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ПОСТРОЕНИЕ МОДЕЛИ И ОЦЕНКА ЕЕ РОБАСТНОСТИ В ЗАДАЧЕ 
ПРОГНОЗИРОВАНИЯ ДЛЯ ПОТРЕБИТЕЛЕЙ С АДДИТИВНЫМИ 

ПРОФИЛЯМИ ПОТРЕБЛЕНИЯ ЭЛЕКТРОЭНЕРГИИ 

Рассматривается построение робастностой модели, оценка ее точности в задачах прогнози-
рования электрической нагрузки с аддитивными профилями потребления. Проведено исследование 
влияния параметров нейросети (размер пакета данных; количество слоев нейросети; функции акти-
вации нейронов; оптимизаторы) на погрешность прогнозирования электропотребления. Приведены 
графики сравнения профилей фактического и прогнозного потребления и отклонения прогноза для 
потребления электроэнергии выше среднего значения за рассматриваемый период. Подобраны оп-
тимальные параметры прогностической нейросетевой модели в ручном режиме. Результат иссле-
дования разновидностей генетических алгоритмов выявил оптимальный гибридный алгоритм обуче-
ния нейросетевой модели основании на быстрой сходимости решения. Проведено тестирование 
созданного на языке “Python” алгоритма подбора гиперпараметров сети на данных об электропо-
треблении с различными характерами потребления электроэнергии. Проведенное обучение и тести-
рование генетического алгоритма подтвердило возможность получения прогнозов большей точно-
сти и возможность автоматизации подбора оптимальных гиперпараметров. В задачах прогнозиро-
вания электропотребления с использованием нейросетевой модели, независимо от способа создания 
структуры, подобрана оптимальная метрика. Выявлено, что для потребителей с аддитивными 
профилями потребления электроэнергии целесообразно использовать робастную функцию потерь 
Хьюбера, в то же время, для потребителей с цикличным или имеющим закономерности профиле 
потребления электроэнергии применение скользящего окна увеличивает ошибку, в отличии от адди-
тивных потребителей. Показано, что применение генетического алгоритма значительно увеличива-
ет точность прогнозирования благодаря индивидуальному подбору оптимальных параметров для 
конкретного потребителя. Разработана структурная схема интеллектуального устройства про-
гнозирования режимов энергопотребления. Введена система помощи принятия решений, позволяю-
щая реализовать планово-упреждающее управление, основываясь на данных, снимаемых со счетчика 
электроэнергии и полученных в результате работы нейросетевой модели прогнозирования. Система 
помощи принятия решений производит расчет отклонения прогнозных величин потребленной мощ-
ности от фактических и как результат – выдает рекомендации диспетчеру распределительных 
энергосетей. На основании данных от системы помощи принятия решений оператор распредели-
тельных энергосетей может принимать решение о заказе необходимого объема электроэнергии, 
получает возможность контролировать возможные всплески и снижения потребления электро-
энергии у потребителя, ненормированную работу оборудования, а также дополнительно контроли-
ровать адекватность работы нейросетевой модели. 

Генетическая нейронная сеть; робастная модель; гибридный алгоритм; аддитивный харак-
тер потребителей; прогнозирование электропотребления; упреждающее управление; распреде-
лительные сети. 

N.K. Poluyanovich, O.V. Kachelaev, M.N. Dubyago 

BUILDING A MODEL AND EVALUATING ITS ROBUSTNESS IN THE TASK 
FORECASTING FOR CONSUMERS WITH ADDITIVE TECHNOLOGIES 

ELECTRICITY CONSUMPTION PROFILES 

The construction of a robust model and an assessment of its accuracy in problems of forecasting 
electrical loads with additive consumption profiles are considered. A study was conducted on the influence 
of neural network parameters (data packet size; number of neural network layers; neuron activation func-
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tions; optimizers) on the error in predicting power consumption. Graphs comparing the profiles of actual 
and projected consumption and the deviation of the forecast for electricity consumption above the average 
value for the period under review are presented. Optimal parameters of the predictive neural network 
model have been selected in manual mode. The result of the study of the varieties of genetic algorithms 
revealed the optimal hybrid algorithm for learning a neural network model based on the rapid conver-
gence of the solution. A Python-based algorithm for selecting network hyperparameters based on power 
consumption data with different patterns of electricity consumption has been tested. The conducted train-
ing and testing of the genetic algorithm confirmed the possibility of obtaining forecasts of greater accura-
cy and the possibility of automating the selection of optimal hyperparameters. In the tasks of forecasting 
power consumption using a neural network model, regardless of the method of creating the structure, the 
optimal metric has been selected. It is revealed that for consumers with additive profiles of electricity con-
sumption, it is advisable to use the robust Huber loss function, at the same time, for consumers with a 
unique or regular profile of electricity consumption, the use of a sliding window increases the error, un-
like additive consumers. It is shown that the use of a genetic algorithm significantly increases the accura-
cy of forecasting due to the individual selection of optimal parameters for a specific consumer. A block 
diagram of an intelligent device for predicting energy consumption modes has been developed. A decision-
making assistance system has been introduced that allows for the implementation of planned proactive 
management based on data taken from the electricity meter and obtained as a result of the neural network 
forecasting model. The decision–making assistance system calculates the deviation of the projected power 
consumption values from the actual ones and, as a result, issues recommendations to the dispatcher of the 
distribution power grids. Based on data from the decision-making assistance system, the distribution grid 
operator can make a decision on ordering the required amount of electricity, gets the opportunity to moni-
tor possible spikes and decreases in consumer electricity consumption, abnormal equipment operation, 
and additionally monitor the adequacy of the neural network model. 

Genetic neural network; robust model; hybrid algorithm; additive nature of consumers; forecasting 
of power consumption; proactive management; distribution networks. 

Введение. Актуальность стратегических приоритетов и цели государственной по-
литики в сфере реализации комплексной государственной программы Российской Феде-
рации для современных предприятий были обозначены в постановлении Правительства 
РФ от 9 сентября 2023 г. N 1473 "Об утверждении комплексной государственной про-
граммы Российской Федерации "Энергосбережение и повышение энергетической эффек-
тивности" [1–3]. Учитывая значительный физический износ оборудования, высокие пока-
затели удельных расходов топлива и потерь в сетях проводится модернизация предпри-
ятий, генерирующих электрическую энергию, устанавливаются приборы учета. Согласно 
Указа Правительства РФ ставится задача глобального уровня, направленная на снижения 
энергоемкости на 40% относительно показателей за две тысячи седьмой год. Мероприя-
тия, нацеленные на увеличение энергоэффективности, увеличение прибыли, за счет сни-
жения убытков предприятий, выполняющих задачи в отрасли электроэнергетики, начи-
нают производится в настоящее время. Важнейшей задачей становится прогнозирования 
потребленных объемов электроэнергии, в разрезе мероприятий, направленных на опти-
мизацию электроэнергетических затрат предприятия. Проблема прогнозирования элек-
тропотребления заключается в том, что необходимо учесть огромное количество факто-
ров, имеющих влияние на изменение энергопотребления [4, 5]. По оценкам российских 
специалистов, каждая оплошность в ежегодном прогнозе электропотребления на 1% – 
это 4 млрд. долларов дополнительных инвестиций на возведение генерирующих мощно-
стей [6]. Целью прогнозирования электропотребления является обеспечение баланса ме-
жду выработанной и потребленной электроэнергией [7]. 

Постановка задачи. Разработка оптимальной структуры системы прогнозирования 
для потребителей с атипичным характером электропотребления т.е. не повторяющимся 
значением профилей потребляемой (Р, Q) за рассматриваемые периоды времени, а также 
математической модели прогнозируемого объема электропотребления, включающей в 
себя кроме целевых параметров электросети (Р, Q) учет воздействующих факторов: со-
циально-экономических; технологических и метеорологических. 

Обзор литературных источников. Методы прогнозирования электропотребления 
на основе регрессионного анализа описаны в работах Манусова В.З. и Никифорова Г.В., 
применительно к краткосрочному прогнозированию объемов потребления электроэнер-
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гии. Прогнозированием пробоя в электроизоляции на основе ИНС было предложено По-
ляковым Д.А. Прогнозированию электропотребления посвящены работы Воронова И.В. 
и Демура, А.В. Применение метода экспоненциального сглаживания в задачах прогнози-
рования было предложено Клеопатровым Д.И. Лагуткин, О.Е. предложил метод на осно-
ве техноценоза. Влияние точности прогнозов потребления на технологические и эконо-
мические показатели энергосистемы рассмотрено в работе [8]. Для обеспечения мини-
мального расхода электроэнергии, предотвращения перегрузок на электрооборудовании 
и в электросетях, а также улучшения качества электроэнергии энергосистемам необхо-
димо повышать точность прогноза [9]. 

Однако, в случае с потребителями с атипичным характером потребления электроэнер-
гии, предложенные методы не могут быть полноценно применены. Причиной являются такие 
ограничения как: большой период времени, за который собираются статистические выборки 
и отсутствие возможности применения большого количества влияющих факторов. 

Задачам создания интеллектуальных устройств прогнозирования энергопотребле-
ния посвящено много работ. Так в [10] указывается возможность использования нейрон-
ной сети прямой связи для прогнозирования электропотребления. Однако данный метод 
не позволяет: учитывать реактивную мощность, учитывать данные о метеорологических 
параметрах; нет механизма адаптации. Для прогнозирования кратко- и среднесрочных 
объемов потребления электроэнергии может применятся «Устройство прогнозирования 
электропотребления на основе многослойной нейронной сети» [11]. Данное устройство 
может обеспечить формирование значений на основе разности фактических и аппрокси-
мированных значений потреблённой электроэнергии. Данный факт положительно сказы-
вается на точности прогнозирования, путем сужения интервала необходимой нормализа-
ции данных. Однако недостатком данного устройства являются отсутствие механизма 
адаптации. «Устройство мониторинга и прогнозирования электропотребления в электро-
энергетических системах на основе нейронных структур» [12], не учитывает данные о 
внешних воздействующих факторах, таких как: скорость ветра; наличие осадков; отсут-
ствие блока адаптации под конкретного потребителя (учет характера кривой потребления 
электроэнергии) и подстройки устройства в зависимости от получаемой точности про-
гнозирования. Таким образом встает задача разработки интеллектуального устройства 
адаптивного прогнозирования режимов энергопотребления электросети. 

Алгоритм обучения НС. Классическим алгоритмом обучения нейронной сети [13] 
считается алгоритм обратного распространения ошибки. Процесс обучения нейронной 
сети итерационный – предполагается, что обучение происходит в течение некоторого 
количества эпох, при этом в рамках одной эпохи нейронной сети предъявляются все объ-
екты обучающей выборки [14]. Для каждого нейрона j на слое n (n>1) его выходное зна-
чение oj

(n) определяется в соответствии с выражением 

                                                                                   
        

                                                                

Тогда выходные значения нейронной сети будут вычисляться как 

                                                                                        
                                                                    

Таким образом, значения на выходном слое сети зависят от всех весовых коэффи-
циентов. Изначально все весовые коэффициенты сети инициализируются достаточно 
малыми случайными числами. Согласно [15] существует три варианта корректировки 
весовых коэффициентов нейронной сети в рамках одной эпохи. Первый из них предпола-
гает корректировку после предъявления каждого объекта из обучающей выборки; второй 
предполагает разделение обучающей выборки на части (обычно равные) и корректировку 
весов после предъявления каждой такой части; в третьем варианте корректировка весов 
выполняется после предъявления всех объектов обучающей выборки. В данной работе 
рассматривается первый вариант, в связи с чем суммарная функция потерь E может быть 
представлена как сумма значений функций потерь f(tj , yj) на каждом выходе нейронной 
сети. Поэтому обучение сети сводится к решению следующей задачи оптимизации: 
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где tj – требуемый ответ на j-м выходе сети – определяется следующим образом 

    
          
          

 . 

Как правило, в качестве функции потерь используется квадратичная функция: 

                                                                                     
 

 
       

 
                                                    

Будем называть нейронные сети, построенные с использованием квадратичной 
функции потерь, классическими. Для минимизации суммарной функции потерь необхо-
димо вычислить её производную по весам нейронной сети. Исходя из (1) и (2), частная 
производная (3) вычисляется по следующему цепному правилу [15]: 

                                                           
     

  

    
     

 
  

   
   

   
   

   
   

   
   

    
     

                                            

Во входном значении нейрона sj
(n) от wij

(n−1) зависит только одно слагаемое, таким 
образом 

                                                          
   

   

    
     

 
 

    
     

     
       

     

      

   

                                      

Производная выходного значения нейрона oj
(n) по его входному значению sj

(n) – это 
производная функции активации: 

                                                                                
   

   

   
   

 
     

    

   
   

                                                            

Если нейрон находится на выходном слое, то n = N и первый множитель в (5) мож-
но легко вычислить, поскольку oj

(N) = yj : 

                                                                       
  

   
   

 
  

   
 
         

   
                                                      

Теперь получим выражение для производной E по oj
(n) в случае, когда n – произ-

вольный внутренний слой сети. Для этого рассмотрим E как функцию от входных значе-
ний нейронов следующего слоя: 

      
                    , 

а затем возьмем производную по oj
(n) [15]: 

                             
  

   
   

   
  

   
     

   
     

   
   

 

      

   

   
  

   
     

   
     

   
   

    
   

      

   

                     

Производную (9) можно вычислить, если известны все производные по выходным 
значениям для следующего слоя. Таким образом, производная суммарной функции по-
терь будет вычисляться в соответствии с 

                                                                                    
       

     
                                                             

где δj
(n), исходя из (5-9), вычисляется следующим образом: 
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Поскольку соотношение для вычисления производной известно, для решения зада-
чи оптимизации можно воспользоваться методом градиентного спуска [15]. В этом слу-
чае корректировка весов wij

(n−1)(p) на итерации p имеет вид: 

                                                                
      

    
          

     
      

                            

В данном соотношении ∆wij
(n−1)(p) вычисляется как 

                                                         
      

      
       

     
      

  
        

                                  

где η > 0 – скорость обучения сети,    
        – производная суммарной функции потерь на 

итерации p, а   
      

 на итерации p вычисляется в соответствии с соотношением (11), в 
котором вместо весов wjk

(n) используются веса wjk
(n−1)(p) 

При реализации алгоритма обратного распространения ошибки в качестве функции 
активации φ = φ (z) часто используют одну из функций, описанных в [20]. 

Следует отметить, однако, что последняя из перечисленных функций (ReLU) чаще 
используется в более сложных нейронных сетях (при глубоком обучении). К тому же она 
обладает существенным недостатком: нулевая производная на части области определе-
ния может привести к тому, что корректировка весов не будет оказывать никакого эф-
фекта и модель перестанет обучаться [16]. Как правило, в нейронных сетях с простой 
архитектурой отдают предпочтение сигмоидальной функции активации или гиперболи-
ческому тангенсу. 

Интеллектуальное устройство упреждающего прогнозирования режимов энер-
гопотребления и помощи в принятии решений. Встает задача создания приборов не-
прерывного мониторинга и прогнозирования энергопотребления, с учетом факторов вре-
мени, метеорологических условий, отключений отдельных питающих линий электропе-
редач, режима работы потребителей электроэнергии в реальном времени. Преимущест-
вом предлагаемой модели (рис. 1) является непрерывный мониторинг и прогнозирование 
энергопотребления в реальном режиме времени с применением системы помощи приня-
тия решений, передающей информацию (Pпрог, Qпрог, ε) для оценки потребления и форми-
рование заявки на закупку электроэнергии в диспетчерское управление распределитель-
ными энергосетями (ДУ РЭС), автоматизированный подбор гиперпараметров НС-модели 
при помощи генетического алгоритма (ГА).  

Оценка точности прогнозирования, осуществляется по формуле (14): 

                                                                       
               

      
                                                    

Обработка данных в блоке БД (3) включает: 
1. Нормализацию: Для увеличения информативности данных при обучении нейро-

сети, что обеспечивает также увеличение точности прогнозирования применяется норма-
лизация на основе формулы максимума-минимума (15): 

                                                                                
          

         
                                                         

где Pфакт – нормируемое значение, Pmin – минимальное значение P в массиве данных,  
Pmax – максимальное значение P в массиве данных. 
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2. Сглаживание: Для улучшения стабильности и скорости сходимости применяется 
метод сглаживания вектора значений. Сглаживание входных данных реализуется по 
формуле (16): 

                                                                                     
       

 
                                                            

где Pсгл – сглаженное значение, Pn, Pn+1 – значение мощности, n – значение временного шага. 
3. Формирование выборки: Запись поступающих данных в файл Excel, соблюдая 

порядок параметров, подаваемых на входные нейроны НС. 
На рис. 1 приведена структурная схема интеллектуального устройства упреждающего 

прогнозирования режимов энергопотребления и помощи принятия решений, состоящая из: 
1 – блока подсистемы прогнозирования, 2 – блока СППР (система поддержки принятия 
решений), 3 – ГА (генетический алгоритм) подбора структуры НС, 4 – блока обучения НС, 
5 – блока подбора гиперпараметров, 6 – блока оценки приспособленности НС, 7 – блока 
НС-модель прогнозирования, 8 – блока хранения данных, 9 – блока обработка данных,  
10 – блока вывода рекомендаций, 11 – блок анализа ЭП (электропотребления). 
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Рис. 1. Структурная схема интеллектуального устройства упреждающего 

прогнозирования режимов энергопотребления  

На рис. 2 приведен график сравнения кривой фактического и прогнозного потреб-
ления и отклонения прогноза для потребления ЭЭ выше среднего значения за рассматри-
ваемый период. 

 
Рис. 2. Графики сравнения фактического, спрогнозированного электропотребления  

и отклонения от прогноза 
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Работает устройство следующим образом. Значения потреблённой мощности, сни-
маемые со счетчика электроэнергии, поступают в блок обработки данных (9), в блок 
оценки приспособленности НС (6) и в блок вывода рекомендаций (10). Регистрируемые 
неэлектрические параметры также поступают в блок обработки данных (9). Блок хране-
ния данных (8) принимает данные из блока обработки данных (9), хранит в себе значения 
потребленной электроэнергии и формирует выборки данных, а также хранит лучшие  
НС-модели с различными конфигурациями гиперпараметров. Блок обучения НС (4) вы-
полняет подбор гиперпараметров НС-модели при помощи генетического алгоритма  
(рис. 3) и обучение с использованием метода обратного распространения ошибки. Обу-
ченная модель направляется в блок НС-модель прогнозирования (7). Команду на начало 
обучения блок может получить как вручную, так и как результат работы блока оценки 
приспособленности НС (6).  

 
Рис. 3. Генетический алгоритм работы устройства упреждающего прогнозирования 

режимов энергопотребления и помощи принятия решений 

Блок оценки приспособленности НС (6) производит расчет ошибки прогнозирова-
ния на основании значений, полученных из блока НС-модель прогнозирования (7) и фак-
тического значения потребленной ЭЭ, снимаемых со счетчиков электроэнергии. В слу-
чае, когда рассчитанное значение ошибки превышает заданное, блок оценки приспособ-
ленности НС (6) подает команду на начало подбора гиперпараметров в блок (5), далее 
производится обучение НС-модели в блоке обучения НС. 

Начало

Нормализация
Хнорм=(Хфак т-Хмин)/(Хмакс-Хмин)

Оценка ошибки E
Eпрог < 5%

Дообучение лучшей НС с 
большим количеством эпох

Конец

Сбор статистических 
данных и признаков

Формирование 
выборки данных

Обучение моделей

Тестовое «первичное» 
прогнозирование  на 
неизвестных данных

Выбор лучшей 
модели в поколении

Дата и время
Социально экономические 

факторы
Погодные условия

Мощность электросети

Разделение общей выборки на 
обучающую и тестовую (80 : 20%)

Количество слоев
Количество нейронов в слоях

Функция активации нейронов в 
слоях

Оптимизатор

Создание 
поколения НС 

на основе 
лучшей модели 
предыдущего 

поколения

Создание поколения НС с 
разными гиперпарметрами

 
 

Фигура 3 



Раздел II. Анализ данных и моделирование 
 

111 

Система помощи принятия решений работает следующим образом: 
Блок анализа ЭП (11) выполняет сравнение объема заказанной ЭЭ (Pзад) и прогноз-

ного значения потребленной ЭЭ (Pпрог) за обозреваемый период. Рассчитанная погреш-
ность (εp) направляется в блок вывода рекомендаций (10).  

Блок вывода рекомендаций (10) производит расчет отклонения прогнозных величин 
потребленной мощности (Pпрог) от фактических (Pпотр) на основании данных, снимаемых 
со счетчика ЭЭ и полученных в результате работы блока НС-модель прогнозирования 
(7). Производит обработку и преобразование данных, поступающих к диспетчеру РЭС в 
удобный вид. 

Из блока вывода рекомендаций (10) снимаются следующие данные: Fpф (фактиче-
ская потребленная мощность), pпрог, (прогнозная мощность) εp, (ошибка прогнозирова-
ния) графики зависимости Pпрог(t) и Pфакт(t), график отклонения прогноза для потребления 
ЭЭ выше среднего значения за рассматриваемый период (фиг. 2), сообщения об увеличе-
нии отклонения прогнозирования больше заданного предела и начале переобучения.  

На основании полученных данных оператор РЭС принимает решение о заказе необ-
ходимого объема ЭЭ (∑Pпрог), получает возможность контролировать возможные вспле-
ски и снижения потребления ЭЭ у потребителя, ненормированную работу оборудования, 
а также дополнительно контролировать адекватность работы НС-модели. 

Генетический алгоритм оптимизации гиперпараметров НС-модели, приведенный на 
рис. 3, включает в себя следующие этапы: 

1. Сбор ключевых статистических данных и признаков, необходимых для прогноза:  
a. показания мощности электропотребления (Pпотр, Qпотр);  
b. погодные условия (Дождь, ветер, температура) (R, W, T); 
c. дата и время снятия показаний (D, M, Y, t); 
d. статус дня (Рабочий / Выходной день) (S) (1/0). 

2. Формирование выборки данных. 
3. Нормализация данных – значения данных нормализуются в области определения 

[0, 1]: 
Хнорм = (Хфакт – Хmin) / (Хmax – Хmin). 

Нормализация проводится с целью увеличения информативности данных для НС и 
снижения влияния значений, изменяющихся в слишком большом или в слишком малом 
диапазоне.  

4. Создание поколения НС с разными гиперпараметрами. Создается поколение ней-
ронных сетей, которые будут иметь случайно заданные гиперпараметры – хромосомы в 
которые входят: 

a. количество слоев в НС (j); 
b. количество нейронов в слое (n); 
c. функция активации нейронов для каждого слоя (Fa); 
d. оптимизатор, используемый при обучении (O). 

Популяция – набор всех пробных решений (особей) в поколении. Размер популяции 
(НС-модели с различным набором гиперпареметров – хромосом) и поколения задается 
вручную. 

Поколение n нейронных сетей с гиперпараметрами задается следующими массивами: 

Tm [l1, l2, … ln], 
где длина массива T указывает на количество слоев в НС, а каждый элемент массива обо-
значает количество нейронов в j слое: 

Fm [f1, f2, … fn]. 
где длина массива F соответствует количеству слоев в НС, а каждый элемент массива 
обозначает функцию активации для каждого j слоя: 

O [o1, o2, … om]. 
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Массив номеров оптимизаторов, где длина массива указывает на количество НС в 
поколении. 

Каждая m модель НС создается, с использованием гиперпараметров записанных в 
массивы: 

Fm, Tm, O[om]. 
5. Цикл обучения нейронных сетей методом обратного распространения ошибки с 

использованием генетического алгоритма. Цикл включает в себя: 
 обучение НС с использованием метода обратного распространения ошибки; 
 проверка НС на тестовой выборке; 
 выбор лучшей НС из поколения. 

6. Сравнение результата с желаемым проводится вручную оператором, с целью по-
лучения наибольшей точности. 

a. Если результат не удовлетворительный, то запускаем процесс обучения НС 
на основе лучшей модели предыдущего поколения. И переходим к пункту 5. 

b. Если результат удовлетворительный, то повторно обучаем лучшую НС в те-
чении большего количества эпох, чтобы увеличить точность прогноза. 

Суть оптимизации с использованием ГА заключается в автоматизированном подбо-
ре наиболее оптимальных гиперпараметров нейронной сети для выполнения конкретной 
задачи. Преимуществом предлагаемого устройства, перед известными, является:  

1) увеличение точности прогнозирования благодаря возможности НС-модели при-
спосабливаться к конкретному потребителю энергии, благодаря введению ГА подбора 
гиперпараметров НС-модели; 

2) ввод блока СППР, позволяет: выявлять тенденцию изменения ЭП; реализовать 
систему упреждающего управления ЭП, учитывающую воздействующие факторы (метео; 
социально-экономические; режимы работы оборудования); 

3) введение блоков подсистема прогнозирования и СППР повышает эффективность 
работы электросети благодаря предоставлению необходимой оператору ДУ РЭС инфор-
мации для принятия решений; 

4) ввод блока анализа ЭП, выполняющего расчет погрешности соответствия зака-
занной ЭЭ и прогнозной позволяет своевременно корректировать необходимый объем 
ЭЭ, тем самым сокращая финансовые затраты на покупку ЭЭ. 

Оценка качества работы нейронной сети. Для оценки качества работы нейросе-
тевых моделей существует множество различных метрик. При построении модели и 
оценке ее работоспособности крайне важным является выбрать корректную (соответст-
вующую задаче и природе данных) метрику [18]. Для задач регрессии применяются сле-
дующие метрики [17, 18]. Исследовано влияние различных метрик на точность прогнози-
рования электропотребления для данных с аддитивным профилем. Рассматривалось три 
присоединения, в качестве функции потерь использовалась функция Хьюбера. При ис-
следовании использовалась НС-модель с экспериментально установленной структурой: 
кол-во скрытых слоев – 3; кол-во нейронов на слой – 40 40 30; BatchSize – 250; кол-во 
эпох – 60; функция активации – ReLU для всех слоев. Исследовались такие метрики как: 
Accuracy и MAE. Результаты расчета средней погрешности прогнозирования электро-
энергии для различных потребителей (АР-103, АР-204, АР-304) сведены в табл. 1. 

Таблица 1 
Погрешности прогнозирования при различных метриках 

Метрика 
Погрешность (средняя), % 

АР-103  
присоединение 

АР-204  
присоединение 

АР-304  
присоединение 

MAE 3.6 1.53 14.93 

Accuracy 0.92 19.48 1.03 
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На рис 4. приведены графики сравнения полученных прогнозных и фактических 
значений электропотребления (за месяц) при использовании различных метрик, для од-
ного из потребителей (АР-103). 

 
Рис. 4. Графики сравнения прогнозных и фактических значений для АР-103 

Построение робастной НС-модели и оценка точности ее прогноза. Исследовано 
влияние на погрешность прогнозирования ЭП применения робастных функций потерь 
вместо классической MSE. Робастный подход, является альтернативой классическим ме-
тодам. Он позволяет не исключать нетипичные наблюдения, а снизить их негативное 
влияние при обучении модели и, тем самым, добиться достаточно высокой точности ра-
боты модели при анализе зашумленных данных. При решении других задач машинного 
обучения, однако, такой подход до сих пор используется не очень часто. [18]. В работе 
рассматривались такие робастные функции потерь как: 

1) Хьюбера 

  

 

 
                          

     
 

 
            

  

2) Коши (Лоренца) 

   
 

 
 
 

 
 
 

     

Тестирование применимости робастной функции производилось с использованием 
двух способов формирования нейросети: 

1. Создание НС фиксированной структуры, задаваемые параметры: кол-во скрытых 
слоев – 3; кол-во нейронов на слой – 40 40 30; BatchSize – 250; кол-во эпох – 60; функция 
активации – ReLU для всех слоев. 

2. Создание НС при помощи разработанного генетического алгоритма подбора па-
раметров. 

Исследовались потребители со следующими профилями ЭП: 1 – цикличный; 2 – ад-
дитивный; 3 – аддитивно-сезонный; 4 – аддитивно случайный. 

Для одного типа потребителя (с различным профилем потребления) приведены гра-
фики сравнение фактического электропотребления и спрогнознозированного нейросе-
тью, с использованием функций потерь MSE, Хьюбера и Коши, рис. 5.   

Проведен расчет ошибки прогнозирования (за месяц) при использовании различных 
функций потерь, табл. 2. 
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Рис. 5. Сравнение графиков прогноза и фактического ЭП для потребителя:  
а–с цикличным профилем; б – с аддитивно-случайным профилем;  
в – с аддитивно-сезонным профилем; г – с аддитивным профилем 
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Таблица 2 
Ошибка прогнозирования при использовании различных функций потерь 

 Погрешность прогнозирования, % 
 
 

Характер  
потребления  

электроэнергии 

Цикличный Аддитивно- 
случайный 

Аддитивно- 
сезонный 

Аддитивный (МАКР) 

АР-103 АР-204 АР-304 

Без 
СО и 
ГА 

ГА 
без 
СО  

Без 
ГА, 
со 
СО 

ГА 
без 
СО,  

Без 
СО и 
ГА 

Без 
СО 
и 

ГА 

Без 
СО 
и 

ГА 

ГА+ 
СО 

СО 
без 
ГА  

ГА+ 
СО 

СО 
без, 
ГА 

ГА+ 
СО 

Месяц 

MSE 5.75 3.56 4.07 2.42 20.5 8.08 5.58 2.04 11.08 7.97 10.11 9.9 

Хьюбер 5.46 1.16 9.78 0.38 11.7 2.77 2.48 1.3 4.97 3.55 6.06 3.77 

Коши 5.77 3.1 8.4 5.02 12.26 6.93 9.8 8.78 20.7 12.19 8.01 7.51 

Анализ результатов проведенного исследования показал: 
 Для потребителей ЭЭ с цикличным профилем лучше всего себя показывают 

функции потерь MSE и Хьюбера, снижение ошибки до 2%. Важно отметить, что для по-
требителей с цикличным профилем и в случаях, где прослеживается закономерность в 
потреблении ЭЭ, применение скользящего окна вызывает значительное увеличение 
ошибки. 

 Для потребителя с аддитивно-случайным профилем без использования ГА лучше 
всего показала себя функция потерь MSE, снижение ошибки до 4%. 

 Для потребителя с аддитивно-сезонным профилем применение СО без генетиче-
ского алгоритма вызывает значительное снижение точности прогнозирования вплоть до 
60-70%. Без использования ГА лучше всего показала себя функции потерь Хьюбера и 
Коши, снижение ошибки до 9%. 

 Для потребителей с аддитивным профилем наибольшую эффективность показала 
робастная функция потерь Хьюбера. Снижение точности по сравнению с MSE – до 6-7%. 
Для потребителей с таким профилем целесообразно использовать метод СО, который 
положительно сказывается на точности прогнозирования. 

 Использование ГА подбора гиперпараметров НС позволяет добиться снижения 
ошибки прогнозирования в среднем на 8%. Следует отметить необходимость дообучения 
соз-данной НС-модели на большем количестве эпох (700-800). BatchSize устанавливается 
либо использованный во время работы ГА – в данном случае 250, либо меньше – 150-200. 

Заключение. В задачах прогнозирования электропотребления с использованием 
нейросетевой-модели, независимо от способа создания структуры, выявлено что, наи-
лучшей метрикой является метрика MAE, по сравнению с accuracy в среднем до 9%. Для 
потребителей с аддитивными профилями потребления электроэнергии целесообразно 
использовать робастную функцию потерь Хьюбера, а для потребителей с цикличным или 
имеющим закономерности профиле потребления электроэнергии применение скользяще-
го окна увеличивает ошибку, в отличии от аддитивных потребителей; применение гене-
тического алгоритма значительно увеличивает точность прогнозирования благодаря ин-
дивидуальному подбору оптимальных параметров для конкретного потребителя. Новиз-
ной разработанной структуры интеллектуального устройства прогнозирования режимов 
энергопотребления, является система помощи принятия решений, позволяющая реализо-
вать планово-упреждающее управление, основываясь на данных, снимаемых со счетчика 
электроэнергии и полученных в результате работы нейросетевой модели прогнозирова-
ния. Преимуществом системы помощи принятия решений является расчет отклонения 
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прогнозных величин потребленной мощности от фактических и как результат – выдача 
лицу, принимающему решение, распределительных энергосетей рекомендации. Инфор-
мационные данные от системы помощи принятия решений помогают оператору распре-
делительных энергосетей принимать взвешенное решение о заказе необходимого объема 
электроэнергии, контролировать вероятные всплески и снижения потребления электро-
энергии у потребителя, ненормированную работу электрооборудования. 
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ИЗВЛЕЧЕНИЕ ПРИЧИННО-СЛЕДСТВЕННЫХ КОРТЕЖЕЙ ИЗ ТЕКСТА  
НА ОСНОВЕ ГЛУБОКОГО ОБУЧЕНИЯ С ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ 

СИНТЕТИЧЕСКИХ ДАННЫХ 

Рассматривается проблема разработки модели извлечения полных причинных кортежей из 
неструктурированных текстов для представления ситуаций принятий решений в сложных социо-
гуманитарных средах. Совокупность извлекаемых кортежей из определенного набора текстов 
представляет собой связанные сущности конкретной среды, что позволяет создать причинно-
следственные графы. В этой статье предлагается модель извлечения причинно-следственных 
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