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Аннотация. Рассматриваются нейросетевые технологии прогнозирования в задачах управления электропотребле-
нием в энергетических системах с использованием генетического метода. Доказано, что с целью реализации систе-
мы технологического управления региональной сетевой компании можно применять техническую и информацион-
ную платформу иерархической автоматизированной информационно-измерительной системы контроля и учета 
электроэнергии. Рассматривается задача повышения точности краткосрочного прогнозирования потребления 
электроэнергии с использованием методов глубокого машинного обучения. Новизна работы заключается в исполь-
зовании разработанного генетического алгоритма для подбора гиперпараметров нейронной сети, которые влияют 
на качество ее работы, но не определяются в процессе обучения. Разработаны модели нейронных сетей, проведено 
исследование по поиску оптимальной структуры нейронной сети и влияния задаваемых гиберпараметров нейрон-
ных сетей на погрешность прогнозирования электропотребления. Проработанная методика и технологии управле-
ния применены в структуре программно-моделирующей системы, чтобы управлять региональной энергосистемой 
автономных потребителей. По итогам обучения и тестирования генетический алгоритм подтвердил возможность 
автоматизации подбора оптимальных гиперпараметров и получения прогнозов большей точности. 
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Abstract. The paper considers the neural network forecasting technologies in controlling power consumption in energy sys-
tems using the genetic method. It is proved that in order to implement the technological management system of a regional 
grid company, it is possible to use the technical and information platform of a hierarchical automated information and meas-
urement system for monitoring and metering electricity. We consider the task of improving the accuracy of short-term fore-
casting of electricity consumption using deep machine learning methods. The novelty of the work lies in the use of a devel-
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oped genetic algorithm to select hyperparameters of a neural network that affect the quality of its work, but are not deter-
mined in the learning process. The authors have developed the neural network models and carried out the study to find the 
optimal structure of a neural network, and the influence of specified neural networks hyperparameters on the error in pre-
dicting power consumption. The developed management methodology and technologies are applied in the structure of the 
software modeling system to manage the regional energy system of autonomous consumers. Based on the results of training 
and testing, the genetic algorithm confirmed the possibility of automating the selection of optimal hyperparameters and ob-
taining forecasts of greater accuracy and the possibility. 
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Введение 

Значимость стратегических приоритетов и целей 

государственной политики в контексте реализации 

комплексной программы Российской Федерации для 

современных предприятий была обозначена в по-

становлении Правительства РФ от 9 сентября 

2023 года № 1473 «Об утверждении комплексной 

государственной программы Российской Федерации 

"Энергосбережение и повышение энергетической 

эффективности"». В частности, в документе подчер-

киваются требования законодательства к прогнози-

рованию потребления электроэнергии, что необхо-

димо для обеспечения баланса мощностей между 

производителями и потребителями электрической 

энергии [1]. В рамках модернизации предприятий, 

занимающихся генерацией электрической энергии, 

внедряются интеллектуальные системы учета. Про-

гнозирование объемов потребления электроэнергии 

стало одной из ключевых мер по оптимизации энер-

гетических затрат, играя важную роль в повседнев-

ной деятельности организаций [2]. С введением ре-

форм на рынке электроэнергии вопрос планирова-

ния и прогнозирования потребления энергии стано-

вится особенно актуальным. Главная сложность в 

прогнозировании потребления электроэнергии за-

ключается в необходимости учитывать множество 

факторов, влияющих на колебания энергопотребле-

ния [3]. Согласно оценкам российских экспертов, 

каждая ошибка в ежегодном прогнозе потребления 

электроэнергии на уровне 1 % может обернуться 

дополнительными инвестициями в размере 4 милли-

ардов долларов на строительство новых генераци-

онных мощностей [4]. Таким образом, создание эф-

фективной системы прогнозирования и соответ-

ствующей математической модели становится 

крайне важным. Реализация этой модели позволит 

улучшить точность прогнозов потребления электро-

энергии, что, в свою очередь, поможет снизить за-

траты предприятий на закупку. Главной задачей 

прогнозирования потребления электроэнергии вы-

ступает оценка диаграмм мощности (P, Q) и нагруз-

ки для совершенствования эффективного управле-

ния электропотреблением [5]. 

Наиболее популярным методом прогнозирова-

ния, который основан на корреляционно-

регрессионном анализе, является использование 

удельных норм расхода электроэнергии с последу-

ющей экспертной коррекцией. Полиномиальные 

разложения также могут эффективно применяться 

в качестве модели для аппроксимации графиков 

нагрузки и их прогнозирования. Для долгосрочных 

прогнозов целесообразно задействовать авторе-

грессионные методы [2]. Среди недостатков этих 

методов можно выделить следующие: высокая 

сложность вычислений, необходимость привлече-

ния аналитиков, ограниченность применения для 

определенных типов прогнозов, недостаточная 

точность предсказаний, высокая чувствительность 

к исходным данным. Современные подходы к про-

гнозированию электрической нагрузки основыва-

ются на нейросетевом (НС) моделировании, что 

позволяет значительно сократить вмешательство в 

работу системы управления на этапе сбора данных 

о рассматриваемом объекте [2]. 

Задача – разработать систему управления и про-

гнозирования электропотребления (ПЭ) с примене-

нием искусственного интеллекта (нейронных се-

тей).  
 
Общие подходы и методика моделирования 

Необходимость ряда ученых заниматься про-

блемами прогнозирования потребления электро-

энергии вызвана технологическими и экономиче-

скими факторами. Например, И.В. Воронов пред-

ложил подход к прогнозированию электропотреб-

ления предприятий, основанный на нейронных се-

тях [6]. Б.И. Кудрин и А.В. Мозгалин предложили 

методику обеспечения почасового прогнозирова-

ния электропотребления предприятий с учетом по-

годных факторов [7]. Д.И. Клеопатров разработал 

метод прогнозирования с применением экспонен-

циального сглаживания [8], в то время как 

В.И. Гнатюк и О.Е. Лагуткин представили методи-

ку, основанную на техноценозе [9]. В исследовании 

[10] анализируется влияние точности прогнозов 

потребления на технологические и экономические 
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параметры энергосистемы. Для минимизации по-

терь электроэнергии, предотвращения перегрузок в 

электрооборудовании и сетях, а также для повыше-

ния качества электрической энергии энергосисте-

мам необходимо повысить точность прогнозирова-

ния [8, 11, 12]. Тем не менее рассмотренные мето-

ды не подходят для решения задач прогнозирова-

ния объемов потребления электроэнергии из-за ря-

да ограничений. К ним относятся: невозможность 

учета множества факторов, необходимость исполь-

зования статистических выборок за длительные 

промежутки времени и сложности с потребителя-

ми, обладающими нестандартным характером по-

требления. 

Существует множество исследований, посвя-

щенных разработке интеллектуальных устройств 

для прогнозирования энергопотребления. В иссле-

довании [13] обсуждается потенциал использова-

ния нейронной сети с прямым соединением для 

решения данной задачи. Тем не менее этот метод 

обладает определенными ограничениями: он не 

учитывает реактивную мощность, не включает ин-

формацию о метеорологических факторах и не 

имеет механизмов адаптации. В работе [14] пред-

ставлено устройство для прогнозирования потреб-

ления электроэнергии, основанное на многослой-

ной нейронной сети, которое может эффективно 

использоваться для оценки краткосрочных и сред-

несрочных объемов потребления. Это устройство 

обеспечивает аппроксимацию входных данных и 

формирует значения, основанные на разности меж-

ду фактическими и аппроксимированными данны-

ми о потреблении, что позволяет значительно со-

кратить диапазон нормализации и повысить точ-

ность прогноза энергопотребления. Одним из клю-

чевых недостатков этого метода является отсут-

ствие адаптационного механизма. В работе [15] не 

учитываются внешние факторы, такие как скорость 

ветра и уровень осадков. Более того, в этом устрой-

стве отсутствует блок адаптации, который мог бы 

учитывать индивидуальные особенности кривой 

потребления электроэнергии конкретного пользо-

вателя, а также возможность настройки системы в 

зависимости от достигнутой точности прогнозиро-

вания. 

Таким образом, задача разработки интеллекту-

ального устройства адаптивного прогнозирования 

режимов энергопотребления электросети является 

актуальной. 
 
Реализации упреждающего управления 

Интеграция процессов прогнозирования как со 

стороны организации, так и со стороны техники 

функционирования, позволяет обеспечивать замет-

ные выгоды в управлении передачей и распределе-

нием электроэнергии. То есть автоматизированная 

система учета электроэнергии приобретает новые 

интеллектуальные возможности, а именно –

«прогнозирование» состояния электросетей (под-

система прогнозирования НС и помощи в принятии 

решений (ППР), рис. 1). Вследствие чего открыва-

ется возможность осуществлять проактивное 

управление с использованием НС-

прогнозирования, что в свою очередь значительно 

повышает как технические, так и экономические 

показатели. 

УСПДНС-модель 
прогнозирования

БД НС

Обучение
НС

Оценка типа 
потребителя

Pзад 

Pпрог 

 Pпрог 

Диспетчерское управление РЭС

НС подсистема  
прогнозирования и ППР

Pпотр 

 Pпрог Pзад 

БД ДПРЭС

Pпот р 

ЗЦК

АСКУЭ

Счетчик ПЭ

Pпотр 

Pпотр Pпрог 

 
Рис. 1.  Структурная схема планово-упреждающего управления 
Fig. 1.  Block diagram of planned proactive management 
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Планово-упреждающее управление требует ва-

риативности данных. То есть прогнозируемое по-

требление электроэнергии должно выполняться на 

различные временные интервалы. Для этого в си-

стему управления встраиваются такие системы, 

как: система поддержки принятия решений (СППР) 

а также подсистема прогнозирования (рис. 1). 

Изображенные блоки означают: ЗЦК – заданные 

цели и критерии эффективного управления; РЭС – 

распределительные электрические сети; ПЭ – по-

требители электроэнергии; УСПД – устройство 

сбора и передачи данных; БД НС – база данных 

нейросетей; БД ДП – база данных диспетчерского 

пункта. Применение НС-подсистемы прогнозиро-

вания ЭП на нижнем уровне автоматизированных 

систем коммерческого учета электроэнергии 

(АСКУЭ) [2] позволит: предотвратить потерю дан-

ных при передаче на верхние уровни АСКУЭ; 

сформировать управляющие сигналы с целью 

обеспечения оптимальных режимов работы РЭС; 

расположить НС-подсистему локально, что дает 

возможность настройки на конкретного потребите-

ля (цикличный или аддитивный характер). 
 
Метод обратного распространения ошибки. 
Математическая модель 

После первоначальной настройки и установки 

основных параметров, таких как базовые веса, объ-

ем обучающих образцов (np), кроме этого, характе-

ристики нейронной сети (η) и (α) и заданного не-

большого значения (s), влияющего на точность 

прогнозирования, начинается сбор информации о 

дате, погодных условиях и статусе дня (рабо-

чий/выходной) для Р1–Р8. Эти данные затем нор-

мализуются, преобразуясь в относительные вели-

чины Yi, которые находятся в диапазоне от 0 до 1, 

где 1≤i≤8 [3]. Далее выполняется сглаживание 

входных данных с помощью метода вычисления 

среднего значения.  

Теперь запишем систему расчетов сигналов (1) 

для входов (netj, netk) и выходов (Yj, Yk) нейронов 

скрытого слоя j и выходного слоя k: 

{
 
 

 
 
𝑛𝑒𝑡𝑗 = ∑ 𝑤𝑗𝑖 ∙ 𝑌𝑖 , 𝑗 = 1, 2, … , 𝑛; 8

𝑖=1

𝑌𝑖 =
1

1+𝑒
−(𝑛𝑒𝑡𝑗+𝜃𝑗)

;

𝑛𝑒𝑡𝑘 = ∑ 𝑤𝑘𝑗 ∙ 𝑌𝑗 , 𝑘 = 1;
𝑛
𝑗=1

𝑌𝑘 =
1

1+𝑒−(𝑛𝑒𝑡𝑘)
.

  

(1) 

Здесь wji и wkj – весовые коэффициенты соответ-

ственно между нейронами j-го и i-го слоя и k-го и 

j-го слоя. Для ограничения пространства поиска 

при обучении минимизируется целевая функция 

ошибки, которая находится по методу наименьших 

квадратов (2): 

𝐸𝑝 =
1

2
∑ (𝑑𝑘−𝑌𝑘)

2𝐾𝑁
𝑘=1 ,   (2) 

где dk – желаемое значение нагрузки на выходе; 

Yk – расчетное значение; KN – число нейронов в 

выходном слое. Поскольку в выходном слое один 

нейрон, ошибка: 𝐸𝑝 =
1

2
(𝑑𝑘−𝑌𝑘)

2 для каждого обу-

чаемого образца p. 

Алгоритм обратного распространения ошибки 

состоит в коррекции синоптического веса wij(n) на 

величину Δwij(n), которая пропорциональна гради-

енту функции стоимости 
𝐽(𝑛)

𝑤𝑖𝑗(𝑛)
. 

Далее рассчитываются изменения весов wji и wkj, 

и на их основании производится корректировка 

весов по следующим формулам (3): 

{
 
 
 
 

 
 
 
 
∆𝑤𝑘𝑗(𝑝) = 𝜂𝛿𝑘𝑌𝑗 + 𝛼∆𝑤𝑘𝑗(𝑝 − 1);

∆𝑤𝑗𝑖(𝑝) = 𝜂𝛿𝑘𝑌𝑖 + 𝛼∆𝑤𝑗𝑖(𝑝 − 1);

𝛿𝑘 = (𝑑𝑘 − 𝑌𝑘)𝑌𝑘(1 − 𝑌𝑘);

𝛿𝑗 = 𝑌𝑗(1 − 𝑌𝑗)∑ 𝛿𝑘𝑤𝑘𝑗 ;𝑘

𝑤𝑗𝑖
нов = 𝑤𝑗𝑖

стар
+ ∆𝑤𝑗𝑖(𝑝);

 
𝑤𝑘𝑗
нов = 𝑤𝑘𝑗

стар
+ ∆𝑤𝑘𝑗(𝑝).

  

(3)

 

В этих соотношениях: p – номер образца; η – ко-

эффициент скорости обучения, значение которого, 

как правило, выбирают в интервале [0, 1]; α – мо-

мент, определяющий ускорение обучения, который 

также выбирается в интервале [0, 1]. Параметры 

устанавливаются: η=0,3; α=0,7; ε=10–6 (исходя из 

минимизации ошибок). Далее проверяется, были ли 

использованы все образцы. Если все образцы за-

действованы, вычисляется общая ошибка по всем 

образцам, и проверяется условие завершения обу-

чения. Данный алгоритм имеет несколько преиму-

ществ: высокую скорость вычисления градиента; 

возможность применения любых дифференцируе-

мых функций активации и потерь, а также для лю-

бой конфигурации слоев; поддержку динамическо-

го (потокового) обучения; возможность распарал-

леливания процессов [16]. 
 
Эволюционное проектирования архитектуры НС 

Генетический алгоритм применен для решения 

задачи подбора архитектуры полносвязной НС 

прямого распространения. Он базируется на методе 

обратного обучения и осуществляет только поиск 

общей архитектуры НС (рис. 2). Одновременно с 

базой знаний в топологической конфигурации ал-

горитма основополагающими считаются блоки, 

позволяющие образовывать новые особи, а также 

осуществлять обучение НС, их анализ и генерацию. 

Необходимо, чтобы блок оценки эффективности 

нейросетевой модели работал автономно. На 

начальном этапе создания наборов и на всех после-

дующих шагах генератор особей действует. Для 
оценки эффективности обучения нейронной сети 

используем следующую целевую функцию (4): 
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𝐺𝐹 = ∑
∑ |𝑦𝑖

𝑗
−�̂�𝑖

𝑗
|𝑘

𝑖=1

𝑘∙𝑚

𝑚
𝑗=1 ,   (4) 

где k – размер входного слоя НС; m – объем образ-

цов в валидационной выборке; y – необходимая 

величина на выходе; ŷ – объективная величина на 

выходе. 

Критерием достоверности прогнозирования по-

требляемой мощности электроэнергии выбран 

средний модуль процента ошибки (MAPE – mean 

average percentage error) (5): 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑛
∑ |

𝑦𝑖
∗−𝑦𝑖

𝑦𝑖
| ∙ 100%𝑛

𝑖=1 .        (5) 

Основными строительными блоками генетиче-

ского алгоритма являются операторы. Основными 

генетическими операторами являются:  

• оператор мутации. Влияет на основную хромо-

сому и дочернюю, определяющую количество 

нейронов; 

• оператор скрещивания (кроссинговера). Взаи-

модействует исключительно с основной хромо-

сомой, позволяя создавать новые модели (по-

томков), на основе наиболее приспособленных 

особей.  

Оператор инверсии работает как с основной 

хромосомой, так и с дочерними, которые отвечают 

за входные и выходные параметры. Таким образом, 

лишь генератор новых особей и база знаний несут 

ответственность за входные и выходные данные. 

Создание популяции особей xk, оценка их приспо-

собляемости Eval(Vi), селекция v(chi) и выбор 

наилучшей хромосомы fk(x) в ходе работы генети-

ческого алгоритма подбора гиперпараметров опи-

сываются уравнением (6) 

{
 
 
 

 
 
 
𝑋𝑘 = (𝑥1

𝑘 , 𝑥2
𝑘, … , 𝑥𝑛

𝑘), 𝑥𝑖
𝑘 ∈ 𝑋;

𝐸𝑣𝑎𝑙(𝑉𝑖) =
𝑓𝑖
′

∑ 𝑓𝑗
′𝑝𝑜𝑝𝑠𝑖𝑧𝑒

𝑗=1
⁄ , 𝑖 = 1,2, … , 𝑝𝑜𝑝𝑠𝑖𝑧𝑒 ;

𝑣(𝑐ℎ𝑖) = 𝑝𝑠(𝑐ℎ𝑖) ∗ 100%;

𝑝𝑠(𝑐ℎ𝑖) =
𝐹(𝑐ℎ𝑖)

∑ 𝐹(𝑐ℎ𝑖)
𝑁
𝑖=1

;

𝑓𝑘(𝑥) = 𝑓𝑘(𝑥1
𝑘, 𝑥2

𝑘 , … , 𝑥𝑛
𝑘).

    

(6) 

 
Рис. 2.  Генетический алгоритм подбора гиперпараметров НС-модели 
Fig. 2.  Genetic algorithm for selecting hyperparameters of the NN model 
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Таблица.  Сравнение точности прогнозов НС для различных промежутков времени 

Table.  Comparison of the accuracy of NN forecasts for different time periods 

Характер потребителя электроэнергии  
Nature of the electricity consumer 

Период прогноза 
Forecast period 

Средняя абсолютная погрешность прогноза НС 
от фактических данных ПЭ, %  

Average absolute error of the neural network forecast 
from the actual data of electricity consumers, % 

Со скользящим окном 
With sliding window 

Без скользящего окна 
Without sliding window 

Циклический (ЮЗЭС) 
Cyclic (SWEPCO) 

Месяц/Month 3,107 0,194 
Неделя/Week 3,676 0,458 

День/Day 0,15 0,135 

Аддитивный (МАКр) 
Additive (Krasnodar IA) 

Месяц/Month 1,379 1,15 
Неделя/Week 1,986 0,118 

День/Day 0,128 0,331 

 
 
Экспериментальные исследования 

Сравнительные результаты точности прогнозов 

нейросети и фактических данных на разные про-

межутки времени прогноза сведены в таблицу. 
 
Заключение 

Определено, что методы прогнозирования элек-

трической нагрузки плохо работают с «зашумлен-

ными» и неполными данными. Предлагается 

очищать данные перед подачей на вход НС при 

помощи встроенного инструмента (Wavelet 

analyzer) MatLab. Анализ влияния входных данных 

показал, что нейросеть с большим количеством 

слоев обучается быстрее и ее предсказания точнее. 

Анализ результатов расчета погрешности прогно-

зов электропотребления для различных проме-

жутков времени показал, что точность прогнозов 

зависит от периода прогнозирования. Результаты 

исследования НС-модели со скользящим окном 

показали, что обучать нейронную сеть с скользя-

щим окном несколько труднее. Скользящее окно в 

значительной степени влияет на точность прогно-

зов НС, улучшает результаты прогнозов для адди-

тивных данных. Прогнозы нейросети, обученной 

на аддитивных данных, гораздо более чувстви-

тельны к изменениям структуры входных воздей-

ствий. Разработан генетический алгоритм подбора 

гиперпараметров НС-модели. Данный алгоритм 

обеспечивает снижение времени работы благодаря 

исключению оператора скрещивания. Использо-

вание данного алгоритма для подбора гиперпара-

метров НС-модели позволяет освободить операто-

ра от необходимости подбирать параметры вруч-

ную. По итогам обучения и тестирования, ГА под-

твердил возможность получения прогнозов боль-

шей точности для потребителей с аддитивным ха-

рактером ЭП. 
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