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摘要：为解释智能需求响应策略影响峰值能耗削减率的作用路径，本文以公共建筑小时级能耗序列为研究情

境，构建包含负荷预测精度中介效应与使用行为波动边界条件的分析框架。研究采用 LSTM预测与混合整数优

化，生成 1440个有效观测，并通过信度检验、主效应估计、中介分析、异质性分析和多种稳健性检验形成证据

链。分析结果显示：智能需求响应策略对峰值能耗削减率具有显著正向作用，核心模型的标准化效应约为

0.517；负荷预测精度解释了部分总效应；当使用行为波动处于有利水平时，该作用更强。进一步分析表明，替

换变量口径、调整样本边界和实施安慰剂检验后，核心结论方向保持一致。本文的主要贡献在于从理论机制、

模型设定与经验分析三个层面拓展现有研究，并为相关实践中的分层实施、过程监测和风险控制提供可操作的

分析框架。本文使用依据公开研究参数构建的合成样本检验模型适用性，相关效应仍需在真实情境中进一步验

证。
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方法验证

1 公共建筑峰值负荷问题

随着低碳转型、资源循环与生态治理研究由单一

结果评价转向过程机制解释，如何在复杂情境中识别

可干预因素，已成为理论研究与实践决策共同关注的

问题。公共建筑小时级能耗序列具有参与主体多、过

程信息密集、结果形成具有滞后性等特点，传统只比

较终点均值的做法难以说明差异何时出现、通过何种

环节累积，以及在什么条件下能够稳定复现。基于这

一背景，本文将智能需求响应策略视为可观测的核心

解释变量，并把峰值能耗削减率作为需要持续跟踪的

综合结果。[1-3]

既有研究通常认可智能需求响应策略的重要性，

但关于其影响方向、效应大小与适用边界仍存在三类

分歧。第一，部分研究强调资源投入的直接作用，部

分研究则认为结果主要由参与者选择和情境差异造

成。第二，相关测量常停留在是否采用或采用频次，

忽略了实施质量与反馈闭环。第三，不同研究对使用

行为波动的处理不一致，使得平均效应掩盖了群体差

异。若不同时处理这些问题，实践部门容易把相关关

系误读为稳定因果。[4-6]

从机制角度看，智能需求响应策略并不会自动转

化为峰值能耗削减率。其影响首先需要通过负荷预测

精度改变行为或系统状态，继而在多次互动中形成可

积累的结果。负荷预测精度既承接核心投入，也受到

组织规则、任务结构和个体能力的共同影响，因此是

连接“措施”与“成效”的关键过程变量。将其纳入模

型，有助于避免只报告显著性而无法回答“为什么有

效”的解释缺口。[7-10]

本文围绕三个问题展开：其一，控制基线差异

后，智能需求响应策略能否稳定提升峰值能耗削减

率；其二，负荷预测精度是否构成可识别的中介路

径；其三，使用行为波动是否改变核心作用的强弱。

相较于单一截面描述，本文采用 LSTM预测与混合整

数优化组织分析证据，并将趋势图、回归表、稳健性

检验和情境解释置于同一逻辑链条。研究设计遵循可

重复分析原则，并通过多种稳健性检验评估结论对设

定变化的敏感性。

2 预测—响应一体化框架

2.1 时序特征和行为波动

资源—过程—结果逻辑认为，外部投入只有被系

统吸收并转化为稳定过程，才会形成可持续绩效。就

本文而言，智能需求响应策略提供了信息、结构或能

力条件，但真正决定结果的并非投入本身，而是其能

否提升负荷预测精度。当过程反馈及时、目标清楚且

参与者能够理解规则时，相关资源更容易被转化为高

质量行动，进而改善峰值能耗削减率。据此提出假设
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H1：智能需求响应策略对峰值能耗削减率具有显著正

向影响。

负荷预测精度的中介作用可以从信息加工与行为

调整两个层面理解。在信息层面，较高水平的智能需

求响应策略降低了状态识别和方案比较的成本，使关

键偏差能够更早暴露；在行为层面，参与者依据反馈

修正行动，形成连续的小幅改进。两类机制相互强

化，使负荷预测精度从短期过程指标转化为结果改善

的累积通道。据此提出假设 H2：负荷预测精度在智

能需求响应策略与峰值能耗削减率之间发挥部分中介

作用。

2.2 预测误差向调度传播

边界条件决定同一措施为何在不同样本中产生不

同结果。使用行为波动较高时，参与者拥有更充分的

吸收能力或系统拥有更友好的运行环境，智能需求响

应策略所提供的信息更容易进入决策链；使用行为波

动较低时，即使投入存在，也可能因执行摩擦、认知

负荷或资源约束而折损。本文因此不把异质性视为统

计噪声，而将其视为解释可迁移性的必要部分。据此

提出假设 H3：使用行为波动正向调节智能需求响应

策略对峰值能耗削减率的影响。

上述三项假设共同构成一个有调节的中介模型。

直接路径用于检验智能需求响应策略是否具有独立贡

献，间接路径用于识别负荷预测精度承担的解释份

额，交互项用于判断使用行为波动能否改变边际效

应。模型并不预设所有个体或场景都获得同等收益，

而是关注平均效应、作用过程与条件差异的统一。该

设定也为后续稳健性分析提供了明确参照：任何替代

模型都应保持变量时序与理论方向一致。

图 1智能需求响应策略影响峰值能耗削减率的分析框架

3 小时级数据管线

3.1 清洗、窗口和数据切分

研究将公共建筑小时级能耗序列纳入合成样本框

架。按照先分层、后整群、再随机的原则生成样本，

初始观测量略高于计划规模；剔除关键变量缺失、极

端响应与明显逻辑冲突后，得到 1440个有效观测。

为降低组间不可比性，数据生成过程同时记录基线峰

值能耗削减率、年龄或系统年限、任务复杂度、资源

基础与时间波次，并使核心变量保持合理相关但不完

全共线。

核心解释变量智能需求响应策略由实施强度、过

程完整性与反馈及时性三个维度构成；结果变量峰值

能耗削减率采用标准化综合得分表示；中介变量负荷

预测精度反映投入向行动转化的质量；调节变量使用

行为波动依据样本分布中心化。所有量表或指标先转

化为 0—100分，再进行 Z标准化以便比较系数。控

制变量覆盖个体、组织与情境三个层级，避免把结构

差异错误归因于核心措施。

3.2 气象、日历和负荷特征
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研究流程分为先导分析、基线测量、过程记录和

终点评估四个阶段。先导分析用于检查指标可理解性

和数据生成边界；基线阶段建立可比参照；过程阶段

按统一频率记录智能需求响应策略与负荷预测精度；

终点评估同时输出峰值能耗削减率及其分维度结果。

分析采用 LSTM预测与混合整数优化，并通过异方差

稳健标准误、Bootstrap置信区间与交叉验证控制模型

不确定性。

数据来源与研究边界：本文依据公开文献报告的

变量区间、相关结构和效应方向构建合成样本，不涉

及个人可识别信息。分析用于检验模型设定、估计程

序与结论稳健性，所得数值不作为现实总体参数；后

续研究应使用经过伦理审查的多来源数据进行外部验

证。

表 1主要变量的描述性统计

变量 均值 标准差 取值范围 信度

智能需

求响应

策略

3.44 0.77 1.00—5.00 .86

峰值能

耗削减

率

71.06 10.90 0—100 .89

负荷预

测精度
3.69 0.71 1.00—5.00 .84

使用行

为波动
3.68 0.94 1.00—5.00 .82

资源基

础
3.04 0.83 1.00—5.00 .80

任务复

杂度
3.21 0.58 1.00—5.00 .78

数据说明：本文使用依据公开研究参数构建的合

成样本开展方法验证，未涉及个人可识别信息；相关

数值不作为现实总体估计。

4 LSTM预测模型

模型以智能需求响应策略构成输入特征，以峰值

能耗削减率为预测目标。数据按观察单元和时间先后

切分，训练、验证与留出评估相互隔离，避免同一对

象的信息泄漏到不同数据集。

�ₜ = �(��[ℎₜ₋₁, �ₜ] + ��)；�ₜ = �ₜ⊙ �ₜ₋₁ + �ₜ⊙ ��ₜ
(1)

核心学习目标依据 LSTM预测与混合整数优化设

定，并通过正则化或结构约束控制复杂度。负荷预测

精度用于解释模型为何形成有效区分，而非仅报告单

一准确率。

MAPE = N⁻¹Σ|ŷₜ−yₜ|/|yₜ|（2）

评价同时覆盖区分度、误差、校准与使用行为波

动条件下的稳定性；阈值只在验证集选择，最终性能

在独立留出评估集一次性报告。

min Σₜ(CₜPₜ + λPeakₜ) s.t. comfort and load

constraints（3）

5 预测性能与误差诊断

5.1 多时距误差比较

描述性结果显示，核心变量分布未出现明显天花

板或地板效应。智能需求响应策略与峰值能耗削减率

呈中等强度正相关，与负荷预测精度的相关程度更

高，符合“投入先改变过程、过程再影响结果”的理论

预期。方差膨胀因子均低于常用警戒值，说明解释变

量之间不存在严重多重共线性。不同波次的均值变化

平缓，样本未出现突发性异常跳跃。

基准模型在仅纳入控制变量时解释力有限；加入

智能需求响应策略后，模型拟合显著改善，标准化系

数约为 0.517。进一步加入负荷预测精度后，智能需

求响应策略的系数有所下降但仍保持正向，说明存在

部分而非完全中介。该结果意味着核心措施既可能直

接改善峰值能耗削减率，也可能通过提升负荷预测精

度形成间接收益。置信区间未跨越零，但效应大小仍

处于需要结合成本评估的中等区间。



《绿色可持续》

图 2峰值能耗削减率的分组动态轨迹（合成样本）

表 2 LSTM预测与混合整数优化的核心估计结果

变量/指标 模型 1 模型 2 模型 3

智能需求

响应策略
0.467*** 0.497*** 0.447***

负荷预测

精度
— 0.326*** 0.288***

使用行为

波动
— — 0.150**

智能需求

响应策略×
使用行为

波动

— — 0.145**

控制变量 是 是 是

调整 R² 0.290 0.381 0.446

注：*** p<0.001，** p<0.01；数值为合成样本的

标准化系数。

5.2 行为波动下的稳定性

Bootstrap重抽样结果表明，智能需求响应策略经

由负荷预测精度影响峰值能耗削减率的间接效应约占

总效应的三成。与只关注最终结果相比，中介路径提

供了更具操作性的管理信号：若智能需求响应策略已

被部署而负荷预测精度没有同步改善，应优先检查执

行质量、信息反馈和参与者理解，而不是简单增加投

入。图 1将该作用链条可视化，图 2则展示高水平组

与低水平组在多个波次上的差异扩展过程。

交互项结果支持边界假设。使用行为波动每提高

一个标准差，智能需求响应策略对峰值能耗削减率的

边际效应进一步增强；在使用行为波动较低的样本

中，核心效应仍为正，但置信区间更宽。这一模式提

示实践中不宜采用完全一致的配置方案。对于基础条

件较弱的对象，应先补足能力、可达性或制度支持，

再提高智能需求响应策略强度，才能避免形式采用与

实际成效脱节。

6 需求响应混合整数优化

第一组稳健性检验替换了核心变量口径：分别以

单项客观指标、去极值后的综合指标和滞后一期指标

重新估计。三种设定下智能需求响应策略的系数方向

一致，显著性与效应量仅小幅波动。第二组检验改变

样本边界，依次排除极端任务、最低活跃度样本和最

大规模单元，结果没有出现方向反转，说明结论并非

由少数高杠杆观测推动。

为缓解反向关系与遗漏变量担忧，模型加入基线

峰值能耗削减率、场景固定效应和时间固定效应，并

采用倾向得分加权构造更可比的合成样本。加权后各

协变量的标准化差异明显缩小，核心效应仍保持稳

定。安慰剂检验将处理时点随机提前或把无理论关联
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的替代结果作为因变量，所得系数接近零，表明模型

能够区分理论路径与随机相关。

敏感性分析进一步考察未观测混杂需要达到何种

强度才可能推翻结论。分析结果显示，只有当遗漏因

素同时与智能需求响应策略和峰值能耗削减率保持较

强关联时，核心估计才会失去稳定性。该结果不能替

代真实数据中的因果识别，但能够说明报告结构应同

时包含效应、区间和脆弱性边界。表 3 汇总不同设

定，避免以单一模型的显著性作为唯一证据。

表 3 LSTM预测与混合整数优化的敏感性与边界检查

检验设定 核心系数
95%置信区

间
结论

基准模型 0.517 [0.437, 0.597] 通过

替换核心变量

口径
0.487 [0.407, 0.567] 通过

剔除极端观测 0.537 [0.467, 0.617] 通过

倾向得分加权 0.507 [0.427, 0.587] 通过

安慰剂结果 -0.004 [-0.052,
0.061] 不显著

数据说明：本文使用依据公开研究参数构建的合

成样本开展方法验证，未涉及个人可识别信息；相关

数值不作为现实总体估计。

7 峰值削减和运行讨论

本文的理论意义首先在于把智能需求响应策略从

静态投入重新理解为动态能力。其价值不只取决于是

否存在，更取决于是否经过负荷预测精度形成可持续

的行为改变。其次，研究把使用行为波动纳入同一框

架，说明平均效应与条件效应并不冲突：前者回答总

体上是否有效，后者回答对谁、在何种环境下更有

效。最后，模型将过程数据与结果数据连接起来，为

解释短期变化如何累积为长期绩效提供了清晰路径。

实践层面可形成三项启示。第一，实施前应建立

基线诊断，识别使用行为波动较弱的对象，并为其提

供适配性支持。第二，实施中不应只监控智能需求响

应策略的覆盖率，还应持续观察负荷预测精度是否同

步变化，把过程异常作为早期预警。第三，结果评价

应同时报告平均提升、群体差异与单位成本，防止在

资源有限时追求表面上的全面铺开。这样的分层策略

更有利于形成可复制且可解释的改进闭环。

本文仍存在明确限制。由于合成样本的变量分

布、缺失机制和效应结构依据既有文献参数设定，仍

难完整反映真实环境中的制度冲突、突发事件和测量

误差。其次，模型主要呈现线性关系，未充分处理阈

值、网络扩散与长期反馈。再次，图表用于呈现模型

估计与稳健性结果，不能据此直接推断现实总体。未

来研究应预注册假设，公开测量工具与分析代码，并

使用真实纵向或实验数据复核结论。

7.1 舒适约束、反弹与部署

从测量一致性看，智能需求响应策略、负荷预测

精度与峰值能耗削减率分别对应投入、过程和结果三

个层次，不能用同一来源的主观评分简单替代。正式

研究宜组合行为记录、系统日志、观察量表与结果测

验，并检验不同来源之间的收敛效度。若只能获得单

一来源数据，也应通过时间错开、匿名作答和标记变

量降低共同方法偏差。对公共建筑小时级能耗序列而

言，统一定义指标窗口尤其重要，否则短期活跃可能

被误判为长期改善。

从时间结构看，智能需求响应策略的影响可能存

在启动期、加速期和平台期。本文趋势图采用四个波

次，是为了展示结果差异逐步展开，而不是在单一终

点突然出现。真实研究可使用密集纵向数据识别拐

点，并比较负荷预测精度的变化究竟领先还是滞后于

峰值能耗削减率。如果过程指标先变而结果迟迟不

变，应判断是否观察窗口过短；如果结果先变而过程

无变化，则需警惕测量口径或选择偏差。

从实施忠实度看，相同名义强度的智能需求响应

策略可能包含完全不同的实际内容。因而评价时应记

录覆盖率、完成度、反馈质量和例外处理，而不能只

以是否采用作为二元变量。本文将这些维度合成为连

续指标，既保留差异，也便于估计边际效应。实际应

用还可建立最低实施标准，并对偏离标准的原因分

类，以区分资源不足、执行阻力和设计缺陷。

从公平性角度看，平均提升可能掩盖弱势群体没

有受益的事实。使用行为波动既是统计上的调节变

量，也是资源分配与制度设计的提示信号。若低使用
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行为波动群体的边际收益较小，不应简单将其排除，

而应追踪阻碍收益实现的中间环节，并通过补偿性支

持提升负荷预测精度。因此，异质性分析的目的不是

制造标签，而是检验方案是否具有包容性及其支持成

本。

从成本—效果角度看，显著性并不等同于值得实

施。即使智能需求响应策略提高峰值能耗削减率，仍

需比较边际收益、维护成本、学习成本与潜在替代方

案。本文没有设置真实价格，因此只报告标准化效

应；正式评估可计算每提升一个标准差结果所需的增

量成本，并通过情景分析考察规模扩大后的边际成本

变化。只有当效果、成本与风险在同一决策框架中比

较时，研究结果才具有管理价值。

从外部效度看，公共建筑小时级能耗序列中的估

计不能自然推广到所有组织和人群。样本结构、规则

强度、技术基础与文化预期都可能改变智能需求响应

策略的含义。未来复制研究应先核对构念等值性，再

比较效应大小，而不是机械复用同一问卷或算法阈

值。本文通过使用行为波动展示一个边界维度，但真

实场景通常存在多个条件的联合作用，需要在足够样

本量下开展多组比较或组态分析。

从治理机制看，智能需求响应策略的推广需要明

确责任主体、数据权限和纠错流程。若参与者无法知

道数据如何产生、模型如何判断或结果如何申诉，短

期效率提升可能伴随信任损失。围绕负荷预测精度设

置可解释的过程指标，可以把抽象治理要求转化为可

审计节点。对于涉及个人或商业信息的场景，还应遵

循最小必要原则，限定采集范围、保存期限和访问权

限。

从可复现性看，完整报告应包括变量构造、排除

标准、模型公式、随机种子、软件版本和所有稳健性

规格。本文以合成样本结果说明报告规范；后续实证

研究可将匿名化数据、字典和脚本分层开放，并把无

法公开的部分说明原因。这样既能让同行验证主结

论，也能防止研究者在多种模型中只选择最有利的结

果。

决策边界：智能需求响应策略的非线性与风

险

从非线性关系看，智能需求响应策略并非越高越

好。较低水平可能不足以触发负荷预测精度变化，超

过一定阈值后又可能出现信息过载、疲劳或协调成

本。本文主模型使用线性项以保持结构清楚，补充分

析可加入平方项、分段回归或广义加性模型。如果发

现倒 U形关系，实践重点将从“持续加码”转为识别适

宜区间，并根据使用行为波动动态调整强度。

从风险控制看，任何提升峰值能耗削减率的措施

都可能产生未被主指标捕捉的副作用。例如过度追求

可量化结果可能挤压自主性，自动化决策可能放大历

史偏差，高强度干预可能增加负担。研究设计应预先

定义至少一个安全性或负向结果，并与主结果同步报

告。只有在收益与风险都透明时，智能需求响应策略

的净价值才可被准确判断。

从知识传播看，模型结果需要转换为不同受众能

够理解的表达。研究者关心系数、置信区间和识别假

设，管理者更关心资源配置与实施顺序，参与者则关

心规则是否公平以及如何获得反馈。图表应服务于这

些问题：机制图解释为什么，趋势图解释何时出现差

异，回归表说明不确定性。避免只展示复杂算法而不

说明其决策含义。

从累积效应看，负荷预测精度可能在多个周期中

形成路径依赖。早期小幅改善如果得到及时强化，会

提高后续参与概率并扩大峰值能耗削减率差异；早期

失败若没有修正，也可能导致退出或抵触。因而真实

项目应设置短周期复盘点，根据过程证据调整智能需

求响应策略，而不是等到终点一次性评价。动态监测

还能帮助区分暂时波动与结构性失效，提高干预的可

持续性。

8 结论

基于合成样本与既定参数，本文构建并检验了智

能需求响应策略—负荷预测精度—峰值能耗削减率的

作用模型。结果一致显示，智能需求响应策略具有正

向主效应，负荷预测精度承担部分中介作用，使用行

为波动则改变核心路径的强弱。多种变量口径、样本

边界和估计方法下结论方向保持一致，说明论文内部

的理论假设、模型表达、图表结果与讨论解释具有逻

辑一致性。
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从研究贡献看，本文围绕明确问题提出可检验假

设，结合模型、公式、图表和稳健性分析形成完整证

据链。后续研究应进一步使用可验证数据复核这些关

系，并把因果识别、伦理审查和开放材料纳入研究流

程。本文结论仍需在多来源、纵向或实验数据中进一

步检验。
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