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摘　要:架空线路改造工程造价预测是项目管控的重要环节,为提高其预测精度,提出一种组合预测方法。首先,将

架空线路改造工程分解为一些子工程,分别预测各子工程造价,之后进行集成。接着,利用主成分分析法并结合专

家经验,筛选出影响子工程造价的关键因素,之后,采用基于遗传算法优化的支持向量机和极限梯度提升算法对子

工程造价分别进行预测。然后,借鉴博弈论中的Shapley值理论确定组合预测模型中的权重,得到组合预测模型。

最后,用实际项目数据对所提出的组合预测方法进行验证,仿真结果表明,与采用单个预测模型相比,所构造的组合

预测模型获得了更高的预测精度。
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Abstract:Thecostpredictionofanoverheadlinereconstructionprojectrepresentsanimportantpartofmanagement

andcontroloftheproject,andtoimprovethepredictionaccuracy,acombinationalforecastingmethodispresented.

Anoverheadlinereconstructionprojectisfirstdecomposedintoseveralsubprojectsdependingonthecharacteristicsof

theproject,andthecostpredictioncouldbemadefirstforeachsubprojectandthenintegrated.Theprincipalcompo-

nentanalysisandexpertiseofdomainexpertsarecombinedtogetthekeyfactorsofthesubprojects.Thegeneticalgo-

rithmbasedsupportvectormachineandextremegradientboostingalgorithmarethenusedforcostpredictionrespec-

tively.TheShapleyvaluetheoryingametheoryisnextemployedtodeterminetheweightsofcombinationalforecas-

tingsoastoattainanappropriatecombinationalforecastingmodel.Finally,anactualoverheadlinereconstruction

projectisemployedtodemonstratethepresentedcombinatorialforecastingmodel,andmoreaccuratepredictionresult
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isattained,comparedwiththoseattainedbythegeneticalgorithmbasedsupportvectormachineandextremegradient

boostingsystemindependently.

Keywords:overheadlinereconstructionproject;costprediction;combinationalforecasting;geneticalgorithmbased

supportvectormachine;extremegradientboostingalgorithm;Shapleyvalue

　　提高架空线路改造工程造价的预测精度,确保

相关工程效益,是以投资效益为导向的管理理念的

重要体现。随着国家电网公司“走出去”的战略实

施,需要建立面向国际化的更精准的架空线路改造

工程造价预测方法。传统的根据定额概预算确定工

程造价的方法无法充分利用历史数据,已经不能满

足市场经济发展的需求;尤其是在项目中后期阶段,

造价管理部门很难通过定额概预算方法来判别项目

设计方案以及施工技术的先进性和合理性。因此,

有必要对架空线路改造工程造价预测进行研究。

在电力工程造价预测方面,已有一些研究报道,

文献[1]采用多层前馈神经网络对输电线路造价进

行预测,将用文字表述的影响因素进行量化处理,分

析了隐含层中的神经元数量对模型预测精度的影

响;文献[2]利用模糊聚类方法对样本进行分类,将

具有相同规律的历史样本归为一类,同时应用基于

粒子群优化的支持向量回归模型进行电力工程造价

预测;文献[3]采用数据挖掘技术对影响输电工程造

价的因素进行偏相关分析,应用 K-means聚类方法

进行降噪分析,最后利用支持向量机对输电工程造

价进行预测;文献[4]采用帕累托分析方法对影响

220kV变电工程造价的因素进行分类,对细分后的

独立影响因素进行多元线性回归分析从而对造价进

行预测。文献[1-4]虽采用不同的方法进行电力工

程造价预测,但均采用了单一的预测模型,没有综合

利用各种预测模型的优点实现组合预测。基于机器

学习中的集成方法,建立组合预测模型,可以避免各

个单一预测模型的不足,取得更准确的预测结果。

在组合预测模型中,如何适当确定各种预测方法的

权重至关重要,在这方面已有一些研究报道。文献

[5-6]采用层次分析法确定权重;文献[7]根据均方

误差、平均绝对误差以及平均绝对相对误差这3个

预测误差评估指标分别确定组合预测模型的权系数

向量,再对这些权系数应用层次分析法确定最终权

系数。上述文献采取的层次分析法主观性较强。文

献[8]采用粗糙集理论,用模糊隶属度来模拟预测模

型的权重;文献[9]采用拟合优度赋权方法,基于预

测结果与实际值的吻合程度确定权重;文献[10]采

用熵权法,某种预测模型的预测误差序列的变异程

度越大,则赋予该预测模型的权重越小,以此为基础

构造了预测模型;文献[11]借鉴博弈论中的Shap-

ley值理论,依据Shapley值将组合预测模型的误差

分配给相关模型,从而确定权重。

在上述背景下,参考文献[11]中的方法,采用

Shapley值确定组合预测模型中各个预测模型的权

重,构建架空线路改造工程造价组合预测模型,以期

取得比较准确的预测结果。

架空线路改造工程可以先分解为交、直流输电

工程,之后再细分为土方工程、基础工程、架线工程、

杆塔工程及附件工程;可通过先对各子工程进行造

价预测,之后再集成得到总输电工程的造价预测结

果。该文以架空线路改造工程中的附件工程为例,

首先利用主成分分析法(principalcomponentsanal-

ysis,PCA)确定附件工程的影响因素权重并排序,

并结合专家经验采用主客观相结合的方式筛选出关

键影响因素。随后,采用基于遗传算法的支持向量

机 (geneticalgorithm basedsupportvector ma-

chine,GA-SVM)和近年来提出的极限梯度提升

(extremegradientboosting,XGBoosting)机器学习

算法分别对工程造价进行预测。之后,采用Shap-

ley值理论确定权重系数,进而得到组合预测模型。

最后,用实际架空线路改造工程造价数据对所提组

合预测方法进行验证,仿真结果表明与采用单一预

测模型相比,采组合预测模型可以获得更高的预测

精度。

1　关键影响因素的确定

影响架空线路改造工程造价的因素繁多,且与

造价之间的相关性程度难以直接观察。在构建的造

价预测模型中,如果包括的因素太多,预测精度未必

高,甚至有可能导致预测精度下降。因此,有必要对
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影响因素进行分析,从中选取关键因素。通过对各

个影响因素与造价的相关性分析,可得到其对造价的

影响程度,在此基础上再结合专家经验,即可选出关

键影响因素。采用这种主客观相结合的方法确定关

键影响因素,可以降低数据噪声,弥补架空线路改造

工程样本较少的问题,从而取得更准确的预测结果。

作为常用的多元统计分析方法,主成分分析

(PCA)方法的基本思想是用一组新的综合指标来

代替原来具有一定线性相关性的多个指标,使这些

新的综合指标尽可能多地反映原指标的信息且彼此

间互不相关[12]。用PCA筛选指标时,以主成分的方

差贡献率为指标权重,对各主成分线性组合中的系数

进行加权平均归一化处理,也可理解为求取综合评价

函数的过程。该文采用著名的统计产品与服务解决

方案(statisticalproductandservicesolutions,SPSS)软

件来实现。下面说明确定权重的过程。

1)确定决策矩阵系数。

利用SPSS软件可得到初始因子载荷系数aij 与

各主成分的特征值λj,与决策矩阵系数uij 关系为

uij =
aij

λj

,i=1,2,…,n;j=1,2,…,m (1)

式中　n 为原指标个数,m 为降维后得到的主成分

个数。

各主成分Fj 与原始指标wi 的关系可描述为

F1=u11w1+u12w2+…+u1nwn

F2=u21w1+u22w2+…+u2nwn

︙

Fm =um1w1+um2w2+…+umnwn

ì

î

í (2)

　　2)确定权重系数。

构建综合评价函数:

FZ =∑
m

j=1

σj

∑
m

j=1σj

Fj =

∑
m

j=1

σj

∑
m

j=1σj
∑
n

i=1
ujiwi=∑

n

i=1
Kiwi (3)

式中　σj 为第j 个主成分的方差贡献率,Ki 为原

始指标wi 的指标权重。

归一化后即可得到最终权重系数K′i:

K′i=
Ki

∑
n

i=1
Ki

(4)

2　造价预测模型/方法

2.1　基于遗传算法优化的支持向量机(GA-SVM)

支持向量机(supportvectormachine,SVM)是

在统计学习理论范畴内发展起来的一种机器学习方

法。SVM 是1964年提出的,在20世纪90年代后

得到了快速发展,并逐步衍生出了一系列的改进和

扩展算法,可以有效求解非线性回归和模式识别等

诸多问题。

SVM 以 统 计 学 理 论 的 VC 维 (vapnik-cher-

vonenkisdimension)理论和结构风险最小化为原

则,通过特征影射将在低维特征空间线性不可分的

样本集映射到线性可分的高维特征空间[13]。SVM
利用核函数使计算在输入空间完成,避免了高维空

间的内积运算,降低了模型复杂性,且具有良好的泛

化能力和全局寻优能力。架空线路改造工程样本数

量有限,关键影响因素与造价之间的关系复杂,而

SVM 模型适于求解非线性、高维及小样本输入的预

测问题。

SVM 模型的预测精度在很大程度上取决于误

差惩罚参数C 和核参数g 的选择。C 用于平衡样

本的错分误差和算法复杂度之间的关系,通过调整

置信范围,以最大化模型的泛化能力[14]。g 对映射

函数有影响,并与特征空间维度相关,其可改变数据

在高维空间中的分布特性。该文采用遗传算法[14]

优化C 和g,以提高模型预测精度。

2.2　极限梯度提升机器学习算法(XGBoosting)

XGBoosting是一种基于梯度提升决策树(gradient

boostingdecisiontree,GBDT)的集成学习算法[15],

通过对一组弱分类器的迭代计算实现准确分类。

在传统的集成学习算法中,通过改变训练样本

的权重,逐步改善多个分类器的性能,最终获得最优

分类器。在每一轮训练结束后,降低被正确分类的

训练样本权重,增大被错误分类的样本权重,经过多

次训练后,可得到多个简单的分类器,通过对这些分

类器进行组合获得最终模型。XGBoosting在传统

集成学习算法的基础上,利用中央处理器的并行计

算能力,能够高效处理稀疏数据,灵活实现分布式并

行计算,同时还在目标函数中引入正则化项以控制
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模型的复杂度,防止出现过拟合风险。采用这些措

施后,在保证计算精度的前提下,明显提升了计算

速度。

XGBoosting以 分 类 和 回 归 树 (classification

andregressiontree,CART)作为基分类器。含有

K 个决策树的XGBoosting的树集成模型可描述为

ŷi=∑
K

k=1
fk(xi) (5)

式中　̂yi 为样本i的目标变量(因变量)的预测值,

xi 为相对应的输入变量(自变量),fk 为第k 个决

策树的预测函数。

树集成优化模型可描述为

MinG=∑
n

i=1
l(yi,̂yi)+∑

K

k=1
Ω(fk) (6)

式中　l(yi,̂yi)=(yi-̂yi)2 为损失函数,即均方

误差;Ω(f)=γT+
1
2λ‖ω2‖为正则化项,其中γ

为复杂度参数,T 为树中叶子节点个数,λ为固定系

数,ω 为叶子节点量化权重向量。

正则化项用于控制模型的复杂度,以防止过拟

合问题。

求解式(6)所描述的优化问题,就是求解所有

CART树的结构。由于对所有树进行训练难度较

大,文献[16]提出了一种新的思路:保留已训练好的

树模型不变,每次添加一个新的树到模型中,通过迭

代计算最终得到目标量的预测值。具体求解公式:

ŷ(0)
i =0

ŷ(1)
i =f1(xi)=̂y(0)

i +f1(xi)

ŷ(2)
i =f1(xi)+f2(xi)=̂y(1)

i +f2(xi)　
…

ŷ(t)
i =∑

t

k=1
fk(xi)=̂y(t-1)

i +ft(xi)

(7)

式中　̂y(t)
i 为t轮时目标量的预测值;̂y(t-1)

i 为保留

的t-1轮的目标量的预测值;ft(xi)为第t轮加入

的新的预测函数。

在实际应用时,可采用优化方法如贪心算法确

定每个新子树的分割节点,选取ft(xi)函数加入到

目标函数中,并求取最小化目标函数的优化解,至此

就完成了对预测模型的训练。

3　组合预测模型

基于遗传算法的支持向量机(GA-SVM)和极

限梯度提升(XGBoosting)算法各有特点,二者均为

基于统计理论的机器学习方法。相比而言,GA-

SVM 具有更好的泛化能力与全局寻优能力,也更适

合处理高维问题。不过,对于多元回归问题,GA-

SVM 对于数据样本规模很大的问题计算效率不

高[17]。XGBoosting通过采用优化算法,降低了问

题的计算复杂度,且借助引入正则项在相当程度上

可避免模型过拟合问题,在计算速度和处理大规模

数据集方面具有明显优势,已在很多领域得到应用。

在上述背景下,为综合利用 GA-SVM 和 XG-

Boosting2种方法的优点,该文构建基于这2种方

法的组合预测模型,并借鉴博弈论中的Shapley值

理论来确定组合预测模型中二者的权重。

Shapley值理论最早用于研究合作博弈中的利

益分配问题。假设集合N 包含n 个成员,每个成员

应得的利益分配可由Shapley值确定,计算公式为

φi= ∑
{S|i∈S}

w(S )V(S)-V(S\{i})[ ] 　 (8)

式中 　S 为集合 N 的含有第i 个成员的子集;

w(|S|)=
(n-|S|)! (|S|-1)!

n! ;|S|为集合S 所包

含的参与者个数;V(S)为集合S 的收益;V(S\{i})

为集合S 除去成员i以外的收益。

在确定组合预测模型中的权重时,借鉴Shap-

ley值理论在收益分配中的应用,视误差为收益,确

定组合预测模型总误差在所含预测方法之间的分

配,并以此为基础确定各预测方法的权重。该文以

各个预测模型的均方误差为基础确定权重,具体步

骤如下[11]。

1)求取Shapley值。

E′i= ∑
{E|i∈E}

w(E )V(E)-V(E\{i})[ ] (9)

式中　E′i 为第i个预测模型分得的均方误差量;

E 为包含第i种预测模型的组合预测模型;w(|E|)=
(n-|E|)! (|E|-1)!

n! ;|E|为E 包含的预测模型个

数;n为单一预测模型总数;V(E)为E 的均方误差;
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V(E\{i})为E 中除去预测模型i以后的均方误差。

2)计算权重。

某个预测模型获得的误差分配值越大,其预测

精度越低,在组合预测模型中的权重就越小。基于

这样的原则,确定预测模型i的权重λi,即

λi=
1

n-1
·E-E′i

E
,i=1,2,…,n (10)

　　最终的组合预测模型可描述为

Y=∑
n

i=1
λiYi (11)

式中　Y 和Yi 分别为组合模型和模型i预测结果。

4　算例与结果

架空线路改造工程通常可拆解为杆塔工程、地

线工程、附件工程等子工程。以33个实际架空线路

改造工程的附件子工程的造价为例,并将33个总样

本分为 30 个训练样本与 3 个测试样本,对 GA-

SVM、XGBoosting和组合预测模型进行评估。

首先识别出影响该附件子工程造价的15个因

素:单位刚性跳线数量、单位间隔棒数量、单位合成

绝缘子数量、回路数、单位普通绝缘子数量、普通绝

缘子单价、单位单相线夹数量、单位防振锤数量、单

位挂线金具数量、地形系数、耐张塔比例、防振锤单

价、间隔棒单价、合成绝缘子单价、刚性跳线单价。

之后,采用SPSS软件对该工程的这15个影响因素

数据进行分析,得到 KMO(kaiser-meyer-olkin)校

验指数为0.761,Bartlett球体检验显著性指数为0,

适合进行主成分分析。由式(1)~(4)可得到15个影

响因素的权重排序,表1中列出了前7个影响因素,

它们的累积方差百分比高达94.17%,明显超出一般

所采用的85%的阈值,因此选为主成分。综合考虑

主成分分析结果和专家经验,以表1中列出的7个因

素作为关键影响因素,即预测模型的输入变量。

表1　关键影响因素/输入变量

Table1　Keyimpactingfactors/inputvariables

序号 工程项目属性特征 序号 工程项目属性特征

x1 单位刚性跳线数量 x5 单位普通绝缘子数量

x2 单位间隔棒数量 x6 普通绝缘子单价

x3 单位合成绝缘子数量 x7 单位单相线夹数量

x4 回路数

4.1　采用GA-SVM 模型的造价预测

给定参数:遗传算法所允许的最大进化代数为

200,种群最大数量为20;误差惩罚参数C 的变化范

围为[0,100],其初始值为0;核参数g 的变化范围

为[0,1000],其初始值为0。

计算得到的 GA 的适应度曲线如图1所示,C

和g 的最优值分别为63.1293和0.0062371。将

C 和g 的最优值代入SVM 中求解,得到训练样本

的拟合结果与实际值吻合较好,如图2所示;相关系

数R=92.1473%,说明模型拟合精度较高。GA-

SVM 对测试样本的预测结果如表2所示。
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图1　遗传算法求解参数C 与g 的适应度曲线

Figure1　Fitnesscurveofthegeneticalgorithmfor

determiningparametersCandg
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图2　GA-SVM 对于训练样本的拟合结果

Figure1　FittingresultsofGA-SVMfortrainingsamples

表2　GA-SVM 对测试样本的预测结果

Table2　PredictedresultsofGA-SVMfortestsamples

测试样

本序号

造价实际

值/元

造价预测

值/元

绝对误差/
元

相对误差/

%

1 96200 92807.31 3392.69 3.53

2 134700 137302.40 2602.40 1.93

3 110800 109786.07 1013.93 0.92
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4.2　采用XGBoosting模型的造价预测

给定XGBoosting模型的参数如下:学习率为

0.1;树最大深度为6,用于限制模型复杂度;子节点

最小样本权重和为4,作为树分裂过程终止条件。

XGBoosting预测模型对于测试样本的预测结

果如表3所示。

表3　XGBoosting模型对于测试样本的预测结果

Table3　PredictionresultsofXGBoostingfortestsamples

测试样

本序号

造价实际

值/元

造价预测

值/元

绝对误差/
元

相对误差/

%

1 96200 97173.64 　973.64 1.01

2 134700 129533.72 5166.28 3.84

3 110800 114651.41 3851.41 3.48

4.3　采用组合预测模型的造价预测

构建 GA-SVM 和 XGBoosting的组合预测模

型。首先确定这2个预测模型的权重。给定 GA-

SVM 和 XGBoosting预测模型分别为预测模型1
和2。对这2个预测模型的均方误差进行计算,得

到E{1}=6436958.823,E{2}=14157269.04,

则组合预测的误差待分摊值 E{1,2}=(E{1}+

E{2})/2=10297113.93。

由式(9)求得 GA-SVM 和XGBoosting预测模型

的Shapley值分别为E′1=2576803.713和E′2=

7720310.217,组合预测模型的Shapley值为E′=

E′1+E′2=10297113.93。E′与E{1,2}的数值相

同,计算结果正确。

由式(10)可得 GA-SVM 和 XGBoosting这2
个预测模型的权重系数分别为λ1=0.75和λ2=

0.25。最终得到的组合预测模型为Y=0.75Y1+

0.25Y2。

组合预测模型对于测试样本的预测结果如表4
所示。

表4　组合预测模型对于测试样本的预测结果

Table4　Predictionresultsofthecombinational

forecastingmodelfortestsamples

测试样

本序号

造价实际

值/元

造价预测

值/元

绝对误差/
元

相对误差/

%

1 96200 93898.90 2301.10 2.39

2 134700 135360.23 660.23 0.49

3 110800 111002.40 202.40 0.18

　　采用3种误差指标即均方误差(meansquareer-

ror,MSE)、平均绝对误差(meanabsoluteerror,MAE)

和平均绝对相对误差(meanabsolutepercenterror,

MAPE)评估3种预测模型的性能,结果如表5所示。

表5　3种预测模型的预测误差对比

Table5　Comparisonsofpredictionerrorsamong

threeforecastingmodels

预测模型 MSE MAE MAPE/%

GA-SVM 6436958.82 2336.34 2.12

XGBoosting 14157269.04 3330.44 2.77

组合模型 1923984.46 1054.58 1.02

从表5可以看出,在这3种预测模型中,组合模

型得到的预测结果所对应的 MSE、MAE、MAPE这3
个误差指标都最小且具有明显优势,即预测精度明显

高于GA-SVM和XGBoosting这2个预测模型。

5　结语

针对架空线路改造工程造价问题,构建了一种

组合预测模型,以提高预测精度。首先采用主成分

分析法与专家经验相结合,筛选出影响工程造价的

关键因素作为预测模型的特征量(输入量)。接着,

采用了 基 于 遗 传 算 法 优 化 的 支 持 向 量 机 (GA-
SVM)和极限梯度提升算法(XGBoosting)分别进行

造价预测,在此基础上构建了这2种方法的组合预

测模型并用Shapley值确定二者的权重。最后,以
实际架空线路改造工程的附件子工程造价预测为

例,通过仿真计算验证了基于 GA-SVM 和 XG-
Boosting的组合预测模型的预测精度明显高于分别

采用这2种模型进行预测的结果。
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