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基于周期调整负荷成分指数的行业
用电大数据价值挖掘
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(１．深圳供电局有限公司,广东 深圳５１８００１;２．华南理工大学电力学院,广东 广州５１０６４１)

摘　要:能源数字经济背景下为展示行业用户的用电行为,探索地区和行业的经济景气情况,本文借鉴股市成分指

数提出一种周期调整负荷成分指数.首先,按照给定规则筛选出具有代表性的若干位行业用户;然后,利用周期分

解算法提取所选用户历史日电量的周期分量,以计算调整日电量,并提出工作强度系数,再考虑其所涉及的行业及

其个体差异提出多项指标,并基于模糊专家评价法等方式计算其权重以对调整日电量加权整合;最后,选定基期展

示负荷指数曲线.分析可得,工作强度系数有助于联系实际生产活动,指数能够及时反映地区日用电行为模式,且

去除气温影响后与经济指标强相关,能够阐释投资、产出与生产间的关系以及表征社会主体经济的动向.
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Bigdataminingofindustrypowerconsumptionbasedoncomponent
indexaboutseasonalＧadjustedload

YANYuting１,XUEBing１,FANGLiqian１,HUANGGuoquan２,ZHANGYongjun２

(１．ShenzhenPowerSupplyCo．,Ltd．,Shenzhen５１８００１,China;２．SchoolofElectricPowerEngineering,

SouthChinaUniversityofTechnology,Guangzhou５１０６４０,China)

Abstract:Underthebackgroundofenergydigitaleconomy,inordertodisplayandanalyzepowerconsumingbehavior,

andtoexploreregionaleconomictrends,thispaperproposesaperiodicadjustedloadcomponentindexbyreferringto

thestockmarketindex．Firstly,somerepresentativeenterpriseusersareselectedassamplesbasedongivenrules．

Then,theperiodiccomponentsoftheselecteduser＇shistoricaldailyelectricityquantityareextractedbySTL．Hence,

theadjustmentofthedailyelectricityquantitycanbecalculated,andtheworkingstrengthcoefficientisproposed．

Then,accordingtotheindustryandindividualdifferences,multipleindicesareproposed,andthecycleadjusteddaily
loadisweightedandintegratedbyfuzzyexpertevaluationmethod．Afterthat,basedonaselectedday’svalue,the

loadtrendcanbedisplayed．Finally,theanalysisshowsthattheworkingstrengthcoefficientishelpfultolinkwiththe

actualproductionactivities,andtheloadindexcanreflectregionaldailyelectricityconsumptionbehavior．FurtherＧ

more,afterneglectingtheinfluenceoftemperature,theindexhasastrongcorrelationwitheconomicindicators,

whichcanexplaintherelationshipbetweeninvestment,outputandproduction,andrepresenttheeconomyofsocial

subject．
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　　中国能源革命不断向纵深推进,期间数字经济

加入并助推能源高效转型,两者的深度融合催生了

一种新型经济发展形态———能源数字经济[１Ｇ３].发

展能源数字经济,数字化是战略性抓手,数据挖掘是

关键出路.而作为社会能源供应的枢纽,电网企业

应当充分发挥电力大数据实时监控、直观反馈的特

点,分析负荷特性变化进而挖掘其深层价值.

近年来,基于电力大数据的用电分析研究逐渐

深入,主要思路为①对负荷曲线聚类以提取典型负

荷模式;②提出多个指标捕捉负荷的特定变化;③基

于数据驱动方式分析用电行为.文献[４]总结了负

荷模式提取常用的对负荷曲线进行聚类的方法特

点;文献[５]提出了一种基于深度学习的 YLP特征

提取,捕获负荷每日和季节性变化,并通过负荷聚类

图像观察其全年特征;文献[６Ｇ７]计算不同时间尺度

下(年/月/日)的负荷率、最小负荷率和峰谷差率等

时序特征指标,用以对比描述负荷的特性变化;文献

[８]采用三相电压、电流、功率因数等建立多维数据

特征,基于 Graph模型聚类分析用电用户行为并对

用户分类;文献[９]借鉴股市指数计算京电指数,从

电力交易角度分析用电特点.

但是,上述研究与用户实际生产行为变化的联系

并不紧密,具体表现:一方面上述所提指标均为负荷

特性指标,与用户调休、增产等实际生产活动无关;另

一方面,仅对精细时间尺度下的日负荷曲线进行聚

类,并未对受工作日效应影响的周期波动和受气温影

响的随机波动进行分离研究.因此,对于行业大用户

用电大数据的挖掘分析,关注其实际生产行为变动能

更好挖掘该类用户用电数据的潜在价值.

在证券交易中,股市指数被用于反映股市行情

变动,按所包含股票样本数可分为２类[１０]:按一定

标准选取部分上市股票作为样本的成分指数(如沪

深３００等)和以全部上市股票作为样本的综合指数

(如上证综指等).在电力大数据环境下,借鉴成分

指数,通过科学客观的方法挑选出少量最具代表性

的样本用户来降低数据广度,并分析行业大用户群

体的用电行为变化是值得探索的方向.

鉴于此,本文旨在构造一种负荷指数,展示行业

大用户群体的负荷波动情况,为分析行业用户生产

经营状态以及未来经济走势提供数据基础.首先,

根据地区实际情况筛选出若干位具有代表性的行业

大用户作为样本对象;然后,利用 STL 算法(seaＧ

sonalＧtrenddecompositionprocedurebasedonloＧ

ess)获取样本历史日电量的周期分量,用以计算调

整日电量,并提出工作强度系数指标,联系用户生产

实际,再按样本所属行业及其个体地位,基于模糊专

家评价法等方式赋予多项权重值,综合上述构造企

业用户调整负荷成分指数;最后,以深圳市为案例分

析负荷指数应用效果.

１　负荷指数样本基础

电力用户成千上万,每日产生大量数据,然而价

值密度较低[１１Ｇ１２],通过筛选其中部分用户的数据来

降低数据广度可以提高价值密度.

自改革开放以来,中国经济总量快速攀升的同

时发展不平衡问题也越发突出,利润分配在不同行

业、不同规模企业上严重失衡,此现象在经济发达地

区更为严重.以深圳市为例,２０１９年地区生产总值

(grossregionalproduct,GDP)约为２．７万亿元,而

仅中国平安保险集团的净利润已将近０．１５万亿元,

占地区 GDP超５％,营收总额排名前１０位企业的

净利润总和更是超过地区 GDP的２０％.在此意义

上,少量的大型企业的经营状态即可一定程度上代

表地区经济发展的景气程度.因此,分析少量行业

大用户群体的负荷特性变化在宏观上具备地区经济

表征性.

借鉴股市成分指数,考虑筛选地区若干位具有

代表性的企业用户作为样本对象来计算负荷指数.

２　周期调整负荷成分指数构造方法

前述提及,用户实际生产行为变动少有关注,而

利润分配严重失衡,这使得简单加和样本用户用电

量并不足以支撑深入分析.因此,需要针对上述情

况相应处理样本用户日电量.
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２．１　负荷指数基础指标

不同于小企业或个体户等,多数大企业尤其是

工业大企业一般会实行单休或双休制度,且对于一

些大规模的工业企业,其工作计划性强,在季度或月

度等中短时间段内每日的工作量基本稳定.因此,

部分大企业用户用电量存在着工作日效应,即一周

内工作日负荷率明显高于周末日负荷率[１３].这一

工作日效应带来的固有周期变化使得用户负荷存在

显著的“正常”波动,而这种波动会影响对负荷受扰

波动的辨别以及对异常波动严重程度的判断.因

此,需要区分开工作日效应这种固有波动的影响,但

也不能忽略这部分电量的实际效益.

本文将用户实际日用电量表示成N×７维矩阵

D,拆解为

D＝F＋IT (１)

式中　F 为N×７维的非周期分量矩阵;I 为N×１
维的全１矩阵;T 为１×７维的周期分量矩阵.

T 通过STL算法[１４]对历史数据进行周期分解

得到.STL是一个迭代的非参数回归过程,是将鲁

棒局部加权回归作为平滑方法的时间序列分解方

法,能够得到稳健的周期项,而不会被数据中的异常

行为扭曲,并且适用于有缺失值的时间序列.

STL利用局部加权散点平滑(locallyweighted

scatterplotsmoothing,LOESS)对离散序列点进行

平滑处理.对于一个时间序列yi(i＝１,２,,n),

选取平滑参数q≤n,由与时间点x 最近的q个序列

时间点xj构造时间点x 上的邻近权重:

Wj(x)＝
[１－(|xj －x|

λq
)
３

]
３

,xj －x ＜λq

０, xj －x ≥λq

ì

î

í

ï
ï

ïï

(２)

式中　λq 为x 与距其第q 个远的序列值xλ 的

距离.

以此对yi局部加权线性回归的优化目标为

minfi＝∑
n

j＝１
Wj(xi)[yj －θixj]２ (３)

　　基于 LOESS,STL包含内、外２个循环,其中

内循环过程如下:

１)去趋势,即减去上一轮结果的趋势分量,D－

T(k);

２)周期子序列平滑,对每个子序列做 LOESS

回归,并向前、后各延展一个周期,得到C(k＋１);

３)周期子序列低通滤波,对C(k＋１)依次进行窗

口长度为７(周期长度)、７、３的滑动平均,再LOESS
回归,得到 H (k＋１);

４)周 期 子 序 列 去 趋 势,即 S(k＋１)＝C(k＋１)－

H (k＋１);

５)去周期,即减去周期分量,D－S(k＋１);

６)趋势平滑,对Y－S(k＋１)进行 LOESS平滑,

得到趋势分量T(k＋１).

外循环根据上述所得周期项S 和趋势项T 计

算余项R＝D－S－T,并由此对时间点x 赋予稳健

权重:

κ＝
(１－u２)２,０≤u ＜１

０, u ≥１{ (４)

u＝
R

６median(R ) (５)

式中　median()表示取给定数值集合的中值.

进一步地,为保留周期分量电量带来的实际效

益,将T 均摊到周一至周日,以日用电量调整值D′
代替实际值D 作为负荷指数基础指标:

D′＝D－ξ(T－T
－) (６)

式中　ξ为N×１维的工作强度系数矩阵;T
－

为１×

７维的矩阵,其每个元素值均相等,为周期分量序列

的均值.

企业用户虽有固定工作日效应,但由于每周任

务量的差异会存在工作强弱区别,以ξ 描述此种工

作强度,其元素ξi 的目标确定如下:

mingm ＝σ(Dm －ξmT) (７)

式中　Dm 为由D 中第m 行元素组成的行矩阵;

σ()来计算给定数值集合的标准差.

２．２　样本用户权重确定

利润分配失衡问题使得各行业各企业对主体经

济的推动力不一.因此,考量企业用户所属行业及

其个体的差异,为样本用户分配多项权重,并据此对

其调整日电量进行加权整合.

２．２．１　行业层面

１)地位重要度权重.

相较于一些传统行业的企业用户,社会或是政

府更关心一些高新技术行业的发展,同时这些高新

技术和行业也汇聚了更多的社会资源投入,具有更
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高的经济产值.因此,对于这部分用户用电量波动

应给予更多的重视.在指数中,结合一种经典的主

观赋权法———模糊专家评价法[１５]对样本涉及行业

的相对重要性划分５个等级,并以梯形模糊数 M ＝
(l,m,n,r)量化专家评判意见,其中,l、m、n、r 分

别为模糊数的下界值、上临值、下临值和上界值,取

值如表１所示.

表１　梯形模糊数取值

Table１　Trapezoidalfuzzyvalue

相对重要性评判结果 对应梯形模糊数 M

略微重要 (０．００,０．０５,０．１５,０．２５)

一般重要 (０．１５,０．２５,０．３５,０．４５)

重要 (０．３５,０．４５,０．５５,０．６５)

比较重要 (０．５５,０．６５,０．７５,０．８５)

非常重要 (０．７５,０．８５,０．９５,１．００)

首先,邀请k位专家评判样本涉及行业的地位

相对重要性,将所有专家评判结果对应的模糊数以

等权重线性加权方式进行整合,得到第i个行业的

重要程度判别模糊数:

Mi＝
１
k∑

k

q＝１
Miq (８)

式中　Miq 为第q位专家对第i个行业的评判结果

对应的模糊数.

然后,计算梯形模糊数的重心:

c(Mi)＝∫xμM (x)dx

∫μM (x)dx
＝

n２
i ＋r２

i ＋niri－m２
i －l２

i －mili

３(ni＋ri－mi－li)
(９)

式中　μM (x)为梯形模糊数 M 对应的隶属度函

数,取值如下:

μM (x)＝

１, x ∈ [m,n]

x－l
m－l

,x ∈ [l,m)

x－r
n－r

,x ∈ (n,r]

０, otherwise

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(１０)

　　最后,对c(Mi)归一化即可得到样本涉及行业

的地位重要性权重si .

２)行业贡献率权重.

由于地区的发展规划因地制宜,各有行业侧重,

使得不同行业对地区经济发展的贡献度不一,因此,

对高贡献行业应给予更多关注.定义行业贡献率

rC 为各行业增加值增量与地区生产总值增量之

比,即

rCi＝
ΔEi

ΔZGDP
(１１)

式中　ΔEi 为第i个行业的地区行业增加值增量;

ΔZGDP为地区生产总值增量.

３)能耗产出关系权重.

高能耗并不与高经济收益完全对等,相比于传

统的高能耗产业,高产出的技术型行业更为重要.

对此,行业能耗产出关系反映了其对主体经济的贡

献度,根据用户所属行业对其赋予经济贡献度权重,

该权重计算方式如下:

ρi＝

Ei

Pi

∑
n

i＝１

Ei

Pi

(１２)

式中　Ei 为第i个行业的地区行业增加值;Pi 为第

i个行业的样本电量总和;n为样本涉及行业总数.

２．２．２　个体层面

同行业内企业用户间的规模对比很大程度上在

其用电量水平上有所体现,因此无需额外考量该因

素并赋权.而值得关注的是,企业用户业扩潜力与

该用户的发展过程有直接的关系,相比于发展到达

稳定期用户,日渐蓬勃的企业更是经济走势的潜力

股,应当着重分析.对此提出年化业扩比例kp 和容

量饱和度SS,p 指标,判断第p 个用户的业扩潜力:

kp ＝
３
S(０)

p

S(－３)
p

(１３)

SS,p ＝
１, ηp ＝０

１＋exp(１－
１
ηp

),ηp ≠０

ì

î

í

ïï

ïï

(１４)

式中　S(y)
p 为第p 个用户距当前年份y 年前的容

量;ηp 为第p 个用户的容量使用比例,采用表２所

示的分级靠档方式获得,以使计算指数权重的容量

饱和度保持相对稳定.

　　组合kp、SS,p这２项指标,计算第p 个用户的

业扩潜力权重:

ep ＝
kpSS,p

∑
p∈Ωi

kpSS,p

(１５)

式中　Ωi 为第i个行业的用户集合.
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表２　容量使用比例分级靠档

Table２　CategoryＧweightedchartof

thecapacityusageratio ％

比例 比例

实际 计算 实际 计算

＜５０ ０ (７０,８０] ８０

[５０,６０] ６０ ＞８０ ９０

(６０,７０] ７０

２．２．３　权重组合

组合上述业扩潜力权重,得到第i个行业内第

p 个用户的综合权重,即

ωp ＝(αsi＋βrCi＋θρi)ep,p ∈Ωi (１６)

式中　ɑ、β、θ为组合系数,此处取ɑ＝β＝θ＝１/３.

２．３　构造调整负荷成分指数

综上,在样本用户调整日电量D′的总和值D′s

基础上,利用组合权重求取所选用户用电量的加权

平均值,并选取自然年中的某日t０作为基期,以该

日的负荷加权均值作为基准值,构造指数如式(１６).

进而每日发布前日指数值,生成指数曲线,以便分析

大企业用户的日电量相对波动情况,并及时反馈

异常.

It＝
∑
n

i＝１
∑
p∈Ωi

ωpD′sp

∑
n

i＝１
∑
p∈Ωi

ωpD′sp０

×１０００ (１７)

式中　D′sp 为第p 个用户的调整日电量矩阵总和

值;D′sp０ 为第p 个用户于t０日的调整日电量矩阵总

和值.

２．４　剔除环境因素影响

环境因素是影响负荷变化的另一主要因素,尤

其是气温因素.通过分析负荷与气温的相关性,剔

除指数受气温因素的影响.

协变量可以用来解释时间序列中的一些变化,

考虑气温因素作为具有时变系数的协变量,其时变

系数随时间平稳变化,但不呈现任何周期性.将指

数拆解为

It＝Lt＋τtAt＋ζt＋ε (１８)

式中　Lt为平滑的趋势项;At为协变量,即气温值;

τt 为协变量的系数;ζt 为随机项;ε为拟合误差.

剔除气温因素协变量的影响,即可得到负荷指

数的趋势曲线.

３　调整负荷成分指数应用示例

以深圳地区为例,所有用户按２０１９年总用电量

排序,以最大用电量作为基准值的对比结果如图１
所示,其中第１位用户与第１７３位用户的差异已超

百倍,与第２０１位用户差异更是将近千倍.因此,剔

除用电量排序２００名外的用户,再参考行业挑选出

深圳市１００位企业用户作为样本构造２０２０年指数,

电量数据规模大小由全量用户的３６５×１０６维矩阵

缩减至１００位用户的３６５×１００维矩阵,样本涉及行

业及其代号对照如表３所示.

图１　用电量排序结果

Figure１　Powerconsumptionsortingresult

表３　样本涉及行业及其代号对照

Table３　Industriesofsamplesanditscode

样本涉及行业 代号 用户数

制造业 T０１ ５３

租赁和商务服务业 T０２ ７

交通运输、仓储和邮政业 T０３ ９

信息传输、软件和信息技术服务业 T０４ １１

金融业 T０５ ３

房地产业 T０６ ９

电力、燃气及水的生产和供应业 T０７ ６

公共管理、社会保障和社会组织 T０８ ２

总计 — １００

首先,对样本用户前一自然年(２０１９年)的历史

日电量进行STL分解,获取样本用户历史日电量的

周期分量,并据此对用户２０２０年实际日电量进行调

整,得到调整日电量D′.某用户调整前、后的电量

曲线如图２所示,可见该用户调整负荷值虽仍有细

微波动,但与调整前负荷的波动性质已截然不同,不

再表现出工作日效应,即不再固定于休息日大幅跌
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落至极小值.同时,由此得到的１００位用户的工作

强度系数矩阵如表４所示.

图２　某用户调整前、后用电量对比

Figure２　Powerconsumptionbeforeandafteradjustment

表４　工作强度系数矩阵

Table４　Matrixofworkingstrengthcoefficient

周数 用户１ 用户２ 用户３  用户９９ 用户１００

１ ３．０９７ ０．８２２ ０．５６６  ０．７８６ ０．４６２

２ ０．１５５ １．２０２ ０．６８８  ０．７５０ ０．４３６

３ ０．２２９ ０．９６５ ０．７２８  ２．５６４ ０．３３３

４ ０．０００ ０．０８３ ０．３１１  １．５３２ ０．０００

５ ０．０９７ ０．１２３ ０．０００  ０．３１７ ０．２０６

６ ０．０００ ０．０００ ０．３２７  １．２８４ ０．２６３

７ ０．０００ ０．１２３ ０．０９６  ０．０００ ０．２１３

      

５１ ０．０００ ０．８７２ ０．１９３  ０．０００ ０．５０４

　　然后,确定各样本用户涉及行业的权重.在深

圳市统计局网站上查询行业增加值增量及样本电量

总和等数据,如表５、６所示(由于２０１９年统计数据

不全,就近取２０１８年数据作为代替计算).

表５　２０１８年样本涉及行业增加值增量及电量总和

Table５　Incrementofvalueaddedbytheindustriesof

samplesandtotalpowerconsumptionin２０１８

涉及

行业

行业增加值Ei/(１０１１元)

２０１７年 ２０１８年 增量ΔEi

样本电量总和Di/
(１０９kWh)

T０１ ８．２６６ ８．８１３ ０．５４７ １１．４８２

T０２ ０．９３１ １．１００ ０．１６９ １．０８６

T０３ ０．７０６ ０．７３８ ０．０３３ ２．５３６

T０４ １．９４１ ２．２４８ ０．３０７ １．７６６

T０５ ３．１６０ ３．３５２ ０．１９２ ０．３６３

T０６ １．９３７ ２．１６９ ０．２３２ １．５４０

T０７ ０．２３７ ０．３１０ ０．０７２ １．０１０

T０８ ０．５３４ ０．５７１ ０．０３６ ０．１１４

表６　２０１８年地区生产总值增量

Table６　IncrementoftheregionalGDPin２０１８

年份 地区 GDP/(１０１１元)

２０１７ ２３．２８０

２０１８ ２５．２６６

增量 GDP １．９８６

采用问卷调查的方式咨询专家意见,根据供电

局客服经验丰富的５位专家意见结果,按式(８)~
(１０)计算模糊数重心大小,得出行业重要度权重,如

表７所示.结合表５、６,按式(１１)、(１２)可计算行业

贡献率、能耗产出关系权重;根据１００位企业用户近

３年的容量扩装情况计算其业扩潜力权重.

表７　行业权重值

Table７　Theweightsofindustriesofthesamples

涉及行业 si rCi ρi αsi＋βrCi＋θρi

T０１ ０．１４５ ０．３４５ ０．０４０ ０．１７７

T０２ ０．０９６ ０．１０６ ０．０５３ ０．０８５

T０３ ０．１０６ ０．０２１ ０．０１５ ０．０４７

T０４ ０．１６５ ０．１９３ ０．０６６ ０．１４１

T０５ ０．１４０ ０．１２１ ０．４７９ ０．２４７

T０６ ０．０９３ ０．１４６ ０．０７３ ０．１０４

T０７ ０．１４０ ０．０４５ ０．０１６ ０．０６７

T０８ ０．１１５ ０．０２３ ０．２５９ ０．１３２

最后,整合上述权重并结合式(１６)对企业２０２０

年调整负荷进行计算,以２０２０年１月６日作为基期

绘制指数,如图３所示,进一步地,可去除气温因素

影响的指数.

图３　２０２０年指数及气温影响情况

Figure３　Indexanditstemperatureimpactin２０２０

６８１



第３７卷第６期 严玉婷,等:基于周期调整负荷成分指数的行业用电大数据价值挖掘

４　调整负荷成分指数示例分析

４．１　用户工作强度分析

基于上述所得１００位用户的工作强度系数矩阵

(表４)绘制热力图,如图４所示(图中色度于０~１
为均匀分布,于１~１０为对数分布),其中,每行代表

一周,每列代表一位用户,每个色块的颜色表示用户

某一周的工作强度系数,系数值越大,说明用户当周

工作量越大.

图４　２０２０年各周用户工作强度情况

Figure４　Weeklyworkingstrengthin２０２０

由图４中可见,第４至第８周(２月份)基本所

有用户工作强度系数接近０,当时处于春节期间,且

受疫情影响直到３月才陆续复工复产,能看出部分

企业疫情调休,复工复产后仍有几周无工作日效应;

第１４、１６、２４、３９周同样出现了大部分用户工作强度

系数降至０的情况,其中,第１４、１６、２４周分别为劳

动节/端午节前后周,均于周末调休补班,而第３９周

为国庆节当周,假期工作暂停.

综上,所提工作强度系数在分析用户复工复产、

工作安排、调休补班等生产经营行为上具有重要作

用.具体地,当工作强度系数接近１时,该用户当周

处于正常生产经营状态;当接近０时,该用户当周处

于调休补办或假期状态;当远大于１时,该用户当周

生产经营活动较平常更为活跃.

４．２　地区日用电行为模式分析

当去除工作日特性的短期规律波动后,指数的

趋势更为明显,可以清晰辨别用户电量的整体水平

和异常波动.如:２０２０年大部分时间下去气温影响

指数值低于１０００,以电量角度来看,地区发展整体

处于低迷状态,直至年底有所恢复;再如:１月底春

节期间指数跌至５５０左右,之后受疫情影响直至３
月中旬指数恢复至１月水平,说明大企业才基本实

现复工复产;又如:指数在春节、劳动节、端午节、国

庆节４个法定节假日前后明显下跌,其中下降幅度

为春节＞国庆＞劳动节＞端午节,这方面指数也侧

面反映了对节假日的重视程度.

此外,将２０２０年指数值与该年全社会总电量

(以１月１日值标准化)对比,如图５所示,可见原始

指数与全社会总电量具有相似的变化趋势,具有表

征整体用户用电行为的作用.

图５　２０２０年指数值与全社会总电量对比

Figure５　Indexandtotalelectricity

consumptionin２０２０

综上,通过对比指数值可比较地区电量变动情

况,一定程度上能反映地区发展态势,当指数长期处

于增长状态则说明地区生产经营行为趋于活跃,发

展向好,相反则说明地区发展较为低迷.

４．３　指数与经济关系格兰杰检验

为进一步验证指数对地区经济的表征性,本文

探讨指数与地区 GDP、固定资产投资(investment

infixedassets,FAI)、规模以上工业总产值(gross

outputvalueofindustryabovedesignatedsize,IDＧ

GO)以及居民消费价格指数(consumerpriceinＧ

dex,CPI)等指标间的关系.

计量经济学中的格兰杰因果检验[１６]可用于判

断２个时间序列变量在统计学上的因果关系.利用

格兰杰因果检验可分析去除气温影响后的指数与多

个经济指标间的关系.基于卡方分布对指标与指数

间关系假设进行检验,在１％的显著性水平下作三

阶最大滞后数检验,并与未经加权处理的指数检验

作对比,取显著性水平最小的滞后阶数结果,如表８
所示;GDP与指数的相关性如表９所示.
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表８　Granger因果检验结果

Table８　Grangercausalitytestresults

指数 假设
滞后

阶数

显著性

水平
结论

加

权

FAI不是指数的 Granger原因 ３ ０．０００９ 拒绝

指数不是FAI的 Granger原因 ２ ０．２４７７ 接受

IDGO不是指数的 Granger原因 ３ ０．０１０９ 接受

指数不是IDGO的 Granger原因 ３ ０．００２８ 拒绝

CPI不是指数的 Granger原因 ３ ０．００００ 接受

指数不是CPI的 Granger原因 ３ ０．００００ 拒绝

不

加

权

FAI不是指数的 Granger原因 ３ ０．００１８ 拒绝

指数不是FAI的 Granger原因 ２ ０．４１４６ 接受

IDGO不是指数的 Granger原因 ３ ０．０２０４ 接受

指数不是IDGO的 Granger原因 ３ ０．００７３ 拒绝

CPI不是指数的 Granger原因 ３ ０．００００ 拒绝

指数不是CPI的 Granger原因 ３ ０．００００ 拒绝

表９　GDP与指数的相关系数

Table９　CorrelationcoefficientbetweenGDPandindex

计算方法 加权指数 不加权指数

Pearson ０．９１５９ ０．６１６３

Kendall １．００００ ０．６６６７

Spearman １．００００ ０．８０００

格兰杰检验结果显示,指数是引起IDGO、CPI
等变化的 Granger原因,并且均具有三阶的滞后,故

负荷指数所表征的用电行为变动可在一定程度上反

映生产总值以及消费水平的变化;FAI是引起指数

三阶滞后变化的 Granger原因,说明了固定生产投

资对生产经营行为起到规划作用.在 GDP与指数

的相关性分析中,多种方法均说明指数与GDP高度

相关.同时,在指数加权与否的对比中发现,加权指

数与经济指标关系检验结果的显著性水平更低,即

结果更为可信,且加权指数与GDP的相关性也优于

不加权指数的相关性,由此证明了加权方法的有效

性.此外,指数与经济值的关系也印证了样本选取

具备良好的表征性.

５　结语

本文借鉴股价指数,构造了调整负荷成分指数,

旨在展示行业大用户的电力负荷发展情况,指数大

于１０００时说明用电量比基期有所上涨,对比两日

指数值可比较用户日电量变化情况.

１)指数构造过程所得到的工作强度系数在分析

用户复工复产、工作安排、调休补班等生产经营行为

上具有重要作用;

２)指数反映地区日用电行为模式时具有更加准

确直观的可视性,具有表征整体用户用电行为的作

用,且一定程度上能反映地区发展态势;

３)去除气温影响后的指数与经济等指标具有明

显的统计因果关系,能够为投入产出关系分析以及

经济走势预测提供参考价值.

未来可在调整负荷成分指数的基础上研究更细

化、分类别的电力负荷指数,专门针对不同行业、不

同体量、不同类型的用户制定指数曲线,通过提炼指

数背后的经济价值为各方决策提供有效支持.
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