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Для решения задач экономии тепловой энергии вместо используемых в настоящее время громоздких
методик или сложных математических моделей, например, в виде дифференциальных уравнений в
частных производных предложено применять более простые модели временных рядов отпуска и выра-
ботки тепловой энергии. В качестве исходных использованы данные конкретной теплоснабжающей
организации городского масштаба и сайта Министерства энергетики РФ. Предлагаемый подход осно-
ван на сравнении различных математических моделей прогнозирования выработки и отпуска тепловой
энергии по критерию адекватности (средняя относительная погрешность и коэффициент детермина-
ции). Представлены результаты исследований, проведенных с помощью программного пакета Matlab.
Проведено обоснованное сравнение возможности применения различных моделей. Разработаны мо-
дели, отличающиеся учетом сезонной компоненты и более высокой точностью. Исследована возмож-
ность применения следующих моделей временных рядов: регрессионных моделей с сезонной со-
ставляющей, тройного экспоненциального сглаживания Хольта–Винтерса (Holt’s–Winters’), муль-
типликативной сезонной авторегрессионной модели проинтегрированного скользящего среднего
SARIMA (от англ. seasonal autoregressive integrated moving average), непараметрической модели SSA
(от англ. singular spectrum analysis). Сравнивались мультипликативные модели, содержащие тренд в
виде линейной или авторегрессионной модели с вычислением индекса сезонности, а также аддитив-
ные модели с трендом в виде линейной или авторегрессионной модели с сезонной составляющей в
виде ряда Фурье или суммы синусов. В модели Хольта–Винтерса для определения настроечных пара-
метров применялась fminsearch – функция программного пакета Matlab. В мультипликативной моде-
ли SARIMA порядки авторегрессии и скользящего среднего подбирались по автокорреляционной и
частной автокорреляционной функции. Непараметрическая модель SSA использовалась для сравне-
ния с перечисленными параметрическими моделями. Получена возможность строить обоснованные
прогнозы выработки и отпуска тепловой энергии. Показано, что лучшие результаты (средняя относи-
тельная погрешность 6.52%) получены с применением мультипликативной модели SARIMA.

Ключевые слова: теплоснабжение, авторегрессионная модель, однофакторная регрессионная мо-
дель, экспоненциальное сглаживание, временной ряд, тренд, индекс сезонности, прогнозирова-
ние, мультипликативная модель, погрешность
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Субъектами теплоснабжения являются потре-
бители тепловой энергии (население, учрежде-
ния, бюджетные и прочие организации), тепло-
снабжающее предприятие, теплосетевая органи-
зация. В настоящее время в условиях роста спроса
на энергоресурсы и повышения тарифов на теп-
ло- и водоснабжение весьма актуальна проблема
экономии тепловой энергии. Поэтому в сфере
теплоснабжения особенно важно решение задач
реконструкции существующих систем из-за вы-
сокой степени износа теплосетей и внедрения си-

стем автоматики для экономии тепловой энергии.
Регулирование отпуска тепла потребителям осу-
ществляется качественным, количественным, ка-
чественно-количественным и прерывистым спо-
собами.

При функционировании системы теплоснаб-
жения необходимо учитывать множество факто-
ров, таких как температура и расход воды, давле-
ние в системе, количество тепловой энергии на
отопление и водоснабжение, температура в поме-
щении, нормативы потребления, метеоусловия

ТЕПЛОФИКАЦИЯ
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(температура наружного воздуха, ветер, солнеч-
ная радиация), характеристики здания и др. При
реконструкции и усовершенствовании управле-
ния объектами применяются громоздкие методи-
ки, сложные математические модели, например в
виде системы дифференциальных уравнений в
частных производных (ДУЧП) [1], или гибрид-
ные методы [2]. Следовательно, к сложности са-
мой модели неизбежно добавляется сложность
численных методов, требуемых для ее решения.
Большую роль играет также оснащение каждого
численного метода, которое не имеет отношения
к процессам, происходящим в моделируемом
объекте. Даже элементарные методы интегриро-
вания обыкновенных дифференциальных урав-
нений могут давать совершенно разные решения
при изменении шага. С усложнением методов по-
вышается и значимость таких настроек, что также
не способствует точности моделирования. По-
добная проблема актуальна для любых моделей, в
том числе и моделей энергетических объектов.
Для решения перечисленных проблем авторы
предлагают применять модели временных рядов,
являющиеся более простыми, но позволяющие
получить результат с приемлемой точностью.

ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ
При реконструкции и усовершенствовании

управления существующими системами тепло-
снабжения, определении оптимальных режимов
их работы, построении температурных графиков
необходима система прогнозирования времен-
ных рядов с разнообразными параметрами. Про-
гнозы могут быть краткосрочными, среднесроч-
ными, долгосрочными. Они предназначены для
решения разных задач. Методы решения также
различны. Краткосрочные прогнозы выполняют-
ся на несколько часов и могут быть применимы,
например, при управлении температурными ре-
жимами или при определении температурных
графиков. Среднесрочные прогнозы используют-
ся, в частности, для контроля нормативов тепло-
потребления. Долгосрочные прогнозы учитыва-
ют ввод новых объектов и зависят также от эконо-
мических показателей. Они выполняются на
несколько лет.

В настоящее время применяются следующие
методы и модели прогнозирования:

параметрические – однофакторные и много-
факторные регрессионные [3, 4], авторегресси-
онные, авторегрессионные скользящего средне-
го [5] и др.;

непараметрические [6];
методы интеллектуального прогнозирования –

искусственные нейронные сети [7], генетические
алгоритмы, кластеризация [8], метод опорных век-
торов SVM (от англ. support vector machine) [9] и др.

При использовании методов интеллектуаль-
ного прогнозирования требуется большой объем
выборки. Для улучшения качества прогноза воз-
можно совмещение классических методов и ин-
теллектуального анализа данных, позволяющего
как определять сложные нелинейные взаимосвя-
зи, так и адаптировать решение при поступлении
новых данных [2, 10, 11]. Однако при этом слож-
ность гибридных методов возрастает.

Для решения указанных задач различными ав-
торами предлагаются следующие подходы. В рабо-
те [12] разработана технико-экономическая мо-
дель, позволяющая выполнять экспресс-оценку
оптимальной мощности и количества источников
тепла в системе теплоснабжения. В представлен-
ной методике в пункте “Баланс выработки и по-
требления тепловой энергии” отпуск тепла потре-
бителям принимается по фактическим значениям
предыдущего периода (года), что может вносить
погрешность в полученную модель.

В работе [3] описаны методы качественной и
количественной оценки эффективности регули-
рования теплопотребления с использованием ре-
грессионной модели объекта, отражающей зави-
симость температуры теплоносителя в обратном
трубопроводе от расхода и температуры теплоно-
сителя в подающем трубопроводе. Регрессион-
ные модели характеризуются хорошими аппрок-
симирующими свойствами, но малоэффективны
для задач прогнозирования.

В [13] предложена методика долгосрочного про-
гнозирования спроса на тепловую мощность с уче-
том функций реализуемости планов строительства.

В настоящей работе поставлены следующие
задачи:

выбор методов моделирования и прогнозиро-
вания выработки и отпуска тепловой энергии;

сбор статистической информации и выбор
структуры моделей с выявлением тренда и се-
зонной составляющей;

построение и исследование моделей с исполь-
зованием реальных данных теплосетевой органи-
зации, в том числе с применением современных
программных средств;

сравнительная оценка качества прогнозирова-
ния полученных моделей.

Предполагается рассмотреть следующие типы
моделей прогнозирования временных рядов:

мультипликативная модель с выявлением трен-
да и расчетом индексов сезонности;

аддитивная модель с выявлением тренда и се-
зонной компонентой в виде ряда Фурье или сум-
мы синусов;

модель экспоненциального сглаживания Холь-
та–Винтерса;
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мультипликативная сезонная авторегрессион-
ная модель проинтегрированного скользящего
среднего SARIMA;

непараметрическая модель SSA.
Инструментом для решения поставленных за-

дач выбрана среда Matlab.

ПОСТРОЕНИЕ И СОПОСТАВЛЕНИЕ 
МОДЕЛЕЙ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ

Выработанная тепловая энергия расходуется
на отпуск тепла населению, бюджетным органи-
зациям, прочим потребителям, на собственные
нужды источника тепла (котельных), потери в
тепловых сетях, и это может быть представлено
следующей формулой:

(1)
где Qв – выработка тепловой энергии, ГДж; Qн,
Qб.п, Qп.п, Qс.н – отпуск тепла населению, бюджет-
ным потребителям, прочим потребителям, на
собственные нужды источника тепла (котель-
ных), ГДж; Qп – потери в тепловых сетях, ГДж.

Отпуск тепловой энергии в сеть от источника
определяется суммой полезного отпуска тепло-
вой энергии потребителям и тепловых потерь.
Первые три слагаемых в формуле (1) образуют по-
лезный отпуск тепла потребителям.

В качестве исходных данных для моделирова-
ния и прогнозирования отпуска тепловой энер-
гии в сеть приняты данные по балансу производ-
ства тепловой энергии АО “Альметьевские тепло-
вые сети” (г. Альметьевск), доступные на сайте

= + + + +в н б.п п.п с.н п,Q Q Q Q Q Q

[14] за 2013–2017 гг., а также значения среднеме-
сячной температуры воздуха. Фрагмент исходной
информации приведен в табл. 1.

Как известно, временной ряд состоит из сле-
дующих компонент: тренд, сезонная и случайная
компоненты. Соответственно, временной ряд от-
пуска тепловой энергии содержит сезонную со-
ставляющую. Далее проведен анализ одной пере-
менной (отпуска тепловой энергии в сеть Qо.с) по
60 наблюдениям для построения моделей вре-
менного ряда.

Мультипликативная модель с выявлением тренда
и расчетом индексов сезонности

Сначала можно попробовать представить струк-
туру модели в виде суммы тренда с вычислением
индексов сезонности и записать мультипликатив-
ную модель временного ряда  в виде произведе-
ния тренда и индексов сезонности с учетом остат-
ков (остаточных ошибок) модели ε:

(2)
где Ti – тренд; Index – индекс сезонности.

Для получения модели этого типа необходимы
данные не менее чем за трехлетний период. Для
выравнивания уровней ряда динамики можно
принять период сглаживания, равный двенадца-
ти месяцам. Далее следует вычислить центриро-
ванную скользящую среднюю и найти отношение
к ней фактического отпуска тепловой энергии в
сеть. По полученным значениям нужно выпол-
нить их группировку по месяцам, а затем рассчи-

о.сQ̂

= × + εо.с
ˆ ,iQ T Index

Таблица 1. Баланс производства тепловой энергии

Период 
регулирования

Тепловая энергия, ГДж Среднемесячная 
температура 
воздуха, °Свыработка собственные 

нужды потери полезный 
отпуск отпуск в сеть

1 2 3 4 5 6 (4+5) 7

За год 3087361.69 80386.56 397394.31 2609580.82 3006975.13 –
Январь 527955.48 13816.44 71175.60 442963.44 514139.04 –11.64
Февраль 447987.60 8373.60 46054.80 393559.20 439 614.00 –14.77
Март 403816.86 11932.38 51497.64 340386.84 391884.48 –2.63
Апрель 271053.43 6447.67 17584.56 247021.20 264605.76 2.54
Май 83401.06 2177.14 15909.84 65314.08 81223.92 16.53
Июнь 52000.06 2344.61 14067.65 35587.80 49655.45 17.25
Июль 43678.04 2093.40 11915.63 29669.00 41584.64 16.91
Август 51413.90 2428.34 18840.60 30144.96 48985.56 18.41
Сентябрь 64895.40 2093.40 8373.60 54 428.40 62802.00 10.32
Октябрь 291945.56 7661.84 51916.32 232367.40 284283.72 1.05
Ноябрь 387530.21 16328.52 53004.89 318196.80 371201.69 –5.48
Декабрь 461684.09 4689.22 37053.18 419941.69 456994.87 –7.82
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тать средний арифметический индекс сезонности
и медиану за каждый месяц. Для определения ин-
дексов сезонности используются значения меди-
аны, умноженные на поправочный коэффици-
ент. В результате рассчитаны следующие индексы
сезонности Index:

Сумма индексов сезонности равна 11.98, или
приближенно 12.

Чтобы получить модель тренда, необходимо
исключить из данных сезонную составляющую, в
нашем случае данные для модели тренда опреде-
ляются путем деления фактического отпуска теп-
ловой энергии в сеть на индекс сезонности. Затем
тренд можно представить в виде приведенных да-
лее моделей.

1. Простейшей однофакторной моделью явля-
ется линейный тренд LM, приведенный в [15],
коэффициенты которого   находятся методом
наименьших квадратов:

(3)
где T1 – тренд, определенный по этой модели,
ГДж; i – номер измерения; τi – время i-го измере-
ния, мес.

2. Регрессионная модель без явного времени в
формуле – авторегрессионная модель AR (от
англ. AutoRegressive), в данном случае выбрана
модель второго порядка (AR2) [16]:

(4)

Январь .........................................................1.96
Февраль .......................................................1.85
Март .............................................................1.61
Апрель ..........................................................1.15
Май .............................................................0.33
Июнь ...........................................................0.18
Июль ............................................................0.16
Август ...........................................................0.17
Сентябрь .....................................................0.26
Октябрь .......................................................1.07
Ноябрь .........................................................1.45
Декабрь ........................................................1.78

0,a 1a

( ) = +1 0 1τ τ ,i iT a a

( ) ( ) ( )− −= + +2 0 1 2 1 2 2 2τ τ τ ,i i iT a aT a T

где  – тренд по авторегрессионной модели, ГДж;
коэффициенты  описывают влияние прошлых
периодов на изменение текущего состояния.

3. Авторегрессионная модель с внешним фак-
тором ARX (от англ. AutoRegressive with eXternal
input), которая дополнительно учитывает измене-
ние факторов (в данном случае выбрана средне-
месячная температура наружного воздуха), влия-
ющих на зависимый параметр:

(5)

где  – тренд по авторегрессионной модели с
внешним фактором, ГДж;  – среднемесячная
температура наружного воздуха, °С;  – ко-
эффициенты.

С помощью функций Matlab выполнена иден-
тификация параметров моделей (3)–(5). Рассчи-
танные коэффициенты приведены в табл. 2.

На рис. 1 представлен график для применения
в качестве тренда авторегрессионной модели вто-
рого порядка AR2.

Для анализа качества полученных моделей сле-
дует выбрать коэффициент детерминации и сред-
нюю относительную погрешность.

Средняя относительная погрешность ξ рас-
считывается по формуле

(6)

где n – число наблюдений;  – номер наблю-
дения; Qо.сi – фактический отпуск тепловой энер-
гии в сеть в i-м наблюдении (исходный временной
ряд), ГДж;  – отпуск тепловой энергии в сеть в
i-м наблюдении, определенный по модели, ГДж.

Критерием адекватности моделей служит ко-
эффициент детерминации R2:

(7)

где  – среднее значение отпуска тепловой
энергии в сеть, ГДж.

Полученные значения средней относительной
погрешности и коэффициента детерминации для
каждой модели временного ряда с трендом в виде
однофакторной регрессионной модели, авторе-
грессионной модели и авторегрессионной моде-
ли с внешним фактором представлены в табл. 3.

2T
ja

( ) ( ) ( ) ( )− −= + + + Θ3 0 1 3 1 2 3 2 3 смτ τ τ τ ,i i i iT a aT a T a

3T
Θсм

−0 3a a

=

−
ξ = ×

о.с о.с

1 о.с

ˆ1 100%,
n

i i

i i

Q Q

n Q

= 1,i n

о.с
ˆ

iQ

( )

( )
=

=

−
= −

−





2
о.с о.с

2 1

2
о.с о.с

1

ˆ

1 ,

n

i i
i

n

i
i

Q Q
R

Q Q

о.сQ

Таблица 2. Коэффициенты моделей тренда, рассчи-
танные по (3)–(5)

Примечание. Прочерк означает отсутствие соответствую-
щих коэффициентов в моделях [см. (3) и (4)].

Модель
Коэффициент

a0 a1 a2 a3

LM 62593 16 – –
AR2 61734 –0.0804 0.1020 –
ARX 61788 –0.0805 0.1007 7.0470
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Аддитивная модель с выявлением тренда и сезонной 
компонентой в виде периодической функции

(ряда Фурье или суммы синусов)

Можно представить структуру модели в виде
тренда и сезонной компоненты, определенной
рядом Фурье или суммой синусов:

(8)

(9)

где b0–b4, c1–c4, d1–d4 – коэффициенты моделей
F1, F2; ω, ω1, ω2, ω3, ω4 – угловые частоты гармони-
ческих составляющих.

Результаты расчетов коэффициентов в форму-
лах (8), (9) представлены в табл. 4.

( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )

= + ω + ω +
+ ω + ω + ω +
+ ω + ω + ω

1 0 1 1

2 2 3

3 4 4

τ cos τ sin τ
cos 2 τ sin 2 τ cos 3 τ
sin 3 τ cos 4 τ sin 4 τ ;

F b b c
b c b
c b c

( ) ( ) ( )
( ) ( )

= ω + + ω + +
+ ω + + ω +

2 1 1 1 2 2 2

3 3 3 4 4 4

τ sin τ sin τ
sin τ sin τ ,

F b d b d
b d b d

Аддитивную модель временного ряда можно
записать в виде суммы тренда и периодической
функции с учетом остатков:

(10)

Для определения коэффициентов моделей
трендовой и сезонной составляющих применя-
лась функция regress в программной среде Matlab.
Остатки ε (случайная составляющая) нормально
распределены и неавтокоррелированы. Результа-
ты расчета показателей качества по формулам (6)
и (7) полученных моделей вида (2), (10) занесены
в табл. 3.

Модель Хольта–Винтерса (Holt’s–Winters’)

Модель Хольта–Винтерса является моделью
трехпараметрического экспоненциального сгла-
живания и, соответственно, характеризуется тре-
мя параметрами: κ, λ, γ. Настроечные параметры
необходимо определять перед прогнозированием
в диапазоне от 0 до 1.

= + + εо.с
ˆ .i iQ T F

Рис. 1. Мультипликативная модель в виде произведения тренда (T2) и индексов сезонности (Index). 
1 – модель T2 × Index; 2 – исходные данные
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Таблица 3. Показатели качества полученных моделей

Показатель
Модель

T1 × Index T2 × Index T3 × Index T2 + F2 T2 + F1

ξ, % 4.45 4.29 4.31 7.23 11.73

R2 0.97 0.98 0.98 0.97 0.96
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Мультипликативная модель для прогнозиро-
вания имеет следующий вид [17]:

где экспоненциально-сглаженный ряд Gt опреде-
ляется выражением

значение тренда Tt оценивается как

коэффициент сезонности для текущего периода
St находится по формуле

где γ, κ, λ – настроечные параметры; t – текущий
период; s – период сезонности; e – период про-
гноза.

Для выбора параметров κ, λ, γ по критерию
минимума суммы квадратов отклонений приме-
нялась функция Matlab fminsearch [18, 19].
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Мультипликативная модель SARIMA
Мультипликативная сезонная авторегресси-

онная модель проинтегрированного скользящего
среднего SARIMA является развитием обычной
модели ARIMA при условии, что ряды содержат
сезонную компоненту. Полная сезонная модель
может быть записана следующим образом [20]:

(11)

Здесь p – параметр авторегрессии; D – порядок
обычной разности; q – параметр скользящего
среднего; ps – сезонная авторегрессия; ds – поря-
док сезонной разности; qs – сезонное скользящее
среднее.

Формула мультипликативной модели SARIMA
имеет следующий вид:

(12)

где  – оператор сезонной
авторегрессии; k – порядок модели; LS – сезон-

ный лаг;  – оператор авторе-

грессии; L – лаг;   Δ –
разность; α – константа (в данном случае α = 0);

 – оператор сезонного

скользящего среднего;  –
оператор скользящего среднего.

К ряду может применяться обычное, сезонное
или комбинированное дифференцирование (на-
хождение разности). При явно выраженной се-
зонной составляющей сначала определяют сезон-

ную разность первого порядка  представляю-
щую собой переход к попарным разностям
значений временного ряда в соседних сезонах (в
рассматриваемом случае s = 12):

(13)

Инструментами идентификации порядка моде-
ли являются автокорреляционная функция (ACF) и
частная автокорреляционная функция (PACF).

В общем случае построение модели SARIMA
для прогнозирования теплопотребления состоит
из следующих шагов:

временной ряд Qо.с сводится к стационарному
путем определения сезонной разности по форму-
ле (13) и/или обычной разности;

по виду функций ACF и PACF определяют по-
рядок авторегрессии и скользящего среднего мо-
дели вида (11);

вычисляют значения параметров модели и
оценивают ее качество;

возвращаются от разности к исходному ряду;
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Таблица 4. Коэффициенты моделей сезонной компо-
ненты по формулам (8) и (9)

Коэффициент Ряд Фурье по (8) Сумма синусов
по (9)

b0 9132 –
b1 1454 289
b2 8798 6284
b3 –1116 7338
b4 2832 1446
c1 –8548 –
c2 –1732 –
c3 –2359 –
c4 41156 –

ω 0.13 –
ω1 – 0.78
ω2 – 0.52
ω3 – 1.56
ω4 – 0.13
d1 – –3.58
d2 – –5.24
d3 – 3.18
d4 – –0.71
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составляют прогноз на определенный период с
использованием формулы (12).

Модель SARIMA строится по 48 наблюдениям
за 4 года (см. рис. 1). Остальные 12 значений (за
один год) затем используются для проверки каче-
ства прогнозирования с помощью полученной
модели.

Для идентификации SARIMA следует опреде-
лить сезонную разность ряда первого порядка и
обычную разность первого порядка, затем рас-
смотреть автокорреляционные и частные авто-
корреляционные функции.

Как видно на рис. 2, коэффициент автокорре-
ляции первого порядка отрицательный и суще-

ственно отличается от нуля. После лага 1 значе-
ние автокорреляционной функции убывает. По
автокоррелограмме ACF можно предположить,
что модель содержит один параметр скользящего
среднего (q = 1). Коррелограмма PACF имеет рез-
ко выделяющееся значение для лага 1, затем убы-
вает. Далее принимается один параметр авторе-
греcсии (p = 1). Таким образом, была подобрана
модель вида (11): SARIMA(1, 1, 1)(1, 1, 2). С помо-
щью функций Matlab вида
model1=arima('ARLags', 1, 'MALags', 1, 'D', 1, 'SARLags',
1, 'SMALags', [1, 2], 'Seasonality', 12, 'Constant', 0)

и других определяются параметры мультиплика-
тивной модели по формуле (12):

Constant: 0
AR: {–0.798136} at Lags [1]
SAR: {–0.798136} at Lags [1]
MA: {0.830406} at Lags [1]
SMA: {–0.238645 –0.718728} at Lags [1, 2]

Seasonality: 12
Далее рассматривается возможность прогно-

зирования отпуска тепловой энергии с использо-
ванием полученных ранее моделей временного
ряда на следующие периоды, а именно на 2017 г.
Данные, не включенные в модель (12 значений),
можно использовать для проверки точности про-
гноза. На рис. 3 приведен пример полученного
постпрогноза по модели SARIMA.

Качество прогнозирования оценивалось по
средней относительной погрешности (6). Полу-
ченные результаты занесены в табл. 3.

Рис. 2. Автокоррелограмма первых разностей ACF. 
1 – граничное значение; 2 – автокорреляционная
функция
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Рис. 3. Модель SARIMA с постпрогнозом на 2017 г. 
1 – исходные данные; 2 – постпрогноз на 1 год
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Модель SSA

Для сравнения с уже рассмотренными пара-
метрическими моделями по тем же исходным
данным сайта [14] можно применить непарамет-
рическую модель SSA для прогнозирования от-
пуска тепловой энергии. В основе этого метода –
разложение временнόго ряда на интерпретируе-
мые аддитивные составляющие. При этом не тре-
буются стационарность ряда, знание модели
тренда, а также сведения о наличии в ряду перио-
дических составляющих и их периодах [21]. Сред-
няя относительная погрешность прогнозирова-
ния по моделям на один год, %:

Для проверки возможности построения пере-
численных моделей по другим подобным данным
и прогнозирования были использованы статисти-
ческие показатели по выработке тепловой энер-
гии, доступные на официальном сайте Министер-
ства энергетики России [22], за 2013–2018 гг. По
значениям выработки за 2013–2016 гг. была полу-
чена математическая модель SARIMA. Затем с
помощью этой модели выполнен прогноз на
2017–2018 гг. (рис. 4). Сплошной линией показа-
ны экспериментальные данные, пунктирной –
прогноз. Период с января 2017 г. по апрель 2018 г.
(01.17–04.18) соответствует постпрогнозу, сред-

SSA ...............................................................9.61
T2 × Index .....................................................8.83
Holt’s–Winters’ ...........................................11.83
SARIMA .......................................................6.52

няя относительная погрешность которого состав-
ляет 6.87%.

РЕЗУЛЬТАТЫ РАСЧЕТОВ

Из табл. 3 видно, что наименьшее значение
средней относительной погрешности для мульти-
пликативных моделей с расчетом индекса сезон-
ности получено для модели с трендом в виде авто-
регрессионной модели (T2 × Index). При приме-
нении мультипликативной модели с расчетом
индексов сезонности для прогнозирования необ-
ходимы данные за значительный промежуток вре-
мени. Аддитивные модели с сезонной составляю-
щей в виде ряда Фурье и суммой синусов аппрок-
симируют исходные данные менее точно.

При использовании авторегрессионной моде-
ли с внешним фактором в качестве входного па-
раметра учитывается температура наружного воз-
духа, прогноз которой сложно выполнить. Кроме
этого, отпуск тепловой энергии зависит от мно-
жества других внутренних и внешних факторов:
теплопотребления зданий, определяемого состо-
янием внутренних инженерных систем и наруж-
ных ограждающих конструкций; материала труб,
тепловой изоляции, протяженности магистраль-
ных сетей, ветровой нагрузки и др.

При применении непараметрической модели
SSA отсутствует возможность проверять гипотезы
о наличии в ряду той или иной составляющей.

Модель тройного экспоненциального сглажи-
вания Хольта–Винтерса позволяет получать про-

Рис. 4. Выработка тепловой энергии. 
1 – прогноз; 2 – исходные данные
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гноз на несколько периодов. Однако выявлено
низкое качество прогнозирования на пиках.

Как видно по результатам расчета средней отно-
сительной погрешности прогнозирования по мо-
делям на 1 год и по рис. 4, наиболее подходящей
моделью для прогнозирования временных рядов
отпуска и выработки тепловой энергии по крите-
рию средней относительной погрешности является
мультипликативная сезонная модель SARIMA.

ВЫВОДЫ
1. Исследование, проведенное на математиче-

ских моделях временнόго ряда выработки и от-
пуска тепловой энергии за 5 лет, показывает, что
лучшими качествами прогнозирования обладает
мультипликативная сезонная модель SARIMA.

2. Полученная модель может применяться
энергетическими предприятиями, например, при
реконструкции и планировании развития систем
теплоснабжения. Модель может пригодиться так-
же при составлении существующих и перспек-
тивных балансов тепловой энергии (мощности),
для получения которых используется архивная
информация в Excel.

3. Из-за строительства новых зданий или сноса
старых может меняться суммарная площадь по-
мещений, что ведет к изменению объемов отпус-
ка и потребления тепловой энергии. Поэтому в
дальнейшем предполагается проводить построе-
ние мультипликативной модели с учетом внеш-
них факторов SARIMAX. В качестве таких факто-
ров выступают площадь зданий и перечисленные
в работе технологические параметры.

4. Предложенная модель может быть приме-
нима также в составе методик по определению
оптимальной мощности источников теплоснаб-
жения и распределения тепловой энергии. На-
пример, при строительстве новых зданий можно
принять решение, нагрузить ли действующие
районные котельные или необходима новая ко-
тельная определенной мощности.
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Abstract—To solve the problems of saving thermal energy, instead of the currently used cumbersome methods
or complex mathematical models, for example, in the form of partial differential equations, it is proposed to
use simpler models of time series for the supply and production of thermal energy. The data of a specific heat
supply organization on a city scale and the website of the Ministry of Energy of the Russian Federation were
used as initial data. The proposed approach is based on a comparison of various mathematical models for pre-
dicting the production and supply of heat energy according to the criterion of adequacy (average relative error
and coefficient of determination). The results of research carried out using the Matlab software package are
presented. A substantiated comparison of the possibility of using different models is carried out. Models have
been developed that take into account the seasonal component and higher accuracy. The possibility of using
the following time series models is investigated: regression models with a seasonal component, triple expo-
nential smoothing Holt–Winters, multiplicative seasonal autoregression model of the integrated moving
average SARIMA (seasonal autoregression integrated moving average), and nonparametric model SSA (sin-
gular spectrum analysis). Multiplicative models containing a trend in the form of a linear or autoregression
model with the calculation of the seasonality index, as well as additive models with a trend in the form of a
linear or autoregression model with a seasonal component in the form of a Fourier series or sum of sines, were
compared. In the Holt–Winters model, fminsearch, a function of the Matlab software package, was used to
determine the tuning parameters. In the multiplicative SARIMA model, the orders of autoregression and
moving average were fitted according to the autocorrelation and partial autocorrelation function. The non-
parametric SSA model was used for comparison with the listed parametric models. An opportunity has been
obtained to make reasonable forecasts of the production and supply of heat energy. It is shown that the best
results (average relative error 6.52%) were obtained using the SARIMA multiplicative model.

Keywords: heat supply, autoregression model, one-factor regression model, exponential smoothing, time series,
trend, seasonality index, forecasting, multiplicative model, error
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