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从分布到分位数神经基础模型：以电力价格
预测为例

Alessandro Brusaferri, Danial Ramin, and Andrea Ballarino

摘要—尽管神经网络在多时间尺度的概率预测中实现了高
预测准确性，但对于预报员来说，理解导致特征条件输出的基本
机制仍然是一个重大挑战。
在这项工作中，我们通过引入分位数神经基模型来进一步解

决这一关键问题，该模型将分位数广义加性模型的可解释性原则
融入到端到端神经网络训练框架中。
为此，我们利用了共享基分解和权重因子分解的方法，补充

了位置、尺度和形状的神经模型，同时避免了任何参数分布假设。
我们在次日电价预测上验证了我们的方法，实现了与分布回

归和分位数回归神经网络相当的预测性能，同时通过从输入特征
到输出预测的时间范围内的非线性映射学习提供了对模型行为
的有价值的见解。

Index Terms—神经网络，广义加性模型，分位数回归，分
布回归，时间序列，概率预测，电价

I. 介绍

概率电力价格预测（PEPF）在日前电力市场中的
挑战构成了一个具有重要实际意义的关键研究领域。准
确地生成预测并可靠地量化不确定性对于众多市场参
与者至关重要，包括公用事业公司、零售商、聚合商和
主要消费者 [1]。电价表现出显著的特性，如高波动性和
突然波动，这些由复杂因素驱动，包括分布式能源需求
模式、生产成本以及气象条件 [2]。可再生能源技术日益
整合进一步复杂化了这一环境，尽管它们在减少全球排
放方面发挥了关键作用 [3]。在过去几十年中，开发了
一系列方法来捕捉和表示概率电力价格预测中的内在
不确定性。这些方法从基本的预测区间技术到先进的方
法如离散条件分位数估计和全面分布模型 [4]。为了详
细了解这些发展，读者可参考近期的综述文章 [5],[6]。
目前，该领域正日益关注基于神经网络的方法论，

这些方法论利用其在条件空间内的自适应映射能力，并
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从不断扩大的计算资源和先进的工具中获益 [6]。在此
范式下，参数化复杂函数形式（参见例如，[7]）的分布
深度神经网络（D-DNNs）以及分位数回归深度神经网
络（QR-DNN）（参见例如，[8]）在建模价格分布模式
的复杂特征方面显示出巨大的潜力。这些特征包括明显
的异方差性、重尾行为和不对称性。

然而，这种增强的建模能力引入了关于模型可解释
性的挑战。这些架构的基本不透明性限制了对预测生成
过程的理解，可能在关键决策环境中创建障碍。最重要
的是，这些模型将输入特征转换为密度参数并在预测范
围内输出分位数的机制仍然很大程度上无法让从业者
理解。各种事后模型不可知的方法，包括基于 LIME的
代理建模和 Shapley值方法的扩展，已经被开发出来通
过局部模型近似和特性贡献分析提供可解释性 [9]。然
而，实现对这些模型执行的复杂内部计算的可靠全局解
释仍然从根本上具有挑战性 [10]。

因此，一个替代的研究方向集中在将透明性直接纳
入神经网络设计中。此类别中的一个显著例子是由 [11]
提出的 Neural Additive Model (NAM)框架，并随后在
[12]中应用于预测问题。建立在广义加性模型（GAM）
结构的基础上，NAM使用专门神经网络的线性组合，
每个网络处理单独特征，从而揭示底层输入输出关系。
除了 PEPF应用之外，[13]的近期工作已将 NAM从最
初的点预测重点扩展到全面的分布回归，通过适应更广
泛的 GAMLSS框架 [14]，形成了位置、尺度和形状神
经加性模型（NAMLSS）。在此工作的基础上，在 [15]
中进一步开发并部署了 NAMLSS模型以应用于 PEPF
任务，通过特征形状函数的基分解 [16]，其中采用了一
个独特的密集映射来学习一组由可训练线性投影组合
而成的共享基。虽然实现了与参数化灵活 Johnson’s SU
密度的 D-DNNs相媲美的概率预测性能，但这种架构
（标记为 NBMLSS）通过在预测步骤中学习从非线性特
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征级别到分布参数的映射提供了更多的模型行为洞察
力。然而，NBMLSS模型仍然受到依赖于参数假设的
限制，就像基线 D-DNNs一样。

在这项工作中，我们进一步探索了神经加性模型框
架在概率预测方面的应用，特别关注于具有挑战性的日
前电力价格预测任务。为此，我们提出了一种非参数分
位数回归方法作为 NBMLSS架构的对应物，该方法借
鉴了分位数广义加性模型 [17],[18]的设计原则，并旨在
增强在更广泛的 QR-DNN框架中的可解释性。我们将
开发的方法在此之后标记为 QNBM，即分位数神经基
模型。我们使用来自德国和比利时日前电力市场的公开
数据集与 D-DNN、QR-DNN和 NBMLSS模型进行了
实验比较，这些数据集涵盖了近期时间段和多样的市场
特征。

II. 方法

我们集中研究一类多步概率预测模型，旨在识别整
个预测范围 h = 1, ..., H（例如接下来的 24小时）内的
目标分布分位数集合 γ ∈ Γ（如十分位、百分位等）。然
而，我们强调所提出的方案可以很容易地应用于使用
不同模型来估计不同分位数或进行特定阶段推断的子
案例中。在此背景下，神经网络通常被实现为参数化函
数，将输入变量集映射到预测范围内的一次传递中的预
测值：

p(yt+1 . . . yt+h | yt−k:t, zt−k:t, xt+h) = fΘ (yt−k:t, zt−k:t, xt+h)

其中 Θ概括了模型的参数，k 是每个输入序列观测历
史中涉及的最大滞后。在 PEPF应用中，右侧条件变
量集通常包括直到当前日期为止的目标价格 yt−k:t 的过
去值以及进一步的外生特征。外生集合可以包含过去几
天的观测值 zt−k:t（例如，之前的电力需求）和预测变
量 xt+h，如电力负荷预测、可再生能源发电预测以及
常量特征（例如，星期几编码等）。遵循深度神经网络
（DNN）模型在 [7]中为 PEPF提出的前馈类，条件集
合随后被构造成大小为 nf 的展平张量，定义为此处的
xd = [xd,1, ..., xd,nf

]。为了保持一致性，在预测范围内
的每一天 d的目标价格值，例如接下来的 24小时，标
记为 yd = [y1d, ..., y

H
d ]。

A. 从 NBMLSS到分位数神经基础模型

形式上，分位数神经基础模型（QNMB）的结构
如下：

zk(xd,i) =a

[
nu∑
j=1

ω
(2)
j,ka

[
ω
(1)
j xd,i

]
+ ω

(2)
0,k

]
, k = 1, ..., nz

(1)

fi(xd,i) =

nz∑
k=1

W(i,k)zk(xd,i), i = 1, ..., nf (2)

q̂γh(xd) =βγ
h +

nf∑
i=1

V(h,γ,i)fi(xd,i), h = 1, ..., H, γ ∈ Γ

(3)

显然，该设计遵循 NBMLSS模型的基础扩展框架，但
用直接映射到条件输出分位数的方式替换了原本用于
将链接函数映射到分布参数的最后一层。
详细来说，方程 1定义了基数为 nz ∈ Z+ 的一组

中的 k次共享基函数，ωj(1) ∈ Rnu 和 ω
(2)
j,k ∈ Rnu×nz 分

别表示共享神经网络第一层和第二层的可训练权重，而
a[·]表示应用于整个网络的非线性激活函数。尽管最初
提出的神经加性模型采用了指数激活函数来捕捉高度
非线性和锯齿状的特征映射 [11]，但最近的研究表明，
在实践中标准 ReLU激活通常能提供更优的表现 [19]。
此外，通过在训练过程中随机省略单元，引入 Dropout
层以促进基函数之间的去相关性。
随后的方程通过从基础输出 zk(xd,i)导出的可训练

线性投影来建模逐步目标条件分布分位数 γ ∈ Γ，针
对每个输入特征 xd,i 进行评估。具体来说，矩阵W ∈
Rnz×nf 用于将共享的基础函数聚合为特定于特征的形
状函数 fi(·)，而张量 V ∈ RH×|Γ|×nf 结合这些形状函数
的输出以生成逐步分位数估计值 q̂γh(xd)。βγ

h ∈ R表示
可训练的偏置项。
尽管方程 1 – 3中的直接表述不仅需要存储完整的

权重张量W 和 V，而且还需在反向传播过程中计算并
保留它们的梯度。随着特征数量和预测范围内的分位数
维度的快速增长，这导致了训练期间显著的内存消耗和
计算开销。为了解决这些问题，我们通过矩阵分解引入
可训练的低秩近似。具体来说，对于矩阵M ∈ Rm×n，
我们将其近似为：

M ≈ AB>, with: A ∈ Rm×r, B ∈ Rn×r, r � m,n

(4)
W 和 V 都可以这样分解，这取决于应用的需求。张量
V 被转换为 Ṽ ∈ RH∗|Γ|×nf 并随后以适当的形状进行
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重塑。秩参数 r 控制压缩/精度权衡。除了计算优势之
外，该分解旨在强制识别更为紧凑且可能更稳健的表示
形式 [20]。
整个架构通过最小化在每个阶段 q̂γh(xd)预测的条

件分位数集 γ ∈ Γ上的平均多阶段 Pinball 损失来进行
端到端训练（例如，通过 Adam 优化器），计算公式为：

∑
d

∑
h

∑
γ

(yhd − q̂γh(xd))γ1{yhd > q̂γh(xd)}

+ (q̂γh(xd)− yhd )(1− γ)1{yhd ≤ q̂γh(xd)} (5)

其中数据集 Dn ≡ {(xd,yd)}nd=1是通过使用滑动窗
口方法分割条件和外生时间序列，并随后将结果片段合
并为统一的输入-输出对生成的。为了防止过拟合，采
用了基于验证的提前停止策略，即如果在指定数量的纪
元内没有观察到改进，则停止训练。此外，我们在常见
模型重新校准之外集成了可逆实例归一化（RevIN）层
（参见 [21]），旨在缓解潜在的分布偏移。进一步的实现
细节（如超参数调整等）将在下一节专门讨论实验评估
中进行探讨。

III. 实验与结果

为了评估 QNBM模型，我们利用了最近由 [22]整
理并进一步扩展到 [15]的公开数据集。这些数据集包
括来自 ENTSO-E透明度平台的样本，涵盖多个欧洲电
力市场。在本研究中，我们将重点放在德国和比利时地
区，以应对多样的市场条件。其他电力市场的探索留待
未来的研究。数据集涵盖了截至 2024年 9月 30日的时
间范围，使得能够在近期预测环境特征下的高波动性条
件下进行评估。每个数据集包括负荷和可再生能源（风
能和太阳能）发电的每小时预测作为外生输入。此外，
还使用循环正弦和余弦变换对时间序列年龄和星期几
等时间特征进行了编码。

实验设置遵循 NBMLSS研究 [15]中的协议以保持
一致性。输入-输出对使用标准滑动窗口方法生成，对
于每一天 d，条件向量 xd 包含来自前 1天 d、前 2天 d

和前 7天 d的历史价格值，以及相应的逐小时日前外生
变量。

样本外测试使用了从 2023年 10月 1日至 2024年
9月 30日的数据。初始训练和验证集（在重新校准之
前）包括了从 2019年 1月 1日起到测试期开始前的所
有样本。超参数调整使用的是每个测试集之前的连续一
年数据，采用 Optuna[23]进行交叉验证，并基于 20%

表 I: 调整后的超参数

QR-深度神经网络 QNBM
DE BE DE BE

nu 640 128 64 64
lr 1e-4 5e-4 5e-4 5e-4
dr 0.1 0.1 0.1 0.3

的随机子样本进行提前停止。为了管理不同实验设置下
的计算需求，在测试阶段模型每周重新校准一次，并在
交叉验证过程中使用四个顺序折叠进行再训练。训练使
用 Adam优化器，最多进行 800个 epoch，并且在连续
20个 epoch内没有改进时触发提前停止机制，批次大
小为 128的滑动窗口，结构化为 32样本的小块。
作为基线，除了 NBMLSS 架构和来自 [15]的分布

神经网络（两者都映射 Johnson’s SU密度，后者在此后
标记为 J-DNN）之外，我们还开发了一个分位数回归神
经网络（QR-DNN），遵循 [8]。QR-DNN 和 QNBM 都
被配置成在一个单独的传递中提供每个预测步骤的条
件百分位数（即 |Γ| = 99）。所有模型均使用 TensorFlow
Probability库 [24]实现，通过开发自定义层和损失函数
实现。为了与 J-DNN 保持一致，QR-DNN 被结构化为
包含两个隐藏层，采用 ReLU 激活函数并结合 dropout
正则化。每个层的单元数、dropout 率和学习率分别
使用离散集 [64, 128, 512, 640, 768]、[0, 0.1, 0.3, 0.5]
和 [1e-3, 5e-4, 1e-4, 5e-5] 进行网格搜索调优。为了与
NBMLSS 配置保持一致，QNMB 模型的共享特征网络
中的单元数在减小范围内 nu, nz= [32, 64, 128] 内进行
调整。本研究中的实验中，秩参数设置为 r = 16。不同市
场选择的超参数显示于表 I中。QR-DNN 和 QNMB 模
型都获得了与其各自分布设置相一致的配置。然后，每
个模型从不同的随机初始化开始重新校准五次。预测结
果使用标准分位数平均法进行聚合。为了保持一致性，
我们采用了来自 [15]的结果用于 J-DNN 和 NBMLSS
模型，包括 RevIn 和 vincentization 组件。
测试集上的概率预测结果见表 II。连续排名概率得

分（CRPS）使用 99个百分位数计算的平均 Pinball损
失来近似。我们报告了 5%显著性水平下Kupiec无条件
覆盖检验对于 50%和 90%预测区间的检验结果，以及预
测区间覆盖率概率（PICP）。图 1展示了多元 Diebold-
Mariano（DM）检验的结果，比较了模型预测的 CRPS
损失范数。此外，百分位数的整体覆盖性能在图 2 – 3
中进行了说明。QR-DNN基线实现了与分布模型相当
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表 II: 测试集结果

德 PICP50% PICP90% PICP98% MAE CRPS

J-DNN 54.3(13) 91.4(17) 97.8(23) 10.499 3.809

QR-DNN 40.6(1) 83.1(2) 95.7(13) 10.629 3.858

NBMLSS 53.8(18) 91.3(24) 97.9(23) 10.230 3.728

QNBM 52.2(18) 91.1(23) 98.1(24) 10.411 3.789

是 PICP50% PICP90% PICP98% MAE CRPS

J-DNN 48.5(20) 89.0(21) 97.0(19) 13.431 4.847

QR-DNN 40.7(0) 84.4(4) 96.4(15) 13.432 4.863

NBMLSS 48.7(21) 87.9(19) 97.1(20) 12.758 4.644

QNBM 47.3(18) 88.9(19) 97.9(23) 12.826 4.653

图 1: DM 测试的测试集 CRPS 分数

的 CRPS和MAE指标，但在中心分位数上的预测区间
表现出更高的置信度，特别是在 50%和 98%水平处覆
盖率差异明显。这种行为可能归因于潜在的分位数过拟
合问题，这是 QR-DNN模型易发生的。有必要进行进
一步的研究，例如探索额外的正则化技术。QNBM模
型在得分和校准方面与 NBMLSS架构表现出一致的表
现。此外，我们观察到QR-DNN和QNBM模型都没有
显示出分布在零附近和负价格结算处分布模型所见的
巨大尾部峰值。DE测试集上预测分位数样本的结果见
图 4。这种行为可能归因于它们通过非参数设置对极端
位置分位数的放置提供了更精细的控制，而不是由分布
假设强加的更为受限的形式。

除了其概率预测能力外，QNBM架构的主要目标
类似于 NBMLSS模型，即为用户提供每个输入变量如
何影响预测分布特征的可解释描述，从而揭示驱动模
型输出的关键因素。图 5 – 6说明了在 DE市场上，跨
整个时间段对外生变量影响预测分位数 γ = 0.05 和
γ = 0.95提取的形状函数。提取遵循应用于 NBMLSS
研究最终测试样本的掩码外生子集方案，确保一致性。
不同的颜色表示不同的集成组件，每个组件都来自于单

图 2: DE 校准图

图 3: 贝校准图

独的重新校准运行。显然，学习管道在多次执行中一致
收敛到了类似的形状函数，显示出与在 NBMLSS模型
（见 [15]）中观察到的关系相当的结果。这些包括可再
生能源发电预测的影响减弱以及负荷特征在高峰时段
相比清晨和傍晚具有更陡峭的效果。然而，QNBM架
构继承了特征之间潜在的近似共轭性（参见例如 [25]，
[26]）以及现代机器学习管道中常见的总体欠指定问题
（参见例如 [27]，[28]，[29]及其参考文献）。正如 [15]也
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图 4: DE市场测试集上预测分布的百分位数样本

指出的那样，形状函数之间的非线性交互作用在文献中
尚未被彻底研究。因此，我们呼应 [29]的建议，有效的
特征选择应该包含领域专家的意见。此外，与其依赖单
一解决方案，采用候选模型集合目前代表了最务实的
折衷方案。这种考虑在预测环境中尤为重要，在这些环
境中，条件变量内的冗余信息比例外更常见——例如，
在清晨时段价格值之间的相关性。在此框架内，神经
加法模型如 NBMLSS和 QNBM可以补充 D-DNNs和
QR-DNNs的灵活性，提供在整个输入域中特征效应更
为透明的解释，并帮助用户在关键的模型开发阶段。

IV. 结论与下一步发展

在这项工作中，我们介绍了分位数神经基础模型
（QNBM），通过显式的形状函数表示提供了量化回归
神经网络（QR-DNN）的一种更可解释的替代方案，类
似于位置、尺度和形状神经基础模型（NBMLSS）在分
布神经网络（D-DNN）中所起的作用。通过避免参数化
的分布假设，QNBM能够更加灵活地表示特定条件分
位数。相比之下，NBMLSS以参数化方式建模整个条
件分布，当选择的参数族不正确时，这可能会限制其捕
捉复杂分位数行为的能力。然而，从参数级到分位数级
（例如，百分位）映射的转换引入了计算挑战，特别是在
增加条件维度和多时段设置的情况下。为了解决这个问
题，我们在基础函数和形状函数投影中引入矩阵分解，

图 5: 预测分位数 γ = 0.05在 DE 重新校准（5 个集成
组件）的形状函数

超越共享的神经网络骨干结构。所提出的方法应用于德
国和比利时电力市场的日前电价预测这一具有挑战性
的任务，涵盖近期特征表现为高波动性的时期。实验设
置遵循 NBMLSS研究以确保一致性和可比性。QNBM
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图 6: 预测分位数 γ = 0.95在 DE重新校准（5个集成
组件）的形状函数

模型展示了与 NBMLSS架构相当的表现，同时缓解了
在分布公式中观察到的过度负尖峰问题。总体而言，通
过 D-DNN/NBMLSS和 QR-DNN/QNBM模型分别示
例化的分布建模和非参数建模方法代表了互补的选择。
它们的实际部署或集成应根据应用的具体需求进行指
导，在可解释性、灵活性以及底层数据特征之间取得
平衡。

几个未来研究的方向仍然开放。我们计划深入调查
共曲线问题，例如通过利用 Rashomon集合近似技术以
及探索旨在控制多变量共曲线的自动特征选择方法。此
外，我们打算探索进一步正则化策略和架构改进的结
合，并将我们的研究扩展到更广泛的预测应用范围。
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