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В условиях рыночной электроэнергетики проблема 
краткосрочного прогнозирования почасового потребления 
электроэнергии становится в разы актуальнее. Покупка 
электроэнергии гарантирующими поставщиками на опто-
вом рынке электроэнергии и мощности предполагает про-
гнозирование собственного почасового потребления элек-
троэнергии на следующие сутки по всем группам точек 
поставки электроэнергии. От точности данного прогноза 
зависят как финансовые результаты самого гарантирую-
щего поставщика, так и цена на электроэнергию для ко-
нечных потребителей. Временной ряд почасового потреб-
ления электроэнергии группы точек поставки гарантирую-
щего поставщика, включающей сельхозпроизводителей, 
является многофакторной функциональной зависимостью. 
Краткосрочное прогнозирование данного временного ряда 
является сложной, малоформализуемой задачей. В 
настоящее время при решении практических задач про-
гнозирования электрических нагрузок предпочтение отда-
ют методам, основанным на глубоких сетях свертки, ре-
куррентных нейросетях, а также на ансамблях, состоящих 
из нескольких нейросетей. Наиболее распространённым 
способом получения итогового выходного сигнала являет-
ся блок усреднения по ансамблю. Освящается проблема 
повышения точности краткосрочного прогнозирования 
потребления электроэнергии электротехнического ком-
плекса районных электрических сетей с помощью инстру-
ментов глубокого машинного обучения. Исследована эф-
фективность применения адаптивного алгоритма обуче-
ния глубоких нейронных сетей при краткосрочном прогно-
зировании электропотребления данного электротехниче-
ского комплекса. Рассмотрены вопросы, связанные с при-
менением сверточных и рекуррентных нейронных сетей 
для решения задачи прогнозирования электрических 
нагрузок. Произведен сравнительный анализ точности 
краткосрочного прогноза потребления электроэнергии ГТП 

ГП, включающей крупных сельхозпроизводителей, полу-
ченного с помощью ансамблевого нейросетевого метода и 
одиночных нейронных сетей. 

 
Under the conditions of a market electric power industry, 

the problem of short-term forecasting of hourly electricity con-
sumption becomes by much urgent. The purchase of electrici-
ty by guaranteeing suppliers on the wholesale electricity and 
capacity market involves forecasting their hourly electricity 
consumption for the next day for all groups of electricity supply 
points. Both the financial results of the guaranteeing supplier 
and the price of electricity for the end consumers depend on 
the accuracy of this forecast. The time series of hourly elec-
tricity consumption of a group of delivery points of a guarantee 
supplier, including agricultural producers, is a multifactorial 
functional dependence. Short-term forecasting of a given time 
series is a complex, poorly formalized task. Currently, when 
solving practical problems of predicting electrical loads, pref-
erence is given to methods based on deep convolution net-
works, recurrent neural networks, as well as ensembles con-
sisting of several neural networks. The most common way to 
obtain the final output signal is an ensemble averaging block. 
This paper discusses the problem of increasing the accuracy 
of short-term forecasting of electricity consumption of the elec-
trical complex of regional electrical networks using deep ma-
chine learning tools. The effectiveness of using an adaptive 
algorithm for training deep neural networks in short-term fore-
casting of power consumption of a given electrical complex 
was studied. The issues related to the use of convolutional 
and recurrent neural networks to solve the problem of predict-
ing electrical loads are investigated. A comparative analysis of 
the accuracy of the short-term forecast of electricity consump-
tion of gas-turbine gas production units, including large agri-
cultural producers, obtained using the ensemble neural net-
work method and single neural networks was made. 
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Введение 
Проблеме формализации прогноза электрических 

нагрузок (ЭН) с применением статистических ин-
струментов и искусственного интеллекта посвящено 
огромное количество научных работ. Исследования 
по тематике моделирования электрических нагрузок 
представлены ниже.  

Ribeiro и др. разработали модель краткосрочного 
и оперативного прогнозирования почасовой ЭН 
складских помещений на основе глубоких искус-
ственных многослойных нейросетей (ИМНС) [1].  
Р.Н. Хамитов с соавторами разработали адаптивную 
модель краткосрочного прогноза ЭН автономных 
энергосистем малых северных поселений [2]. С. Гу-
жов разработал модель предиктивного анализа про-
цессов энергопопотребления зданий типовой за-

стройки г. Москвы [3]. Rahmana и др. разработали 
алгоритм прогноза ЭН жилых и коммерческих зда-
ний, в основе которого лежит глубокая ИМНС с об-
ратными связями рекуррентного характера [4]. Не-
смотря на огромное множество разработанных ме-
тодов и средств составления краткосрочного прогно-
за ЭН, невозможно выделить универсального мето-
да. В связи с этим актуальной задачей является раз-
работка алгоритма для краткосрочного прогнозиро-
вания электропотребления групп точек поставки, 
включающих сельхозпроизводителей (ГТП СП). 

Целью исследования является разработка 
нейросетевого алгоритма краткосрочного прогнози-
рования ГТП ГП, включающего крупных сельхозпро-
изводителей. 
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Для достижения поставленной цели необходимо 
решить следующие задачи: 

– выработать набор требований к алгоритму 
краткосрочного прогноза почасовой ЭН ГТП СП; 

– разработать алгоритм краткосрочного прогноза 
почасовой ЭН ГТП СП на основе инструментов глу-
боких ИМНС; 

– произвести описание разработанного алгорит-
ма. 

Требования к алгоритму краткосрочного про-
гноза почасовой электрической нагрузки групп 
точек поставки сельхозпроизводителей. Анали-
зируя специфику работы в условиях рынков электро-
энергии и мощности и, в частности, гарантирующих 
поставщиков, а также современные источники, по-
священные проблеме формализации процесса крат-
косрочного прогноза ЭН, возможно предложить к 
использованию нижеприведенные требования, 
предъявляемые к методу и алгоритму краткосрочно-
го прогноза почасовой ЭН ГТП СП: 

1. Точность прогноза. Самый значимый критерий 
прогнозной модели и алгоритма. В условиях энерго-
рынка для минимизации финансовых потерь при 
закупке электроэнергии погрешность прогноза долж-
на составлять не более 2%. 

2. Возможность учета при составлении прогноза 
факторов различной природы, в том числе факторов, 
влияющих исключительно на ЭН ГТП СП. 

3. Скорость составления прогноза. В ходе ранее 
проведенных исследований выяснено, что время 
составления прогноза по одной ГТП СП не должно 
превышать 10 мин. [5].  

4. Возможность поиска и заполнения ошибочных 
и пропущенных данных. 

5. Удобство в эксплуатации. 
6. Возможность составления прогноза на разные 

временные интервалы. 
7. Способность к адаптации прогнозной модели 

при поступлении новых данных.  
Алгоритм краткосрочного прогнозирования 

почасового электропотребления группы точек 
поставки гарантирующего поставщика. В ходе 
проведения исследования был разработан алгоритм 
краткосрочного прогноза почасовой ЭН ГТП СП с 
помощью инструментов глубоких ИМНС и машинного 
обучения [5, 6]. Блок-схема алгоритма составления 
прогноза почасовой ЭН ГТП СП представлена на 
рисунке.  

Описание алгоритма составления краткосрочного 
прогноза почасовой ЭН ГТП СП: 

Начало 
Шаг I. Подгрузка и нормализация данных подвы-

борок для тренировки X и тестирования Xтест ИМНС.  
Шаг II. Определение размерности входного век-

тора и форматирование массива данных в соответ-
ствии с размерностью сенсорного слоя ИМНС. Ины-
ми словами, происходит пересортировка входного 

массива данных к необходимому виду. Также на 
этом шаге алгоритма формируется желаемый отклик 
ИМНС нейросети Yжел. 

Шаг III. Инициализация синаптических связей w и 
порогов активации b ИМНС по нормальному закону 
распределения с параметрами M=0 и σ = 0,5. 

Шаг IV. Подача на вход ИМНС данных выборки X. 
Шаг V. Формирование выходного сигнала ИМНС 

Y на каждый тренировочный пример из выборки X и 
расчет ошибки прогноза по текущей эпохе обучения 
ei= Yжел –Y. 

Шаг VI. Оптимизация синаптических связей w и 
порогов активации b посредством метода адаптив-
ной инерции ADAM на основе дельта-правила об-
ратного распространения ошибки 

( 1) ( ) ( ),ij ij ijw n w n w n    в результате чего оп-

тимизированные свободные параметры ИМНС 
должны обеспечить уменьшение абсолютного зна-
чения функции ошибки J. 

Шаг VII. Подача на вход ИМНС данных выборки 
Xтест. 

Шаг VIII. Формирование выходного сигнала 

ИМНС данных выборки  на каждый тестовый 

пример из выборки Xтест и расчет ошибки прогноза 
по текущей эпохе обучения 

. 

Шаг IX. Расчёт суммы изменений средней ошибки 
прогноза почасовой ЭН ГТП СП на тестировочных 

данных  за три предшествующие итерации 

обучения. 

Шаг X. Сравнение суммы  с 

пороговым значением ( 0,15%e  ). При усло-

вии выполнения минимального снижения ошибки 
цикл тренировки ИМНС продолжается и алгоритм 
составления краткосрочного прогноза почасовой ЭН 
ГТП СП возвращается к шагу IV. Иначе, алгоритм 
тренировки ИМНС останавливается. 

Шаг XI. Сравнение погрешности прогноза почасо-

вой ЭН ГТП СП на тестовых данных  с макси-

мально допустимой погрешностью прогноза 

. 2%тр максe  . При условии выполнения критерия 

требуемой точности прогноза почасовой ЭН ГТП СП 
алгоритм переходит шаг XII. Иначе, алгоритм воз-
вращается к шагу III. 

Шаг XII. Сохранение конфигурации ИМНС, кото-
рая обеспечивает требуемую точность прогноза по-
часовой ЭН ГТП СП 

. 2%тр максe  . 

Шаг XIII. Подача на вход ИМНС прогнозных дан-
ных Xпрог. 

Шаг XIV. Формирование отклика ИНС Yпрог на 
прогнозные данные, представляющего из себя стол-
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бец прогнозных нормализованных величин почасо-
вой ЭН ГТП СП. 

Шаг XV. Обратное масштабирование нормализо-
ванных величин почасовой ЭН ГТП СП. 

Шаг XVI. Корректировка прогноза почасовой ЭН 
ГТП СП на величину недопоставки, связанной с от-

ключением и питающих электросетей напряжением  
6 кВ и более. 

Конец 
Программно-аппаратная реализация алгоритма 

составления краткосрочного прогноза почасовой ЭН 
ГТП СП осуществлена в библиотеке Keras [7] на 
языке программирования Python.  

 

 
Рис. Блок-схема алгоритма составления прогноза почасовой ЭН ГТП СП 

 
Заключение 

В ходе данного исследования были предложены 
требования, предъявляемые к методу и алгоритму 
краткосрочного прогноза почасовой электрической 
нагрузки группы точек поставки сельхозпроизводи-
телей. На основании выработанных требований раз-
работан и описан алгоритм составления краткосроч-
ного прогноза почасовой электрической нагрузки 

групп точек поставки, включающих крупных сель-
хозпроизводителей с использованием инструмента-
рия глубоких многослойных нейронных сетей. 
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