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МОДЕЛЬ ОРГАНИЗАЦИИ ДАННЫХ И ПРОЦЕССА ОБУЧЕНИЯ 

НЕЙРОННОЙ СЕТИ ПРИ ПОСТРОЕНИИ ГРАФИКОВ НАГРУЗКИ НА СУТКИ 

ВПЕРЕД 

 
Аннотация. Основой работы оптового рынка электрической энергии является 

планирование объемов купли-продажи энергии. График нагрузки на следующий день  позволит 

сформировать баланс в перетоках электрической энергии в энергосистеме. В статье 

рассматривается метод прогнозирования потребления электрической энергии на сутки вперед с 

помощью нейронных сетей. Предлагается способ организации исходных данных для обучения 

нейроннойсети, экспериментально выбирается архитектура сети и метод ее обучения. 

Моделирование производится в программной среде MATLABc помощью алгоритма Левенберга — 

Марквардта. Обучение проводится на основе предварительно нормализованных данных о 

ретроспективной нагрузкеза прошлые сутки и за аналогичный день прошлого года, температуре 

воздуха, типе дня недели. Полученные результаты прогнозирования имеют среднюю ошибку, не 

превышающую 2%. 

Ключевые слова: нейронные сети, электроэнергетические системы, качество электрической 

энергии, прогнозирование нагрузки. 

 

Введение 

В существующей системе управления энергетической системой оператор сети 

должен постоянно поддерживать баланс между спросом и предложением, чтобы избежать 

проблем с нарушением надежности электроснабжения и избежать экономических потерь. 

Оператор сети использует прогнозирование энергопотребления для обеспечения того, 

чтобы электростанции производили нужное количество электроэнергии в нужное время, 

что позволит постоянно и надежно удовлетворять потребность в электроэнергии. [1] 

Нагрузка - это фундаментальная и важная информация для крупных промышленных 

организаций, генерирующих и распределительных предприятий, особенно при 

планировании производства, повседневных операциях, экономических расчетах. [2]. 

Существует классификация прогнозирования нагрузки с точки зрения 

продолжительности времени планирования: до 1 дня для краткосрочного прогнозирования 

нагрузки, от 1 дня до 1 года для среднесрочного прогнозирования нагрузки и 1 ± 10 лет 

для долгосрочного прогнозирования нагрузки. [3] 

Спрос формируется ежечасно, и невозможно мгновенно запустить или остановить 

производство на электростанции; поэтому планирование выработки электроэнергии в 

основном осуществляется ежедневно. Таким образом, краткосрочное прогнозирование 

нагрузки играет решающую роль для управления на рынке электроэнергии.[4] 

Одним из наиболее перспективных способов прогнозирования нагрузки является 

применение искусственных нейронных сетей. Модель искусственной нейронной сети 

представляет собой систему обработки информации, которая имеет определенные 

характеристики общие с биологическими нейронными сетями. [5] Получая входную 

информацию и соответствующий ей отклик,нейронная сеть обучается, устанавливая 

соответствующие математические зависимости. Преимущество нейронных сетей перед 
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другими методами прогнозирования временных рядов заключается в эффективной работе 

с неполными либо неточными входными данными, высокой работоспособности при 

больших объемах обрабатываемой информации, высокой точности прогнозирования. 
 

Материалы и методы 
В данной работе в качестве объекта исследования рассматривается 24-х часовой 

профиль нагрузки г. Петропавловска. Методом исследования является нейросетевое 

моделирование. На основе ретроспективных данных потребления электрической энергии, 

температуры окружающей среды и типе дня недели прогнозируются графики нагрузки на 

сутки вперед. Точность прогнозирования в данном случае напрямую зависит от качества 

представления исходных данных, архитектуры и способа обучения нейронной сети. 

Целью исследования является разработка алгоритма процесса задания исходных данных и 

обучения нейронной сети. 

Как и любой процесс, потребление электрической энергии можно представить в виде 

математической модели. На энергопотребление влияет разнообразное количество 

факторов, совокупность которых можно выразить матрицей из k строк, элементы которых 

являются параметрами факторов. 


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Где, под Х1 понимается значение энергопотребления в прошлые сутки, под Х2 

значение энергопотребления в аналогичный день прошлого года, под Х3 – значение 

температуры окружающей среды,  Х4 – тип дня недели. 

Имея объем информации о совокупности факторов, влияющих на 

энергопотребление, получаем матрицу элементов (параметров) нескольких групп: Х1 = 

(Х11, Х12,…, Х1n);    Х2 = (Х21, Х22,…, Х2n); Х3 = (Х31, Х32,…, Х3n).   

Реализация задачи прогнозирования электрической нагрузки г. Петропавловска 

осуществляется с помощью пакета расширения среды MATLABNeuralNetworkToolbox. В 

качестве архитектуры нейронной сети выбран многослойный персептрон со следующей 

структурой: один входной слой, пять скрытых слоев, один выходной слой (рис. 1). 

Архитектура сети подбиралась эмпирически, где основным фактором было оптимальное 

соотношение точности сети и затрат технических ресурсов  на обучение. 

 

 
Рисунок 1 – Архитектура нейронной сети в среде MATLAB 

 

Обучение глубокой нейронной сети происходило с помощью алгоритма Левенберга 

— Марквардта. Алгоритм Левенберга-Марквардта был независимо разработан Кеннетом 

Левенбергом и Дональдом Марквардтом. [6, 7] Данный алгоритм можно рассматривать 

как линейную комбинацию метода Гаусса-Ньютона и метода градиентного спуска. 

Чередование этих двух методов называется стратегией демпфирования и определяет 

коэффициент демпфирования. Если параметр затухания большой, алгоритм Левенберга-

Марквардта регулирует параметры  как в методе градиентного спуска. Если параметр 

демпфирования мал, алгоритм Левенберга-Марквардта обновляет параметры как в методе 
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Гаусса-Ньютона. Перечисленные методы являются алгоритмами оптимизации для 

основной задачи наименьших квадратов, т. е. они используют задачи наименьших 

квадратов для подгонки данных. [8] 

Алгоритм, представленный на рисунке 2, показывает процедуру ввода данных и 

обучения нейронной сети на их основе. 

 

Рисунок 2 – Алгоритм процесса задания исходных данных и обучения нейронной 

сети 

 

Работа алгоритма начинается с задания исходных данных, вводятся данные о 

прогнозе погоды в прогнозируемый день, а также ретроспективные данные об 

энергопотреблении за прошлые сутки и аналогичный день прошлого года. В связи с этим, 

для осуществления прогноза необходимо иметь базу ретроспективных данных минимум 

на один календарный год. При вводе типа дня недели происходит проверка на 

принадлежность дня к выходному либо рабочему дню, нужно значение подлежит 

дальнейшей обработке. 

Далее введенные исходные данные подлежат нормализации в пределах [0,1]. 

Процедура нормализации предусматривает приведение различных типов данных к одному 

виду. Такая форма записи является необходимой при обучения нейронной сети. 

Нормализация данных производится по следующей формуле: 

𝑌́ =
𝑌 − 𝑌𝑚𝑖𝑛

𝑌𝑚𝑎𝑥 − 𝑌𝑚𝑖𝑛
 ,                                                              (2) 

Где, 𝑌́- нормализованное значение переменной, 

𝑌 – фактическое, ненормализованное значение переменной, 

𝑌𝑚𝑖𝑛 – минимальное значение переменной в базе данных, 

𝑌𝑚𝑎𝑥 – максимальное значение переменной в базе данных. 

Нормализованные данные поступают на вход нейронной сети, где происходит ее 

обучение следующим образом. Начальные весовые коэффициенты 𝑤𝑘 генерируются 

случайным образом, и оценивается ошибка сети 𝐸𝑘. Подбирается следующий весовой 

коэффициент 𝑤𝑘+1, оценивается общая ошибка 𝐸𝑘+1. Если текущая суммарная ошибка 

увеличивается в результате обновления весового коэффициента, весовой коэффициент 

сбрасывается на прежнее значение и увеличивается коэффициент 𝜇 в 10 раз. Если текущая 
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общая ошибка уменьшается в результате обновления, то сохраняется новый весовой 

коэффициент в качестве текущего и уменьшается коэффициент 𝜇 в 10 раз. Процедура 

повторяется, пока текущая общая ошибка не станет меньше требуемого значения. 

На последным этапе нейронная сеть выдает прогноз энергопотребления. 

 

Результаты 

Предлагаемый алгоритм был апробирован на реальных данных в условиях АО 

«Северо-Казахстанская Распределительная Электросетевая Компания» для 

прогнозирования энергопотребления г. Петропавловска на сутки вперед.  

 

Рисунок 3 – Прогнозируемый и фактический график энергопотребления на 

01.07.2018г. 

Ошибка при прогнозировании составила 1,922%. В общем случае применение 

искусственных нейронных сетей дает ошибку около 2% [9]. Полученный  уровень ошибки 

входит в указанный предел, что свидетельствует о верном выборе входных данных, 

архитектуры сети и метода обучения. 

 

Выводы 

На качество прогноза энергопотребления влияют данные, используемые для 

обучения нейронной сети. Экспериментальным путем установлено, что наибольшая 

точность прогноза достигается при использовании данных об энергопотреблении в 

прошлые сутки, в аналогичный день в прошлом году, данных о температуре окружающей 

среды, типе дня недели.  

Результаты, полученные в ходе исследования, говорят об адекватности полученной 

модели энергопотребления, и прогнозные значения нагрузки на сутки вперед могут 

использоваться энергоснабжающими организациями на практике. 
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Abstract. The basis of the wholesale electricity market is the planning of the volume of purchase 

and sale of energy. The graph of the load on the next day will allow to form a balance in the flow of 

electrical energy in the power system. The article discusses a method for predicting the consumption of 

electric energy for the day ahead using neural networks. A method of organizing the initial data for 

learning neural is proposed, the network architecture and the method of its learning are experimentally 

selected. The simulation is performed in the MATLAB software environment using the Levenberg-

Marquardt algorithm. Training is conducted on the basis of pre-normalized data on retrospective load for 

the past day and for the same day of last year, air temperature, type of day of the week. The obtained 

prediction results have an average error not exceeding 2%. 

Keywords: neural networks, electric power systems, electric networks, quality of electric energy, 

load prediction. 

 

  ЖҮКТЕМЕ ГРАФИКТЕРІН БІР ТӘУЛІК БҰРЫН ҚҰРУ КЕЗІНДЕ 

НЕЙРОНДЫҚ ЖЕЛІНІ ОҚЫТУ ПРОЦЕСІ МЕН ДЕРЕКТЕРДІ ҰЙЫМДАСТЫРУ 

МОДЕЛІ 

 

Н.И. Калантаевская, С.И.  Латыпов, К.Т. Кошеков 

 

М. Қозыбаев атындағы Солтүстік Қазақстан мемлекеттік университеті, 

Петропавл қ., Қазақстан 

 

Аңдатпа. Электр энергиясының көтерме сауда нарығының негізі энергияны сатып алу-сату 

көлемін жоспарлау болып табылады. Келесі күні жүктің графикасы қуат жүйесінде электр 

энергиясының ағымында теңгерімді қалыптастыруға мүмкіндік береді. Мақалада нейрондық 

желілер арқылы электр энергиясын тұтынуды алдын-ала болжау әдісі қарастырылады. Нейронды 

оқытуға арналған бастапқы деректерді ұйымдастыру әдісі ұсынылды, желілік архитектура және 

оны оқыту әдістемесі эксперименталды түрде таңдалып алынды. Модельдеу MATLAB 

бағдарламалық ортасында Levenberg-Marquardt алгоритмін қолдану арқылы орындалады. Оқыту 

өткен күннің және өткен жылдың сол күнінің, ауа температурасының, аптаның күнінің түрі 

ретроспективті жүктеме бойынша қалыпқа келтірілген деректер негізінде жүргізіледі. Алынған 

болжау нәтижелерінің орташа қатесі 2% -дан аспайды. 

Кілттік сөздер: нейрондық желілер, электр жүйесі, электр желілері, электр энергиясының 

сапасы, жүктемені болжау. 

 

 
 

 


