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СОЗДАНИЕ НЕЙРОСЕТЕВОЙ МАТЕМАТИЧЕСКОЙ МОДЕЛИ 

КРАТКОСРОЧНОГО ПРОГНОЗИРОВАНИЯ 

ЭЛЕКТРОПОТРЕБЛЕНИЯ ЭЛЕКТРОТЕХНИЧЕСКОГО 

КОМПЛЕКСА УЧАСТКА РАЙОННЫХ  

ЭЛЕКТРИЧЕСКИХ СЕТЕЙ 6-35 кВ 
 

Цель: Разработать математическую модель краткосрочного прогнозирования 

электропотребления электротехнического комплекса участка районных электрических 

сетей 6-35 кВ с помощью аппарата искусственных нейронных сетей. 

Методы: В работе использованы инструменты регрессионного анализа и 

аппарата глубокого машинного обучения. 

Результаты: Получена нейросетевая модель краткосрочного прогнозирования 

электропотребления электротехнического комплекса участка районных электрических 

сетей 6-35 кВ, учитывающая факторы времени, метеорологических условий, 

отключений отдельных питающих линий электропередач, режима работы потребителей 

электроэнергии с мощностью свыше 670 кВт, факта наличия центрального отопления и 

водоснабжения. 

Заключение: Разработанная нейросетевая математическая модель сводит задачу 

краткосрочного прогнозирования электропотребления к поиску матрицы свободных 

коэффициентов посредством обучения на имеющихся статистических данных. 

 

Ключевые слова: прогнозирование электропотребления, факторы, оптовый 

рынок электроэнергии и мощности, машинное обучение, районная электрическая сеть. 
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CREATION OF A SHORT-TERM LOAD FORECASTING NEURAL 

NETWORK MODEL OF ELECTRICAL ENGINEERING COMPLEX OF 

SECTION REGIONAL ELECTRIC GRID 6-35 kV 
 

Aim: Is developing of short-term load forecasting math model of the electrical 

engineering complex of the district regional electric grid 6-35 kV with the use of artificial 

neural networks. 
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Methods: The tools of regression analysis and deep machine learning were used in the 

work. 

Results: The neural network model for short-term load forecasting of the electrical 

engineering complex of section regional electric grid 6-35 kV, which considered factors of 

time, meteorological conditions, disconnections of individual power transmission lines, the 

operation mode of electricity consumers with a capacity of over 670 kW, the fact of the 

availability of central heating and water supply, has been obtained. 

Conclusion: The developed neural network math model reduces the problem of short-

term load forecasting to the search of matrix free coefficients through training on the available 

statistical data. 

 

Keywords: load forecasting, factors, wholesale electricity market, machine learning, 

regional electric grid. 

 

ВВЕДЕНИЕ 

 

В настоящее время, огромное количество энергоресурсов 

потребляется на пуски и остановы генерирующего оборудования. Для 

минимизации числа необоснованных изменений режима работы 

генерирующего оборудования, Системный оператор Единой 

энергетической системы (ЕЭС) составляет диспетчерский график 

функционирования ЕЭС. При составлении данного диспетчерского 

графика учитываются краткосрочные прогнозы электропотребления 

крупных потребителей электроэнергии на оптовом рынке электроэнергии и 

мощности (ОРЭМ). Следовательно, в условиях функционирования рынка 

электроэнергии точность прогнозов потребления существенно влияет на 

технологические и экономические показатели энергосистемы [1]. Как 

участники рынка, каждый поставщик и потребитель хочет получить 

наибольшую выгоду от оборота электроэнергии [2]. Ценовая конъюнктура 

на ОРЭМ складывается так, чтобы стимулировать крупных покупателей 

электроэнергии придерживаться собственных прогнозов. 

Основными покупателями электроэнергии на ОРЭМ являются 

гарантирующие поставщики электроэнергии (ГП), которые 

подразделяются на: 

 гарантирующие поставщики первого уровня – крупные 

энергосбытовые компании, которые покупают электроэнергию по одной 

группе точек поставки электроэнергии (ГТП). Как правило, на долю 

покупки электроэнергии ГП первого уровня приходится большая часть 

электропотребления региона Российской Федерации; 

 гарантирующие поставщики второго уровня – энергосбытовые 

компании, которые осуществляют покупку электроэнергии по одной или 

нескольким группам точек поставки электроэнергии (ГТП), 

соответствующие определенному участку районных электрических сетей 

территориальной сетевой организации. 
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Задачи краткосрочного прогнозирования электропотребления (short-

term load forecasting – STLF) гарантирующего поставщика первого уровня 

и энергосистемы региона в целом схожи. В то же время, задача STLF ГТП 

гарантирующего поставщика второго уровня сводится к задаче 

прогнозирования электропотребления более мелкого электротехнического 

комплекса участка районных электрических сетей, от которого питается 

один или несколько районов субъекта страны или крупного города. 

Временной ряд почасового электропотребления электротехнического 

комплекса участка районных электрических сетей зависит от множества 

факторов, часть из которых несут недетерминированный характер [3]. 

Данное обстоятельство делает задачу STLF для данного временного ряда 

слабоформализуемой.  

В литературе хорошо освещен вопрос прогнозирования 

электрических нагрузок на разные временные горизонты. Методы 

повышения точности STLF можно подразделить на: методы 

математической статистики, методы искусственного интеллекта и 

гибридные методы [4, 5]. Однако, в условиях неопределенности, 

традиционные методы математической статистики или имитационного 

моделирования не позволяют строить адекватные модели объектов [6].  

В настоящее время наблюдается стремительное развитие таких 

областей информационных технологий, как искусственный интеллект, 

системы обработки больших объемов данных (Big Data) и глубокое 

машинное обучение. Рассмотренные информационные технологии 

являются высокоэффективным инструментом для решения широкого 

перечня задач, которые относятся к слабоформализуемым или 

неформализуемым [7].  

За прошедшее десятилетие ученые разработали множество методов 

повышения точности STLF на основе алгоритмов машинного обучения. 

Невзирая на их огромное количество, ни один из методов не может быть 

назван универсальным. В работах [8, 9] применены устаревшие алгоритмы 

машинного обучения, такие как метод опорных векторов и метод главных 

компонент. В настоящее время, передовые позиции в машинном обучении 

занимают алгоритмы глубоких нейронных сетей: многослойные 

персептроны, сверточные нейронные сети и рекуррентные нейронные 

сети. Данные алгоритмы показывают лучшие результаты при решении 

практических задач распознавания образов, прогнозирования временных 

рядов, аппроксимации функций и т.д.  

Также, точность краткосрочного прогнозирования зависит от 

качества выборки связанных статистических данных [10]. Существующие 

математические модели электропотребления энергосистем или отдельных 

зданий [1, 5, 8–14] не учитывают ряд факторов, которые оказывают 

значительное влияние на временной ряд электропотребления 
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электротехнического комплекса участка районных электрических сетей       

6–35 кВ, такие как: 

 отключения отдельных питающих линий электропередач 6–35 кВ; 

 режим работы потребителей электроэнергии с мощностью свыше 

670 кВт; 

 наличие центрального отопления и горячего (холодного) 

водоснабжения в отдельном населенном пункте. 

В связи с учетом дополнительных факторов при STLF, остаются 

открытыми вопросы выбора оптимальной архитектуры и конфигурации 

нейросетевой модели, при которых достигается максимальная точность 

прогнозирования. В то же время, до сих пор не существует 

формализованных методов проектирования и настройки параметров 

искусственных нейронных сетей (ИНС). Под каждую конкретную задачу 

необходимо разрабатывать собственную нейронную сеть, для которой 

оптимальное значение всех гиперпараметров подбирается на основе 

многочисленных опытов с обучающей и тестовой выборкой. 

 

МАТЕМАТИЧЕСКАЯ МОДЕЛЬ ЭЛЕКТРОПОТРЕБЛЕНИЯ 

ЭЛЕКТРОТЕХНИЧЕСКОГО КОМПЛЕКСА УЧАСТКА РАЙОННОЙ 

ЭЛЕКТРИЧЕСКОЙ СЕТИ 

 

На основании анализа, проведенного в [3], почасовое 

электропотребление электротехнического комплекса участка районной 

электрической сети можно представить в виде функции влияющих 

факторов: 

1 1 2 2 1 2( , ,... ) ( , ,... ) εс c c ly f x x x f x x x    ,                     (1) 

 

где y   почасовое электропотребление электротехнического 

комплекса участка районной электрической сети; 

f1, f2 – функциональные зависимости, устанавливающие 

взаимосвязь между влияющими факторами и почасовым 

электропотреблением; 

1 2, ,... сx x x  набор эндогенных факторов; 

1 2, ,...с c lx x x   набор экзогенных факторов; 

l – общее количество влияющих факторов. 

ε шумовая составляющая. 

К эндогенным воздействиям можно отнести временные факторы 

(порядковый номер дня в году, день недели, признак праздничного и 

предпраздничного дня т.д.). К экзогенным факторам можно отнести 

метеорологические условия [15], плановые отключения электросетевого 

оборудования, факт наличия центрального отопления и водоснабжения и 
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т.д. На шумовую составляющую приходятся факторы аварийных 

отключений электросетевого оборудования, центрального отопления и 

водоснабжения, поломки основного оборудования крупных потребителей 

электроэнергии ГТП [3].  

Так как системы электро-, водо- и теплоснабжения достаточно 

надежны, то можно посчитать, что шумовая составляющая   

пренебрежительно мала. Следовательно, при STLF участка районной 

электросети необходимо восстановить функциональные зависимости f1, f2, 

соответствующие эндогенным и экзогенным факторам. 

Задача STLF электротехнического комплекса участка районных 

электрических сетей усложняется тем, что необходимо спрогнозировать 

суточный график электрической нагрузки, а не только его отдельные 

значения. Следовательно, выражение (1) необходимо представить в 

векторном виде: 

 

1

2

1 1 2 2 1 2( , ,... ) ( , ,... )
...

с с с l

h

y

y
Y f x x x f x x x

y

 

 
 
   
 
 
 

,           (2) 

 

где Y вектор суточного электропотребления электротехнического 

комплекса участка районной электрической сети; 

h =24 – количество часов в сутках; 

 

1

2

24

...

i

i
i

i

x

x
x

x

 
 
 

 
 
 
  

вектор суточных значений i-го влияющего фактора. 

 

Так как, стандартные метода математической статистики, такие как 

корреляционный и регрессионный анализ, малопригодны для 

прогнозирования поведения такой сложной функциональной зависимости, 

как временной ряд электропотребления электротехнического комплекса 

участка районной электрической сети, необходимо прибегнуть к 

инструментам нейросетевого анализа. Для представления выражения (2) в 

виде нейросетевой математической модели, рассмотрим принцип 

функционирования одного искусственного нейрона в первом скрытом 

слое. На Рис. 1 представлена функциональная схема искусственного 

нейрона. 
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Рис.1. Функциональная схема искусственного нейрона 

 

Схема, представленная на Рис. 1 состоит из следующих основных 

элементов: 

 входных воздействий – характеризуются уровнем сигнала xi ; 

 набора синаптических связей – характеризуются весовым 

коэффициентом wi; 

 сумматора – складывает входные сигналы, взвешенные на веса 

соответствующих синаптических связей; 

 порога – увеличивает или уменьшает амплитуду сигнала, 

подаваемого на вход функции активации; 

 функция активации – ограничивает амплитуду выходного 

сигнала нейрона. Обычно диапазон амплитуд лежит в интервале [0;1] или 

[–1;1] в зависимости от вида функции активации. 

Математически функционирование нейрона можно представить 

следующей системой уравнений: 

1

φ( )

n

j ij i

i

j j j

j j

u w x

v u b

O v







 








,                          (3) 

где ju линейная комбинация входных воздействий на нейрон j;  

ijw   вес синаптической связи соединяющей вход i и нейрон j;  

ix входной сигнал нейрона;  

jv   индуцированное локальное поле нейрона; 

jb   порог активации нейрона;  

jO   выходной сигнал нейрона;  

φ( )jv   функция активации нейрона. 
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Для удобства выкладок, выразим порог активации через 

дополнительную синаптическую связь с весом w0 и фиксированным 

входным сигналом  x0=1: 

0

φ( )
n

j j ij i

i

O v w x


                                             (4) 

 

На Рис. 2 представлена структурная схема нейронной сети с 

произвольным количеством слоев. 

 
 

 
 

Рис. 2. Структурная схема нейронной сети с произвольным количеством слоев 

 

Нейронная сеть, представленная на Рис. 2, состоит из: 

 входного слоя сенсорных элементов, которые получают 

информацию непосредственно из «внешней среды»; 

 скрытых слоев, в которых происходят основные вычисления 

ИНС; 

 выходного слоя, формирующего итоговый отклик нейронной 

сети. 

Расположение нейронов послойно очень важно с вычислительной 

точки зрения, так как появляется возможность векторизовать процесс 

обработки данных в ИНС. Другими словами, все операции в ИНС 

производятся с помощью матричных операций сложения, скалярного 

произведения и т.д.  

По своей сути, выражение (4) представляет собой скалярное 

произведение векторов весовых коэффициентов w на вектор входных 
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сигналов  x. Если на вход нейронной сети подается вектор суточных 

значений факторов, влияющих на электропотребление ГТП 

гарантирующего поставщика второго уровня, размером 24n l  , то 

выражение (4) можно записать в виде: 
 

1 1

2 2
φ

... ...

T

j j

n n

w x

w x
O

w x

    
    
         
    
     

,                                               (5) 

Тогда, общий отклик скрытого слоя ИНС, состоящего из k нейронов, 

можно представить в виде: 

 

001 021 1

2 1 211 12

1 01

1 2

( , ) φ ...
... ...... ... ...

n

n

k

k nk k kn

ww wO x

O w xw w
O f W X

O xw w w

     
     
        
     
      

     

,                  (6) 

 

где 1O  вектор отклика слоя первого скрытого слоя ИНС; 

W01 – матрица весовых коэффициентов между входным и первым 

скрытым слоем нейронной сети размером n k ; 

1

2

...

n

x

x
X

x

 
 
 

  
 
  

массив суточных значений влияющих факторов; 

knw  весовой коэффициент соединяющий n-ый входной узел и       k-

ый нейрон скрытого слоя; 

Далее, отклик 1O  становится входным сигналом для следующего 

слоя скрытого слоя нейронной сети, и, на основании выражения (6), 

рассчитывается отклик следующего слоя, и т.д. Итоговой отклик 

нейронной сети, который является почасовым прогнозом 

электропотребления ГТП ГП второго уровня, формируется на основании 

выражения: 

 φ mh mY W O ,                                               (7) 

 

где mhW  матрица весовых коэффициентов между последним 

скрытым слоем m и выходным слоем h; 

mO  отклик последнего скрытого слоя m. 
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На основании выражения (6) и выражения (7) можно сделать вывод о 

том, что задача кратккосрочного прогнозирования электропотребления 

электротехнического комплекса участка районных электрических сетей 

сводится к подбору всех свободных параметров нейросетевой модели. 

Свободные параметры нейронных сетей определяются посредством 

обучения на имеющихся статистических данных. База статистических 

данных формируется на основании информации о величине всех факторов, 

влияющих на поведение временного ряда электропотребления в 

краткосрочной перспективе. 
 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 
 

Полученная математическая модель электропотребления 

электротехнического комплекса участка районных электрических сетей         

6-35 кВ учитывает, помимо стандартных эндогенных (временных) и 

метеорологических факторов, экзогенные факторы отключений фидеров   

6-110 кВ, режима работы потребителей электроэнергии мощностью свыше 

670 кВт, факта наличия водоснабжения и центрального отопления в 

отдельных населенных пунктах. Электропотребление электротехнических 

комплексов других номиналов напряжения, в том числе, свойственных 

транспортным системам, будет характеризоваться другим набором 

влияющих факторов. Это, в свою очередь, повлияет на размер матрицы 

весовых коэффициентов (выражение 6), но принцип вычислений останется 

тем же. В связи с тем, что стандартные методы регрессионного анализа не 

позволяют строить адекватные модели прогнозирования такой сложной 

функциональной зависимости, как временной ряд электропотребления 

участка районных электрических сетей, необходимо прибегнуть к 

инструментам машинного обучения. Разработанная нейросетевая 

математическая модель сводит задачу краткосрочного прогнозирования 

электропотребления к поиску матрицы свободных коэффициентов 

посредством обучения на имеющихся статистических данных.  
 

Авторы заявляют что: 

1. У них нет конфликта интересов; 

2. Настоящая статья не содержит каких-либо исследований с участием 

людей в качестве объектов исследований. 
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