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Современные автономные гибридные электроэнергетические комплексы, ос-

нованные на возобновляемых энергоресурсах (ветер, солнце), составляют основу 

интенсивно развивающейся распределенной генерации. Для таких микроэнергоси-

стем характерна неравномерность выработки электроэнергии из-за влияния внеш-

них факторов (скорость ветра, сила солнечного излучения). Для обеспечения си-

стемного баланса производства и потребления электрической энергии, эффективно-

сти управления мощностью, экономии энергии, снижения издержек производства, 

оптимизации тарифной политики важно прогнозирование потребления электроэнер-

гии и моделирование графиков изменения нагрузки. Прогнозные данные способ-

ствуют повышению экономических и социальных показателей микроэнергоси-

стемы, обеспечив более надежное и бесперебойное энергоснабжение потребителей. 

В статье рассмотрен один из наиболее распространенных и эффективных методов 

прогнозирования электрической нагрузки с учетом различных факторов (время су-

ток, дни недели и праздники) – нейронная сеть с обратным распространением 

ошибки, обучающаяся на исторических данных. В ходе исследования был исполь-

зован программный комплекс Matlab, включающий возможности визуализации дан-

ных, моделирования и работы с нейронными сетями. Произведена оценка эффектив-

ности различных видов прогнозов электрической нагрузки. 

 

Ключевые слова: искусственная нейронная сеть, микроэнергосистема, 

прогнозирование графика нагрузки, электропотребление, электроснабжение, 

Matlab. 
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Abstract. Modern autonomous hybrid power complexes based on renewable en-

ergy resources (wind, solar) form the basis of intensively developing distributed genera-

tion. Such micro-power systems are characterized by uneven power generation due to the 

influence of external factors (wind speed, solar radiation strength). To ensure a system 

balance of electricity production and consumption, efficiency of capacity management, 

energy saving, reduction of production costs, and optimization of tariff policy, it is im-

portant to forecast electricity consumption and model load change schedules. Forecast data 

contribute to improving the economic and social performance of the microgrid, providing 

a more reliable and uninterrupted power supply to consumers. The article considers one of 

the most common and effective methods of forecasting electric load taking into account 

various factors (weather, time of day, days of the week and holidays) – a neural network 

with back propagation of error trained on historical data. Matlab software package was 

used during the research, which includes data visualization, modeling and neural network 

capabilities. The efficiency of different types of electric load forecasts was evaluated. 
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I. Введение 

Прогнозирование потребления электроэнергии и моделирование су-

точного графика нагрузки играют важную роль для электроснабжения по-

требителей в микроэнергосистемах с объектами распределенной генерации, 

а повышение точности прогнозов нагрузки не только позволяет более эф-

фективно управлять мощностью, но также способствует экономии энергии 

и снижению издержек производства [1-4]. Эти улучшения, в свою очередь, 

могут значительно повысить как экономические, так и социальные показа-

тели энергосистемы, обеспечив более надежное и бесперебойное энерго-

снабжение потребителей. 

Искусственные нейронные сети являются мощным инструментом 

для моделирования нелинейных зависимостей с высокой точностью [5-8]. 

Они способны адаптироваться к большому объему неструктурированных 

данных и извлекать полезную информацию методом самообучения. Это де-

лает их эффективным инструментом для прогнозирования электрической 

нагрузки с учетом различных влияющих факторов. В частности, нейронные 

сети могут учитывать погодные условия, время суток, дни недели, празд-

ники и другие переменные, влияющие на потребление электроэнергии. Та-

кой подход позволяет получать более точные прогнозы нагрузки по сравне-

нию с традиционными статистическими методами. Это, в свою очередь, 

имеет важное значение для оптимизации процессов в энергосистемах. 

С ускоренным развитием возобновляемых источников энергии, та-

ких как солнечные и ветровые электростанции, актуальность точных про-

гнозов электрической нагрузки возрастает, особенно в контексте микро-

энергосистем. Это связано с нестабильностью генерации электроэнергии 

из-за переменчивости первичных источников энергии − солнца и ветра. 

Надежные прогнозы нагрузки играют ключевую роль в оптимизации про-

цессов в таких энергосистемах [9-12]. 

Для исследования прогнозирования электропотребления в микро-

энергосистеме использован инструментарий программного комплекса 

Matlab с встроенной функцией Neural Network Training (nntraintool), вклю-

чающий возможности визуализации данных, моделирования и работы с 

нейронными сетями, что позволило оценить ее эффективность для различ-

ных видов прогнозов электрической нагрузки [1]. 

II. Сравнение различных методов прогнозирования 

Методы прогнозирования нагрузки делятся на три категории: тради-

ционные, модифицированные и основанные на мягких вычислениях [13]. 

Традиционные методы прогнозирования. 

1. Подход «похожий день» [14] идентифицирует исторические дни с 

аналогичными характеристиками (погода, день недели) для прогнозируе-

мого дня. Прогноз нагрузки осуществляется путем линейной комбинации 
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или регрессионного анализа этих похожих дней. Анализ тенденций преды-

дущих лет также используется для прогнозирования. 

2. Методы регрессии устанавливают математические зависимости 

между электрической нагрузкой и влияющими параметрами (погода, празд-

ничные дни, температура, влажность, тип потребителя). Различные регрес-

сионные модели описаны в литературе [15]. 

3. Экспоненциальное сглаживание, широко применяемое благодаря 

своей надежности и точности, использует предыдущие данные для прогно-

зирования будущей нагрузки. В [16] разработана модель экспоненциаль-

ного сглаживания для почасового прогноза нагрузки на интервале в одну 

неделю вместо отдельной модели для будних и выходных дней. 

Модифицированные методы прогнозирования. 

1. Адаптивное прогнозирование нагрузки. Параметры модели про-

гнозирования нагрузки автоматически корректируются в зависимости от 

меняющихся погодных условий, что делает ее адаптивной. Литература со-

держит множество моделей, основанных на адаптивном прогнозировании 

спроса [17]. 

2. Машины опорных векторов (SVM) ‒ это самый мощный и новей-

ший метод решения задач классификации и регрессии. Этот подход был 

представлен статистической теорией обучения Вапника. SVM преобразует 

входное пространство в многомерное пространство признаков посредством 

нелинейного отображения, а затем решает задачу линейной разделимой 

классификации в этом пространственном признаке. Предлагается ряд моде-

лей на основе SVM [18]. 

Методы прогнозирования на основе мягких вычислений. 

Появление методов искусственного интеллекта привело к появлению 

концепции прогнозирования нагрузки на основе мягких вычислений. Для 

прогнозирования электрической нагрузки предложены нечеткая логика, 

экспертные системы и нейронные сети. 

1. Нечеткая логика не требует математического выражения входных 

и выходных данных. В прогнозе нечеткой логики данные прошлой нагрузки 

используются для обучения входных данных, а выходной шаблон генери-

руется после дефаззификации. Применения нечеткой логики для прогнози-

рования электрической нагрузки описаны в [19]. 

2. Искусственные нейронные сети (ИНС) применяются для прогно-

зирования электрических нагрузок с 1992 г. [20]. ИНС имеют линейную или 

нелинейную математическую функцию между входной и выходной пере-

менной. Они обычно состоят из взаимосвязанных слоев, а временная обрат-

ная связь используется для повышения точности модели. 

3. Экспертные системы, основанные на знаниях, заменяют правила и 

процедуры, используемые людьми-экспертами, программным обеспече-
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нием в конкретной области для прогнозирования нагрузки. Экспертная си-

стема была введена в 1960-х гг. Это методы, основанные на правилах, в ко-

торых правила разрабатываются экспертами людьми. Этот подход был 

впервые разработан Рахманом и Бхатнагаром. 

Модели на основе ИНС является наиболее популярным и перспек-

тивным для прогнозирования нагрузки из-за его адаптируемого характера и 

контролируемого метода обучения по набору данных. Недостаток состоит 

в том, что он не может определить математическое выражение между зави-

симыми и независимыми переменными. Модель ИНС имеет лучшую точ-

ность по сравнению с традиционными методами прогнозирования. 

III. Прогнозирование потребления электрической энергии  

методом ИНС 

Обучение искусственной нейронной сети 

Обратная передача ошибки относится к методам обучения с учите-

лем, что на практике означает необходимость наличия целевых значений в 

обучающих наборах данных. Данный подход является одним из самых по-

пулярных. Суть метода заключается в реализации двух этапов: 

1) прямой этап – выходные сигналы движутся вперед, в результате полу-

чаем выходной сигнал, на основе которого затем считается величина 

ошибки; 

2) обратный этап – обратная передача ошибки: величина ошибки движется 

назад, в результате происходит корректировка весовых коэффициентов свя-

зей сети [2]. 

Многослойный перцептрон (МП) является примером ИНС, которая 

активно применяется при решении различных задач, включая обнаружение 

и классификацию образов. Он представляет собой развитие идеи однослой-

ного перцептрона и успешно преодолевает его ограничения (рис. 1). 

Скрытые нейроны играют значительную роль в работе многослой-

ного перцептрона, осуществляя нелинейное преобразование входных дан-

ных в новое пространство. 

Особенностью МП является отсутствие доступа к ошибке на выходе 

скрытых нейронов, что представляет основную трудность. Разработка эф-

фективного алгоритма обучения, способного настраивать веса синапсов со 

скрытыми нейронами, является важным аспектом. Эта проблема эффек-

тивно решается с использованием алгоритма обратного распространения 

ошибки, который обеспечивает эффективный метод обучения для много-

слойного перцептрона. 
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Рис. 1. Иллюстрация многослойного перцептрона 
 

Fig. 1. Illustration of a multilayer perceptron 

 

Алгоритм обратного распространения ошибки 

Алгоритм можно обобщить в виде следующих шагов (напомним, что 

необходимо предварительно определить топологию сети):  

1) начальная установка, когда синаптические веса выбираются слу-

чайным образом; 

2) использование обучающей выборки данных, прямое распростране-

ние обучающего набора и вычисление ошибки на выходе сети; 

3) обратное распространение ошибки от выходного слоя к первому, с 

получением локального градиента для каждого нейрона; 

4) обновление всех весов с использованием формулы коррекции 

ошибки: 

 

( )
( ) η ηδ ( ) ( ),

( )

J I

ji j i

ij

E n
w n n V n

w n


 = − = 


 (1) 

 

где  – скорость обучения; 
( )

( )
ij

E n

w n




 – градиент функции стоимости E(n) с 

учетом синаптического веса wij(n). 

5) повторение процесса с шага 2 до достижения требуемого качества. 
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Представленный выше алгоритм описывает обновление весов от вы-

борки к выборке, но нейронная сеть может использовать алгоритм пакет-

ного обучения. При пакетном обучении все обучающие выборки распро-

страняются вперед, а затем вычисляется средняя квадратичная ошибка по 

всем обучающим выборкам. Затем эта ошибка распространяется назад и ис-

пользуется для обновления весов для определенного периода обучения. Та-

ким образом, с помощью алгоритма пакетного обучения веса обновляются 

от периода к периоду. Прямое и обратное распространение через сеть во 

время работы алгоритма показано на рис. 2. 
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Рис. 2. Модель нейронной сети с обратным распространением 
 

Fig. 2. Neural network model with back propagation 

 

Алгоритм обратного распространения является управляемым мето-

дом обучения, который передает ошибки выхода обратно на скрытые 

нейроны, позволяя регулировать веса во всей многослойной нейронной сети 

с фиксированной архитектурой, с целью минимизации соответствующей 

функции стоимости. Для передачи ошибок на скрытые нейроны применя-

ется градиентный метод, что требует дифференцируемости функций акти-

вации нейронов. 

Чтобы обеспечить дифференцируемость, часто используют семей-

ство непрерывных функций, приближающих ступенчатую функцию. Одним 

из популярных представителей таких функций является семейство сигмо-

идных функций. Примером сигмоидной функции является логистическая 

функция (рис. 3). 

Логистическая функция имеет вид: 

 

1
( ) ,

1 ax
f x

e
=

+
 (2) 
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Рис. 3. Функция гиперболического тангенса 

 

Fig. 3. Hyperbolic tangent function 

 

Она хорошо подходит для роли функции активации благодаря своим 

свойствам: 

1) принимает значения от 0 до 1, что удобно для интерпретации как вероят-

ности; 

2) дифференцируема, что важно для алгоритма обратной передачи ошибки; 

3) монотонно возрастает, обеспечивая желательную нелинейность между 

слоями. 

Использование логистической функции позволяет эффективно 

настраивать веса сети с помощью алгоритма обратной передачи ошибки и 

достигать хороших результатов при решении различных задач классифика-

ции и прогнозирования [6]. 

Настраиваемые параметры ИНС 

1. Количество нейронов в каждом сетевом слое. 

Количество узлов на входе и выходе тесно связано с набором данных.  

Экспериментальным путем было выявлено оптимальное число эле-

ментов на входе, равное 24 и соответствующее количеству часов в сутках, а 

на выходе – 1, дающее прогноз на каждый час. 

На практике можно определить количество нейронов в скрытом слое 

с помощью следующей эмпирической формулы: 

 

( ) ,i n m a= + +  (3) 

 

где i – это количество нейронов в скрытом слое, n – количество нейронов 

входного слоя, m – количество нейронов в выходном слое, a – постоянная 

величина и она находится в пределах 1 < a <10. 

Подобный подход позволяет получить приблизительное, но доста-

точное для большинства задач количество нейронов в промежуточном 

скрытом слое нейронной сети. 

2. Настройка весов между скрытым слоем J и выходным слоем P. 
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В алгоритме обратного распространения регулирования и выход ве-

сов относятся к частному дифференциалу, который выражается следующей 

формулой [2]: 

 

( )
( ) ( ( )) ( ),

( )

p

j

k

J

jp p

i

fE n
e n f u n v n

fw n
=    (4) 

 

Локальный градиент определяется как: 

 

( )
δ ( ) ( ( )),

( )
( ) pi

ppp

p

p

p k

fE n
e n f u n

fu n
n == −   (5) 

 

Значение итерации wjp(n) между скрытым слоем J и выходным слоем 

P рассчитывается по следующей формуле: 

 

( ) ( ),( 1)
jp jp jp
w n nwnw+ = +  (6) 

 

3. Настройка весов между скрытым слоем I и скрытым слоем J. 

Подобно вышеизложенному, регулирования весов между скрытым 

слоем I и скрытым слоем J также осуществляется с помощью движения 

вдоль градиента (градиентный спуск). Значение этого регулирования равно 

следующей формуле: 

 

( )
( ) η ηδ ( ) ( ),

( )

J I

jp j i

ij

E n
w n n V n

w n


 = − = 


 (7) 

 

Локальный градиент определяется как: 

 

( )( ) ( ) ( )
δ ( ( )),

( ) ( ) ( )
( )

( )

J

jJ

j j

J

J J J J

j j j j

i
fV nfE n fE n fE n

f u n
fu n fV n fu n fV n

n − == −  =   (8) 

 

Значение итерации между скрытым слоем I и скрытым слоем P рас-

считывается по следующей формуле: 

 

( 1) ( ) ( ),
ij ij ij
w n w n w n+ = +  (9) 

( ( ),) ηδ ( )I

mmi i k
w n n x n =   (10) 

 

Локальный градиент определяется [1]: 
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1
δ ( ( ))( ) ( ) ( ).δIi

in

I J J

i i j j
f u n a n wn n

=
 =  (11) 

 

Использование инструментария Matlab для обучения ИНС с алго-

ритмом обратного распространения ошибки 

На рис. 4 изображено интерфейсное меню Neural Network Training, а 

также диаграмма нейронной сети с внутренними слоями. Значение отобра-

жаемых параметров обучения представлено в табл. 1. 

Конфигурация ИНС содержит два скрытых слоя, в первом из кото-

рых 48 нейронов, а во втором 24 нейрона, что было определено методом 

эмпирической оптимизации путем тестирования различных вариантов ар-

хитектуры ИНС с целью достижения наилучших результатов обучения и 

для обеспечения баланса между вычислительной сложностью модели и ка-

чеством регрессии. 
 

 

Рис. 4. Интерфейсное меню Neural Network Training 
 

Fig. 4. Neural Network Training interface menu 
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Таблица 1. 
Значения отображаемых параметров в Neural Network Training 

 

Table 1. 

Values of displayed parameters in Neural Network Training 

 

№ Параметр Значение 

1 Epoch количество итераций 

2 Elapsed time пройденное время обучения 

3 Perfomance величина ошибки обучения 

4 Gradient отвечает за корректировку весов связей между нейронами 

5 Mu отвечает за скорость обучения ИНС 

6 Validation 

Cheks 

отвечают за контроль переобучения и оценку генерализа-

ции модели 

7 Data Division метод тренировки ИНС 

8 Calculations отвечает за обратное распространение ошибки 

 

Подготовка и обработка экспериментальных данных для обучения 

Количество узлов на входе, выходе и в скрытом слое нейронной сети 

зависит от сложности объекта, который необходимо описать моделью. В 

рамках данной исследовательской задачи для тестовой выборки данных 

можно использовать модель потребления электроэнергии, построенную в 

среде Matlab, либо воспользоваться уже существующей базой статистиче-

ских данных о потреблении в микроэнергосистеме. Это позволит обеспе-

чить необходимый объем информации для обучения и тестирования 

нейронной сети, а также оценки качества построенной модели прогнозиро-

вания электрической нагрузки. 

Исходные данные потребления активной мощности (P, кВт) в микро-

энергосистеме за выбранные дни недели (например, понедельники одного 

месяца) с характерным и схожим режимом потребления представлены в 

табл. 2. В Matlab, исходные данные представляются в виде Excel-таблицы, 

содержащей данные за предыдущие 7 дней (H1-H7), чтобы обеспечить 

удобство для дальнейшей обработки и анализа. Объем полученной таким 

образом обучающей выборки равен 168 значений. 

Задачей исследования является прогнозирование потребления на 

восьмой характерный день (H0), (на следующий понедельник) и валидация 

полученных результатов с данными реального потребления за этот день, от-

раженными в табл. 2.  

Исходные данные были взяты с модели микроэнергосистемы с объ-

ектом распределенной генерации одного из промышленных предприятий. 
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Таблица 2. 

Исходные данные, почасовая нагрузка за пять характерных дней 
 

Table 2. 

Initial data, hourly load for four typical days 
 

 Н7 Н6 Н5 Н4 Н3 Н2 Н1 Н0 

 

Данные для обучения и тестирования 

Данные 

реальной 

нагрузки 
Время, ч P, кВт 

0:00 206,2 213,4 191,6 178,1 182,3 186,0 176,9 206,2 

1:00 203,3 208,8 186,9 174,3 179,3 180,3 171,7 203,3 

2:00 197,4 208,1 185,3 169,8 177,0 181,3 170,7 197,4 

3:00 197,7 206,1 185,5 175,7 176,6 179,2 171,8 197,7 

4:00 201,6 207,5 189,1 178,8 178,5 177,4 173,5 201,6 

5:00 209,3 216,6 193,9 188,2 185,5 188,6 178,1 209,3 

6:00 223,2 232,7 208,1 200,3 200,7 203,5 194,0 223,2 

7:00 236,0 248,8 224,3 214,8 217,6 222,0 207,9 236,0 

8:00 251,8 263,8 238,6 231,6 231,9 239,6 223,4 251,8 

9:00 257,3 272,1 243,1 237,7 229,1 246,1 229,5 257,3 

10:00 256,2 272,5 240,9 239,3 233,9 244,5 229,0 256,2 

11:00 251,4 261,3 235,1 234,3 232,9 241,2 227,3 251,4 

12:00 255,3 248,2 234,4 234,7 229,9 238,7 228,0 255,3 

13:00 256,5 247,0 235,1 234,5 231,8 234,7 228,7 256,5 

14:00 258,3 241,7 233,7 231,4 231,7 236,9 226,7 258,3 

15:00 255,1 233,7 229,7 227,1 225,4 231,7 223,3 255,1 

16:00 251,2 235,7 222,8 222,1 219,5 223,1 215,0 251,2 

17:00 253,0 244,0 222,1 219,0 220,5 219,4 212,3 253,0 

18:00 248,9 242,3 225,1 227,9 223,4 222,1 208,5 248,9 

19:00 244,6 237,9 230,1 221,6 226,3 228,1 215,5 244,6 

20:00 240,8 233,5 227,4 220,2 223,3 226,0 214,0 240,8 

21:00 236,5 230,1 221,6 216,2 217,0 222,8 208,4 236,5 

22:00 227,6 220,0 211,7 206,1 205,4 210,6 197,9 227,6 

23:00 218,5 213,9 199,1 192,7 196,9 201,4 187,5 218,5 

 

В программном виде Matlab-модель запуска процесса обучения 

имеет вид фрагмента m-файла. Исходный код на модель обучения и прогно-

зирования содержится в репозитории [21]. Диаграмма обучения нейронной 

сети представлена на рис. 6. Здесь Train – тренировочный процесс; Best – 

наименьшая ошибка; Goal – искомое значение ошибки. 

Процесс обучения ИНС 

Процесс обучения ИНС представлен в виде блок схемы, изображен-

ной на рис. 5. 
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Начало

Случайный подбор 

весов перцептрона

I=Количество данных

Подать вектор X(i) на 

вход перцептрона и 

считать эталонное 

значение d

Рассчитать входное 

значение Y(i)

Рассчитанное 

значение=эталонному?

Оставить веса без 

изменения 

W(i+1)=w(i)

Модифицировать 

веса по формуле 

W(i+1)=w(i)+x(i)d(i)

i=i+1

Итерация 

закончена?

Рассчитать 

погрешность для всей 

итерации

Погрешность меньше 

заданного уровня?

Конец

Нет Да

Нет

Нет Да

Да

 
 

Рис. 5. Блок-схема процесса обучения ИНС 
 

Fig. 5. Flowchart of the ANN training process 
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Рис. 6. Обучающая диаграмма нейронной сети 
 

Fig. 6. Neural network training diagram 
 

На диаграмме видно, что среднеквадратичная ошибка снижается по-

сле 100 итераций, производительность нейронной сети стремится к искомой 

величине ошибки обучения, но останавливается по причине достижения 

значения других параметров. 

IV. Методы прогнозирования на основе регрессии и средних нагрузок 

Регрессионные методы часто применяются для решения задач про-

гнозирования, так как они позволяют учитывать многочисленные внешние 

факторы, влияющие на целевую переменную. Предсказание в модели мно-

жественной линейной регрессии формализуется математической формулой, 

основанной на линейной зависимости между целевой переменной и объяс-

няющими переменными. 

 

1,0 1 ,
β β β... ,

t m tt m
y x x+ += +  (12) 

 

где yt – спрогнозированное значение зависимой переменной в момент вре-

мени t, x1,t, x2,t, ..., xm,t – m независимых переменных, а β = {β0, β1, ..., βm} 

вектор из m+1 параметров, получаемых на этапе обучения с помощью ме-

тода наименьших квадратов. 

Метод средних нагрузок считается по формуле: 
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1 ,

n

n

t

x

y
n

=


 
(13) 

 

где xn – энергопотребление в течение аналогичных временных интервалов в 

предшествующем периоде нагрузки. 

VI. Анализ результатов исследования 

Первые 24 значения из табл. 2 за H1 использовались как исходные 

данные для последовательного вычисления остальных, рекуррентным алго-

ритмом, основанным на 24 предыдущих значениях. 

Степень схожести прогнозного и реального графиков, можно оце-

нить коэффициентом корреляции: 

 

средн средн

22

средн средн

( )( )
.

( ) ( )
xy

i i

i i

x x y y

x x y y

r =
− −

−  −



 
 (14) 

 

Спрогнозированное электропотребление в микроэнергосистеме ме-

тодом ИНС, методом регрессии и средних нагрузок на 24 часа представлено 

в табл. 3. Визуальное представление спрогнозированного графика представ-

лено на рис. 7. 

 

 

Рис. 7. Спрогнозированное потребление методом ИНС  

и реальное потребление электроэнергии на H0 
 

Fig. 7. Predicted consumption by ANN method and real electricity consumption at H0 
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Таблица 3. 

Спрогнозированные данные по потреблению на H0 
 

Table 3. 

Predicted consumption data at H0 

 

Время, 

ч 

Спрогнозированные данные 
Реальные 

данные 

H0 

Ошибка 

метода 

ИНС, % 

Метод  

регрессии 

H0 

Метод средних 

нагрузок 

H0 

Метод 

ИНС 

H0 

0:00 181,5 190,6 204,0 206,2 -0,01072 

1:00 181,0 186,4 202,7 203,3 -0,00300 

2:00 178,8 184,2 193,6 197,4 -0,01925 

3:00 178,2 184,7 194,8 197,7 -0,01454 

4:00 176,6 186,6 195,4 201,6 -0,03086 

5:00 176,6 194,3 204,8 209,3 -0,02157 

6:00 190,4 208,9 208,9 223,2 -0,06387 

7:00 206,5 224,5 225,6 236,0 -0,04399 

8:00 221,5 240,1 236,9 251,8 -0,05912 

9:00 225,9 245,0 256,0 257,3 -0,00503 

10:00 224,1 245,2 253,2 256,2 -0,01182 

11:00 220,3 240,5 248,2 251,4 -0,01280 

12:00 219,3 238,4 248,1 255,3 -0,02805 

13:00 220,6 238,3 252,1 256,5 -0,01716 

14:00 217,9 237,2 254,8 258,3 -0,01372 

15:00 219,3 232,3 253,5 255,1 -0,00643 

16:00 215,1 227,1 247,9 251,2 -0,01332 

17:00 214,2 227,2 250,0 253,0 -0,01181 

18:00 212,8 228,3 247,0 248,9 -0,00752 

19:00 219,8 229,2 242,6 244,6 -0,00806 

20:00 218,8 226,5 236,9 240,8 -0,01600 

21:00 213,5 221,8 234,6 236,5 -0,00799 

22:00 204,5 211,4 222,2 227,6 -0,02377 

23:00 194,5 201,4 215,4 218,5 -0,01429 

 

Значение коэффициента корреляции между фактическими и прогноз-

ными данными активной мощности за H0 составило 0,995774, что близко к 

1. Это указывает на высокую степень линейной корреляции и соответствия 

прогнозных значений реальным наблюдениям потребляемой активной 

мощности. Небольшие отклонения прогноза от фактических данных могут 

быть обусловлены ограниченным объемом исходной выборки, использо-

ванной для обучения ИНС. Увеличение тренировочного набора данных мо-

жет повысить точность прогноза за счет более точного отражения тенден-

ций в модели. 



50 

 
Электротехнические комплексы и системы 

В табл. 4 представлено сравнение коэффициентов корреляции, полу-

ченные для разных методов прогнозирования потребления на день H0. 

 
Таблица 4. 

Коэффициенты корреляции 
 

Table 4. 

Correlation coefficients 
 

Методы прогнозирования Коэффициент корреляции 

Метод регрессии 0,968791 

Средних нагрузок 0,982268 

ИНС 0,995774 

 

На рис. 8 и рис. 9 показано визуальное представление спрогнозиро-

ванных графиков по методам средних нагрузок и регрессии соответственно. 

 
Рис. 8. Спрогнозированное потребление методом средних нагрузок 

и реальное потребление электроэнергии на H0 
 

Fig. 8. Predicted consumption by the method of average loads and the actual 

electricity consumption at H0 

 

Полученные результаты свидетельствуют о том, что метод на основе 

ИНС осуществляет лучшее прогнозирование потребления электрической 

энергии. Результаты оценки эффективности нейронной сети с рекуррент-

ным алгоритмом обратного распространения погрешности и сравнение ее с 

другими методами показали применимость данного подхода для решения 

задачи. 
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Рис. 9. Спрогнозированное потребление методом регрессии  

и реальное потребление электроэнергии на H0 
 

Fig. 9. Predicted consumption by regression method and actual electricity 

consumption at H0 
 

Процесс обучения нейронной сети включает многочисленные пара-

метры и настройки. Определяющим в результате обучения ИНС является не 

только величина среднеквадратичной ошибки, но и число итераций, опре-

деляющих степень адаптации модели к входным данным. Чрезмерное или 

недостаточное количество обучающих циклов может привести к неопти-

мальным результатам вследствие переобучения или недообучения. Следо-

вательно, важно тщательно настраивать параметры обучения, для достиже-

ния оптимального баланса между минимизацией ошибки и обучением мо-

дели, влияющего на ее способность к обобщению и прогнозированию. 

VII. Заключение 

Исследуемая нейронная сеть с обратным распространением ошибки 

обучения является одной из самых популярных и практически востребован-

ных моделей в задачах регрессии. В результате исследования получено, что 

разработанная модель ИНС прогнозирует график потребления активной 

мощности в рассматриваемой микроэнергосистеме с коэффициентом кор-

реляции 0,995774. Для достижения более точных прогнозов часто необхо-

димо использовать большое количество обучающих выборок, что подчер-

кивает важность объема и качества данных. 

При этом важно отметить, что при использовании набора инструмен-

тов для нейронной сети в среде Matlab, значительно снижается необходи-
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мость в сложной программной работе, что способствует более эффектив-

ному и быстрому процессу обучения. В результате исследования выявлено, 

что количество проведенных итераций обучения оказывает намного боль-

шее воздействие на точность предсказаний, чем строгое достижение целе-

вой ошибки обучения. Это подчеркивает необходимость в оптимальном 

подборе количества итераций обучения, чтобы достичь наилучших резуль-

татов в обучении нейронных сетей. 

 
Исследование выполнено в рамках государственного задания в сфере науч-

ной деятельности (тема №FSWE-2025-0001). 
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