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Введение 

В настоящее время на большинстве предприятий прогнозирование энергопотребления 

осуществляется в «ручном» режиме, когда прогноз проводится аналитическим методом од-

ним из сотрудников предприятия на основе прогнозов погоды, представленных провайдером, 

и фактических данных. Простейших арифметических операций недостаточно для обеспече-

ния требований точности, которые устанавливают современные тенденции развития цифро-

вых технологий и подходы к технико-экономическому управлению. 

Эффективным решением данной задачи является уход от человеческого ресурса к автома-

тизированной математической модели, прогнозирующей графики энергопотребления за не-

обходимый период. Такой подход к прогнозированию позволяет сократить время и повысить 

точность прогнозирования.  

Любой потребитель электроэнергии при планировании доходов и расходов всегда учиты-

вает объём потребляемой электроэнергии, и, соответственно финансы на оплату запланиро-

ванных объёмов потреблённый энергии. При отклонении фактического объёма потреблённой 

электроэнергии от запланированного, возникают дополнительные финансовые расходы, ко-

торые необходимо покрывать, что приводит к незапланированном росту расходов. 

Таким образом, решение данной проблемы является актуальной для потребителя с финан-

совой точки зрения, а с точки зрения энергосбытовой компании знание объёмов энергопо-

требления на ближайший период позволяет заранее подготавливаться к часам максимальной 

и минимальной нагрузки. Тем самым более эффективно управлять режимом электростанции 

и снижать издержки при производстве электроэнергии.  

Выбор нейронной сети для решения поставленной задачи 

В табл. 1 приведены примеры поставленных задач и соответствующие ИНС, способные 

частично или полностью решить поставленную задачу. 

Обучение – одно из главных преимуществ искусственных нейронных сетей перед тради-

ционными инструментами моделирования и прогнозирования. В процессе обучения НС спо-

собна на основе переданных ей данных («опыт прошлых лет») вырабатывать новые. Однако 

полагаться только на определённую нейронную сеть, например, Кохонена или Перцетрон не 

стоит.   
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Таблица 4. Соотношение задач и ИИ, используемых для решения этой задачи 

Задача Требование Название ИНС и её алгоритм обучения 

Идентификация  

и моделирование 

Моделирование электромагнитного и элек-

тромеханического переходных процессов 

Гибридная сеть прямого/обратного  

обучения 

Контроль 
Поддержка установившегося режима 

 энергосистемы 

Гибридная сеть прямого/обратного  

обучения 

Прогнозирование 

Прогнозирование профиля нагрузки (сут.) 

Прогнозирование краткосрочных  

и долгосрочных нагрузок 

Сети Кохонена с самоорганизацией 

Перцетрон 

 

Вместо этого для решения поставленной задачи стоит использовать комплекс методов, 

каждый из которых, по отдельности, имеет свои преимущества:  НС позволяют выявить 

скрытые и неочевидные взаимосвязи входных и выходных данных, эволюционное модели-

рование  позволяет отобрать на основе «естественного отбора» новых особей, наиболее удо-

влетворяющих заданным критериям оценки, фильтр Винера показывает в виде временных 

рядов правильные результаты в обработке данных. Совокупность трех вышеперечисленных 

подходов позволит исключить погрешность, вызванную применением метода эволюционно-

го моделирования, а также ошибок НС. 

Прогнозирование потребления электрической энергии  
комплексной математической моделью 

Для создания комплексной математической модели построения прогноза потребляемой 

электрической энергии предлагается объединить каждый метод с помощью линейного выра-

жения: 

r(t) − (a1v(t) + a2s(t) + a3m(t)) → min,                (1) 

где r(t) – настоящий объём потребления электроэнергии; v(t) – функция зависимости объёма  

потребляемой электроэнергии от времени, полученная с применением фильтра Винера; s(t) – 

функция зависимости объёма  потребляемой электроэнергии от времени, полученная с при-

менением ИНС; m(t) – функция зависимости объёма потребляемой электроэнергии от вре-

мени, полученная с применением эволюционного моделирования. 

Полученные в результате решения данного выражения коэффициенты а𝑖 ≥ 0,∑ 𝑎𝑖 = 1𝑖 ,
𝑖 = 1,2,3 будут использованы для построения прогноза потребляемой электроэнергии потре-

бителем. 

Наиболее подходящим показателем качества комплексной математической модели явля-

ется коэффициент расхождения Тэйла – показатель, наглядно показывающий отклонение 

действительного значения от спрогнозированного; в числителе этого показателя – средне-

квадратичная ошибка прогноза, а в знаменателе – корень квадратный из среднеквадратично-

го значения действительного значения: 

ϑ =
√∑(Pt−At)

2

√∑At
2

,            (2) 

где Pt и At – соответственно прогнозируемое и действительное (реализованное) изменение 

переменной; Соотношение, показанное в формуле выше, равное 0, то есть ϑ = 0, возможно 

только в случае равенства Pt  =  At (случай совершенного прогнозирования); ϑ = 1, когда 

процесс прогнозирования приводит к среднеквадратичной ошибке; ϑ > 1, когда предсказан-

ный прогноз сильно не совпадает с действительным. 

Коэффициент расхождения Тейла показывает несовпадение прогнозируемой и действи-

тельной величин и чем ближе это соотношение к нулю, тем ближе сравниваемые величины. 
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По результатам исследований, проведённых на основе базы данных показателей энергопо-

требления в Костромской области за 2005 год, показатель расхождения Тейла составил: для 

фильтрации Винера – 0,0329, для эволюционного моделирования – 0,0436, для нейронной 

сети – 0,0322 и для комплекса методов – 0,0239. 

Из результатов проведённого исследования видно, что объединение нескольких методов 

прогнозирования позволило увеличить точность прогнозирования, которая выросла в  

1,3–-1,8 раз по сравнению с каждым методом по отдельности. 

Однако применение сразу нескольких методов вычисления и прогнозирования. Законо-

мерно, привело к увеличению временных затрат, уменьшить которые возможно с примене-

нием параллельных вычислений. Параллельная реализация каждого из методов прогнозиро-

вания приведёт к сокращению количества времени, затрачиваемые на прогнозирование энер-

гопотребления. 
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В современном мире, где возобновляемые источники энергии играют ключевую роль в 

устойчивом развитии, важность точного анализа и прогнозирования производительности 

энергосистем постоянно растет. Эффективное использование данных, связанных с произво-

дительностью солнечных панелей, позволяет не только оптимизировать их работу, но и раз-

вивать более точные модели прогнозирования, основанные на машинном обучении. Одним 

из ключевых этапов в этом процессе является сбор и анализ разнообразных данных, отража-

ющих как характеристики окружающей среды, так и технические параметры работы систем. 

Настоящее исследование представляет собой подробный набор данных, собранных в различ-

ных местах, который может быть использован для разработки, обучения и тестирования мо-

делей машинного обучения. 

Данные, собранные в 12 местах, будут использованы для обучения и тестирования моде-

лей машинного обучения – данные доступны для дальнейшего анализа [1].  

Тестовые системы в каждом месте представляют температуру окружающей среды, отно-

сительную влажность, временную метку и выходную мощность для каждой панели. Высота, 

широта и четыре погодные переменные из NOAA (National Oceanic and Atmospheric 

Administration) также были добавлены в набор данных. Метеостанции, которые регистриро-


