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随着我国经济迅猛增长和人民生活水平不断

提升，电力应用范围显著扩大，导致电力需求持

续攀升。因此，必须加强对电力企业工程物资

管理，以应对不断增长的需求和复杂的设备维护

任务。

电网物资复杂繁多，物资需求种类和需求量都

具有不确定性。一些学者针对预测不确定性物资需

求的方法进行深入研究。文献[1]比较了指数加权移

动平均、早期销售和预订过度计划三种预测方法对

不确定性物资需求进行预测的效果，提出一种预测

方法的适用范围的框架。文献 [2 ]对于不确定和不

可预测的物资，保留Bootstrap方法作为最合适的基

础方法。电力物资需求除受不确定性因素影响较大

外，其使用规律不显著，存在离散型和间歇性。目

前对其需求预测研究还仅限于一些传统的统计学预

测方法，例如线性回归、时间序列等。文献[3-4]通

过训练历史数据，建立基于电网物资需求影响因素

的多元回归预测模型，并通过模型计算出各种应急

物资需求量。文献[5]在线性回归模型的基础上引入

了损失函数的概念，通过损失函数来衡量预测值和

实际值之间差距。文献[6-8]利用适用性分析和一次

指数平滑预测法，对不同种类项目的使用物资需求

进行预测。

面对较长的采购周期和多变需求情况，特别是

在内部和外部不确定性因素的影响下，电力企业在

工程物资需求常常表现出较大的波动，给需求预测

带来巨大挑战。基于电力企业工程物资需求的复杂

性和不确定性，本文提出通过结合ABC分类法、三

色图管理法与ARIMA模型，为电力企业的物资管理

与需求预测提供系统化的解决方案。

研究理论

1. ABC分类法及三色库存分析

ABC分类管理法是一种有效的库存管理策略，

通过将物资按重要性和价值进行分类，ABC法分类

标准见表1。

表1　ABC法分类标准

类别 品种数占全部品种比 价值占总价值比

A 5%～15% 70%～ 80%

B 20%～30% 15%～25%

C 60%～70% 5% ～1 0%

ABC分类管理法为电力企业的物资管理提供一

种系统化的方法，通过科学的分类与管理策略，提

升整体运营效率和资源利用率，帮助电力企业优化
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资源配置、降低成本。根据ABC分类法最佳占比进

行三色库存分析，结果如图1所示。

图1　ABC分类法占比三色库存分析

A类物资占总价值的70%～80%，但数量较少。

通常为关键物资，需要重点关注和严格管理；B类

物资占总价值的15%～25%，数量和价值适中。管

理要求介于A类和C类之间；C类物资占总价值的

5%～10%，数量多但单价低。管理相对宽松，可以

采用简化的管理方法。

2. ARIMA预测模型

ARIMA是一种常用的时间序列预测模型，综合

了自回归（AR）、差分（ I）和移动平均（MA）

三个部分。A R I M A模型假设时间序列是非平稳

的，通过差分使其平稳，然后使用AR和MA模型进

行建模。AR 使用过去的值预测未来值。I消除时间

序列中的趋势，使之平稳。MA使用过去预测误差

的线性组合来预测未来值。ARIMA模型的计算式

为

  (1) 

式中，yt为时间序列的当前值；c为常数项；φ i为自

回归系数；yt为移动平均数；ε k误差项；p为AR部分

的阶数；q为MA部分的阶数。

差分运算，计算式为

  (2)

  (3)

  (4)

  (5)      

使用历史数据拟合ARIMA模型。利用拟合好的

模型进行未来值的预测。差分的次数（即 I部分的

阶数）为d。通过差分操作使时间序列平稳，数据

平稳化。使用自相关函数（ACF）和偏自相关函数

（PACF）确定p和q的值

  (6) 

  (7)

SARIMA是ARIMA模型的扩展，专门用于处

理具有季节性成分的时间序列。引入季节性自回

归（SAR）、季节性差分（SI）和季节性移动平均

（SMA）部分来建模季节性。SARIMA模型表示为

  （8） 

式中，S为季节周期长度；P、Q为季节性部分的

AR、I、MA阶数；其他符号与ARIMA模型相同。

模型选择需要在模型复杂性和模型对数据集描

述能力（即似然函数）之间寻找一个平衡，而常

用的模型选择方法就是贝叶斯信息准则（BIC）和

赤池信息准则（AIC）。BIC于模型参数中惩罚项

加入 ln(n)考虑样本数量，比AIC大，当样本数量过

多时，可以避免模型准确度过高造成模型复杂度过

高。AIC建立在信息熵基础上，用来衡量统计模型

拟合优良性的一种指标，AIC和BIC公式可表达为

  (9) 

  (10) 

式中，K为模型参数个数；L为似然函数；n为样本

数量。

在BIC和AIC描述过程中，当训练数据足够多

时，似然函数越大，可不断提高模型准确度，模型

对数据集描述能力越强，复杂性方面往往体现在参

数数量，即参数越少越好。

3. Spearman相关性

Spearman系数是用于衡量两个变量之间的相关

性的非参数统计方法，基于两组数据的秩次计算。

与皮尔逊相关系数不同，S p e a r m a n相关系数不要

求数据服从正态分布，因此更适用于非线性关系

或异常值较多的情况。对按照大小排列的每一组
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数据，为每个数据从1～n赋予相应秩次，其中n为

样本数。如果有相同数值，则取秩次取平均值。

对应两组数据中每个样本秩次，计算其差值。两

组数据中的秩次一一对应，则使用这些差值；如

果有相同秩次，则取平均值。将秩次差值代入相

关系数的公式中进行计算。Spearman相关系数的

计算公式为

  (11) 

式中，n为数据样本个数；r对应数值范围为[−1,1]；

|r|值表示相关性强度。

实际应用中，对于变量间的无关连结可忽略不

计，此时得到ρ简化计算，即为被观测的两个变量

的等级的差值，计算式为

  (12) 

式中，n为数据点个数；d i为数据点 ( r xi, r yi)秩次差

值，di=rxi−ryi。

Person相关系数与之比较有一定的局限性，变

量必须连续型且必须服从正态分布。当两个变量有

重复数据特殊情况，则计算变量之间数据秩次之间

的Person相关系数，计算式为

  (13) 

式中，ρ s为变量x转换后的秩次。

工程物资属性分析

1. 替代性

在对电力公司进行实地调研，在供应链管理部

门及各种物资主管部门工作人员调查采访的基础

上，对W企业近 3年物资采购过程历史相关数据

继续进行影响物资需求预测准确性的属性进行分

析，包括替代性、流动性、消耗平滑性以及需求

稳定性。电网工程物资替代性指物资可由另一种

物资替代使用，不影响系统整体功能和效用；且

在系统中通过不同用途和功能进行替代。按项目

性质将物资分为：基建、技改、修理、科技和信

息。对替代性进行梳理，各物资替代性梳理结果

见表1～表5。

表1　基建类物资

品类

名称

是否有多种

规格型号

各种型号是否

可相互替代

是否有替

代品类

是否具有不同

用途且可转换

使用

变压器 是 否 否 否

断路器 是 否 否 否

避雷器 是 否 否 否

表2　技改类物资

品类

名称

是否有多种

规格型号

各种型号是否

可相互替代

是否有替

代品类

是否具有不同

用途且可转换

使用

水泥杆 是 否 否 否

盖板 是 否 是 是

线路

金具
是 否 否 否

表3　修理类物资

品类

名称

是否有多种

规格型号

各种型号是否

可相互替代

是否有替

代品类

是否具有不同

用途且可转换

使用

低压

电线
是 否 否 否

熔断

丝
是 否 否 否

计量

表箱
是 否 否 否

表4　信息类物资

品类

名称

是否有多种

规格型号

各种型号是否

可相互替代

是否有替

代品类

是否具有不同

用途且可转换

使用

无人

机
是 否 否 否

微机

服务
是 否 否 否

交换

机
是 否 否 否

表5　技改类物资

品类

名称

是否有多种

规格型号

各种型号是否

可相互替代

是否有替

代品类

是否具有不同

用途且可转换

使用

管道

光缆
是 否 否 否

防火

墙
是 否 否 否

UPS
系统

是 否 否 否

2. 周转率

周转率计算分析旨在深入探讨潜力企业工程物

资的周转率，分析其影响因素，并评估不同物资类

别的周转效率。为分析同频资金利润率，计算同一
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时期不同物资品类的库存周转率，以及同一类物资

在不同时期的周转率进行比较分析观察“流动性”

属性，其中周转率计算式为

  (14) 

以W企业仓库2023年四个季度五种主要物资库

存周转率进行计算，计算结果如图2所示。

图2　同时期不同物资品类及同类物资不同时期周转率

从图2可知，同一时期不同物资品类的库存周转

率有较大的差别，变压器第四季度周转率为最高，

达到28%；而断路器第四季度周转率为0，最高的周

转率出现在第一季度，为38%，除第四季度外，周

转率都接近30%；避雷器周转率最大为70%，在第

四季度；水泥杆周转率最大为50%，在第一季度。

从四个不同季度总体看，同时期不同物资品类、同

类物资不同时期周转率该差别无任何规律性；同一

类物资在不同时期的库存周转率同样具有较大的差

别，且从不同年份来看，各年份间其周转率不具有

规律性，如图3所示。

图3　各年份物资需求

3. 平滑性

在替代性、周转率分析的基础上进一步对电力

企业W的消耗平滑性加以分析，选取5类物资月度需

求数据进行分析，结果如图4所示。

图4　2013—2023年5类物资需求与5类物资月度需求(万元)

由图3可知，5类不同物资品类年份需求集中在

2016—2018年，需求从2013年逐步上升，2017年

后逐步减少，2019到达需求低谷，2020—2023逐

步回暖，但量有限。2017年修理物资需求是顶峰，

值为1.415×108。科技物资的1.156×108。需求低谷

在2019年，技改物资需求量最少，达到9.29×106，

低谷需求量最大的是信息物资，6.191×106。信息

物资需求在2 0 1 9年之后一直处于较高位置，相较

而言技改物资需求波动不明显。5类不同物资品类

的月度需求集中在3月、4月，基建物资3月需求最

高，为1.26×107。5月、6月需求为0；修理物资需

求最低在1月，为1.97×10 6；需求最高在3月，为

6.5×107。科技物资、信息物资仅在3月、4月有需

求，其他月份需求为0。

4. 相关性

对W企业工程物资需求稳定性分析，主要关注

需求量对不确定因素的敏感性。利用式（11）～式

（13）计算2013年—2023年上述5类工程物资需求

与固定资产投资、物资采购资金相关相关系数，研

究物资需求的稳定性，能为后续的需求预测提供重

要依据。相关性分析有助于构建更精确预测模型，

优化库存管理和资源配置，各类别物资间S-persom

相关性结果如图5所示。

图5　S-persom相关性
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图5中显而易见几类物资与固定资产投资相关性

都不大，相关系数皆小于0.5。科技物资在几类物资

中S-persom相关性系数最大；相关性系数0.091；

物资采购资金与积累物资相关性比固定资产投资较

大，相关系数0.31，S-persom最大相关系数在基建

物资与信息物资之间，为0.89。

物资分类管理与需求预测

1. ABC法分类及三色库存分析管理

选取配网工程中涉及的工程物资，通过三色库

存分析结合A B C法，为企业提供系统物资分类方

案。通过三色库存分析，结合A B C法对配网电力

企业的工程物资进行分类，三色库存分析结果见表

6。由表6可得，2022年上半年，低安全库存出现共

15 次，超最高库存出现共32次，小于等于补货库存

且大于等于安全库存出现共24次。部分配电网物资

超最高库存及低安全库存情况较为频繁，可知物资

需求上报不准确，存在项目施工实施进度与物资储

备情况不匹配情况，配电网物资储非所需导致高库

存积压，最终问题的矛头指向配电网工程物资管理

源头，即物资需求预测。

表6　三色库存分析

物资名称 1月 2月 3月 4月 5月 6月
合

计

低安全库存

（次）

超最高库存 
（次）

小于等于补货库存且大

于等于安全库存（次）

变压器 0 6 0

指示器 1 0 5

交换机 0 2 4

水泥杆 6 0 0

低压架空绝缘

导线
0 6 0

低压电线 0 2 4

电缆 0 6 0

集束导线 0 3 3

金具 2 0 3

绝缘子 0 3 3

塔材 6 0 0

终端头 0 4 2

备注

（1）取2022年1月至6月历史库存为例。

（2）将高于最高库存的设置为显示绿色；低于安全库存的显示为红色；小于等于补货库存且大于等于安全库存的显

示为黄色；补货库存和最高库存之间无色。

2. ARIMA物资需求预测

根据式（6）、式（7）计算ACF、PACF来确

定AR和MA部分的阶数，得到构建ARIMA式（6）

模型自回归系数p为2，差分阶数为2，移动平均阶

数q为3，最终构建预测模型为ARIMA（2,2,3)，模

型参数见表7。

表7　ARIMA(2,2,3)模型参数

项 符号 系数 标准误差 Z值 p值

常数项 c −0.003 11 267.248 0 1

AR参数
α 1 −0.632 52.258 −0.012 0.99

α 2 0.275 27.919 0.01 0.992

MA参数

β 1 −0.786 56.426 −0.014 0.989

β 2 −0.618 56.944 −0.011 0.991

β 3 0.59 6.920 0.085 0.932

根据表 7 计算可得 A I C = 2 2 4 . 8 5 7 ， B I C = 

2 2 6 . 2 3 7。常数项系数 − 0 . 0 0 3，A R参参数系数

−0.632、0.275，MA参数系数−0.7786、−0.618、

0.59求得ARIMA（2,2,3）模型公式为

  (15)

ARIMA（2,2,3）模型基于2阶差分数据，通过

差分操作使序列平稳。对W电力企业2013年—2023

年可研估算与固定资产投资历史数据预测之后6期

预测值，模型拟合及预测结果如图6所示。

根据残差项的LM检验结果，F统计量的p值为

0.991，而T×R²统计量则为0.989。这些结果表明，

残差项的分布较为稳定，未出现显著的自相关性，
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说明模型的拟合效果较好。向后预测3～6期结果预

测值与95%的上下限基本重合，表明固定资产投资

的ARIMA（2,2,3）模型预测效果可观。

图6　可研估算ARIMA(2,2,3)模型拟合及预测（万元）

图7　ARIMA(2,2,3)模型拟合及预测（万元）

3. SARIMA物资需求预测

在ARIMA预测模型基础上进一步引入季节变

化因素，构建SARIMA预测模型，对固定资产投资

进一步预测分析。通过半自动法选择式（8）模型

参数，记录模型的AIC、BIC与RMSE指标，并进行

模型对比，p=1、d=1、q=0表示时间趋势性时对应

的自回归阶数、差分阶数和移动平均阶数；P=1、

D=0、Q=1，参数值表示周期性序列对应的自回归

阶数、差分阶数和移动平均阶数。S=2值表示周期

性参数值，结合信息准则越小越好的原理识别并构

建出最优模型，SARIMA模型参数见表8。

表8　SARIMA(2,2,3)模型参数

项 系数 标准误差 Z值 p值

intercept 2 592.249 2 070.324 1.252 0.211

ar.L1 0.176 0.393 0.449 0.653

ar.S.L2 −0.22 0.655 −0.335 0.738

ma.S.L2 −1 0.355 −2.819 0.005

sigma2 3.97×107 0.063 −6.27×108 0

表8中ma表示移动平均，L1表示滞后1阶，L2

表示滞后2阶，Q=1，进行模型构建且进行优劣对

比，记录模型A I C或B I C值，选择最优模型。基

于W企业2013—2023年固定资产投资历史数据，

ARIMA(2,2,3)模型拟合及预测结果如图9所示。

图9　固定资产投资的SARIMA模型拟合及预测(万元)

为验证结果准确性，对模型进行残差检验，

Breush-Godfrey LM检验模型残差序列是否存在序

列相关、Ljung-Box白噪声检验模型残差是否满足

白噪声、Jarque-Bera正态性检验模型残差是否满足

正态性、Heteroskedasticity异方差检验用于检验模

型残差是否存在异方差，结果见表10。

表10　SARIMA(2,2,3)模型参数

LM序

列检验
值

Heteroskedasticity
异方差检验

值
Ljung-Box白
噪声检验

值

F统计

量
2.968 H值 0.148 Ljung-Box值 0.579

p值 0.227 p值 0.15 p 值 0.447

T×R2 1.475 Jarque-Bera正态

性检验
JB值 0.811

p 值 −1 p值 0.667 残差偏度

Skew
0.689

残差峰度Kurtosis 2.779

由表10可知，  SARIMA模型LM检验F统计量

为2.968，p值为0.227，T×R2为1.475，p值为−1。

Ljung-Box白噪声检验的Ljung-Box值为0.579，即

残差不存在自相关性。残差Jarque-Bera正态性检验

的残差峰度Kurtosis值为2.779。

4. 模型预测偏差度

模型预测的准确性往往受到多种因素影响，导

致偏差产生。根据分析结果，调整或改进现有模

型，以提高未来预测的准确度。ARIMA（2,2,3）

模型拟合及预测的偏差结果如图10所示。

由图10可知，ARIMA（2,2,3）模型拟合及预

测的绝对偏差度最大为26.08%，最小为−30.25%，

出现最大预测偏差是 2 0 1 3年，最小是 2 0 1 5年。
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2019—2021年由于外部环境变化，预测偏差不大，

预测偏差度也较小。在绝对偏差度上都小于5 %。

SARIMA模型拟合及预测的偏差结果如图11所示。

图10　可研估算ARIMA(2,2,3)模型预测偏差(万元)

从图11可以清晰地看出，2015年预测偏差最为

显著，值为36 224.61，偏差度为52.65%。2018年

最小，偏差为−1 745.24，偏差度为−2.62%。2021

年预测偏差为2 370.91，偏差为5%。对历史数据进

行回顾分析，比较预测值与实际物资需求之间的偏

差。偏差度分析结果显示，采用固定投资数据进行

预测时，存在较高绝对偏差率，尤其是在需求波动

较大的情况下。

图11　可研估算ARIMA(2,2,3)模型预测偏差（万元）

结束语

本文探讨了电力企业工程项目中物资分类与成

本需求预测的重要性。通过应用ABC分类法和三色

图管理法，结合ARIMA模型，研究旨在提高物资

管理的科学性和准确性。案例研究表明，合理的物

资分类与科学的成本预测能够显著降低物资浪费，

提高资金利用效率，从而增强电力企业的市场竞争

力。整体上，研究为电力企业的物资管理与需求预

测提供了系统化的解决方案。EA
（收稿日期：2024-11-27）
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