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Введение 

В настоящее время у субъектов газовой отрасли возникает необходимость более 

глубокого понимания тех факторов, которые влияют на принятие единственного верного 

решения газораспределительными организациями [1]. 

При этом своевременный анализ малой выборки экспериментальных данных и 

прогнозирование газопотребления – одно из важнейших условий качественного 

управления газоснабжением региона. 

Прогнозные оценки газопотребления составляют основную информацию для 

принятия решений о планировании газопотребления и газораспределения в регионе. 

Оперативное прогнозирование потребления газа является основой для формирования 
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энергосбытовой компанией заявки на необходимые объемы газа. Точность подаваемой 

заявки напрямую зависит от корректного прогнозирования газопотребления.  

 

Методика исследования 

Классический параметрический метод подбора вида зависимости между 

переменными основывается на методе наименьших квадратов, он обладает оптимальными 

свойствами при выполнении условий независимости и гомоскедастичности [24]. 

Регрессионный анализ является одним из наиболее часто используемых видов 

математико-статистической обработки и анализа исследовательской информации. Многие 

исследователи останавливают свой выбор на традиционном виде, называемом 

классическим или каноническим регрессионным анализом [5]. 

Регрессионный анализ используется по двум причинам: 

1. Описание зависимости между переменными помогает установить наличие 

возможной причинной связи. 

2. С помощью сравнения регрессии можно предсказывать значения зависимой 

переменной по значениям независимых переменных, что позволяет определить  предиктор 

для зависимой переменной. 

Термин «множественная регрессия» объясняется тем, что анализу подвергается 

зависимость одного признака (результирующего) от набора независимых (факторных) 

признаков. 

В научной публикации авторов Алкацев М.И., Дзгоев А.Э., Бетрозов М.С. 

«Исследование и разработка метода прогнозирования потребления электроэнергии в 

системе управления электроснабжением региона» подробно описан новый разработанный 

метод прогнозирования, названный «методом скользящей матрицы», который заключается 

в непрерывном обновлении коэффициентов регрессионной модели путём удаления строки 

с устаревшими данными и ввода новой строки с данными в прогнозируемой точке . 

Данный метод был использован в настоящей работе при анализе экспериментальных 

данных для прогнозирования газопотребления. 

Для проведения анализа и прогнозирования использованы экспериментальные 

данные фактического потребления газа (тыс. м
3
) за два года, за определенный временной 

интервал – 1 месяц. 

Расчеты проведены в программе MathCad 14. 

Исходные данные для получения моделей часто характеризуются отсутствием 

необходимой информации: структуры многофакторной модели, статистически значимых 

факторов, закона распределения моделируемого критерия и др. Полученные данные 

представляют суммарное влияние групп управляемых, неуправляемых и 

неконтролируемых факторов. Решаемая задача получения моделей относится к классу 

обратных задач: по полученным данным восстановить влияние факторов в виде главных 

эффектов и взаимодействий эффектов [6]. 

Результаты исследования и их обсуждение 

Устойчивая структура многофакторной статистической модели – структура, которая 

характеризуется неизменностью множества главных эффектов и взаимодействий 

многофакторной статистической модели полиномиального вида при изменении значений 

результатов экспериментов (откликов), порождаемых случайными ошибками 

(погрешностями) результатов наблюдений, измерений, вычислений и неопределенностью 

искомой структуры модели [7]. 

В качестве независимых переменных (Х) были выбраны время и температура 

окружающей среды (по данным метеослужбы), а зависимой – потребление газа (Y). 

Минимальное значение наблюдений (экспериментальных данных) для проверки 

наличия автокорреляции во временном ряду по методу Дарбина-Уотсона не должно быть 

менее 15-ти. Также в графике газопотребления (рис. 1) явно отслеживается цикличность 
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данных, с повышением потребления газа в зимние месяцы года, и понижением в летние . 

Во избежание ошибок прогноза было решено не прерывать цикл на 15 месяцах, а 

увеличить число статистических наблюдений до двадцати четырех месяцев (N = 24). С 

другой стороны, при N>24 возрастает число «устаревших» экспериментальных данных и 

их негативное влияние при формировании регрессионных моделей, которые будут 

использованы для прогнозирования газопотребления.  

Для проведения аппроксимации экспериментальных данных использовались 

линейные и нелинейные регрессионные уравнения второй степени. Однако разработанные 

линейные регрессионные модели оказались неадекватными экспериментальным данным, 

появлялась автокорреляция во временном ряду, а также наблюдалось увеличение 

абсолютной ошибки прогноза. 

Установлено, что ошибка прогноза будет меньше, если описывать 

экспериментальные данные полиномом второй степени, который представлен в виде 

регрессионной модели: 
2 2

1 2 3 4 5 6: τ τ τYP B B B B A B A B A       ,                             (1) 

где YP – прогнозное значение; B – коэффициенты регрессионной модели; τ   время;  

А  температура окружающей среды. 

Рассмотрим метод обработки информации на основе скользящей матрицы 

независимых и зависимых переменных: 

а) формирование матрицы независимых переменных Х и вектора-столбца 

зависимой переменной Y показано на рис. 1. 

Проведен экспериментальный расчет. 

N:= 24; 

k:= 6, 

где N – число опытов; k – число коэффициентов регрессии в уравнении, включая 

свободный член; X – матрица независимых переменных; Y – вектор-столбец зависимой 

переменной (потребление газа). 

При оценке множественной регрессии для обеспечения статистической надежности 

требуется, чтобы число наблюдений, по крайней мере, в 3–4 раза превосходило число 

оцениваемых параметров. 

 
 

Рис. 1. Матрица независимых переменных Х и вектор-столбец зависимой переменной Y 
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 расчет коэффициентов регрессионной модели производился по формуле  

YXXXB TT 1)(:  ,                                                         (2) 

где B – коэффициенты регрессионного уравнения. 

В результате получено 6 коэффициентов регрессии: 

 
Разработана новая полезная адекватная регрессионная модель, которая 

представлена в виде формулы 
6 3 2 4 2

1 1 2 2 1 26,14 10 2,182 10 12,272 3,827 10 12,272 11,291Y X X X X X X               .    (3) 

б) удаление первой строки в матрице независимых переменных (Х) и в вектор-

столбце зависимой переменной (Y), а также добавление двадцать четвертой строки в 

матрицы (Х) и (Y) показано на рис. 2. 

 

Рис. 2. Исключение первой строки матрицы (Х) и (Y), а также добавление двадцать пятой строки 

 

Добавленные в матрицы (Х) и (Y) значения независимых переменных и потребление 

газа в прогнозной точке находятся в конце матрицы на 25 месяц.  

Основополагающая задача, стоящая при выборе факторов, которые включаются в 

корреляционную модель, состоит в том, чтобы добавить в анализ все главные факторы, 

которые могут оказать влияние на уровень исследуемого явления. Ограничивающим 

критерием является то, что добавление в модель значительного числа факторов 

неоправданно, корректнее произвести выборку только из сравнительно небольшого числа 

базовых факторов. Базовые факторы находятся в корреляционной связи с обозначенным 

функциональным показателем [8]. Для решения данной задачи были выбраны следующие 

факторы: 
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0X
 
– фиктивная переменная, для формирования свободного члена коэффициента 

регрессии; 

1X
 
– время (месяцы); 

2
1X – время в квадрате; 

2X
 
– температура окружающей среды (по данным метеослужбы), 

о
С; 

2
2X – температура окружающей среды в квадрате; 

3X – произведение Х1 Х2; 

Y – потребление газа, тыс. м
3
. 

Пять из шести факторов были взяты как реальные факторы, которые имеют 

физический смысл и исследуется в эксперименте. Но один фактор взят как фиктивный 

(формальный) и не имеющий физического смысла. Сочетание всех шести факторов 

позволяет функционально представить уровни коррелированных факторов [9]. 

С помощью критерия Фишера оценивают качество регрессионной модели в целом и 

по параметрам по формулам (48). 

Для этого выполняется сравнение расчетного значения F-критерия Фишера (FR) с 

табличным значением (F). FR определяется из отношения значений факторной и 

остаточной дисперсий, рассчитанных на одну степень свободы. 

F табличный  это максимальное значение критерия под влиянием случайных 

факторов при текущих степенях свободы и уровне значимости а. 

Уровень значимости а  вероятность не принять гипотезу при условии, что она 

верна. Как правило, а принимается равной 0,05 или 0,01. 

Если Fтабл > Fфaкт, то признается статистическая незначимость модели, 

ненадежность уравнения регрессии [10]. 

Проведена проверка разработанной регрессионной модели на ее адекватность. 

Адекватность регрессионных моделей экспериментальным данным по потреблению 

газа определена с помощью F-критерия Фишера при уровне значимости 0,05. 

F : ,
DY

R
Dad

                                                                     (4) 

F: F(0.95, 1, ),q N N k    

: corr( , ),r Y YR

 
2( )

: ,
1

Y YSR
DY

N







                                                   (5) 

: ,
Y

YSR
N




                                                            (6) 

2( )
: ,

Y YR
Dad

N k







                                                   (7) 

: ,YR X B                                                              (8) 

F = 2,159, 

FR = 27,928, 

где FR  расчётное значение F – статистики; F  табличное значение F-критерия Фишера; 

r  коэффициент корреляции между экспериментальным и расчётным значениями 

зависимой переменной; DY  дисперсия зависимой переменной; Dad  дисперсия 

адекватности. 

Вывод: в связи с тем, что FR > F (27,928 > 2,159), регрессионная модель признана 

адекватной экспериментальным данным. 
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Для оценки статистической значимости модели по параметрам рассчитывают t-

критерии Стьюдента. 

Оценка значимости модели с помощью критерия Стьюдента проводится путем 

сравнения их значений с величиной случайной ошибки. 

Сравнивая фактическое и табличное значения t-статистики и принимается или 

отвергается гипотеза о значимости модели по параметрам. 

Как и в случае с оценкой значимости уравнения модели в целом, модель считается 

ненадежной, если tтабл > tфакт. 

Ошибка прогноза и доверительный интервал коридора ошибок рассчитаны по 

формулам (9) и (10): 

 ошибка прогноза  
1: ( ) ;T TDP X X X X

                                                      
(9) 

 интервал коридора ошибок  

, ,t (1 );i i i iS Dad DP     

t  табличное значение критерия Стьюдента; 

, ,min , maxN N N NY YP S Y YP S      коридор ошибок в прогнозной точке; 

126383,555YP   тыс. м
3
 – прогнозное значение; 20,20 18291,508S   тыс. м

3
 – интервал 

коридора ошибок; MAX 20,20: ;Y YP S    

MAX 144675,063Y   тыс. м
3
. – максимальное значение коридора ошибок в прогнозной 

точке;  

MIN 20,20: ;Y YP S   

MIN 108092,048Y   тыс. м
3
 – минимальное значение коридора ошибок в прогнозной 

точке. 

Результаты проведенного анализа малой выборки экспериментальных данных, а 

также расчеты прогнозных оценок газопотребления на 7 месяцев вперед (30% от 24 

месяцев) представлены в таблице, где ФАКТY
 
– фактические значения потребление газа, 

(тыс. м
3
); ПРОГНОЗY – прогнозные значения потребление газа, тыс. м

3
; Y  – абсолютная 

ошибка (тыс. м
3
), ,%ε  – относительная ошибка прогнозной оценки (%); FR-R – знак « > » 

показывает, что расчетное значение критерия Фишера (FR) больше табличного значения 

F-статистики (F) – следовательно, разработанные новые полезные адекватные 

регрессионные модели адекватны; r – коэффициент корреляции между зависимой 

переменной (Y) и расчетным значением зависимой переменной (YR).  

 

Таблица 

Результаты проведенного анализа экспериментальных данных 

Дата t°C YФАКТ.
 YПРОГН.

 ∆Y ε,%  FR-F r 

01.2015 0,05 126983,6 126383,6 600,077 0,47 >   0.986 

02.2015 -0,65 113590,1 130315,4 16725,33 14,72 >   0.988 

03.2015 3,85 111606,6 100735 10871,6 9,74 >   0.986 

04.2015 14,28 79154,75 53607,12 25547,63 32,28 >   0.986 

05.2015 18,35 48124,41 62793,66 14669,25 30,48 >   0.984 

06.2015 21,31 33680,01 45384,21 11704,2 34,75 >   0.982 

07.2015 22,71 32540,90 34795,77 2254,876 6,93 >   0.981 

 

Графики фактических данных (потребление газа, тыс. м
3
), прогнозных значений 

потребления газа, тыс. м
3
 и выбранный полиномиальный тренд второй степени (рабочие 

дни) показаны на рис. 3. 

 

(10) 
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Рис. 3. Графики фактических, прогнозных значений потребления газа 

 

Аналогично производится прогнозирование потребления газа на 26-й месяц. 

Выводы 

В результате анализа малой выборки экспериментальных данных были разработаны 

новые полезные адекватные регрессионные модели, на основе которых рассчитаны 

прогнозные оценки газопотребления, необходимые газораспределительным компаниям 

для подачи заявки на оптовый рынок газа и мощности, а также для эффективного 

управления газоснабжением в регионе. 
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