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Аннотация.  

Для повышения эффективности управления электропотреблением про-

мышленного предприятия необходимо повышать точность, в том числе 

посуточного, прогнозирования. Приведено обоснование актуальности по-

суточных прогнозов и выбора статистических моделей для их построения. 

Предложена методика исследования, основанная на методологии Бокса-

Дженкинса и включающая изучение структуры рядов электропотребления 

и объемов производства продукции на основе автокорреляционной и част-

ной автокорреляционной функций, проведение кросс-корреляционного ана-

лиза, тестирование коинтеграции и причинности, выбор вида модели и 

определение ее параметров моделей, расчет показателей точности МАРЕ, 

получение линейной свертки (агрегации) прогнозов для оценки электропо-

требления подразделений (цехов) предприятия. Исследования проводились 

на основе архивных данных посуточного электропотребления и объемов 

производства продукции горно-металлургического предприятия. Построе-

ны модели посуточного прогнозирования электропотребления вида ADL. 

Для выявления наличия эффекта «ложной регрессии» в уровнях временных 

рядов применен критерий Энгела-Грэнжа. Коэффициенты моделей оцени-

вались методом максимального правдоподобия. Для повышения показате-

лей точности предложен комбинированный подход построения прогноза 

электропотребления промышленного предприятия как агрегации индиви-

дуальных прогнозов подразделений (цехов) с кусочно-линейным (сегменти-

рованным) трендом и с учетом весовых коэффициентов, учитывающих 

вклад индивидуальных прогнозов в общее электропотребление. Нелинейный 

тренд электропотребления был представлен как сегментированный, в ко-

тором локальные линейные тренды соответствуют периодам выполнения 

технологических заданий, существенно влияющим на характер электро-

потребления и на вид прогнозной модели. Применение данного подхода поз-

воляет улучшить точность прогноза МАРЕ на обучающей и тестовой вы-

борках соответственно в 2,2 и 1,5 раза. 
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Введение 

Для повышения эффективности управления 

электропотреблением промышленного предприятия 

необходимо повышать точность, в том числе посу-

точного, прогнозирования.  
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Выбор суточной дискретизации в качестве шага 

прогнозирования электропотребления определяется 

согласованием трех независимых ограничений. На 

почасовом уровне формируется внутрисуточный 

профиль заявки участника ОРЭМ на сутки вперед и 

на балансирующий рынок [1], тогда как недельный 

и месячный горизонты остаются 

слишком грубыми для контроля 

выполнения сменно-суточных 

производственных заданий цехами 

[2]. Суточный шаг одновременно 

фиксирует консолидированный 

объем закупки по ГТП [1], совпа-

дает с горизонтом выдачи техно-

логического задания цеху [2] и 

позволяет сопоставлять фактиче-

ский и плановый расход в контуре 

системы энергетического менедж-

мента, регламентируемой ГОСТ Р 

ИСО 50001 [3] и Федеральным 

законом № 261-ФЗ [4]. Агрегиро-

вание почасовых данных в суточ-

ный объем подавляет высокоча-

стотную случайную компоненту и 

повышает стационарность ряда, 

что делает обоснованным приме-

нение моделей с регрессором – 

объемом продукции. Таким обра-

зом, суточные данные – единственная шкала, на 

которой согласуются рыночный, производственный 

и нормативный контуры управления электропо-

треблением. 

В статье приводится обоснование выбора вида 

модели, методика исследования и результаты мо-

делирования посуточных прогнозов электропо-

требления промышленного (на примере горно-

металлургического) предприятия.  

Методы исследований 

Для построения прогнозных моделей посуточ-

ного электропотребления были использованы ар-

хивные данные посуточного потребления электро-

энергии (Wt, МВт*ч) и объема произведенной про-

дукции (Qt, тонн) в течение одного года горно-

металлургического предприятия и его подразделе-

ний – агломерационного (АГП), доменного (ДП), 

коксохимического (КХП), конверторного (КСП), 

двух листопрокатных (ЛПЦ1 и ЛПЦ2) цехов.  

На Рис. 1 представлена типовая динамика и 

тренд посуточного электропотребления одного из 

цехов металлургического предприятия. Электриче-

ские нагрузки носят резко-переменный характер, 

обусловленный технологическим процессом. Име-

ется некоторое сезонное снижение потребления 

электроэнергии в весенне-летний период, при этом 

фактор сезонности электропотребления в статье 

детально не исследовался за недостаточностью не-

обходимых данных.  

Тренды электропотребления имеют явную не-

линейную тенденцию, их локальные экстремумы не 

синхронизированы ни в масштабе, ни во времени. 

При этом тренды не являются стохастическими. 

Нелинейность объясняется скорее сменой техниче-

ского задания, чем случайным влиянием внешних 

факторов. В таком случае нелинейный тренд можно 

заменить кусочно-линейным, в котором локальные 

линейные тренды соответствуют периодам выпол-

нения технологических заданий, существенно вли-

яющим на характер электропотребления и, как 

следствие, на вид прогнозной модели.  

Для проведения исследований выбран времен-

ной промежуток с 1 мая по 31 августа 2022 года 

(123 значения). 

Выбор вида используемой модели основан на 

том, что объем обучающей выборки порядка ста 

посуточных наблюдений лежит на два-три порядка 

ниже эмпирических порогов, по которым строятся 

обзоры моделей на базе анализа сингулярного 

спектра [5, 9], а также прикладных нейросетевых 

моделей прогнозирования энергопотребления, 

обычно опирающихся на тысячи и десятки тысяч 

почасовых наблюдений [6-8, 9-11]. Это нарушает 

базовое соотношение объема данных и числа пара-

метров и переводит архитектуры LSTM, GRU и 

Transformer в режим систематического переобуче-

ния. Эмпирическое преимущество статистических 

методов на коротких рядах сопоставимой длины 

подтверждено в работах [12, 13], сопоставляющих 

эффективность статистических и нейросетевых 

архитектур на больших наборах временных рядов. 

В результате такого сопоставления наилучшей мо-

жет быть признана гибридная модель, опирающая-

ся на экспоненциальное сглаживание как ведущий 

компонент, а чистые нейросетевые подходы усту-

пают статистическому бенчмарку. Локально-

сегментированное разложение, обусловленное сме-

ной технологических заданий, дополнительно со-

кращает обучающий фрагмент до порядка десяти 

посуточных наблюдений на сегмент, что несовме-

стимо со схемой эпохального обучения нейросетей. 

В таких условиях линейная комбинация прогнозов 

цехов реализует классический принцип Бейтса и 

Грэнджера [14]: ошибки независимо построенных 

моделей частично компенсируются при усредне-

нии, что снижает интегральную ошибку прогноза.  

 
Рис. 1. Типовое посуточное потребление электроэнергии подразделе-

ния металлургического предприятия в течение года 

Fig. 1. Typical daily electricity consumption of a metallurgical enterprise's 

division throughout the year 

y = -4E-11x6 + 5E-08x5 - 3E-05x4 + 0,0058x3 - 0,6143x2 + 22,643x + 1499,6
R² = 0,4895
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Для построения посуточных прогнозов в каче-

стве инструмента выбраны статистические модели, 

использована методология Бокса-Дженкинса [15–

18] и предложена следующая методика. 

1. Изучение структуры рядов электропотребле-

ния Wt и объема производства Qt с помощью авто-

корреляционной (ACF) и частной автокорреляци-

онной (PACF) функций. 

2. Оценка зависимости Wt от Qt с помощью 

кросс-корреляционной функции (CCF), тестирова-

ние коинтеграции и причинности. 

3. Определение параметров модели ADL(p,q) со 

спецификацией 

𝑊𝑡 = 𝑐0 + ∑ 𝑏𝑖 ∙ 𝑊𝑡−𝑖
𝑝
𝑖=1 + ∑ 𝑎𝑖 ∙ 𝑄𝑡−𝑗

𝑞
𝑗=0 + 𝜀𝑡 , 

где Wt-i и Qt-j – лаговые значения электропотребле-

ния и объема производства, εt – случайные откло-

нения.  

4. Построение модели. Оценка качества моделей 

проверкой требований к случайным отклонениям – 

независимости и подчинения нормальному закону 

распределения. Расчет прогноза электропотребле-

ния по модели. Оценка точности модели и прогноза 

с помощью средней абсолютной процентной ошиб-

ки МАРЕ: 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑛
∑ ⌈

𝑊𝑡−𝑊𝑡
модель

𝑊𝑡
⌉ ∙𝑛

𝑡=1

100% , 
где Wt и Wt

модель – фактические и 

расчетные значения электропо-

требления, n – длина ряда. 

Показатель МАРЕ является 

рекомендуемым Системным 

Оператором ЕЭС РФ показате-

лем для оценки точности про-

гноза электропотребления.  

5. Получение линейной 

свертки (агрегации) прогнозов 

для оценки прогноза общего 

электропотребления подразделе-

ний (цехов) предприятия. 

Результаты исследований 

Произведен анализ структуры рядов электропо-

требления цехов на основе автокорреляционных 

(ACF) и частных автокорреляционных (PACF) 

функций. Наиболее типичный вид имеют диагно-

стические функции для цеха АГП (Рис. 2). 

Оценка характера зависимости электропотреб-

ления от объема произведенной продукции произ-

водилась с помощью кросскорреляционной функ-

ции (CCF). Значимыми являются коэффициенты 

кросс-корреляции порядка: 0, 1, 2, 6, 7, 8, 9, 10. Од-

нако значения коэффициентов кросс-корреляции 

только 0-го и 1-го порядка больше 0,5 (Рис. 3). 

Поскольку в рядах электропотребления Wt и 

объема производства Qt можно выделить тренды, в 

частности, линейные со спецификацией: 

𝑦̂𝑡 = 𝑏0 + 𝑏1 ∙ 𝑡 , 

степень зависимости Wt от Qt может определяться 

не столько влиянием Qt на Wt, сколько наличием 

взаимодействия трендов. Для выявления наличия 

эффекта «ложной регрессии» в уровнях временных 

рядов проверен критерий Энгела-Грэнжа с нулевой 

гипотезой «Во временных рядах существует коин-

теграция».  

  

а) автокорреляционная функция (ACF) б) частная автокорреляционная функция (PACF) 

Рис. 2. Диагностические функции для цеха АГП  

Fig. 2. Diagnostic functions for the AGP workshop 

 
Рис. 3. Кросс-корреляционная функция CCF электропотребления Wt на 

объем производства Qt для цеха АГП 

Fig. 3. Cross-correlation function CCF of electricity consumption Wt on pro-

duction volume Qt for the AGP workshop 
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Тест Энгела-Грэнжа является двухступенчатым. 

На первом шаге проверялась интегрируемость пер-

вого порядка рядов, на втором шаге проверялась 

стационарность ряда остатков коинтеграционной 

регрессии вида  

𝑊𝑡 = 𝛼0 + 𝛼1 ∙ 𝑄𝑡 + 𝑣𝑡 , 

где vt – остатки.  

Стационарность рядов (гипотеза единичного 

корня – нестационарность ряда) проверялась с по-

мощью расширенного теста Дики-Фулера (ADF-

тест).  

Кроме того, проверен критерий Грэнжа с нуле-

вой гипотезой «Wt зависит от Qt» (табл. 1). При те-

стировании нулевой гипотезы число лагов незави-

симой переменной определялось числом значимых 

коэффициентов кросс-корреляции. Результаты про-

ведения тестов и рассчитанные при тестировании 

нулевых гипотез р-значения 

приведены в Таблице 1. 

Порядок модели ADL(p,q) 

для каждого конкретного це-

ха определялся следующим 

образом: значение p – макси-

мальный лаг значимого ко-

эффициента частной корре-

ляции (PACF), q – макси-

мальный лаг значимого ко-

эффициента кросс-

корреляции Wt на Qt (CCF). 

Затем значения p и q уточня-

лись методом сетки. Соглас-

но расчетам, оптимальный 

порядок моделей соответ-

ствует параметрам, равным 

p = 1 и q = 1. 

Для построения моделей 

исследуемый временной ин-

тервал был разделен на обу-

чающую выборку – с 

1.05.2022 по 15.08.2022 (107 значений), и тестовую 

выборку – с 16.08.2022 по 31.08.2022 (16 значений).  

Коэффициенты моделей ADL оценивались точ-

ным методом максимального правдоподобия. Для 

моделей ADL(1,1) коэффициенты и показатели точ-

ности на обучающей выборке, точность прогноза 

на тестовой выборке приведены в Таблице 2. 

Например, для цеха АГП модель ADL(1,1) имеет 

вид 

𝑊𝑡,АГП = 384,32 + 0,39 ∙ 𝑊𝑡−1,АГП + 34,92 ∙

𝑄𝑡,АГП − 13,94 ∙ 𝑄𝑡−1,АГП + 𝜀𝑡 . 

Суммарное электропотребление Wt, СУММ шести 

рассматриваемых цехов моделировалось тремя 

способами. 

1. В качестве бенчмарк-модели взята модель ав-

торегрессии AR(3): 

Таблица 1. Результаты проведения теста Энгела-Грэнжа и теста Грэнжа 

Table 1. Results of the Engel-Grange test and the Grange test 

Цех 
Тест ADF с констан-

той Wt 

Тест ADF с кон-

стантой Qt 

Тест ADF без кон-

станты vt 

Тест  

Грэнжа 

АГП 0,1527 0,3311 0,0231 0,1289 

ДП 0,7653 0,1536 0,0031 0,6484 

КСП 0,0530 0,1341 0,0491 0,7066 

КХП 0,1341 0,3067 0,0463 0,7492 

ЛПЦ1 0,0577 0,4605 0,0511 0,6871 

ЛПЦ2 0,270 0,2919 0,0328 0,2914 

 

Таблица 2. Характеристики моделей ADL(1,1) зависимости электропотребления от объемов производства 

Table 2. Characteristics of ADL(1,1) models of electricity consumption dependence on production volumes 

Цех 

Обучающая выборка Тестовая выборка 

Коэффициенты модели 
MAPE, % MAPE, % 

c0 b1 a0 a1 

АГП 384,32 0,39 34,92 -13,94 3,06 3,86 

ДП 214,58 0,48 13,74 -8,18 3,78 4,20 

КСП 440,56 0,66 15,90 -9,88 3,39 9,22 

КХП 120,99 0,64 2,42 2,64 2,05 2,92 

ЛПЦ1 12,29 0,83 84,04 -68,12 8,10 9,35 

ЛПЦ2 213,08 0,56 69,76 -41,39 3,38 3,41 

 

 

 
Рис. 4. Суммарное электропотребление (1.05.2022 – 15.08.2022) и прогноз 

электропотребления (16.08.2022 – 31.08.2022) цехов предприятия 

Fig. 4. Total electricity consumption (1.05.2022 – 15.08.2022) and electricity 

consumption forecast (16.08.2022 – 31.08.2022) for the company's workshops 
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𝑊𝑡,СУММ = 1141,35 + 0,83 ∙ 𝑊𝑡−1,СУММ − 0,14

∙ 𝑊𝑡−2,СУММ + 0,13 ∙ 𝑊𝑡−3,СУММ + 𝜀𝑡 

Порядок модели p = 3 определялся методом сет-

ки.  

2. Простая сумма прогнозов (ПСП) по моделям 

для отдельных цехов: 

𝑊𝑡,СУММ = ∑ 𝑊𝑡,𝑖𝑖  , 

где 𝑖 ∈ 𝐼, 𝐼 = {АГП, ДП, КСП, КХП, ЛПЦ1, ЛПЦ2}. 

3. Линейная комбинация прогнозов с коэффици-

ентами, равными коэффициентам линейной регрес-

сии без константы (ЛКПР), рассчитывается по 

формуле: 

𝑊𝑡,СУММ = 0,92 ∙ 𝑊𝑡,АГП + 1,89 ∙ 𝑊𝑡,ДП + 0,97 ∙ 𝑊𝑡,КСП

+ 0,23 ∙ 𝑊𝑡,КХП + 1,04 ∙ 𝑊𝑡,ЛПЦ1

+ 0,95 ∙ 𝑊𝑡,ЛПЦ2 + 𝜀𝑡 

Графическая иллюстрация фактического элек-

тропотребления, линейной комбинации моделей и 

прогнозной модели ЛКПР приведена на Рис. 4.  

Показатели точности моделирования суммарно-

го электропотребления, рассчитанного тремя спо-

собами, приведены в Таблице 3. 

Обсуждение 

Вид ACF (Рис. 2а) свидетельствует о наличии 

авторегрессионного процесса в рядах электропо-

требления, вид PACF (Рис. 2б) – о наличии значи-

мого частного коэффициента автокорреляции пер-

вого порядка и необходимости включения в модель 

первой лаговой переменной. 

Включение в модель лаговых переменных, для 

которых частные коэффициенты автокорреляции 

значимы, но сами их значения не велики (по абсо-

лютной величине менее 0,5), ухудшает модель, по-

скольку коэффициенты при соответствующих лаго-

вых переменных оказываются незначимыми. Нали-

чие значимых, но малых значений коэффициентов 

затрудняет определение порядка модели. Если при 

тестировании нулевой гипотезы найденное р-

значение больше принятого уровня значимости, 

нулевая гипотеза принимается. В данной работе 

уровень значимости был принят равным 0,05 (5%-й 

уровень ошибки). 

Согласно данным Таблицы 1, ряды электропо-

требления Wt и объема производства Qt для цехов 

АГП, ДП, КХП, ЛПЦ2 коинтегрированы. Для цехов 

КСП и ЛПЦ1 коинтеграция носит условный харак-

тер, в их случаях р-значения находятся на уровне 

ошибки. ADF-тест для всех случаев подтвердил 

стационарность остатков коинтеграционной ре-

грессии. Тест Грэнжа на причинность подтвердил 

зависимость электропотребления Wt от объема про-

изводства Qt для всех цехов (все р-значения больше 

0,05). 

Поскольку для больших лагов сами значения 

значимых коэффициентов корреляции менее 0,5, 

включение лаговых переменных в уравнение может 

привести к незначимости коэффициентов модели. 

Величина p и q уточнялась методом сетки с мини-

мизацией информационных критериев Акаике 

(AIC), Шварца (BIC) и Ханнана-Куина (HQC). Оп-

тимальными являются модели ADL(1,1), а сами 

ряды значений электропотребления Wt и объема 

производства Qt являются рядами с короткой памя-

тью. 

Данные Таблицы 2 показывают, что модели 

ADL(1,1) для цехов АГП, ДП, КХП и ЛПЦ2 обла-

дают высокой точностью (значения МАРЕ суще-

ственно меньше 10%) и сохраняют свои прогности-

ческие свойства на тестовой выборке (значения 

МАРЕ снижаются на 0,03% – 0,87%). Требования 

стационарности случайных отклонений для этих 

моделей выполняются. 

Для цеха КСП и при наличии условной коинте-

грации модель не сохраняет точность прогноза на 

тестовой выборке, МАРЕ равно 9,22% (снижение 

МАРЕ по сравнению с обучающей выборкой на 

5,83%). Случайные отклонения в данном случае 

независимы, но не имеют нормального распределе-

ния. 

В случае цеха ЛПЦ1 точность модели ADL(1,1) 

как на обучающей, так и на тестовой выборке не-

удовлетворительная, МАРЕ соответственно равно 

8,10% и 9,35%. Случайные отклонения не стацио-

нарны. Модель демонстрирует неудовлетворитель-

ные прогностические характеристики.  

Выводы 

Результаты исследований показывают, что агре-

гирование прогнозов (ПСП и ЛКПР), полученных 

по моделям для отдельных цехов, повышает точ-

ность прогнозирования совокупного электропо-

требления цехов по сравнению с бенчмарк-

моделью на обучающей выборке в 2,05 и 2,21 раза, 

на тестовой выборке – в 1,32 и 1,47 раза соответ-

ственно. Наилучшие результаты показывает линей-

ное агрегирование прогнозов с коэффициентами 

линейной регрессии. Использование приема агре-

гации позволило нивелировать недостатки моделей 

для цехов КСП и ЛПЦ1 и получить прогноз сово-

купного электропотребления достаточно высокой 

точности. В работе расчет коэффициентов линей-

ной свертки прогнозов производился на синхрони-

зированном для всех цехов участке линейного 

тренда. В общем случае необходимо учитывать 

возможную несинхронность и при оценке коэффи-

циентов использовать временной интервал после 

последней точки смены тенденции. 

Таблица 3. Сравнительная точность прогнозного моделирования электропотребления 

Table 3. Comparative accuracy of predictive modeling of electricity consumption 

Модель Обучающая выборка, МАРЕ, %  Тестовая выборка, МАРЕ, % 

Бенчмарк-модель 3,03 3,66 

Простая сумма прогнозов  1,48 2,78 

Линейная комбинация прогнозов с коэф-

фициентами линейной регрессии  
1,37 2,49 
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В дальнейших исследованиях предполагается 

модификация моделей для цехов КСП и ЛПЦ1 с 

целью повышения качества прогноза электропо-

требления как отдельных цехов, так и суммарного 

потребления электроэнергии. 

По сравнению с моделированием электропо-

требления экскаваторов и участков угольного раз-

реза [19] результаты данного исследования с при-

менением линейных комбинаций прогнозов имеют 

значительно лучшие показатели. Это объясняется 

тем, что на электропотребление горных машин, в 

частности экскаваторов, оказывают влияние факто-

ры (горно-геологические, климатические, челове-

ческие и другие), которые изменяются в более ши-

роких пределах, оказывают на прогнозные значе-

ния значительно более сильные воздействия и 

сложнее прогнозируются. Для промышленных 

предприятий, таких как металлургические, вклю-

чающих большое число разнообразных цехов, но 

вместе с тем с устоявшимися и регламентирован-

ными технологическими процессами, эффектив-

ность применения методики прогнозирования на 

основе агрегированных моделей значительно выше. 

Немаловажную роль в этом играет применение 

подхода по замене нелинейного тренда кусочно-

линейным (сегментированным). 
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To improve the efficiency of an industrial enterprise's electricity consump-

tion management, it is necessary to increase the accuracy of forecasting, 

including daily forecasting. The article provides a rationale for the rele-

vance of daily forecasts and the selection of statistical models for their 
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A research methodology based on the Box-Jenkins methodology is pro-

posed, which includes studying the structure of electricity consumption and 

production volumes based on autocorrelation and partial autocorrelation 

functions, conducting cross-correlation analysis, testing for cointegration 

and causality, selecting the type of model and determining its parameters, 

calculating the accuracy of the MARE, and obtaining linear convolution 

(aggregation) of forecasts to estimate the electricity consumption of the 

company's departments (wings). 

The studies were based on archival data on daily electricity consumption 

and production volumes at a mining and metallurgical enterprise. Forecast 

models of daily electricity consumption of the ADL type have been con-

structed. The Engel-Granger test was used to identify the presence of a 

"false regression" effect in the levels of time series. The model coefficients 

were estimated using the maximum likelihood method.  

To improve the accuracy of the forecast, a combined approach was pro-

posed for constructing an industrial enterprise's electricity consumption 

forecast as an aggregation of individual forecasts from departments 

(shops) with a piecewise linear (segmented) trend, taking into account the 

weight coefficients that reflect the contribution of individual forecasts to 

the overall electricity consumption. The nonlinear electricity consumption 

trend was represented as a segmented trend, where the local linear trends 

correspond to the periods of technological tasks that significantly influence 

the nature of electricity consumption and the type of the forecast model. 

This approach improves the accuracy of the MARE prediction on the train-

ing and test sets by 2.2 and 1.5 times, respectively. 
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