一化处理，然后进行绝对

关联度计算和灰色聚类，聚类后的分类依据面板数

据的分析结果（权重因子）进行进一步的细化处理，

采用对用电量影响力最敏感的特征量作为同一聚

类的代表，最终输出分类结果。

3 算例仿真与分析

3.1 数据及其预处理

本文采用某省经济信息和电力量测信息作为

数据来源。其中，用电信息来自全省关口电能量计

量系统，2016 年 8 月至 2018 年 1 月，全省包含第一

产业、第二产业和第三产业 4 万多用户每天一个点

用户日冻结数据，共计 2 100 万；经济类统计数据主

要有国家统计局网站（发布《中国统计年鉴》）及贵

州省统计局网站（发布《贵州统计年鉴》）；仿真软件
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是 EView6.0。
首先由基础特征量构造面板数据，选择用电

量、营销电量、生产总值、价格指数、能源弹性系数、

利润总额、生产增加值作为基础特征量。选择暂态

失稳的数据构造面板数据，然后进行单位根检验，

结果如表 3 所示。

表3 单位根检验结果
Table 3 Results of unit root test

项目

电力-生产
总值

电力-价格
指数

电力-三产
贡献率

电力-生产
增加值

电力-能源
弹性系数

电 力 - 投 入
产出完全消
费系数

水平值

LLC检验

1.693
(0.955)
－0.770
(0.221)
－2.440
(0.006)
0.280
(0.011)

－3.57**
(0.000)
1.044
(0.852)

IPS检验

0.051
(0.520)
1.257
(0.896)

－4.32**
(0.000)

－4.98**
(0.000)
－1.604
(0.005)

－5.60**
(0.000)

一阶差分值

LLC检验

8.733
(0.000)

－10.72**
(0.000)
68.591
1.000
24.799
(0.000)
－1.246
(0.106)
6.19**
(0.000)

IPS检验

－5.55**
(0.000)

－8.74**
(0.000)

－8.26**
(0.000)

－13.99**
(0.000)
－1.511
(0.066)
15.84**
(0.000)

注：**表示在 0.01 以下显著水平，括号内表示该统计量

原假设成立概率

使用 Eviews6.0 进行的单位根检验，采用 LLC，
IPS 检验算法。表 2 中括号内表示该统计量对应的

原假设成立的概率值，依据文献[18-19]，如果括号

内的概率值小于 0.01，说明原假设不成立，采信备

用假设，序列是平稳的。综合分析看，如生产总值

和生产增加值是一阶差分平稳的，其它基础特征值

的水平值（原始值）是平稳的。然后使用 Kao 算法

和 Pedroni 算法进行协整检验，结果如表 4 所示。

表4 协整检验结果
Table 4 Results of the cointegration test

算法

Pedroni

Kao

训练样本

Panel v
Panel rho
Panel PP
Panel ADF
Group rho
Group PP
Group ADF
ADF

统计量值

4.451
-1.596
-1.956
-6.888
-1.761
-1.593
-4.102
-6.247

概率值

0.000 0
0.053 9
0.024 3
0.000 0
0.041 2
0.050 0
0.000 0
0.000 0

由表 4 所示，结合文献[20-21]的评价标准，概

率值小于 0.05 说明上述的原假设不成立，采信备用

假设，满足协整关系。然后以用电量为因变量，用

导数表达，如式（8）所示其他 5 个基础特征量作为

自变量，采用最小二乘法进行线性回归，考虑到转

速是一阶差分后平稳，用导数表达，如式（8）所示。

δit =C(1)dωitdt +C(2)Uit +C(3)Iit +C(4)Pit +C(5)Pm + eit
（8）

式中：δit 为用电量；ωit 为生产值；Uit 为生产增加

值；Iit 为价格指数；Pit 为能源弹性系数；eit 为误差项。

通过对式（8）进行拟合后可以求得：C(1)= 3.789 、

C(2)= -4.332、C(3)= -1.795、C(4)= -0.539、C(5)= 0.666 7。
以上系数反映各个经济量对用电量的“敏感程度”，

即权重因子。

3.2 特征值提取

使用 2.1 节中的基础特征向量构造 18 维原始

向量集合，然后使用 2.2 至 2.4 节阐述的灰色关联

聚类的方法进行特征提取。首先计算获得 18 维的

绝对关联度矩阵如表 5 所示。在该上三角矩阵中，

关联度都是介于 0 和 1 之间的小数，越接近 1，说明

两者的绝对关联度越大。然后以不同的关联度值

作为门限进行聚类，尽可能不要产生争议，即某一

个特征量同时与多个其它特征量的关联度都大于

该门限。如果门限取得过高，很少的特征量将被聚

为一类，就会失去聚类的意义，综合考虑之后，选择

0.84 作为门限进行聚类。结果为{X1，X3}、{X2，X4，

图1 特征提取流程图
Fig.1 Flow chart of the feature extraction
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X5}、{X7，X13}、{X8，X12}、{X14，X15}、{X17}、{X9}、
{X10}、{X16}、{X18}一共 10 个聚类。

为了在每个聚类中挑选合适的特征量作为该

聚类的“代表”，采用 3.1 中计算的权重因子分别代

入每个特征值的计算公式中，将对用电量最为敏感

的特征提取出来，获得最优的特征集合为：X2，X3，
X6，X7，X8，X9，X10，X14，X16，X17，X18。共计 11
维特征向量。

3.3 算例分析

采用人工神经网络（ANN）、隐含马尔科夫

（HMM）、支持向量机（SVM）和核心向量机（CVM）4
个算法分别在原始特征和最优特征情况下，从训练/
评估耗时和准确率 2 方面进行对比，结果如表 6 所

示。其中，ANN 算法采用 Matlab 进行仿真分析；

SVM 算法采用台湾大学林智仁开发的 LIBSVM 工

具包；文献[23]为自行开发的 HMM 算法工具包；文

献[24]为 CVM 算法提供了开源的工具包。

在挑选合适的聚类，即选取 11 维特征向量后，

计算精度将会略微下降，其中采用 ANN 算法时下

降超过 1%，其他算法的下降基本小于 1%。但是训

练/评估耗时降低大约 30%，以上结果说明利用本文

提出的方法进行特征值提取，可以在对准确率没有

较大影响的基础上大幅度降低训练/评估耗时。

表6 不同算法采用11维最优特征的性能对比
Table 6 Performance comparison among 4 algorithms

based on optimized and original feature sets

算法

ANN
HMM
SVM

CVM

核函数

NA
NA
线性

径向基

多项式

径向基

8维原始特征

训练/评估耗时

458 ms / 70 ms
827 ms / 97 ms
150 ms / 12 ms
990 ms / 12 ms
98 ms / 35 ms
152 ms / 35 ms

准确
率/%
96.4
95.5
93.7
95.2
93.7
94.1

6维最优特征

训练/评估耗时

380 ms / 50 ms
319 ms / 42 ms
110 ms / 9 ms
750 ms / 9 ms
58 ms / 25 ms
68 ms / 25 ms

准确
率/%
95.3
94.6
93.1
94.3
92.5
93.1

4 结论

电力-经济的关联性评估算法试图通过建立输

入（用电量）与输出（经济量）一一对应的关系，来简

化整个稳定性评估的复杂程度。在建立电力经济

面板数据模型后，为了筛选出合适的特征量用于进

一步仿真分析，本文使用改进的灰色关联聚类方法

进行了特征提取。在将基于本文提出的方法求得

的特征值代入不同类型的稳定评估算法后，得出以

下结论：

1）对电力经济二元数据进行面板数据建模，充

分考虑了电力经济二元数据之间的时空关联特性，

表5 18维特征向量绝对关联度矩阵
Table 5 Grey relation matrix of 18 original features in the new england system

特征

X1
X2
X3
X4
X5
X6
X7
X8
X9
X10
X11
X12
X13
X14
X15
X16
X17
X18

X1
1

X2
0.63
1

X3
0.94
0.62
1

X4
0.58
0.94
0.6
1

X5
0.63
0.87
0.66
0.83
1

X6
0.71
0.73
0.75
0.7
0.81
1

X7
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
1

X8
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.59
1

X9
0.53
0.71
0.55
0.73
0.65
0.59
0.50
0.51
1

X10
0.50
0.5
0.5
0.5
0.5
0.50
0.67
0.89
0.5
1

X11
0.78
0.73
0.76
0.7
0.81
0.94
0.51
0.50
0.59
0.5
1

X12
0.58
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.59
0.97
0.5
0.82
0.50
1

X13
0.52
0.50
0.50
0.50
0.50
0.51
0.97
0.56
0.51
0.64
0.50
0.53
1

X14
0.51
0.53
0.51
0.53
0.52
0.50
0.55
0.50
0.57
0.52
0.51
0.51
0.57
1

X15
0.50
0.53
0.51
0.53
0.52
0.50
0.55
0.50
0.57
0.52
0.51
0.51
0.56
0.99
1

X16
0.89
0.58
0.83
0.57
0.6
0.66
0.50
0.50
0.53
0.5
0.66
0.51
0.50
0.5
0.5
1

X17
0.64
0.54
0.66
0.53
0.55
0.54
0.51
0.51
0.52
0.5
0.62
0.50
0.51
0.5
0.5
0.75
1

X18
0.49
0.50
0.50
0.50
0.50
0.50
0.77
0.69
0.5
0.76
0.58
0.66
0.81
0.54
0.53
0.5
0.5
1
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为精确提取特征值提供了理论依据。

2）为了消除特征值中的冗余信息，本文使用了

改进的灰色关联聚类算法，这有助于表征电力经济

特征的核心信息，在体现特征量自身物理含义的同

时提高计算速度，并且适用于多种不同类型的智能

算法分类器。
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