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摘 要：提出一种基于自适应权重与情境感知机制的电力交易风险评估方法，通过多模型融合策略显著提升

预测精度与风险管理能力。该方法结合历史表现与时间衰减因子，动态优化线性回归、随机森林及长短期记

忆（long short-term memory，LSTM）网络权重的自适应权重调整机制，并根据市场波动、极端天气或政策事

件触发规则，动态调整模型权重，以应对突发场景，构建情境感知切换逻辑；采用梯度提升决策树（gradient 

boosting decision tree，GBDT）整合基础模型预测与市场特征，提升复杂场景鲁棒性的元学习器优化策略。实

验表明，混合模型在均方误差（mean square error，MSE）为 21.3、平均绝对误差（mean absolute error，

MAE）为 3.1和决定系数（coefficient of determination，R²）为 0.89时优于单一模型，其中自适应权重贡献性

能提升10%，情境感知的误差降低5%。在电价单日波动率大于20%、连续高温或政策突变等极端场景下，模

型通过动态权重调整显著降低了误差，在提升收益的同时降低了风险。该方法为电力市场提供了科学的风险

管理工具，增强了市场稳定性与经济效益，未来可将其应用拓展至金融风险评估领域，并在联邦学习、实时

优化与规则自动化等方向进一步探索。
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Abstract: An electricity trading risk assessment method based on an adaptive weighting and context-aware mecha‐

nism was proposed, which significantly enhanced prediction accuracy and risk management capabilities through a 
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multi-model fusion strategy. The method incorporates an adaptive weight adjustment mechanism that dynamically op‐

timizes the weights of linear regression, random forest, and long short-term memory(LSTM) models by combining 

historical performance with time decay factors. Additionally, it employs a context-aware switching logic triggered by 

market volatility, extreme weather, or policy events to dynamically adjust model weights in response to sudden sce‐

narios. A meta-learner optimization strategy using gradient boosting decision tree(GBDT) integrates the predictions of 

base models with market features to improve robustness in complex scenarios. Experimental results demonstrate that 

the hybrid model outperforms individual models across key metrics, including mean square error(MSE) of 21.3, mean 

absolute error(MAE) of 3.1, and R² of 0.89. The adaptive weighting mechanism contributes to a 10% performance im‐

provement, while context-aware switching further reduces errors by 5%. In extreme scenarios such as daily price vola‐

tility exceeding 20%, prolonged high temperatures, or sudden policy changes, the model significantly mitigates errors 

through dynamic weight adjustments. The hybrid model not only enhances returns but also reduces risks. This method 

provides a scientific risk management tool for electricity markets, enhancing market stability and economic efficiency. 

It holds potential for extension to financial risk assessment domains and future exploration in federated learning, real-

time optimization, and rule automation.

Key words: electricity trading risk assessment, machine learning, linear regression, random forest, LSTM network

0　引言

随着全球能源需求的不断增长和可再生能源

技术的发展，电力市场的结构和运作方式正在经

历深刻的变化。传统的集中式电力供应模式逐渐

向分布式、市场化转变，电力交易变得更加复杂

和多样化。电力市场的开放不仅促进了竞争，也

为参与者提供了更多的机会和挑战。在这种背景

下，如何有效地评估和管理电力交易中的风险成

为一个重要的研究课题。

电力交易风险分为多种类型，包括但不限于

价格波动风险、信用风险、操作风险和政策风险

等。价格波动风险是常见的一种，由于电力市场

价格受供需关系、天气条件、政策变化等多种因

素的影响，其波动性较大且难以预测。信用风险

则涉及交易对手的违约可能性，尤其是在长期合

同中更为突出。操作风险包括技术故障、人为失

误等因素，可能导致交易失败或损失。政策风险

则是指政府政策的变化可能对市场产生重大影

响，如碳排放限制、补贴政策调整等。

在电力交易风险管理中，传统的统计方法和

金融工具（如VaR、CVaR等）被广泛应用。然

而，这些方法在处理非线性关系、高维数据以及

动态变化的市场条件方面存在一定的局限性。如

线性回归（linear regression，LR）模型假设输入

变量与输出变量之间存在线性关系，无法捕捉复

杂的非线性模式；时间序列分析方法虽然能够处

理时间依赖性问题，但在面对多变的外部环境时

表现不佳。此外，传统方法通常需要大量的历史

数据进行训练，并且对外部环境的变化不够敏

感，难以适应快速变化的市场条件。

近年来，机器学习技术因其强大的数据处理

能力和对复杂模式的捕捉能力，在各个领域得到

了广泛应用。特别是在金融市场和风险管理领

域，机器学习算法展现出了显著的优势。与传统

方法相比，机器学习算法能够更好地处理高维数

据、捕捉非线性关系，并具备较强的泛化能力。

机器学习模型使用场景见表 1。尽管单一的

机器学习模型在某些特定场景下表现出色，但在

实际应用中，往往需要结合多种模型以提高整体

性能。混合模型通过将不同类型的模型结合起

来，充分利用各自的优势，实现更准确的预测和

更有效的风险管理。

·　多阶段融合策略：首先使用基础模型生
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成初步预测结果，然后基于这些结果构

造新的特征集，并应用深度集成模型进

一步提升预测效果。

·　自适应权重调整机制：根据各模型的历

史表现动态调整权重，确保最佳组合方

案。引入时间衰减因子，使得近期的表

现对权重的影响更大。

·　情境感知切换逻辑：根据特定情境（如

市场波动、季节变化等），预先定义一套

规则来决定何时使用哪个模型作为主要

预测源。

·　元学习与自动超参数优化：构建元学习

器，接收各个基础模型的预测结果及其

相关元数据，输出最优的模型组合方

案，并通过贝叶斯优化或网格搜索等技

术进行超参数调优。

电力交易风险评估的核心在于数据的有效利

用。现代电力市场产生了海量的数据，包括历史

电价、天气数据、经济指标等。对这些数据进行

深入挖掘和分析，可以揭示出潜在的风险因素和

规律，从而为风险管理提供科学依据。

·　数据收集与预处理：从多个来源获取高

质量的数据，并进行清洗、标准化和特

征工程，确保数据的质量和一致性。

·　特征选择与工程：识别并选取对电力交

易风险具有预测性的特征变量，创建新

的特征以增强模型的表现。

·　模型训练与验证：在训练集上训练模

型，在验证集上调整超参数，最终在测

试集上评估性能，确保模型的泛化

能力。

基于机器学习的电力交易风险评估模型具有

广阔的应用前景。一方面，它为电力市场参与者

提供更精确的风险预测和更有效的风险管理工

具，有助于提升市场稳定性和经济效益。另一方

面，随着大数据和人工智能技术的不断发展，未

来的研究将进一步探索更多先进的机器学习算法

和优化策略，以应对更加复杂多变的市场环境。

然而，该领域的研究也面临一些挑战。首先

是数据隐私和安全问题，如何在保护数据隐私的

前提下充分利用数据是一个亟待解决的问题；其

次是模型解释性问题，尽管许多机器学习模型具

有较高的预测精度，但其黑箱特性使得用户难以

理解模型的决策过程。因此，开发更具解释性的

模型或集成解释工具，如沙普利加性解释（shap‐

ley additive explanations，SHAP）、局部可解释的

模型无关解释（local interpretable model-agnostic 

explanations，LIME）等，将是未来研究的重要

方向之一。

1　相关研究

电力市场价格预测是电力交易风险管理的重

要组成部分。传统的时间序列分析方法，如自回

归移动平均（autoregressive integrated moving av‐

erage，ARIMA）模型和指数平滑法，在处理短

期价格波动时表现良好，但面对复杂的市场动态

和外部影响因素时往往力不从心。近年来，随着

机器学习技术的发展，越来越多的研究开始探索

表1  机器学习模型使用场景

算法/模型

LR

随机森林（random forest，RF）

长短期记忆（long short-term memory，LSTM）网络

优势

适用于简单线性关系的建模，计算效率高，但对复杂关系的捕捉能力有限

通过集成多棵决策树，能够有效处理非线性关系和高维数据，具有较好的解释性

和鲁棒性

作为一种特殊的循环神经网络（recurrent neural network，RNN），LSTM特别适合

处理时间序列数据，能够捕捉长期依赖关系，适用于处理电力市场价格波动等时

间序列预测任务
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如何利用这些先进技术来提高电力市场价格预测

的精度。

LR模型是最简单的统计预测方法之一，假

设输入变量与输出变量之间存在线性关系。尽管

其计算效率高且易于解释，但在捕捉非线性模式

方面存在局限性。传统统计模型与单一机器学习

模型为电力市场预测提供了基础方法，但各自存

在适用边界。ARIMA模型和指数平滑法在短期

价格波动预测中表现稳定，但难以应对多因素耦

合的复杂市场环境[1]。LR模型因计算高效、易于

解释，在平稳市场条件下得到应用，但无法捕捉

非线性关系，价格剧烈波动时预测精度显著下

降[2]。RF作为集成学习方法，通过多棵决策树集

成有效处理高维数据和非线性关系，在应对异常

值和市场复杂性方面展现优势[2]。LSTM凭借对

时间序列长期依赖关系的捕捉能力，在电价趋势

和季节性变化预测中表现突出，尤其适用于长时

间跨度的数据建模[3]。此外，基于动态类权重的

卷积神经网络虽然在最初被用于攻击检测，但也

为电力市场中不平衡数据的风险预测提供了权重

优化思路[4]。

为了克服单一模型的局限性，许多研究提出

了混合模型和集成学习方法。堆叠泛化通过将基

础模型预测结果作为新特征输入元模型，有效提

升了预测鲁棒性，适用于多市场条件下的风险评

估[5]。加权平均模型通过动态调整基础模型权重

实现最优组合，在处理市场波动和突发事件时表

现优异[6]。元学习增强的动态集成模型进一步优

化了模型组合方案，通过整合基础模型预测结果

与元数据，提升了复杂场景下的适应性 [5]。多阶

段融合框架则通过基础模型初步预测、新特征构

造、深度集成模型优化的分步策略，实现了高频

率电力交易风险的精准分析[7]。混合 ARIMA-

LSTM框架结合了传统时间序列模型的短期预测

优势与LSTM的长期依赖捕捉能力，在季节性适

应场景中表现突出[1,8-9]。

特征工程是提高模型性能的关键步骤之一，

其通过对原始数据进行清洗、标准化和特征构

造，显著提升了模型的表现。数据清洗包括去除

异常值、填补缺失值等步骤，确保数据的质量和

一致性。标准化则是将不同量级的数据转换为同

一尺度，以便更好地进行模型训练。针对电力市

场数据的噪声和缺失值问题，相关研究提出了基

于生成对抗网络（generative adversarial network，

GAN）的缺失数据填补方法，有效改善了数据质

量[10]。动态时间规整（dynamic time warping，

DTW）算法通过测量时间序列相似性，为模型选

择提供了数据驱动的依据，提升了电价预测中模

型匹配的准确性[11]，通过滞后变量、移动平均等

方法构造的新特征，显著增强了模型对市场动态

的捕捉能力[2]。此外，多源数据融合技术通过整

合电价、天气、经济指标等异构数据，采用图神

经网络算法挖掘数据关联，为风险评估提供了更

全面的特征支持[12]。

尽管机器学习模型在预测精度方面表现出色，

但其黑箱特性使得用户难以理解模型的决策过程。

因此，开发更具解释性的模型或集成解释工具成

为当前研究的热点。SHAP方法基于博弈论计算特

征贡献度，有效揭示了模型决策逻辑，提升了用

户对风险预测结果的信任度[13]。LIME通过局部简

单模型拟合解释复杂模型预测，在电力市场价格

预测的解释性方面展现了显著优势，谷歌与斯坦

福大学联合研究将其与LSTM结合，实现了透明

化风险预测[14]。在实用化优化方面，强化学习技

术被用于可再生能源交易的自适应风险管理，通

过动态调整策略应对市场变化[15]。边缘计算技术

则解决了实时异常检测的时效性问题，为电力交

易风险的即时响应提供了技术支撑[16]。

电力市场数据的隐私保护与政策敏感性是实

际应用中的重要挑战。联邦学习技术通过隐私保

护的电力市场数据分析，在不泄露原始数据的前

提下实现了模型训练，为多主体数据共享提供了
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安全方案[17]。政策因素对电力市场风险的影响显

著，相关研究通过机器学习案例分析了碳税政策

对电价风险的作用机制，为政策调整后的风险应

对提供了依据[18]。此外，基准测试研究对放松管

制市场中的电价预测机器学习模型进行了系统评

估，为模型选择和优化提供了参考标准[2]。

尽管机器学习在电力交易风险评估领域已经

取得了显著进展，但仍存在一些亟待解决的问题

和挑战。以下是当前研究中面临的主要问题。

·　数据获取困难：电力市场的数据通常分

散在多个来源，并且受到严格的隐私保

护政策限制，导致研究人员难以获取高

质量的数据集。

·　数据噪声和缺失值：电力市场价格数据

容易受外部因素（如天气、突发事件

等）的影响，导致数据噪声较大。此

外，由于传感器故障或记录不完整，数

据中可能存在大量缺失值。

·　黑箱特性：许多先进的机器学习模型

（如深度神经网络）具有较高的预测精

度，但其内部决策过程不透明，难以解

释。这使得市场参与者对模型的信任度

较低，尤其是在高风险的交易环境中。

·　缺乏解释工具的应用：虽然有一些解释

工具（如SHAP、LIME）帮助理解模型

的决策过程，但在实际应用中的普及程

度仍然较低。

·　市场条件变化：电力市场价格受多种复

杂因素影响，市场条件可能迅速发生变

化（如极端天气事件、政策调整等）。

现有模型往往难以快速适应这些变化，

导致预测精度下降。

·　长期依赖关系处理：虽然LSTM等时间

序列模型能够捕捉长期依赖关系，但在

面对突发情况时，仍可能出现预测偏差。

·　多源数据整合：电力市场价格不仅受历

史价格影响，还与天气、经济指标、政

策等多种因素相关。如何有效整合这些

多源异构数据并提取有用信息是一个

挑战。

·　特征选择和构造：不同类型的特征对模

型性能的影响各不相同，如何选择合适

的特征并进行有效的特征构造是提高模

型性能的关键。

·　实时预测需求：电力市场交易需要快速

响应市场变化，现有的模型训练和预测

过程往往耗时较长，难以满足实时性的

要求。

·　计算资源消耗：复杂的深度学习模型通

常需要大量的计算资源，这在实际应用

中可能会带来高昂的成本。

针对上述问题，本文基于自适应权重与情境

感知机制提出一种更加全面、灵活和高效的电力

交易风险评估方法。研究引入了自适应权重调整

机制和情境感知切换逻辑，使模型能够根据市场

条件的变化动态调整权重和选择最优模型，这不

仅提高了模型的适应能力，还增强了其在面对突

发情况时的鲁棒性。此外，本文所提方法通过结

合不同时间尺度下的动态特性，进一步提升了模

型的预测精度。本文为了充分利用多源异构数

据，提出了多阶段融合策略。首先，使用基础模

型生成初步预测结果；其次，基于这些结果构造

新的特征集，并应用深度集成模型进一步提升预

测效果；最后，通过特征选择和构造技术，有效

提取出对预测最有价值的信息，从而提高模型的

整体性能。研究致力于开发高效的算法和优化策

略，以实现实时预测并降低计算成本。如通过贝

叶斯优化等技术进行超参数调优，在保证模型性

能的同时减少训练时间。此外，本文还探索了分

布式计算和云计算技术，以提高模型的计算效

率。相关研究成果应用于实际电力交易系统，可

以帮助市场参与者更好地评估和管理交易风险，
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提升经济效益和市场稳定性，同时也为电力市场

的健康发展提供了科学依据和技术支持。

2　模型构建

模型架构如图 1 所示，该框架结合了 LR、

RF和LSTM这3种模型，并通过一种基于性能的

动态权重调整机制来进行预测。

2.1　模型定义

本文设有 3 个不同的预测模型：M1（LR）、

M2（RF）和M3（LSTM）。它们分别对应于函数 

f1( x)、f2( x)和 f3( x)，其中x是输入特征向量。

基于初步预测结果和原始输入特征 x，构造

新的特征集X'：

X'= [ xŷLRŷRFŷLSTM ] （1）

其中，ŷLR 表示线性回归的预测值，ŷRF 表示RF

的预测值，ŷLSTM表示LSTM算法的预测值。

将X'输入另一个更复杂的模型中，该模型由

多个子模型组成，每个子模型的预测结果为

fsi( X')，其中 i表示第 i个子模型。

最终预测值表示为所有子模型预测结果的加

权平均：

ŷfinal =∑
i = 1

S

wi fsi( )X' （2）

其中，wi表示第 i个子模型的权重，S表示子模型

的数量。

2.2　权重更新规则

在每个时间点 t，为每个模型分配一个权重 

α( )t
i ，这些权重满足以下归一化条件：

é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú∑

i = 1

3

α( )t
i = 1 （3）

权重更新依赖于每个模型在前一时段的表现。

本文使用均方误差（mean square error，MSE）

E ( )t- 1
i 作为性能指标，定义为：

E ( )t - 1
i =

1
N∑j = 1

N ( )yj - fi( )xj

2
（4）

其中，yj 表示真实值，fi (xj )表示第 i个模型在 xj 

上的预测值，N表示样本数量。

在时间点ｔ的权重α(t)
j ，可计算如下：

α( )t
j =

exp ( )-βE ( )t - 1
j × γt - tj

∑
k = 1

3

exp ( )-βE ( )t - 1
k × γt - tk

（5）

其中，引入时间衰减因子  γ来调整权重更新公式，

使得近期的表现对权重的影响更大。β是一个温度

参数，它控制着对性能差异的敏感度，β> 0。当β

较大时，性能好的模型将获得更高的权重，而较

差的模型权重会显著减小。E ( )t - 1
j 是模型Mj在前

一时段的均方误差，tj是最近一次评估模型Mj性

能的时间点。

自适应权重调整机制参数选择如下：时间衰

减因子 γ和温度参数 β通过贝叶斯优化确定，其

搜索范围分别为 γÎ [0.81.0]（指数衰减）、

βÎ [0.15.0]。

权重更新公式中引入滑动窗口机制，仅使用

滑动窗口长度T为最近 30天的误差来计算权重，

避免历史数据对当前权重的影响过大。

归一化条件增加权重平滑约束，防止单一模

型权重突变为零。

式（5）可修正为：

α( )t
j =

exp ( )-βE ( )t - 1
j × γt - tj + ϵ

∑
k = 1

3

exp ( )-βE ( )t - 1
k × γt - tk + 3ϵ

   （6）

其中，ϵ = 0.01为平滑因子，k为基础模型的索引

变量。

;9<C
LR 92-D

8/5)

RF
09

B);*D;A9D
+C0D

LSTM

;)
92;2

图1　模型架构
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2.3　元学习器

本文使用梯度提升决策树（gradient boosting 

decision tree，GBDT）作为元学习器，输入特征

包括：各基础模型的预测结果、置信区间、历史

误差均值/方差、市场波动率、季节标签（如是否

为夏季）、突发事件标记（如政策调整）。

元学习器的输出为子模型权重 ŵ，通过最小

化验证集上的加权MSE训练。

本文构建了一个元学习器Fmeta，它接收各个

基础模型的预测结果及其相关元数据Z（如误差

分布、置信区间等）作为输入，并输出最优的模

型组合方案 ŵ：

ŵ =Fmeta(Z ) （7）

元学习器通过强化学习、遗传算法等方式不

断进化，以找到最佳的模型配置。

使用贝叶斯优化技术为每个基础模型寻找最

优的超参数设置θ *
j ：

θ *
j = arg min

θj

 L ( fj( X ; θj ) y) （8）

其中，L表示损失函数，fj表示第 j个模型，X和y

分别表示训练数据和目标变量。

将历史数据按照不同长度的时间窗口Wl（如

小时、日、周）进行分割，针对每个窗口应用最

合适的模型Ml：

ŷl =Ml(Wl ) （9）

然后将所有时间窗口的预测结果合并为最终

预测值 ŷfinal。

应用DTW算法DDTW( )来测量两个时间序列

之间的相似性，从而选择最适合当前情况的

模型：

DDTW(T1T2 ) = min
W

 ∑
( )ij ÎW

d ( )T1 [i]T2 [ j] （10）

其中,T1 和 T2 表示两个时间序列，d表示距离度

量，W表示时间规整路径，权重动态调整过程如

图2所示。

2.4　预测过程

对于给定的新数据 x*，本文通过加权平均的

方式进行预测：

ŷ( )t =∑
i = 1

3

α( )t
i fi( )x*                 （11）

其中，ŷ( )t 表示 t时刻的最终预测值（如电力交易

风险相关预测结果），t表示当前预测时间点，i表

示基础模型索引（i = 1对应线性回归LR，i = 2对

应RF，i = 3对应LSTM），α( )t
i 表示 t时刻第 i个基

础模型的权重（满足权重和为1），fi( x* )表示第 i个

基础模型对新输入 x*的预测值，x*表示待预测的

新输入特征向量（如历史电价、天气等数据）。

2.5　动态切换逻辑

除了上述基于性能的权重调整外，本文还根

据市场条件的变化来设定额外的规则。如果检测

到某些特定事件（如极端天气或政策变化），则

临时提高某个模型的权重，或者直接选择特定模

型作为主要预测源。这可通过定义一系列二元变

量 z ( )t
i 来实现，它们指示是否启用第 i个模型：

z ( )t
i =

ì
í
î

1第 i 个模型被选中

0其他
（12）

最终预测修改为：

ŷ( )t =∑
i = 1

3

z ( )t
i α( )t

i fi( )x* （13）

定义情境触发规则如下。

（1）当价格波动率（标准差）超过历史95%

分位数时，启用 LSTM模型（权重提升至 0.7）。

0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0

LR9D
RF9D
LSTM9D

6
?
9
D

0 5 10 15 20 25 30
;0/d

C)+C 0,<8

图2　权重动态调整过程
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LSTM模型因其擅长处理时间序列数据和捕捉长

期依赖关系，在市场出现剧烈波动时能够更好地

识别出价格趋势的变化。当市场价格波动率（标

准差）超过历史95%分位数时，表明市场处于异

常波动状态，此时增加LSTM模型的权重有助于

提高预测准确性。

（2）若温度超过35°C或低于−10°C，启用RF

模型（权重提升至 0.6）。RF 作为一种集成学习

方法，对异常值和复杂非线性关系具有较好的

鲁棒性。在极端天气条件下（如温度连续 3天超

过 35°C），电力需求模式可能急剧变化，而RF能

有效地处理这种高维数据和复杂的输入特征关系。

（3）检测到政策关键词（如“碳税”“补贴终

止”），切换至LR模型（权重0.5）以快速适应线性

趋势。LR模型假设输入变量与输出变量之间存在线

性关系，尽管其捕捉复杂模式的能力有限，但在面

对短期内政策变化（如碳税上调）引起的线性趋势

变化时，它能快速适应并提供及时的预测响应。

3　算法实现

本文中数据集的目标变量为模拟生成的电力

交易价格。该数据集的时间跨度为 3年，频率为

每日，并基于ARIMA(1,1,1)模型加上季节性和随

机噪声来模拟生成。具体来说，通过引入历史电

价的滞后项（lag1~lag7）、天气数据（如温度、

风速）、经济指标（如国内生产总值增长率、工

业用电量）以及政策事件（如碳排放限制生效日

标记为1），构建了一个综合性的数据环境。这种

设计不仅反映了电力市场价格的基本动态特征，

还考虑了外部因素对电力价格的影响。

为了确保模拟数据能够反映真实市场情况，

本文进行了详细的相似性分析，利用统计学方法

对比模拟数据与实际市场数据的关键统计特性，

包括均值、方差、自相关系数等。结果显示，模

拟数据与真实数据在这些基础统计属性上具有高

度一致性，表明模拟框架能有效捕捉电力市场的

基本波动模式。此外，本文还采用了DTW算法测

量两个时间序列之间的相似性，进一步验证了模

拟数据与真实市场数据在趋势变化上的匹配程度。

在实验设置阶段，将数据按时间顺序划分为训

练集（2020—2022年）和测试集（2022—2023年），

以确保模型训练和评估过程尽可能贴近实际应用

场景。

3.1　数据特征

本文数据集包含以下字段（时间跨度为3年，

频率为每日）。

（1）目标变量：电力交易价格（模拟ARIMA 

(1,1,1)+季节性+随机噪声）。

（2）输入特征：历史电价滞后项（lag1~lag7）、

天气数据（温度、风速）、经济指标（GDP增长

率、工业用电量）、政策事件（二值标签，如

“碳排放限制”生效日为1）。

3.2　实验与结果

实验设置如下。

（1）数据划分：按时间顺序划分训练集

（2020—2022年）、测试集（2022—2023年）。

（2）基准模型：单独LR、RF、LSTM。

（3）XGBoost：基于梯度提升树的集成模

型，适用于高维非线性数据。

（4）Transformer：基于自注意力机制的深度

学习模型，擅长捕捉长序列依赖关系。

（5）Prophet：Facebook 开发的时序预测模

型，内置季节性与节假日效应处理。

（6）评估指标：MSE、平均绝对误差（mean 

absolute error，MAE）、决定系数（coefficient of 

determination，R²）。MSE测量的是预测值与真实

值之间差异的平方的平均值。由于它是基于差异

的平方计算的，因此对较大的误差更加敏感。这

意味着它能很好地反映出模型在处理异常值时的

表现。较低的MSE意味着模型预测更接近实际

值。在电力市场价格波动较大且存在突发性变化

的情况下，使用MSE可以帮助我们更好地识别模
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型在极端情况下的表现。MAE是预测值与真实

值之间差异绝对值的平均数，它提供了一个直观

的理解模型整体预测准确性的度量，并且不受异

常值的影响，因为它基于绝对值而非平方值来计

算。相比于MSE，MAE提供了更稳健的误差度

量，特别是在存在大量噪声或异常值的情况下，

这使得它成为评估模型稳定性的一个重要指标。

R²衡量了模型解释的数据变异程度的比例，范围

从0到1，值越高表示模型越好。接近1的R²值表

明模型能很好地拟合数据；而接近 0则表示模型

几乎不比简单平均值更好。R²为研究人员提供了

一个关于模型拟合质量的整体视角，帮助理解模

型在多大程度上能够捕捉数据中的模式。

实验结果见表2，预测对比如图3所示。

3.3　超参数敏感性分析

模型对关键参数的敏感性分析如下。

（1）时间衰减因子γ：在区间[0.71.0]内调整，

MSE变化范围为21.3（γ=0.9）至23.1（γ=0.7）。

（2）滑动窗口长度T：当T从15天增至60天

时，MSE从22.5升至23.8，表明短期历史数据对

权重调整更有效。

（3）温度参数 β：β = 1.0时性能最优（MSE=

21.3），过高（β = 5.0）或过低（β = 0.1）均会导

致权重分配失衡，MSE则分别增至23.4和24.1。

由此可以得出，模型对 γ和β敏感，须通过交

叉验证选择最优值；滑动窗口建议设为20~30天，

参数敏感性分析如图4所示。

表2　实验结果

模型

XGBoost（单独）

Transformer

Prophet

LR（单独）

RF（单独）

LSTM（单独）

混合模型（本文）

MSE

24.8

25.6

29.2

32.5

28.1

26.4

21.3

MAE

3.4

3.6

4.0

4.2

3.8

3.5

3.1

R²

0.83

0.82

0.78

0.72

0.81

0.84

0.89
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图3　预测对比
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图4　参数敏感性分析
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3.4　情境切换逻辑验证

本文设计了 3类模拟场景来验证动态切换逻

辑的有效性。

（1）市场剧烈波动：模拟电价单日波动率超

过 20%，模型自动提升 LSTM 权重至 0.7，MSE

降低18.5%。

（2）极端高温事件：温度连续3天超过35℃，

RF权重提升至0.6，MAE降低12.3%。

（3）政策突变：插入“碳税上调”事件标

签，LR权重设为 0.5，R²提升 0.04，情境切换效

果如图5所示。

3.5　长期预测能力测试

各模型长期预测能力对比见表3。由表3可以

得出，混合模型在中长期预测中仍具有优势，但误

差随跨度增大而增大，因此须结合滚动预测策略。

3.6　鲁棒性测试

各模型鲁棒性测试对比见表 4。实验向测试

集注入了20%的随机噪声和15%的特征缺失，相

应改进措施为引入对抗训练，降低噪声干扰下的

MSE，并利用GAN填补缺失数据，降低特征缺

失场景的MSE。

3.7　经济影响模拟

假设某电力公司采用不同模型进行交易风

险管理，模拟 1年期收益，各模型经济影响对比

见表 5。由表 5可以得出，混合模型在提升收益

的同时显著降低了风险，其实际经济价值得到

验证。

4　结束语

本文针对电力交易风险评估的复杂性与动态

性，提出了一种基于自适应权重与情境感知机制

的风险评估方法，通过结合LR、RF和LSTM的

优势，引入自适应权重调整机制、情境感知切换

逻辑及元学习器优化策略，显著提升了风险预测

的精度与模型的鲁棒性。

实验结果表明，本文所提出的混合模型在

MSE、MAE 和 R²得分上均优于单一模型。其

中，混合模型的 MSE 为 21.3，较最优的单一模

型（LSTM的MSE为 26.4）提升了 19.3%，验证

了多模型融合策略的有效性。本模型的主要创

新如下。

（1）自适应权重调整机制：通过动态调整模

型权重，结合时间衰减因子与滑动窗口机制，模

14.1% 18.5% 12.3% 17.6%
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图5　情境切换效果

表3　各模型长期预测能力对比

时间跨度/天

1

7

30

MSE

混合模型

21.3

38.7

67.5

LSTM

26.4

45.2

82.1

RF

28.1

52.3

95.6

LR

32.5

68.9

124.7

表4　各模型鲁棒性测试对比

干扰类型

无干扰

噪声干扰

特征缺失

MSE

混合模型

21.3

25.1 

（+17.8%）

23.8 

（+11.7%）

LSTM

26.4

31.2 

（+18.2%）

29.5 

（+11.7%）

RF

28.1

34.8 

（+23.8%）

32.9 

（+17.1%）

LR

32.5

42.6 

（+31.1%）

38.4 

（+18.2%）

表5　各模型经济影响对比

干扰类型

无干扰

噪声干扰

特征缺失

MSE

混合模型

21.3

25.1 （+17.8%）

23.8 （+11.7%）

LSTM

26.4

31.2 （+18.2%）

29.5 （+11.7%）
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型能够快速响应市场变化。消融实验表明，该机

制使MSE性能提升了约10%。

（2）情境感知切换逻辑：针对极端天气、政

策事件等情境设计的动态规则，增强了模型在突

发场景下的适应性，使预测误差进一步降低5%。

（3）元学习器与多阶段融合：基于GBDT的

元学习器有效整合多源特征与模型预测结果，提

升了对复杂市场模式的捕捉能力。

该模型能够为电力市场参与者提供高精度的

风险评估工具，帮助其在价格波动、政策调整

等场景下优化交易决策，从而降低经济损失并

提升市场稳定性。此外，本文集成 SHAP、

LIME等解释工具的设计，增强了模型的可信度

与实用性。

本文所提方法的局限性与未来研究方向如下。

（1）数据与隐私：当前模型依赖模拟数据，

实际应用中须解决多源数据整合与隐私保护问

题，未来可探索联邦学习技术。

（2）实时性优化：模型训练与推理的耗时较

长，下一步将结合边缘计算与分布式框架提升实

时性。

（3）规则自动化：动态切换规则依赖人工定

义，未来可通过强化学习实现规则的自适应

生成。

本文为电力交易风险管理提供了一种创新性

解决方案，其方法论也可扩展至其他时序敏感型

金融风险评估场景。
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