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1. 前　　言

隨著科技進步及生活品質提升，電力成

為現代化工業不可或缺的能源，亦是普羅大眾

日常賴以為生之中樞，越舒適便利的生活則越

增加對電的依賴，有鑑於此，供電品質之穩定

與否在國家、社會及經濟發展中扮演著關鍵角

色。而電力屬於無形的商品，因此電業不同於

一般製造業，是一種即時生產、即時消費的商

品，沒有在製品、也幾乎沒有運輸時間，以現

今的技術與經濟效益而言具有不能大量儲存之

特性，電力業務有「同時同量」原則，在無存

貨可備的情況下生產與消費是同時發生的，換

言之，電力負載需隨著用戶需求而隨時變動，

過多的生產會造成不必要的能源浪費及電力公

司的供電成本增加。相反的，當負載需求大過

於供電能力時則將造成跳電使得用戶及電力公

司都遭受巨大損失。因此，準確地預測電力需

求量，是達成安全經濟運轉與電力系統供需平

衡之首要工作，負載預測不論是在電力系統網

路的運轉與安全分析、系統維護排程、電力經

濟調度、緊急事故處理或燃料採購等決策中均

扮演著舉足輕重的角色。根據不同的應用目的

亦有不同的預測時間長度，預測時間為一年以

上至數十年的長期負載預測可應用於籌備長期

電源開發、電力政策研擬及規劃能源比重等。

中期負載預測的時間長度為數月至數年，主要

應用於年度機組維修、電價結構研擬及發電燃

料採購等。而短期負載預測則為幾小時至幾週

的預測時間範圍，主要用於備載容量的評估、

電力潮流分析和尖離峰負載調配等以實現系統

安全運轉與經濟調度。本文所探討的即為短期

負載預測。

短期負載預測不但是電力負載系統調度
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的必要工具，尤其在未來面對電力自由化的趨

勢，電力市場的價格調整，都將以短期負載預

測作為主要的參考資訊。在許多過去文獻中(徐

正威，2008；羅文毅，2009；林明河，2010)，

氣溫是短期負載預測中廣泛使用且重要的氣象

因素，原因為氣溫的變化大大影響了用戶使用

空調設備等高耗電產品的情形與時間多寡。而

臺灣本島雖然面積不大，但以通過嘉義等地的

北回歸線(北緯23.5度)為界，以北為副熱帶季風

氣候，以南為熱帶季風氣候，再加上多樣化的

地理面貌影響使得氣溫分布差異甚大，造成南

北氣候有明顯差距。故採取分區方式所進行的

負載預測，比起直接預測全臺總體負載而言，

可提高負載與氣象因素間的相關性，將有助於

預測結果的準確度。本文在考慮區域與氣象對

負載造成的影響後，將臺灣本島根據台電公司

定義之北部、中部、南部以及東部等四個區域

分別做短期負載預測，若想獲得全臺總體負載

預測，可再經由區域負載之預測結果累計而

成。

有鑑於電力負載預測的重要性，國內外學

者提出的負載預測方法不勝枚舉，主要可區分

為統計方法及人工智慧演算法兩大類。類神經

網路近年來快速發展是人工智慧演算方面最廣

泛應用的預測工具(Hippert et al., 2001；Fan et 

al., 2009；蘇仕博，2014)，可以處理複雜的非

線性函數，具備強大的自我學習能力，本身沒

有太多模型假設限制，主要的缺點是學習速度

緩慢，通常需要運用大量的訓練資料來讓類神

經網路學習，且在實務應用上常遇到的問題是

模型變數難以直觀解釋，易造成使用者不易理

解而產生後續維護上的困難。而統計方法中又

以時間序列及迴歸分析為最大宗(Ramanathan 

et al., 1997；Cui & Peng, 2015；Clements et al., 

2016)，此類方法應用於負載預測除了有方便且

快速的特點外，還具備簡單的數學公式以及預

測流程。本文即採用迴歸搭配時間序列的多方

程方式，建立小時別負載預測模型，以進行各

區域短期負載預測，期望能對電力負載預測提

供簡單易解釋且配適度良好的模型。

2. 研究方法

2.1 時間序列ARIMA模型

時間序列就是按照時間順序所取得的一

系列觀測資料。Box與Jenkins於1970年代提出

整合自迴歸移動平均(Autoregressive Integrated 

Moving Average; ARIMA)模型，又可稱為Box-

Jenkins模型，利用時間序列變數本身去分析其

隨機性，亦即資料為自己說話(Box & Jenkins, 

1970)。ARIMA模型包含了三個部分，第一部

分為差分(Integrated)，是將非平穩序列轉換成

平穩(stationary)序列的步驟，若本就為平穩序列

則不需經過差分步驟，其模型可簡化為ARMA 

(Autoregressive Moving Average; ARMA)，此剩

餘的兩部分由自迴歸(Autoregressive; AR)模型

與移動平均(Moving Average; MA)模型為基礎

「混合」構成。根據參考相關文獻，將其內容

分述如下(Shumway & Stoffer, 2006；Hyndman & 

Athanasopoulos, 2018；葉淑媚等，2007)。

(1) 自迴歸模型(AR)

假設存在時間序列 yt，使用落後 p 期的資

料作為自變數預測未來資料，則定義為 p 階自

迴歸模型，簡稱AR(p)如下所示：

yt = φ 1 yt – 1 + φ 2 yt – 2 + … + φ p yt – p + εt           (1)

其中 p 為階次(order)，φ 1, φ 2,…, φ p 為自迴歸係

數，隨機誤差項 εt 為白噪聲(White noise)序列，

其平均值為零，標準差為 σt。式(1)可透過後移

運算子B (backshift operators)來表示，後移運算

子代表意義為Biyt =
 yt – i，則AR(p)模型可改寫成

φ p (B) yt = εt 			            (2)

式中φ p(.)為 p 次多項式，稱其為 p 階自迴歸係數

多項式，定義如下

φ p (B) = 1 – φ 1B – φ 2B2 – … – φ p B
 p	          (3)
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(2) 移動平均模型(MA)

假設存在時間序列 yt，可以表達成下式，

則稱此時間序列為移動平均模型，記為MA(q):

yt = εt
 + θ1 εt – 1+

 θ2 εt – 2 + … + θq εt – q	          (4)

其中 q 為階次，θ1, θ2,…, θq 為移動平均係數，隨

機誤差項 εt 為白噪聲序列，平均值為零，標準

差為 σε。亦可透過後移運算子B表示為

yt = θq(B)εt				             (5)

式中θq(.)為 q 次多項式，稱其為 q 階移動平均係

數多項式，定義為

θq(B) = 1 + θ1B + θ1B2 + … + θqB
q	          (6)

將自迴歸模型AR(p)與移動平均模型MA(q)

混合以建立自迴歸移動平均模型ARMA(p,q)，

透過後移運算子B、p 階自迴歸係數多項式(式3)

及 q 階移動平均係數多項式(式6)簡記為

φ p(B)yt = θq(B)εt			            (7)

其中 p 及 q 分別為自迴歸及移動平均項次，隨

機誤差項  ε t 為白噪聲序列，其平均值為零，

標準差為 σε。式中的 yt 平均值為零，若 yt 的平

均值為 μ 而非為零，則以( yt – μ)替代式中的 yt 

(Shumway & Stoffer, 2006)。如前所述，當q = 

0，ARMA(p,q)模型即退化為  p  階自迴歸模型

AR(p)。反之，若 p = 0，則ARMA(p,q)模型即退

化為 q 階移動平均模型MA(q)，所以AR模型和

MA模型實際上是ARMA模型的特例。

以上所探討的AR、MA以及ARMA模型皆

需要求時間序列為平穩序列，若時間序列 yt 為

非平穩序列，可經由差分轉換成平穩序列，其

作法如下所示：

∇yt =
 yt –  yt – 1

 = (1 – B)yt		           (8)

一般稱∇yt 為一階差分，故∇
dyt 為 d 階差分。

將非平穩序列經過 d 階差分的ARMA(p,q)模型

記成ARIMA(p,d,q)，可表達成下式：

φ p(B)(1 – B)dyt =
 θq(B)εt		           (9)

其中 p 是自迴歸項數，d 是時間序列在成為平穩

序列前需差分的次數，q 是移動平均項數。時

間序列方法著重在根據已有的歷史數據對未來

進行預測，而不考慮任何外在變數，在負載的

變化較複雜時或在短時間內變化較大時，其準

確度將有可能大為降低。

2.2 迴歸模型

迴歸模型是了解變數間是否相關與相關方

向和強度的分析方式，在一般實證分析中被廣

泛的應用。將研究資料分成因變數(dependent 

variable)與自變數(independent variable)，並建

立因變數為自變數的函數模型，以便觀察與預

測所感興趣的變數。換句話說，迴歸分析的目

的在於找出一條最能代表所有觀測樣本的函

數，並藉由此函數來表示所感興趣的變數與其

它一個或多個變數之間的關係。

迴歸分析主要用於預測或判斷變數間關

係，假設隨機變數 y 與一變數 x 存在關係，可表

達成：

y = β0 + β1 x + ε			          (10)

稱其為簡單線性迴歸模型，其中 y 為因變數，

亦稱為反應變數(Response variable)，x 為自變

數，亦稱為解釋變數(explanatory variable)，β0 

及  β1 為迴歸係數，ε為隨機誤差。而實務上影

響因變數的因素通常不只一個，多元線性迴歸

(Multiple Linear Regression)模型即探討兩個或

兩個以上自變數來解釋一個因變數的迴歸分

析，其模型可以寫成下列矩陣形式：

y = Xβ + ε				           (11)

其中，

通常y為n×1的觀測值向量，β為(k+1)×1的迴

y = [ y1
y2

yn
]， = [ 0

1

k
]， = [ 1

2

n
]，

X = [ 1
1

x11
x21

x12 … x1k
x22 … x2k

1 xn 1 xn 2 … xnk
]
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歸係數向量，ε為n×1的隨機誤差向量，X為

n×(k+1)的自變數矩陣，亦可稱為設計矩陣

(design matrix)。線性迴歸模型一般包含下列的

基本假設：

(i)   誤差項 εi 之平均數 E(εi) = 0 且變異數Var(εi ) = 

σ2

(ii)  誤差項之間獨立，即表示其共變異數Cov(εi , 

εj )=0，i≠j 

多元線性迴歸模型可以很好地展現因變數與各

個自變數間的相關性，然而卻無法直接地描述

一組隨機觀測數據內部之間的相互依賴關係。

2.3 動態迴歸模型

前兩節所述之ARIMA及迴歸模型要不是

只考慮了觀測數據內部之間的相互依賴關係，

就是只考慮了其它自變數的影響，然而各個自

變數和時間的綜合影響並未被考慮到。將外在

自變數整合ARIMA模型有以下兩種方式，為了

方便解釋在此假設資料為平穩序列且只考慮一

個自變數，其結果也可以很容易的擴展到多個

自變數或需要差分的模型，根據參考相關文獻

(Hyndman, 2010)，將其內容分述如下。

(1)  ARMAX模型(Autoregressive Moving Average 

with Exogenous Variables; ARMAX)

ARMAX模型為直接在ARMA(p,q)模型等

號右側加入自變數，如下所示：

yt = βxt + εt +∑p
i  = 1ϕ i yt ‒ i + ∑q

j  = 1θj εt ‒ j	        (12)

其中 xt 為時刻 t 的自變數而 β 為其係數。雖然

這個公式看起來很簡單，但缺點是自變數係數 

β  難以解釋，不像在迴歸模型中，β  可以解釋

為每增加一單位 xt 時對 yt 的影響。上述等式的

右邊存在因變數的滯後值，即意味著 β 只能以

因變數的先前值為條件來解釋，這非常的不直

觀。上述式子亦可透過後移運算子 B 表示為

(13)

可以清楚看出自迴歸係數與自變數及誤差項混

合在一起。

(2) 動態迴歸模型

動態迴歸模型(dynamic regression models)

為迴歸模型與ARMA模型的組合(Regression 

with ARMA errors)，不同於一般迴歸模型假設

誤差項獨立，在此模型中允許迴歸誤差項自相

關(Hyndman & Athanasopoulos, 2018)，其組合

方式為對迴歸模型中的誤差項配適時間序列

ARMA模型，如下所示：

 yt = βxt + nt				           (14)

nt = εt + ∑
p
i  = 1 ϕ i nt ‒ i + ∑q

j  = 1θj εt ‒ j 	        (15)

其中  n t 為迴歸模型的誤差項，ε t  為白噪聲序

列。在此模型下，係數 β 與一般迴歸模型中的

解釋方式沒有不同。上述式子也可透過後移運

算子 B 表示為

(16)

在預測能力方面，ARMAX模型與動態迴

歸模型差異不大，但動態迴歸模型的額外易解

性使其具有吸引力(Hyndman, 2010)，因此本研

究採用動態迴歸模型架構，並以實際資料進行

後續建模與驗證。

3. 區域電力負載預測結果

建模之電力負載資料來源為台電公司網站

公告之資料，台電公司將臺灣本島劃分為北中

南東等四個區域，北部區域是指龍潭超高壓變

電所以北，地理位置為新竹縣鳳山溪以北。南

部地區是指嘉民超高壓變電所以南，地理位置

為雲林縣濁水溪以南。中部區域是指新竹縣鳳

山溪以南，雲林濁水溪以北，介於北、南部區

域之間。東部地區是指花蓮及臺東(台灣電力公

司，2013)。氣象資料來源為中央氣象局網站公

告之資料，選擇板橋、臺中、高雄及花蓮等四

個測站記錄做為四區負載預測氣象影響因子。

本文將根據台電公司定義之北中南東等四個區

域分別建模做短期負載預測，若想獲得全臺總

yt =
p (B)

xt + q

p
t(B)

(B)

yt = xt + q

p
t

(B)
(B)
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體負載預測，可再經由區域負載之預測結果累

計而成。

3.1 模型建構

資料內容為2016年7月28日到2017年11月30

日期間的四區每個小時用電負載及氣象紀錄。

影響用電負載變化的因素包羅萬象，且隨著預

測時間長度不同，所考慮的影響變數便不相

同，要建立一個優良的預測模型則要藉由適當

的影響變數挑選來達成。用電負載紀錄是一個

隨時間推移而變化的過程，整體而言用電負載

存在一種規律性，不論是一天週期還是一週週

期都有顯示出電力負載的特徵性，如圖1及圖2

所示。圖1為全臺灣一天內平均每小時的用電趨

勢，可以發現在06:00之後從夜間低點開始非常

快速地加載，並在白天保持高位，但中午12:00

到13:00之間出現明顯降載，而在18:00會出現

第二個高峰後才慢慢拖尾降載。圖2則為全臺灣

一週內平均每小時的用電趨勢，每週的負載模

式也非常明顯，週一至週五負載較高，其中週

一及週二的負載比起週三到週五稍低，而週末

因較多用電單位處於休息狀態使得負載明顯低

於週間，且同是週末週六又與週日存在著極大

的差異。由於一天24小時不同時段的負載情況

大不相同，一週7日也是類似的狀況，若僅使用

單一模型對所有時間點預測必須在模型內建立

此用電行為週期特徵之變數，然而要同時處理

日週期跟星期週期變化以及其可能的交互作用

圖1　全臺灣一天內平均每小時的用電趨勢示例(本研究整理繪製)

圖2　全臺灣一週內平均每小時的用電趨勢(本研究整理繪製)
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將大幅增加模型複雜度，而另一方法則是直接

對每個小時個別建模，避免需在模型內處理日

週期變數，除減少模型複雜度外更增加了模型

對其他影響變數的靈敏度。因此本研究在建立

各個區域負載預測模型時，採用個別小時建模

方式，並在模型中設定代表星期型態的虛擬變

數(Dummy Variable)以反映出星期別間之差異。

此外，工作日與假日的負載差異明顯，因此，

日期資訊中除了星期型態的改變會影響用電負

載變化外，是否為國定假日的影響也是相當明

顯的，在模型中亦將建立虛擬變數來表示為是

否為非週末的國定假日。 

氣溫對於短期負載需求的波動非常重要，

因為氣溫的變化影響了使用空調設備等高耗電

產品的情形與時間多寡，是短期負載預測中廣

泛使用且重要的氣象因素。圖3為全臺小時用

電負載與氣溫散布圖，可以看出氣溫在每個小

時對負載的影響是有差異的，因此也顯示了依

小時分別建模的必要性。由圖亦可顯而易見氣

溫對負載的關係本質上是非線性的，可以大致

以23oC為分界，23oC以下的負載與氣溫關係不

明顯，原因為臺灣冬天氣溫不至於太低，使用

暖氣空調的比例不高，而23oC以上負載則是與

溫度明顯呈現正相關，負載隨著溫度升高而增

加，此現象則跟民眾普遍使用冷氣來達到冷房

效果有關。因此，本研究將依此設定氣溫對負

載的影響為發生在大於23oC時。 

負載與時間及歷史資訊具有很強的關聯

性，若前一天的總用電量很高，預計接續的該

天負載應該也會很高，故本研究將前一日之總

用電量放入模型當中，也將考慮是否為工作日

轉變為假日以及是否為假日轉變為工作日的虛

擬變數，原因為假日(包含週末及國定假日)的

用電負載通常都比工作日低，舉例來說以週日

的總用電量來估計週一的負載通常會低估，反

之亦然，以週五的總用電量來估計週六的負載

則通常會高估，故以工作日與假日間轉換的虛

擬變數來做適當的調整。

考慮圖1中的負載曲線特徵，為捕獲小時

別的負載變化，在建立各別區域負載預測模型

時，每個地區都採用每小時單獨建模的模型結

構，而本研究選用動態迴歸模型，故先根據上

圖3　為全臺小時用電負載與氣溫散布圖(本研究整理繪製)
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述所挑選之影響變數作為解釋變數配適迴歸模

型，再將迴歸模型中之誤差項配適ARMA(1,1)

模型。以 a 表示所屬區域，h 表示所屬小時，d 

表示所屬的天，則反應變數 Lahd
 表示為區域 a 第 

d 天在 h 小時的用電負載，其模型架構如下所示

Lahd =
 �β0ah + β1ahCahd + β2ah DLad‒1 + β3ah Hd + β4ah 

HWd + β5ah
 WHd + ∑6

p = 1 αpah Wpd + nahd    (17)

nahd =
 εahd + ϕ ah nahd‒1 + θah εahd‒1	        (18)

其中 a = 1, 2, 3, 4，h =1, 2,…, 24，nahd
 為迴歸模型

誤差，nahd‒1
 表示為同區域同一小時前一天的迴

歸模型誤差，εahd
 為隨機誤差，εahd‒1

 表示為同區

域同一小時前一天的隨機誤差。自變數依序如

下詳述，以Tempahd 表示為區域 a 第 d 天在 h 小時

的氣溫，而為表示大於23oC的氣溫影響定義

DLad‒1
 表示為區域 a 第 d 天的前一天之日總用電

量，Hd 表示為第 d 天是否為非週末的國定假日

之虛擬變數，HWd 表示為第 d 天是否假日轉變

為工作日的虛擬變數，WHd 表示為第 d 天是否

工作日轉變為假日的虛擬變數，Wpd
 表示為第 

d 天星期型態的虛擬變數，p = 1,…, 6。因此，

對於特定區域(a)特定小時(h)的模型而言，其模

型參數僅基於包含該區域該小時的觀測數據子

集來估計之。此種迴歸模型搭配動態誤差的架

構，使得昨天錯過的因素將預期可在今天部分

重現，該模型的這一特性使其能夠從負載形狀

的短暫變化中相對快速地恢復。

3.2 用電負載預測驗證

本研究將各個區域各個小時之用電資料依

上一小節所述模型分別建模，即表示每一個區

域都有其所屬共24個小時用電模型，每一個模

型預測一天當中的一個小時，整合起來即可預

測一日24小時之負載。為驗證模型的可行性本

研究將所得之觀測資料切分為訓練資料(training 

data)與測試資料(testing data)，將2016年7月28

日到2017年11月30日期間的用電紀錄切割出完

整的一年2016-07-28至2017-07-27 (365天)做為

訓練資料，剩餘的2017-07-28至2017-11-30 (126

天)做為測試資料進行預測測試，並以平均絕

對誤差百分比(Mean Absolute Percentage Error, 

MAPE)表示預測模型的好壞，MAPE為相對數

值，若越接近零表示預測效果越好，且不受觀

測值單位與大小之影響，能夠客觀取得實際值

與預測值間之差異程度，其計算公式如下所示

(19)

其中 Yn 表實際值，Yn 表預測值，N 為評估時間

內的預測值數目。

3.2.1 北部用電預測

表1為北部區域的MAPE(%)驗證分析，

提供了詳細的預測性能細分，整體的負載預

測MAPE為1.88%，最大的絕對誤差百分比

為23.91%出現於颱風天，而絕對誤差百分比

Cahd = { 0 23
Tempahd 23 > 23

Tempahd
Tempahd

^

MAPE =
1
N | Yn Y

^

n

Yn
|N

n = 1

表1　北部區域的MAPE(%)驗證分析(本研究整理)

Overall 
MAPE

Maximum 
APE

No. APE 
>5%

No. APE 
>10%

No. APE 
>15%

No. APE 
>25%

0bs. 
(個)

Overall 1.88 23.91 146 27 10 0 2,856
Normal 1.54 21.68 48 4 2 0 1,800

Weekend 1.89 7.42 22 0 0 0 696
Holiday 4.18 16.61 19 11 2 0 72
Typhoon 3.35 23.91 57 12 6 0 288

註：表中obs.個數已剔除缺失值個數。No. APE > 5表示為APE大於5%的個數，以此類推。
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(Absolute Percentage Error, APE)大於5%的個數

為146個，表示絕大多數預測誤差都低於5%。

週末的MAPE為1.89%，正常工作日的MAPE為

1.54%，其中最大的絕對誤差百分比為21.68%

出現於2017-08-15 17:00，原因為該天發生臺灣

中油對台電大潭發電廠的天然氣供應管線突然

停止運作使得機組跳脫，在備載容量不足的情

況下為避免全面崩潰，供電系統啟動保護措施

而緊急分區停電，繼而引發2017-08-15 16:51

起臺灣本島各地發生大規模停電事件。總體而

言，在正常情況下不論是週間的正常工作日還

是週末的MAPE都良好的維持在2%以下，而國

定假日的MAPE為4.18%雖小於5%，但對於一

般情況下的工作日及週末而言算是相對的大，

原因可能為一年當中國定假日出現的次數相對

少，也就是說其訓練樣本數相對不足，且負載

變化又大，因此相對地不易預測，另一特殊情

況則為颱風所造成，颱風天氣象變化多端又是

大風又是大雨，且可能致災放假，故颱風天的

MAPE為3.35%亦屬相對的大，上述兩種特殊情

況都較容易出現重大預測誤差，誠如表中所顯

示的大於10%或15%的絕對誤差百分比大多都

落在國定假日及颱風天的情況下。 

3.2.2 中部用電預測

表2為中部區域的MAPE(%)驗證分析，根

據不同情況條件下詳細的分析預測性能，整體

的負載預測MAPE為2.07%，而最大的絕對誤

差百分比為15%出現於國定假日的情況下，絕

對誤差百分比大於5%的個數為160個，亦表示

絕大多數預測誤差都低於5%。週末的MAPE

為1.97%，正常工作日的MAPE亦為1.97%，而

正常日當中的重大誤差也多是由2017-08-15臺

灣本島各地發生大規模無預警停電事件所引起

的。總體而言，在正常情況下不論是週間的正

常工作日還是週末的MAPE都良好的維持在2%

以下。與北部區域負載預測一樣，特殊情況下

的國定假日與颱風天的MAPE都比正常情況下

相對的大，分別為3.49%及2.59%但都小於5%，

而大於10%的重大誤差亦大多都落在國定假日

及颱風天的情況下，但跟北部區域負載預測不

同的是中部區域沒有大於15%以上的負載預測

誤差。 

3.2.3 南部用電預測

表3為南部區域的MAPE(%)驗證分析，依

據不同情況條件下詳細的分析預測性能，南部

區域負載預測不論是整體的MAPE還是大於5%

的絕對誤差百分比個數都是四個區域中最低

的，整體的負載預測MAPE為1.67%，而最大的

絕對誤差百分比為15.33%出現於颱風天的情況

下，絕對誤差百分比大於5%的個數為99個，表

示絕大多數預測誤差都低於5%。週末的MAPE

為1.56%，正常工作日的MAPE為1.53%，總

體而言，在正常情況下不論是週間的正常工

作日還是週末的MAPE都維持在1.5%上下相當

良好，而正常日當中大於10%的重大誤差出現

於連續兩個颱風尼莎及海棠入侵後的2017-08-

表2　中部區域的MAPE(%)驗證分析(本研究整理)

Overall 
MAPE

Maximum 
APE

No. APE 
>5%

No. APE 
>10%

No. APE 
>15%

No. APE 
>25%

0bs. 
(個)

Overall 2.07 15.00 160 16 0 0 2,856
Normal 1.97 14.43 74 7 0 0 1,800

Weekend 1.97 9.04 42 0 0 0 696
Holiday 3.49 15.00 15 7 0 0 72
Typhoon 2.59 10.25 29 2 0 0 288

註：表中obs.個數已剔除缺失值個數。No. APE > 5表示為APE大於5%的個數，以此類推。
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01，而大於5%的預測誤差中也有由2017-08-15

全臺大停電事件所引起的。與其他區域負載

預測一樣，特殊情況下的國定假日與颱風天的

MAPE都比正常情況下相對的大，分別為2.29%

及2.6%，而大於10%及15%的重大誤差亦大多

都落在國定假日及颱風天的情況下。

3.2.4 東部用電預測

表4為東部區域的MAPE(%)驗證分析，由

於東部區域負載相對於其他三個區域而言相對

的小，平均小時負載才為37.12萬度(北部955.28

萬度，中部706.49萬度，南部891.97萬度)，而

MAPE為預測值與實際值間的差距相對實際值

而言的比例，因此在計算MAPE時會比其他是

個區域稍微大一些。整體的MAPE為2.88%，

而正常工作日及週末的MAPE分別為2.79%及

2.80%，都小於3%預測表現依然是相當不錯。 

3.3 結果分析與討論

據研究成果推測預測誤差除了隨機因素

外，主要可能受以下幾種原因影響：

(一) 氣象資料代表性

研究中所採用之氣象站資料皆選擇在代

表性的主要人口及用電稠密區，例如北部區域

選擇以板橋氣象站為代表，而氣候條件上會與

代表氣象站出現較大差異地區多是在相對較為

偏遠的山區或海區，此類地區其用電量占比較

小，對整體預測誤差不至於產生巨大影響，但

仍有可能在某些狀況下即使在用電稠密地區內

也有較大的氣候差異，如夏日的對流雲或地形

雨，冬天的季風影響等，當同一區域內產生較

大氣象差異時就可能造成預測模型較大之誤

差。

(二) 特殊日或事件

由表1至表4的誤差統計可以看出最大誤差

多出現在特殊事件，如2017-08-15大停電，或

者出現在特殊日，例如北部、南部為颱風日，

中部為中秋節假日，東部為突發之高用電日，

大體來說特殊日的預測誤差皆較平常日(週間

日)高，而因為特殊日的重要用電行為影響因子

表3　南部區域的MAPE(%)驗證分析(本研究整理)

Overall 
MAPE

Maximum 
APE

No. APE 
>5%

No. APE 
>10%

No. APE 
>15%

No. APE 
>25%

0bs. 
(個)

Overall 1.67 15.33 99 15 1 0 2,856
Normal 1.53 12.82 41 4 0 0 1,800

Weekend 1.56 6.56 11 0 0 0 696
Holiday 2.29 5.99 3 0 0 0 72
Typhoon 2.60 15.33 44 11 1 0 288

註：表中obs.個數已剔除缺失值個數。No. APE > 5表示為APE大於5%的個數，以此類推。

表4　東部區域的MAPE(%)驗證分析(本研究整理)

Overall 
MAPE

Maximum 
APE

No. APE 
>5%

No. APE 
>10%

No. APE 
>15%

No. APE 
>25%

0bs. 
(個)

Overall 2.88 78.52 440 53 14 4 2,856
Normal 2.79 74.54 257 22 8 1 1,800

Weekend 2.80 78.52 96 12 2 2 696
Holiday 3.10 12.75 13 5 0 0 72
Typhoon 3.64 27.41 74 14 4 1 288

註：表中obs.個數已剔除缺失值個數。No. APE > 5表示為APE大於5%的個數，以此類推。
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可能與平常日有很大差異，因此以平常日為主

體之資料所訓練出來的模型無法準確預測特殊

日的用電狀況，且因為特殊日資料累積的速度

慢，即使獨立建模資料量亦為影響準確度因素

之一。

4. 結　　論

負載預測是電力公司研擬各種營運計畫的

基礎。因此，準確的負載預測是相當重要的課

題。本研究透過電力負載預測，期望提供未來

24小時的耗電量估計及用電變化趨勢。將臺灣

本島依北部、中部、南部及東部等四個區域分

別作負載預測，期望透過分區的方式避免因區

域太大可能造成的多種區域負載特性與氣候類

型因稀釋而影響預測的準確度，且研究成果也

顯示區域越小負載與氣象因素的關係性則會愈

高，進而可以得到更佳的預測結果。此外，個

別區域的預測結果也可提供電業對特定區域做

配電層級之運作規劃，該結果亦能顯示該區域

的負載特性，亦可提供更細緻的遠期輸配電系

統規劃以及需求面管理措施制定的參考。

本研究採用迴歸搭配時間序列的多方程

方式進行各區域短期負載預測，依地區分別建

立小時別負載預測模型，期望能對電力負載預

測提供簡單易解釋且配適度良好的模型，有別

於人工智慧模型有學習速度緩慢之缺點且模型

架構難以解釋。而相對於文獻中的其他模型而

言，所提出的模型中最重要的區別因素可能是

著重在同一小時的負載影響，並允許迴歸模型

搭配動態誤差架構的靈活性，使得昨天錯過的

因素將預期可在今天重現，這一特性使其能夠

從負載形狀的短暫變化中相對快速地恢復，可

以產生短期預測績效的重要改進。以實際負載

資料，透過平均絕對誤差百分比(MAPE)的驗

證，達到各區域的整體平均絕對誤差百分比

(MAPE)都在3%以下，是屬於高準確的預測模

型，可對確保合理且經濟的電力調度與系統安

全運轉做出有效貢獻。

對於電力公司來說必須先能夠預測短中長

期負載的變化，才能夠做好相應的準備以有效

地調度供電機組，維持電網可靠運轉裕度，以

及更經濟地配置電力設施投資。本研究成果產

出屬於日前逐時負載預測，應用上可作為電力

公司在進行機組併離網排程之重要決策參考，

因發電機組依不同燃料價格及發電量可區分為

基載(如核能、燃煤)，中載(如燃氣)，尖載(如

氣渦輪、燃油、水力)，各機組除發電量和發電

成本差異甚大外，起動停機所需的前置時間亦

不同，實務上必須根據逐時負載預測進行各機

組的併離網時間排程，才在能夠滿足負載的條

件下減少高價機組運轉或不必要的機組待機以

降低整體發電成本，此外電力公司另需針對當

日最高負載預測值進行備轉容量的準備以應付

機組故障、預測誤差或者其他突發狀況。個別

區域的負載預測結果也可提供電業對特定區域

做配電層級之運作規劃，在配電操作時時常面

對電力負載移轉最佳化問題，須解決分配變電

所多餘的電力給其它不足的變電所，然而仍需

依靠負載預測才能更精準掌握移轉量及時機，

在維持電網穩定地前提條件下，使得流失的能

源最少或是成本最低獲致分配最佳決策。
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A Study of Short-term Regional Power Load Forecasting  
By Dynamic Regression Models

Yi-Hsin Li1*     Yen-Ming Chen2     Ming-Feng Lee3

ABSTRACT

The object of this research is to analyze correlations between electric load and temperature in Taiwan. 
In order to adapt to local weather and usage characteristics, regional load forecasting models of norther, 
middle, southern and eastern Taiwan are separately built and explained in this study. These short-term 
forecasting models integrate both regression and time series methods to predict regional hourly load 
profiles, and dynamic error adjustments are also applied for the purpose of quick recovery when sudden 
load changes happen. The models are tested by real data and verified as high accuracy with MAPE less than 
3%. Through this study of electric load forecasting, the total usage and profile changes in future 24 hours 
could be obtained to improve gird security and reasonable unit scheduling.
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