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Аннотация. Статья посвящена вопросам прогнозирования энергопотребления в г. Петропавловск, 

Республика Казахстан. Предлагаются варианты применения глубоких нейронных сетей для прогнозиро-
вания. Информация об электрической нагрузке на следующий день позволит сформировать баланс в пе-
ретоках электрической мощности в энергосистеме. Обучение нейронной сети производится методом Ле-
венберга-Марквардта. В качестве базы знаний для обучения нейронной сети предлагается использова-
ние ретроспективных данных о потребляемой мощности, температуру окружающей среды, тип дня неде-
ли. Предложенная нейронная сеть позволила достичь значения средней абсолютной ошибки прогноза 
MAPE 1,922%.  

 
Ключевые слова: глубокие нейронные сети, машинное обучение, обучающая выборка, прогнозирова-

ние нагрузки, MATLAB Deep Learning Toolbox. 
 

I. ВВЕДЕНИЕ  
  
Балансирующий рынок электрической энергии в Республике Казахстан начал работать в имитационном ре-

жиме с 2008 года. Данный режим предусматривает все особенности функционирование балансирующего рынка 
электроэнергии, но без процедуры взаиморасчетов купли-продажи электроэнергии. Данная мера предусмотрена 
для того, чтобы участники рынка отработали все вероятные ситуации с планированием закупок и точнее кор-
ректировали свои заявки.  

Таким образом, с переходом Казахстана к балансирующему рынку электрической энергии особую актуаль-
ность приобретает вопрос прогнозирования электрической нагрузки крупных промышленных объектов и энер-
госистемы в целом. Работа балансирующего рынка купли-продажи электрической энергии строится на свобод-
ной торговле электрической энергией, причем оплачивают участники рынка только разницу между фактически 
потребленной мощностью и предоставленной заявкой о потреблении. Чем меньше разница между планом и 
фактом потребления, тем меньше расходов несет участник рынка. Таким образом, существующие правила 
функционирования балансирующего рынка электрической энергии стимулируют участников рынка к составле-
нию наиболее точного прогноза потребления электрической энергии. 

 
II. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 

 
В настоящее время распространение получило несколько методов прогнозирования.  
Для оценки точности прогноза используется средняя абсолютная ошибка в процентах (MAPE): 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

N
∑ |

𝑦𝑢𝑗−𝑦𝑗

𝑦𝑢𝑗
|N

i=1 x100,                                                                     (1) 

где 𝑦𝑢𝑗 – фактическое потребление электрической энергии; 
 𝑦𝑗 – прогнозируемое нейронной сетью потребление электрической энергии; 
 N – число примеров в обучающей выборке. 
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Метод исследования, основанный на авторегрессных моделях [1, 2] имеет ряд преимуществ, но основными 
недостатками является низкая адаптивность и линейность, что не позволяет эффективно работать с нелинейны-
ми объектами [3]. Ошибка данного типа прогноза составляет около 4%.  

Прогнозирование с помощью метода нечеткой логики [4, 5] позволяет работать со сложными объектами, 
неполной входной информацией, но увеличение входных переменных увеличивает вычисления экспоненциаль-
но, что приводит к сложности восприятия базы данных, ошибка оценивается в 2–3%.  

Метод, основанный на применении искусственных нейронных сетей [6, 7, 8], позволяет устанавливать нели-
нейные зависимости между будущими и фактическими значениями процессов, также они адаптивны и масшта-
бируемы [9]. К недостаткам следует отнести неопределенность в выборе структуры сети и настройке ее пара-
метров, отсутствие прозрачности моделирования. Средняя абсолютная ошибка для нейронных сетей составляет 
около 2% [10].  

Гибридные модели в основном являются комбинацией технологии прогнозирования с помощью нейронных 
сетей в совокупности с каким-либо другим методом [11, 12, 13, 14]. 

Особенностью энергопотребления является сложность в установлении функциональных зависимостей меж-
ду факторами, влияющими на энергопотребление и фактической нагрузкой, а также о степени влиянии каждого 
фактора в отдельности и их комбинаций. 

Наиболее подходящим методом прогнозирования, позволяющей учесть особенности процесса энергопо-
требления, являются искусственные нейронные сети. Нейронные сети позволяют осуществлять глубокий ана-
лиз данных, устанавливать зависимости между не связанными явно величинами, а также показывают быстро-
действие при обработке больших массивов данных. Так база данных об энергопотребление за 2 года будет со-
держать порядка 16 тысяч строк и 100 тысяч переменных и процесс энергопотребления непрерывен, в связи с 
чем, будет происходить постоянный прирост данных и увеличение базы данных. Для корректной работы 
нейронной сети появляется необходимость постоянного добавления новых данных в обучающую выборку. 

Научные исследования по прогнозированию рынка электрической энергии Казахстана практически не про-
водились. Также, пока еще существует определенный технологический разрыв между техническими разработ-
ками, программными средствами искусственного интеллекта и возможностями их практического применения. 
[15] В данной работе объектом исследования является энергетическая система северного региона Казахстана. 
Различные объекты прогнозирования имеют свою специфику, и множество факторов, влияющих на энергопо-
требление, характерны именно для этого объекта или региона.  

Целью работы является разработка модели прогнозирования электрической нагрузки на основе технологии 
глубокого машинного обучения (deep learning), а также выбор архитектуры нейронной сети и режима обучения 
с учетом региональных особенностей Казахстана, позволяющий осуществлять более эффективное прогнозиро-
вание электрической нагрузки с абсолютной ошибкой менее 2%.  

 
III. ТЕОРИЯ 

 
Энергопотребление является многофакторным процессом. В данном исследовании модель энергопотребле-

ния принята как нелинейной функцией следующего вида: 

𝑊 = 𝑓(𝑊1,𝑊2, 𝑇, 𝑁, 𝑡),                                                                        (2) 

где 𝑊 – энергопотребление, МВт; 
𝑊1

′ – энергопотребление за прошлые сутки, МВт; 
𝑊2

′ – энергопотребление в аналогичный день в прошлом году, МВт; 
T – температура окружающего воздуха в день фактического энергопотребления, °С; 
Q – тип дня недели (рабочий, выходной или праздничный); 
t – час суток. 
Энергопотребление имеет устойчивые систематические изменения во времени и количество потребленной 

энергии в аналогичную дату в прошлом году является основой для прогнозирования, трендовой составляющей 
прогноза. За температуру окружающей среды взята средняя температура воздуха с градацией в 3 часа в рас-
сматриваемый день. Также, значимым параметром является тип дня недели. Для классификации дней недели 
вводится параметр Q: 

𝑄 = {
0, рабочий день 

1, выходной или праздничный день
} 

В качестве метода исследования используется метод глубокого машинного обучения, а именно использова-
ние глубокой нейронной сети. Преимущество перед другими методами прогнозирования заключается в высо-
кой производительности глубокой нейронной сети, эффективной работе при больших объемах данных и росте 
количества данных, адаптивностью к различным объектам и процессам. 
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Глубокая нейронная сеть является архитектурой, анализирующей входную информацию через несколько 
скрытых слоев глубокой сети. В этом заключается основное отличие от простых искусственных нейронных 
сетей. Принцип работы глубокой нейронной сети при прогнозировании заключается в подаче информации на 
входной слой сети, далее происходит глубокое обучения нейронной сети и выходным параметром является 
прогнозируемая переменная. Так глубокая нейронная сеть содержит один входной и один выходной слой и бо-
лее трех скрытых слоев. Подавая информацию с входного слоя на скрытые, нейронная сеть позволяет устанав-
ливать и использовать наиболее значимые факторы, влияющие на результат. 

 Таким образом, глубокая нейронная сеть позволяет обрабатывать большой объем входной информации за 
малое время, имеет возможности строить зависимости при неинформативной входной информации, позволяет 
выявлять скрытые зависимости между входными и выходными данными.  

Перечисленные параметры в формуле (2), влияющие на энергопотребление, являются входными данными 
нейронной сети. Выходным параметром является прогнозируемое энергопотребление в определенный час су-
ток. 

Математическое описание работы нейронной сети заключается в нахождении таких весовых коэффициен-
тов, позволяющих минимизировалась ошибку рассогласования между реакцией сети и требуемым откликом 
для всей обучающей выборки. [16] 

   
 

 p
i

m
j ijdijyp

i pEE 1 1 ,2)(1min  

где yij, dij – соответственно фактическая и желаемая реакции j-го нейрона выходного слоя j-го нейрона выход-
ного слоя на i-й входной вектор;  

p – число примеров в обучающей выборке;  
m – число нейронов в выходном слое. 
Разработанная нейронная сеть была реализована с помощью пакета расширения среды MATLAB Deep 

Learning Toolbox. MATLAB является программной средой для решения технических задач, к основным пре-
имуществам которой относится открытость системы, позволяющая пользователю самостоятельно корректиро-
вать и модифицировать стандартные функции данной среды.  

Обучение глубокой нейронной сети происходило с помощью алгоритма Левенберга-Марквардта. Алгоритм 
Левенберга-Марквардта был независимо разработан Кеннетом Левенбергом и Дональдом Марквардтом [17, 
18]. Данный алгоритм можно рассматривать как линейную комбинацию метода Гаусса-Ньютона и метода гра-
диентного спуска. Чередование этих двух методов называется стратегией демпфирования и определяет коэф-
фициент демпфирования. Если параметр затухания большой, алгоритм Левенберга-Марквардта регулирует па-
раметры как в методе градиентного спуска. Если параметр демпфирования мал, алгоритм Левенберга-
Марквардта обновляет параметры как в методе Гаусса-Ньютона. Перечисленные методы являются алгоритмами 
оптимизации для основной задачи наименьших квадратов, т. е. они используют задачи наименьших квадратов 
для подгонки данных [19]. 

 
IV. РЕЗУЛЬТАТЫ ЭКСПЕРИМЕНТОВ 

 
Для обучения нейронной сети были собраны данные о потребляемой нагрузки городом Петропавловском 

Северо-Кахзахстанской области Республики Казахстан в период с 01.05.2016г по 30.04.2018г. Данные предо-
ставлены АО «Северо-Казахстанская Распределительная Электросетевая Компания».  

Объем потребляемой мощности принят с шагом в один час, таким образом, обучающая выборка за два ка-
лендарных года составляет 17746 строк. Помимо данных о потребляемой мощности в обучающий задачник до-
бавлены данные, влияющие на потребление – это температура окружающей среды, тип дня недели. Выдержка 
из обучающего задачника представлена рис. 1. 

 

 
 

Рис. 1. Выдержка из обучающего задачника 
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База данных формировалась в программе Microsoft Office Excel, так среда Matlab взаимодействует с данной 
программой и позволяет загружать данные в формате .xlsx. 

Приведенные на рис. 1 параметры являются входными данными, подаваемыми на вход нейронов первого 
слоя. Количество нейронов первого слоя определяется объемом обучающей выборки. Число скрытых слоев 
определяется опытным путем в процессе обучения и предложенной глубокой нейронной сети составило 30 сло-
ев. Нейронная сеть, определяя весовые характеристики связей между нейронами, находит фактически потреб-
ленную нагрузку в рассматриваемый день. Фактическое потребление электрической энергии является выход-
ным параметром сети. 

Прогноз погоды является одним из ключевых факторов в прогнозировании энергопотребления. [7] Коэффи-
циент корреляции между температурой окружающей среды и потребляемой нагрузкой в рассматриваемой обу-
чающей выборке составляет 0,302022. На рис. 2 представлена корреляция между упомянутыми переменными за 
1 месяц – июль 2018 года.   

 

 
 

Рис. 2. Корреляция между температурой окружающей среды  
и потребляемой нагрузкой 

 
Характер нагрузки отличается в различные дни недели. При сравнении нагрузки в праздничный день 1 мая 

2018 года и рабочий день 15 мая 2018 года, выявлено, что потребляемая нагрузка в праздничный день меньше 
рабочего в среднем на 16,5%. (рис. 3). Таким образом, в обучающей выборке дни недели классифицированы по 
следующему признаку, является текущий день рабочим или относится к выходным и праздничным дням.  

 

 
 

Рис. 3. Энергопотребление в различные дни недели 
 
Все данные обучающей выборки были нормализованы до значений в пределах от 0 до 1 для того, чтобы все 

значения данных лежали в одном интервале и оказывали одинаковое влияние на обучение сети. Нормализация 
данных осуществлялась c помощью функций MATLAB (рис. 4). 
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Рис. 4. Нормализация данных 
 
Обучение нейронной сети происходило в 3 этапа. Для этого обучающая выборка разбивается на 3 сегмента, 

обучающая, контрольная и тестовая, позволяя обучить нейронную сеть и проверить ее работоспособность. Экс-
периментальным путем установлено, что наилучший результат достигается при следующем процентном соот-
ношении: обучающий сегмент – 50%, контрольный сегмент – 25% и тестовый – 25%.  

 
V. ОБСУЖДЕНИЕ РЕЗУЛЬТАТОВ 

 
Разработанная глубокая нейронной сеть была обучена и апробирована в условиях АО «Северо-

Казахстанская Распределительная Электросетевая Компания». В результате был получен комплекс характери-
стик, анализ которых позволил заключить следующее: при использовании предложенной глубокой нейронной 
сети для краткосрочного прогнозирования на одни сутки вперед значение средней абсолютной ошибки прогно-
за MAPE –1,922%. При прогнозировании на неделю вперед, значение средней абсолютной ошибки прогноза 
MAPE составляет 2,3%. Расчет значения средней абсолютной ошибки прогноза MAPE производился по форму-
ле (1). 

Краткосрочный прогноз является более эффективным и рекомендуется для прогнозирования электрической 
нагрузки при использовании предложенной глубокой нейронной сети. Прогнозирование на длительный период 
более недели осложняется отсутствием точного прогноза погоды и данных об энергопотреблении в ближайшие 
дни. Строить прогнозы на длительное время вперед возможно только по ретроспективным данным о нагрузке 
за прошлые годы.  

Для примера, в табл. 1 приведены значения ошибки по часам в МВт и процентах для 21.06.2018г. 
 

ТАБЛИЦА 1 
ПРИМЕР ПРОГНОЗИРОВАНИЯ НАГРУЗКИ С ПОМОЩЬЮ ГЛУБОКОЙ НЕЙРОННОЙ СЕТИ  

НА 21.06.2018Г. 
 

Дата Фактическая 
нагрузка, МВт 

Прогнозируемая 
нагрузка, МВт 

Ошибка  
прогнозирования, 

МВт 

Ошибка  
прогнозирования, 

% 
21.06.2018 00:00 44,48 45,61 1,13 -2,54 
21.06.2018 01:00 39,65 39,73 0,08 -0,20 
21.06.2018 02:00 34,81 35,02 0,21 -0,61 
21.06.2018 03:00 32,00 31,43 0,57 1,78 
21.06.2018 04:00 29,95 29,42 0,52 1,75 
21.06.2018 05:00 27,70 27,58 0,13 0,46 
21.06.2018 06:00 26,52 26,21 0,31 1,18 
21.06.2018 07:00 27,72 27,83 0,11 -0,39 
 
Пример фактического и прогнозируемого энергопотребления для 01.07.2018г представлен на рис. 5. 
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Рис. 5. Прогнозируемая и реальная нагрузка на 01.07.2018г 
 
Дополнительно установлено, что необходимо учитывать температуру окружающей среды, так как климат 

Казахстана предполагает динамичные изменения температуры в пределах [0 ÷ 10] градусов за один день. Вве-
дение параметра температуры в обучающую выборку позволило улучшить результат прогнозирования на 1%. 

Введение в обучающую выборку параметра Q, указывающего на принадлежность дня к выходному или ра-
бочему, позволила уменьшить значение средней абсолютной ошибки на 0,2%. 

 
VI. ВЫВОДЫ И ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

 
На основании оценки погрешности прогноза выявлено, что использование глубокой нейронной сети пред-

ложенной архитектуры, методов и способов обучения позволяет достичь значения средней абсолютной ошибки 
прогноза MAPE 1,922% при прогнозе потребления электрической энергии городом Петропавловском. 

Предложенная глубокая нейронная сеть может быть адаптирована для прогнозирования энергопотребления 
другими энергоемкими объектами, такими как промышленные предприятия, региональные электрические сети. 
Для этого необходимо произвести внутренний анализ электропотребления, откорректировать обучающую базу 
данных и далее использовать описанную методологию. 

Дальнейшие развитие исследования предполагает повышение точности прогноза с использованием расши-
ренной базы данных и сочетании глубоких нейронных сетей с другими способами прогнозирования.  

Расширение базы данных обучающей выборки позволит снизить ошибку прогнозирования, необходимо вы-
явление параметров жестко коррелирующих с потреблением электрической мощности. В дальнейшем предпо-
лагается включение в обучающую выборку таких параметров как направление ветра, влажность воздуха, длина 
светового дня и т.д.  
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Аннотация. Описана технология модернизации акустической диагностики маслонаполненных 

трансформаторов путем подключения дополнительного интеллектуального блока анализа временных  
и статистических характеристик измерительного сигнала. Алгоритм функционирования блока основан 
на применении технологий искусственного интеллекта, идентификационных измерений и цифровой об-
работки диагностических сигналов, классификации параметров по назначенным классам сигнала и вы-
воде о состоянии объекта с наименованием. Представлены результаты исследований образов измери-
тельных сигналов диагностики трансформаторов, эксплуатируемых на базе АО «СЕВКАЗЭНЕРГО». 
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I. ВВЕДЕНИЕ  
 
В настоящее время основными элементами электроэнергетических сетей и систем является маслонаполнен-

ные силовые трансформаторы. В процессе эксплуатации в них могут возникать развивающиеся дефекты, свя-
занные с неполной или высокой влажностью пропитки изоляции, пробоем твердой изоляции, износом соедини-
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