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Потребление электроэнергии является ключевым фактором устойчивого 

развития в энергетической отрасли, и точное прогнозирование его изменений 

имеет важное значение для эффективного управления большими электро-

энергетическими системами и ресурсами. Целью данного исследования явля-

                                           
1 Алан Эдуардович Дзгоев, к.т.н., доцент, доцент кафедры цифровой транс-

формации (dzgoev@mirea.ru). 
2 Анна Дмитриевна Лагунова, к.э.н., доцент, зав. кафедрой цифровой транс-

формации (lagunova@mirea.ru). 
3 Станислав Таймуразович Карацев, ст. преподаватель базовой кафедры 

«Корпоративные инфокуммуникационные системы» (stkaratsev@fa.ru). 
4 Илья Андреевич Конюшок, начальник отдела развития искусственного ин-

теллекта ООО «Рестадвайзер», разработчик ИИ (konushok@mail.ru). 
5 Иван Александрович Комаров, генеральный директор ООО «Фриссон» 

(info@frisson.ai). 
6 Игорь Маратович Хузмиев, к.т.н., заместитель директора Департамента 

корпоративных и технологических АСУ (huzmiev-im@rossetisk.ru). 
7 Олег Ярославович Гладышев, главный эксперт, Служба перспективного раз-

вития (gladushev-oya@odusz.so-ups.ru). 



 

Системный анализ 

7 

ется разработка математической (регрессионной) модели для прогнозирова-

ния поведения электропотребления на каждый час следующих суток для 

энергосбытовых компаний современными методами машинного обучения 

и искусственного интеллекта. Рассматриваются различные методы искус-

ственного интеллекта, применяемые для моделирования и прогнозирования 

потребления электроэнергии. К этим методам относятся: линейная модель, 

случайный лес и две реализации градиентного бустинга над решающими дере-

вьями. Научный подход, основанный на технологии искусственного интеллек-

та Boosting, позволяет максимально снизить ошибку прогнозирования элек-

тропотребления в крупных энергетических компаниях. Авторами разработа-

на новая, полезная и качественная регрессионная модель, адекватно описы-

вающая экспериментальные данные по потреблению электроэнергии за каж-

дый час суток. Выполнено тестирование разработанной регрессионной моде-

ли на реальных производственных данных энергетической компании. Прове-

денное исследование и полученные результаты позволяют авторам сделать 

вывод о том, что разработанная математическая модель методом машин-

ного обучения LightGBM может быть использована энергосбытовыми ком-

паниями для почасового планирования электропотребления при подаче заявок 

на оптовый рынок электроэнергии и мощности (ОРЭМ) на несколько дней 

вперед. Исследование было выполнено на языке программирования Python. 

Ключевые слова: моделирование электропотребления, обработка дан-

ных, оценка качества моделей, математическая статистика, регресси-

онная модель, искусственный интеллект. 

1. Введение 

Актуальность выбранной темы для науки и практики обу-

словлена растущей потребностью в эффективном управлении 

энергоресурсами с учётом продолжающейся цифровой транс-

формации электроэнергетической отрасли Российской Федера-

ции. Финансовые операции энергетических и производственных 

компаний зависят от их способности удовлетворять свои по-

требности в электроэнергии [19]. 

В современном мире, где энергетические ресурсы ограниче-

ны, планирование потребления электроэнергии играет важную 

роль в оптимизации работы энергетических систем и обеспечении 

устойчивого развития производственных предприятий. Поэтому 

корректное краткосрочное прогнозирование нагрузки имеет ре-

шающее значение для эффективного планирования и управления 

электроэнергетическими системами и ресурсами [22]. 
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Краткосрочное прогнозирование электропотребления рас-

считывается от нескольких часов до нескольких дней. Обычно 

компании прогнозируют ежедневное, почасовое потребление 

электроэнергии определенного региона или предприятия. Крат-

косрочные прогнозные оценки помогают электрогенерирующим 

компаниям страны в планировании необходимых объёмов гене-

рации электроэнергии и диспетчеризации генерирующих уста-

новок [32]. 

Для решения вышеуказанной задачи краткосрочного про-

гнозирования электропотребления исследователи из Пакистана 

Momina Qureshi др. [25], а также из Южной Кореи Jaewon Chung 

и Beakcheol Jang [14] используют различные методы прогнози-

рования и анализа временных рядов: регрессионный анализ, ис-

кусственные нейронные сети (ИНС), алгоритмы машинного 

обучения, декомпозицию временных рядов, а также некоторые 

гибридные подходы, которые объединяют два или более мето-

дов для получения лучшей адекватности математических моде-

лей, в том числе алгоритм LSTM. Среди традиционных методов 

множественная линейная регрессия широко использовалась ис-

следователями для краткосрочного прогнозирования потребле-

ния электроэнергии путем выявления влияния экономических, 

демографических, климатических факторов для различных 

стран [26, 31]. 

Исследователи из Бразилии Mesquita Lopes Cabreira и др. 

в своей статье [24] описывают этапы методологии, теоретиче-

ское описание моделей временных рядов и иерархические под-

ходы к прогнозированию энергетических процессов. Они пред-

лагают использовать двухуровневую иерархию в промышлен-

ном секторе Бразилии, учитывая потребление электроэнергии 

по географическим регионам и штатам федерации, включая Фе-

деральный округ. К обработанным данным подбираются клас-

сические математические модели временных рядов экспоненци-

ального сглаживания и Бокса – Дженкинса, которые рассчиты-

вают прогнозные значения. Исследователи из Южной Кореи 

Son N. и Shin Y. в своем исследовании [34] предлагают исполь-

зовать алгоритм краткосрочного и среднесрочного прогнозиро-

вания потребления электроэнергии путем объединения модели 
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рекуррентной искусственной нейронной сети (управляемые ре-

куррентные блоки GRU), подходящей для долгосрочного про-

гнозирования, и аддитивной модели Prophet, подходящей для 

учёта сезонности и обработки событий. 

В статье [21] авторы показывают и описывают результаты 

способности нескольких методов: ИНС, адаптивной нейро-

нечёткой системы вывода (ANFIS), метода опорных векторов 

наименьших квадратов (LSSVM) и нечёткой модели временных 

рядов (FTS) прогнозировать потребление электроэнергии в раз-

ных странах с разным уровнем развития. Переменные, рассмат-

риваемые в этом исследовании, включали ежемесячное потреб-

ление электроэнергии в семи странах: Норвегия, Швейцария, 

Малайзия, Египет, Алжир, Болгария и Кения. 

Исследователи из Узбекистана Рахмонов И.У. и др. в статье 

[30] описывают математическую модель прогнозирования элек-

тропотребления, используя метод ARIMA, которая успешно 

справилась с задачей, показав относительную ошибку 6%.  

Ученые из Турции в своём научном труде [36] предлагают 

использовать для решения задачи краткосрочного прогнозиро-

вания на производственных предприятиях один из самых мощ-

ных методов, который известен своей способностью изучать 

основные характеристики данных для моделей временных 

рядов – метод Prophet. В статье доказано, что без использования 

температуры критерии качества модели, такие как средняя аб-

солютная ошибка (MAE) и квадратный корень из среднеквадра-

тической ошибки (RMSE), показали лучшие результаты, чем 

с температурой. 

В статье [35] рассматривается гибридная модель для крат-

косрочного прогнозирования энергетической нагрузки на осно-

ве трансферного обучения, используя метод машинного обуче-

ния Light Gradient Boosting Machine (LightGBM) для интеллек-

туальных сетей в интеллектуальных энергетических системах, 

которая позволяет получить ошибку прогнозирования MAPE 

менее 3%. 

В статье [17] предлагается использовать новый метод для 

среднесрочного прогнозирования потребления электроэнергии 

на основе Transformer-LightGBM. Метод предварительно обра-



 

Управление большими системами. Выпуск 114 

10 

батывает исходные данные рынка электроэнергетики, включая 

анализ пропущенных значений и выбросов, затем проводится 

корреляционный анализ, чтобы извлечь признаки с сильной свя-

зью со среднесрочными прогнозами потребления электроэнер-

гии. Впоследствии нейронная сеть трансформатора изучает 

сложные закономерности в динамических временных рядах. 

Наконец, LightGBM используется для объединения характери-

стик электропотребления, на основании которых алгоритм рас-

считывает прогнозы. 

В настоящее время на большинстве производственных 

предприятий Российской Федерации применяются методы экс-

пертных оценок, когда краткосрочное прогнозирование осу-

ществляется сотрудником компании на основе использования 

простейших арифметических операций, что не может обеспе-

чить высокую точность. Однако современные подходы к эконо-

мическому и техническому управлению и развитие информаци-

онных технологий предъявляют всё более жесткие требования 

к точности решения задач прогнозирования электропотребления 

[10]. Эффективным решением данной задачи является создание 

новой, полезной и качественной математической модели про-

гнозирования, адекватно описывающей экспериментальные 

данные о фактическом электропотреблении за каждый час су-

ток. 

В статье [8] описаны результаты исследования применения 

методов регрессионного множественного моделирования элек-

тропотребления на основе использования данных с переменной 

структурой. Разработанная авторами модель позволяет выявлять 

особенности технологического процесса, оценивать вклад раз-

личных факторов на показатели потребления электроэнергии и 

на этой основе формулировать более точные рекомендации по 

повышению энергоэффективности промышленного производ-

ства. 

Статистических методов, использующихся в процессе раз-

работки математической модели, известно большое количество, 

все они имеют свои достоинства и недостатки. Выбор статисти-

ческого метода осуществляется под требования конкретного 

предприятия путём исследования эффективности его примене-
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ния, используя данные изучаемого процесса в организации, 

в том числе в условиях неполноты информации [11]. Таким об-

разом, правильный выбор статистического метода – важный 

этап в системном анализе данных и разработке математической 

(регрессионной) модели, адекватно описывающей эксперимен-

тальные данные. Непрерывное развитие информационных си-

стем и средств вычислительной техники даёт возможность рас-

ширять круг используемых методов прогнозирования и совер-

шенствовать их [3], например, метод скользящей матрицы [1], 

можно эффективно использовать для краткосрочного и опера-

тивного прогнозирования электропотребления на основе малой 

выборки данных [6]. 

Экономически актуальность прогнозирования электропо-

требления для производственных и энергетических предприятий 

обосновывается следующим образом: 

–  деятельность энергосбытовых компаний, являющихся 

участниками оптового рынка электроэнергии, включает в себя 

покупку объёмов электроэнергии на этом рынке и реализацию 

ее розничным потребителям. При этом объёмы электроэнергии, 

закупаемые на оптовом рынке, должны быть равны составлен-

ным днём ранее (или более) прогнозам. В случае отклонения 

фактически потребленной электроэнергии от заявленной энер-

госбытовое предприятие вынуждено докупать объёмы электро-

энергии или продавать излишне закупленные объемы электро-

энергии на балансирующем рынке по невыгодной для предпри-

ятия цене. При больших отклонениях на энергосбытовое пред-

приятие могут быть наложены меры оперативного воздействия 

[9]. В итоге энергосбытовое предприятие, являющееся гаранти-

рующим поставщиком, несёт финансовые потери и снижение 

экономических показателей; 

–  особенность деятельности крупных производственных 

предприятий горно-металлургического комплекса страны со-

стоит в том, что ежегодно уменьшается количество богатых ме-

сторождений полезных ископаемых, следовательно, производ-

ственные работы проводятся на больших объёмах руды с увели-

ченным расходом электрической энергии в несколько раз. По-

этому затраты за электропотребление на производственных 
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предприятиях составляют до 30% от себестоимости выпускае-

мой продукции. Если в месяц крупные производственные пред-

приятия оплачивают расход электроэнергии 350–500 млн руб. 

(в том числе затраты из-за некорректных прогнозных оценок 

при подаче заявок на ОРЭМ), то актуальность точного прогно-

зирования и экономии денежных средств достаточно высока. 

В связи с вышеописанным энергосбытовым компаниям 

и крупным производственным предприятиям крайне важно рас-

считывать корректные краткосрочные и оперативные прогноз-

ные оценки и работать на ОРЭМ, не переплачивая колоссальные 

суммы денежных средств при оплате расхода электроэнергии. 

Таким образом, возникает задача моделирования и прогнозиро-

вания электропотребления с наименьшей абсолютной и относи-

тельной ошибкой, результаты решения которой описываются 

авторами в данной статье. 

Ученые проводят исследования, посвященные разработке 

математических моделей и методов для прогнозирования элек-

тропотребления в регионе с помощью различных методов: ста-

тистических, машинного обучения и их комбинаций. В качестве 

данных для решения задачи прогнозирования часто использу-

ются временные ряды. 

Следует отметить, что при всем теоретическом многообра-

зии и большом практическом опыте решения задач прогнозиро-

вания электропотребления универсальных прогнозных методов 

и моделей не существует, поскольку процессы потребления 

электроэнергии зависят от множества факторов и специфики 

производства каждого в отдельности предприятия [7]. 

2. Системный анализ данных электропотребления 

2.1. СТАТИСТИЧЕСКИЙ АНАЛИЗ ДАННЫХ 

В качестве зависимой переменной были выбраны значения 

регионального потребления электроэнергии (Y) (МВт∙ч.) за каж-

дый час суток в период с 01.01.2019 г. до 29.06.2023 г. энерго-

сбытовой компании ПАО «Россети Северный Кавказ» АО «Сев-

кавказэнерго» находящейся в г. Владикавказе (Республика Се-
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верная Осетия – Алания). Исходная выборка значений зависи-

мой переменной Y состояла из 39 384 строк.  

Структура экспериментальных данных электропотребления 

представлена на рис. 1. Данные загружаются 

в Pandas.DataFrame. Pandas.DataFrame – двумерная динамиче-

ская структура данных для потенциально гетерогенной таблич-

ной информации. Библиотека Pandas используется в широком 

спектре областей, таких как академические исследования, роз-

ничная торговля, финансы, экономика, статистика, аналитика, 

а также в электроэнергетике [29]. 

 

Рис. 1. Загруженные данные из Excel 

Рассчитаны основные описательные статистики для ана-

лиза значений зависимой переменной: 

–  количество наблюдений (N) = 39384 значения электропо-

требления за каждый час суток, кВт.∙ч.;  

–  выборочное среднее: 

(1) 1 184,464;

n

i
i

y

y
n

 


 кВт.∙ч.; 
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–  стандартное отклонение: 

(2) 

2

1

( )

43,164;
1

n

i
i

y

y y

sd
n





 



 кВт.∙ч.; 

–  минимальное значение электропотребления за час, 

кВт.∙ч.:  Ymin = 93,956 кВт.∙ч.; 

–  максимальное значение электропотребления за час, 

кВт.∙ч.:  Ymax = 321,055 кВт.∙ч.; 

–  первый квартиль (25-й перцентиль) = 156,352 кВт.∙ч.; 

–  второй квартиль (50-й перцентиль, или медиана) = 

=179,882 кВт.∙ч.; 

–  третий квартиль (75-й перцентиль) = 213,912 кВт.∙ч. 

Продолжая проводить разведочный анализ данных, постро-

им гистограмму (рис. 2).  

 

Рис. 2. Вероятностное распределение экспериментальных  

данных электропотребления за каждый час суток (весь период 

наблюдения) 

По ней видно, что распределение отлично от нормального 

(нет симметрии относительно среднего; медиана не равна сред-

нему значению и моде). Гипотеза о нормальности распределе-

ния на больших выборках (больше 5000 наблюдений) почти 

всегда отклоняется. 
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В том, что распределение отлично от нормального можно 

также убедиться, построив Q-Q plot (график Квантиль-

Квантиль) (рис. 3).  

 

Рис. 3. График Квантиль-Квантиль 

Q-Q plot — это вероятностный график для сравнения двух 

распределений вероятностей путем сопоставления их квантилей 

друг с другом [37]. Если два сравниваемых распределения по-

добны, точки на графике будут примерно лежать на тожде-

ственной линии y = x. В данном случае теоретические кванти-

ли – это значения из нормального распределения, а 

фактические – из распределения «Электропотребление». 

По графику на рис. 3 видно, что присутствуют сильные откло-

нения «на хвостах». 

Был проведен анализ данных на аномальные значения 

с помощью графика Box Plot (рис. 4) [5]. По графику на рис. 4 

видно, что некоторые наблюдения превышают верхнюю грани-

цу статистически значимой выборки (upper fence): 

(3) _ 3 1,5 ,upper fence Q IQR     

где Q3– третий квартиль; IQR – межквартильный размах  

(Q3 – Q1);  Q1– первый квартиль. 

В результате проведённого системного анализа данных 

можно сделать вывод о том, что 0,218 % значений зависимой 

переменной являются аномальными. Эти аномальные значения 

приходятся на зимний период. Было решено их проигнориро-

вать.  
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Рис. 4. График «Box plot» 

Для того чтобы обнаружить тренд во временном ряде, стро-

ят скользящее среднее исследуемого процесса. Авторами было 

построено скользящее среднее электропотребления с окном 

в одну неделю (168 точек). Судя по графику на рис. 5, в ряде 

не выявлен ярко выраженный тренд. 

 
Рис. 5. Временной ряд со скользящим средним 

Рис. 2 показывает, что исходное значение вероятности от-

лично от Гауссовского распределения. Поэтому для решения 

задачи прогнозирования электропотребления на каждый час 

следующих суток при разработке математической модели ре-

шено было использовать ансамблевый метод машинного обуче-

ния LightGBM, так как он позволяет моделировать нелинейные 

зависимости. 
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Также необходимо отметить, что с помощью алгоритма 

LightGBM можно моделировать и прогнозировать временные 

ряды, у которых отсутствует ярко выраженный тренд, что дока-

зано выполненными расчётами и полученными результатами 

в ходе проведения данного исследования апробирования разра-

ботанной математической модели в энергетической компании 

ПАО «РОССЕТИ Северный Кавказ» в течение одного года 

(в период с июля 2022 по июнь 2023 гг.). 

3. Процесс моделирования электропотребления 

3.1. ИССЛЕДОВАНИЕ ВЛИЯНИЯ НЕЗАВИСИМЫХ  

ПЕРЕМЕННЫХ (ФАКТОРОВ) НА ПОТРЕБЛЕНИЕ  

ЭЛЕКТРОЭНЕРГИИ ЗА КАЖДЫЙ ЧАС СУТОК 

Проведено исследование влияния независимых переменных 

(Х) на зависимую переменную (Y – потребление электроэнер-

гии). В качестве факторов использовались значения, связанные 

со временем: «Период времени суток», «Час», «День недели», 

«Выходной», «День в году», «Месяц». Также, использовались 

лаги целевой переменной (предыдущие значения): «Электропо-

требление лаг 1 день», «Электропотребление лаг 7 дней». Ито-

говая матрица признаков X (независимых переменных Х) будет 

принимать следующий вид (рис. 6.). 

Проанализировать связь между количественными значени-

ями независимых переменных Х и целевой (зависимой) пере-

менной Y (потребление электроэнергии) поможет матрица кор-

реляции (рис. 7). Коэффициент линейной корреляции Пирсона 

рассчитан по формуле 

(4) 1

2 2

1

( ) ( )

.

( ) ( )

n

i i
i

n

i i
i

x x y y

r

x x y y





  



  





 

Между лагами зависимой переменной и самой зависимой 

переменной ярко выражена сильная положительная корреляци-

онная связь. 
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Рис 6. Матрица входных параметров 

На рис. 7 показано, что коэффициент корреляции [4] между 

зависимой переменной, её дневным и недельным лагом равен 

0,979 и 0,935 соответственно. Таким образом, доказана целесо-

образность использования лаговых переменных зависимой пе-

ременной Yt-24 и Yt-24∙7, где t – время (час суток). 

 

Рис. 7. Матрица корреляции 

Для анализа категориальных переменных были построены 

диаграммы Box plot (рис. 8–10), на которых графически отоб-

ражена зависимость электропотребления от часа суток, от пери-

ода времени суток и от месяцев в году. 

По графику на рис. 8 можно заметить, что есть определен-

ная зависимость потребления электроэнергии от часа суток. 

Расход электроэнергии уменьшается в ночные часы и начинает 

увеличиваться с 5:00 утра. С 11:00 потребление электроэнергии 

немного уменьшается до 15:00. С 16:00 мы видим увеличение 

расхода электроэнергии до 18–19:00. Это поведение потребле-

ния электроэнергии доказывает необходимость включения неза-

висимой переменной «Час» в математическую модель.  
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Рис. 8. Диаграмма Box plot, описывающая зависимость  

электропотребления от часа суток 

Из рис. 9 заметно, что потребление электроэнергии увели-

чивается ближе к вечеру и уменьшается в ночной период суток. 

 
Рис. 9. Диаграмма Box plot описывающая зависимость  

электропотребления от периода времени суток 

Рис. 10 показывает, что потребление электроэнергии 

уменьшается летом и увеличивается к зиме, что обосновывает 

включение независимой переменной «Месяц» в математиче-

скую модель для прогнозирования. 

Графики на рис. 8–10 доказывают необходимость учёта 

значений вышеуказанных факторов при прогнозировании пове-

дения потребления электроэнергии методами машинного обу-

чения.  



 

Управление большими системами. Выпуск 114 

20 

 

Рис. 10. Диаграмма Box plot описывающая зависимость  

электропотребления от месяца 

3.2. МАТЕМАТИЧЕСКОЕ ОПИСАНИЕ МЕТОДОЛОГИИ  

МОДЕЛИРОВАНИЯ И ПРОГНОЗИРОВАНИЯ  

ЭЛЕКТРОПОТРЕБЛЕНИЯ 

Алгоритм LightGBM представляет собой разработанную 

Microsoft библиотеку для обучения модели градиентного бу-

стинга. LightGBM обладает многими преимуществами, включая 

разреженную оптимизацию, параллельное обучение, регуляри-

зацию. LightGBM не наращивает дерево по уровням – строка за 

строкой – так, как это делают большинство других реализаций 

[33]. Вместо этого он добавляет листы деревьям. Алгоритм вы-

бирает лист, который, по его мнению, приведет к наибольшему 

снижению значения функции потерь [18]. Кроме того, 

LightGBM не использует популярный алгоритм обучения дере-

вьев решений на основе сортировки, который ищет наилучшую 

точку разделения на отсортированных значениях признаков, как 

это делает, например, XGBoost. Вместо этого LightGBM реали-

зует оптимизированный алгоритм обучения дерева решений на 

основе гистограмм, который дает большие преимущества как 

в эффективности, так и в потреблении памяти. 

Математическая модель градиентного бустинга для прогно-

зирования потребления электроэнергии на каждый час суток (5) 

была построена путём последовательного добавления деревьев 

решений, каждое из которых корректирует ошибки предыдущих 

деревьев. 
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Пусть F(x) – целевая функция процесса потребления элек-

троэнергии на каждый час следующих суток, представляющая 

прогноз разработанной математической модели. На t-м шаге 

обучения математическая модель прибавляет новое дерево ht(x), 

которое минимизирует ошибку моделирования электропотреб-

ления на текущем этапе. Формула математической модели для 

прогнозирования электропотребления на каждый час следую-

щих суток имеет вид  

(5) 1( ) ( ) ( ),t t tF x F x h x    

где η – коэффициент обучения, регулирующий скорость изме-

нения модели.  

Алгоритм метода машинного обучения LightGBM исполь-

зует функцию потерь L(y, F(x)), например, среднеквадратиче-

скую ошибку для задач регрессии, которая представлена в фор-

муле  

(6) 21
( , ( )) ( ( )) .

2
L y F x y F x   

Цель данного этапа исследования заключалась в поиске та-

ких значений модели (5), которые бы минимизировали функции 

потерь на каждом этапе: 

(7) 2
1

1

argmin ( , ( ) ( )) .
N

h i t i i
i

L y F x h x


  

Однако вместо прямого минимизирования функции потерь 

при прогнозировании электропотребления на каждый час суток 

метод машинного обучения LightGBM использует градиентный 

спуск. На t-м шаге алгоритм строит дерево, обученное на остат-

ках (невязках), которые являются антиградиентом функции по-

терь: 

(8) 1( , ( ))
,

( )

i t i
i

i

L y F x
g

F x





 

где gi – значение градиента для i-го объекта (значения незави-

симых и зависимой переменных). 

На этапе моделирования электропотребления мы использо-

вали две техники метода LightGBM для повышения его эффек-

тивности: 
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–  Gradient-Based One-Side Sampling (GOSS): отбор объектов 

(значений переменных модели) на основе значений их градиен-

тов. Эта техника выбирает данные независимых и зависимых 

переменных с большими градиентами, что позволяет уменьшить 

размер исходной выборки (39 384 строк) и ускорить обучение 

без потери точности моделирования электропотребления; 

–  Exclusive Feature Bundling (EFB): объединение характери-

стик, которые редко принимают ненулевые значения одновре-

менно. Это уменьшает размерность данных независимых и за-

висимой переменной и улучшает эффективность алгоритма. 

Эти методы и другие особенности реализации метода, та-

кие как разреженное представление данных и метод обучения 

на основе гистограмм, делают LightGBM оптимальным для за-

дач, требующих работы с большими объёмами данных, такими 

как прогнозирование потребления электроэнергии на каждый 

час суток, а также нелинейными зависимостями процесса по-

требления электроэнергии с найденными факторами, описан-

ными выше в данном исследовании [18]. 

Эти методы позволяют алгоритму снижать вычислитель-

ную сложность и потребление памяти, при этом сохраняя высо-

кую точность. Далее приведен математический аппарат, описы-

вающий каждый из методов. 

GOSS фокусируется на уменьшении выборки исходных 

данных о потреблении электроэнергии за каждый час суток за 

предыдущие (3,5 года), не теряя при этом важной смысловой 

информации. Идея GOSS состоит в том, что объекты (значения 

переменных модели) с высокими значениями градиентов оказы-

вают большее влияние на ошибку модели. Таким образом, 

GOSS сохраняет все объекты с высокими значениями градиен-

тов и применяет случайную выборку к объектам низкими значе-

ниями градиентов. Это позволяет уменьшить общий размер вы-

борки, ускоряя обучение модели. 

Пусть gi – градиент для i-го объекта; α – доля объектов 

с высокими значениями градиентов, которые сохраняются;  

b – доля объектов с низкими значениями градиентов, которые 

выбираются случайно. Тогда алгоритм функционирует следую-

щим образом: 
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Шаг 1.  Сортировка градиентов. Сначала объекты сортиру-

ются по абсолютному значению градиента |gi|. 

Шаг 2.  Отбор экземпляров (определённых выборок): 

–  сохраняются верхние α 100% объектов по абсолютным 

значениям |gi|. 

–  случайным образом выбирается b∙100% из оставшихся 

объектов с низкими значениями градиентов. 

Шаг 3.  Компенсация пропорций. Для компенсации умень-

шения количества данных объекты с малыми значениями гради-

ентов масштабируются множителем 1 – α/b при вычислении 

функции потерь, чтобы уравновесить вклад различных групп 

данных. 

Таким образом, целевая функция метода GOSS принимает 

вид 

(9) 2 2

_ _

1
.i j

i hight grad j low grad

a
L g g

b 


     

где high_grad и low_grad обозначают соответственно подмноже-

ства данных с высокими и низкими значениями градиентов. 

Считаем необходимым отметить, что GOSS — это метод, 

использующий тот факт, что в Gradient Boosted Decision Tree 

(GBDT) нет собственного веса экземпляра данных. Поскольку 

экземпляры данных с гетерогенными градиентами играют раз-

ную роль в вычислении information gain, или «приросте инфор-

мации» (в теоретико-информационном подходе является важ-

ным критерием в машинном обучении моделей, используется 

для количественной оценки релевантности и зависимости неза-

висимых переменных от зависимой переменной, синоним «рас-

хождения Куллбэка – Лейблера»), экземпляры с большими гра-

диентами будут вносить более значимый вклад в значение этого 

критерия. Таким образом, чтобы сохранить точность информа-

ции, GOSS накапливает экземпляры с большими градиентами 

и случайным образом удаляет экземпляры с малыми градиента-

ми. Чтобы компенсировать влияние на распределение данных, 

при вычислении information gain GOSS вводит постоянный 

множитель для экземпляров данных с малыми градиентами. 

В частности, GOSS сначала сортирует эти экземпляры в соот-
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ветствии с абсолютным значением их градиентов и выбирает 

верхние экземпляры a∙100%. Затем случайным образом выбира-

ет b∙100% экземпляров из остальных данных. После этого GOSS 

увеличивает выборочные данные с малыми градиентами на кон-

станту (1 – a)/b при расчете значений information gain. Поступая 

так, уделяется больше внимания недостаточно обученным эк-

земплярам без существенного изменения исходного распреде-

ления данных. 

В результате проведенных расчетов можно сделать вывод 

о том, что метод GOSS позволил нам ускорить обучение за счет 

сокращения экспериментальных данных о потреблении элек-

троэнергии и при этом сохранил точность оценки градиентов. 

Второй метод – ЕFВ – решает проблему высокой размерно-

сти данных о потреблении электроэнергии, объединяя взаимно-

исключающие признаки в одну группу, что позволяет сократить 

общее количество признаков (факторов, независимых перемен-

ных), не теряя информации. Далее представлен алгоритм рабо-

ты. 

Шаг 1.  Определение взаимной исключительности. 

Два признака считаются взаимно-исключающими, если они 

редко одновременно принимают ненулевые значения в выборке. 

Например, если xi и xj – признаки и вероятность того, что xi ≠ 0 

и xj ≠ 0 одновременно, очень мала, они могут быть объединены 

в один признак. 

Шаг 2.  Построение набора эксклюзивных признаков: 

–  все признаки разбиваются на несколько «пакетов», или 

«наборов», каждый из которых содержит только взаимно-

исключающие признаки; 

–  если m – исходное число признаков, то после применения 

EFB количество новых признаков m  будет существенно мень-

ше m, что снижает размерность. 

Шаг 3.  Объединение признаков. 

Пусть Bk – объединённый набор признаков, который состо-

ит из признаков, удовлетворяющих условию взаимной исклю-

чительности. Тогда новый признак fBk вычисляется для каждого 

набора Bk как  
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(10) ,
k

k

B i
i B

f x


   

где xi – исходные признаки (факторы). 

EFB – это практически безубыточный метод сокращения 

количества значимых факторов. В разреженном признаковом 

пространстве многие признаки почти исключительные. Это 

означает, что они редко одновременно принимают ненулевые 

значения. Факторы, которые закодированы с помощью метода 

One-hot encoding, – наглядный пример исключительных призна-

ков. EFB объединяет эти признаки, уменьшая размерность для 

того чтобы повысить эффективность алгоритма, сохраняя при 

этом высокий уровень точности. Набор таких независимых пе-

ременных, объединённых в один признак, называется exclusive 

feature bundle, или набор эксклюзивных факторов. 

В результате проведенного этапа данного исследования 

можно сделать вывод о том, что метод ЕFВ сократил размер-

ность признакового пространства, что снизило вычислительную 

нагрузку и потребление памяти. 

3.3. ПОДБОР ГИПЕРПАРАМЕТРОВ МОДЕЛИ 

Алгоритм LightGBM объединяет два вышеописанных ме-

тода при анализе значимости независимых переменных и по-

вышают эффективность математической модели, обеспечивая 

множество преимуществ по сравнению с другими моделями 

градиентного бустинга [16].  

Однако решающее значение в применении модели 

LightGBM имеет проведенное исследование по выявлению фак-

торов, влияющих на электропотребление и установление 

(настройка) оптимальных значений гиперпараметров, чтобы ма-

тематическая модель не переобучилась, а также не показала 

слабую адекватность имеющимся экспериментальным данным 

по потреблению электроэнергии на каждый час следующих су-

ток. Авторы Khanh-Toan Nguyen, Thanh-Ngoc Tran, Huy-Tuan 

Nguyen в своей статье [20] привели достаточно доказательств в 

пользу того, что использование гиперпараметров по умолчанию 

приводит к повышению ошибок прогнозирования. 
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В данном исследовании при построении математических 

моделей (5) для временных рядов при решении задачи модели-

рования и прогнозирования электропотребления на каждый час 

суток для энергосбытовых компаний мы учитывали временную 

зависимость данных и для этого применили метод кросс-

валидации на скользящем окне (TimeSeriesSplit) в сочетании 

с настройкой гиперпараметров с помощью GridSearchCV, что 

обеспечило нам выбор оптимальных параметров математиче-

ской модели (1) при учёте временных взаимосвязей [13]. 

В данном исследовании с помощью настройки 

GridSearchCV мы выполнили систематический перебор комби-

наций гиперпараметров для модели и нашли такие значения, 

которые минимизировали ошибку моделирования электропо-

требления. 

Пусть у нас есть модель с параметрами 

(11) 1 2( , ,..., ),k     

каждый из которых может принимать значения из множества Vi. 

Пространство поиска для этих параметров составляет декартово 

произведение  

(12) 1 2 ... .kV V V V     

С помощью метода GridSearchCV мы последовательно оце-

нили математическую модель на каждом элементе множества V, 

что позволило выбрать оптимальные параметры θ ⃰, минимизи-

рующие метрику ошибки на валидационных данных: 

(13) arg min ( ).
V

Ошибка


 



  

С помощью метода TimeSeriesSplit мы адаптировали кросс-

валидацию для временных рядов значений электропотребления, 

где данные делятся на обучающую и валидационную выборки, 

соблюдая порядок времени и избегая утраты взаимосвязей. На 

каждом разбиении обучающая выборка расширялась, добавляя 

более ранние временные периоды, и проверка производилась на 

следующих временных периодах. Для n разбиений с помощью 

метода TimeSeriesSplit подвыборки были организованы следу-

ющим образом: 

(14) _1 [1,2,..., ], _1 [ 1,..., ],Train k Test k k m     
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_2 [1,2,..., ], _ 2 [ 1,..., 2 ]Train k m Test k m k m       

и т.д., где k – размер обучающей выборки, m – размер тестовой 

выборки [13].  

Таким образом, на каждом шаге сохраняется структура 

временного ряда со значениями потребления электроэнергии за 

каждый час суток. 

Предположим, что пространство поиска состоит только из 

двух гиперпараметров, один из которых значим, а другой – нет. 

Мы хотим настроить их так, чтобы повысить точность модели. 

Если каждый из них имеет 3 разных значения, то всё простран-

ство поиска имеет 9 возможных вариантов. Можно попробовать 

каждый из них, чтобы найти оптимальное значение для обоих 

гиперпараметров. Этот подход и называется Grid Search. 

Проблема с кросс-валидацией на временных рядах состоит 

в том, что он имеет временную структуру и случайно переме-

шивать значения всего ряда без сохранения этой структуры 

нельзя, иначе в процессе потеряются все взаимосвязи наблюде-

ний друг с другом. Для этого необходимо использовать метод 

под названием TimeSeriesSplit. Суть метода заключается в сле-

дующем: начиная с некоторой подвыборки обучающих данных 

выдаются прогнозные значения на следующий временной пери-

од (test_size) с определенным сдвигом (gap) и оценивается их 

качество. Затем тот период, на который был выдан прогноз (т.е. 

значения независимых и зависимой переменной), добавляется 

в исходную подвыборку данных. Далее выдается прогноз на 

следующий определенный временной период (test_size) и так 

повторяется 5 раз (n_splits) (рис. 11). 

Авторами минимизировалось значение MAE, а для метода 

TimeSeriesSplit были установлены следующие аргументы: 

test_size (размер тестовой выборки) = 2160, n_splits (количество 

разбиений) = 5, gap (сдвиг по времени для оценки) = 120. Были 

подобраны n_estimators (количество решающих деревьев) 

и max_depth (их глубина). Оптимальными параметрами оказа-

лись n_estimators = 70, max_depth = 6. 
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Рис. 11. Принцип метода TimeSeriesSplit  

Необходимо отметить, что в качестве преимуществ методов 

TimeSeriesSplit и GridSearchCV при решении задачи моделиро-

вания электропотребления было выявлено, что сочетание алго-

ритмов TimeSeriesSplit и GridSearchCV минимизировало одну из 

важнейших проблем машинного обучения – «проблему утечки» 

(ситуация в моделировании, когда на этапе построения модели 

используются значения независимых переменных, недоступные 

при расчете прогнозной оценки) и обеспечило корректную ва-

лидацию временных рядов электропотребления, где текущие 

данные не должны использовать будущие данные для обучения 

математической модели (1). Сделанный нами вывод подтвер-

ждается проведенным экспериментом, тестированием на реаль-

ных данных в компании ПАО «Россети Северный Кавказ» в пе-

риод с 2022 по 2023 гг. и полученными научно-обоснованными 

результатами моделирования электропотребления, адекватно 

описывающими производственные данные. 

3.3. ОЦЕНКА ЗНАЧИМОСТИ ФАКТОРОВ 

После того как была разработана математическая модель, 

необходимо оценить значимость факторов. Для этого можно 

построить столбчатую диаграмму критерия прироста информа-

ции (Information Gain) для каждого фактора (рис. 12). В машин-

ном обучении прирост информации – это количество информа-
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ции, полученной о случайной величине в результате наблюде-

ния другой случайной величины [27]: 

(15) ( , ) ( ) ( | ),IG S a H S H S a   

где IG(S, a) – прирост информации для набора данных S;   

H(S) – информационная энтропия набора данных S до разбие-

ния; H(S|a) – это условная информационная энтропия набора 

данных S с разбиением a: 

(16) 
( )

( | ) ( ( )),a
a

v

S v
H S a H S v

s
   

где Sa(v)/s – отношение количества примеров в наборе данных 

с переменной a, имеющей значение v, и H(Sa(v)) – это информа-

ционная энтропия группы образцов, где переменная a имеет 

значение v. Информационным критерием качества для задачи 

регрессии является MSE.  

 

Рис. 12. Столбчатая диаграмма Information gain 

Как видно из графика на рис. 12, по имеющимся данным, 

оказалось, что большей значимостью из всех факторов облада-

ют лаговые переменные. 

3.3. АНАЛИЗ РЕЗУЛЬТАТОВ РАЗРАБОТАННЫХ  

МАТЕМАТИЧЕСКИХ МОДЕЛЕЙ ПО РАЗЛИЧНЫМ МЕТОДАМ 

МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ 

Необходимо отметить, что в ходе исследования был прове-

дён анализ различных методов машинного обучения: CatBoost 

[23], Huber Regressor [28], Random Forest [12], Linear Regression 

[15], LightGBM. Результаты оценки качества моделей по крите-
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риям RMSE (корень из среднеквадратичной ошибки), MAE 

(средняя абсолютная ошибка), MAPE (средняя абсолютная про-

центная ошибка), R2
adjusted (скорректированный коэффициент 

детерминации) и представлены в таблицах 1–5. 

Таблица 1. Результаты оценки качества модели CatBoost 

 Train Validation Test 

RMSE 4,594 8,607 8,821 

MAE 3,287 6,737 6,811 

MAPE (%) 1,805 3,853 3,510 

R2
adjusted 0,988 0,925 0,965 

Таблица 2. Результаты оценки качества модели Huber  

Regression 

 Train Validation Test 

RMSE 8,126 9,689 8,993 

MAE 5,797 7,253 6,420 

MAPE (%) 3,189 3,960 3,230 

R2
adjusted 0,961 0,908 0,964 

Таблица 3. Результаты оценки качества модели Random Forest 

 Train Validation Test 

RMSE 2,742 7,656 8,439 

MAE 1,938 5,497 5,897 

MAPE (%) 1,078 2,989 2,903 

R2
adjusted 0,996 0,941 0,968 

Таблица 4. Результаты оценки качества Linear Regression 

 Train Validation Test 

RMSE 8,099 8,569 9,011 

MAE 5,923 6,227 6,525 

MAPE (%) 3,288 3,405 3,290 

R2
adjusted 0,962 0,927 0,964 

Таблица 5. Результаты оценки качества модели LightGBM 

 Train Validation Test 

RMSE 6,180 7,490 8,172 

MAE 4,493 5,328 5,777 

MAPE (%) 2,490 2,893 2,847 

R2
adjusted 0,978 0,944 0,970 
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Для наглядного представления информации о точности мо-

дели были построены графики. Самый простой график – линей-

ный. На нём необходимо отразить фактические и прогнозные 

значения. Проблема состоит в отображении больших объёмов 

данных: они будут иметь нерепрезентативный вид. На рис. 13 

отображены первые 720 фактических и прогнозных значений на 

тестовой выборке. 

 

Рис. 13. График фактических и прогнозных значений 

Для отображения всех точек проще воспользоваться диа-

граммой рассеяния. Диаграмма рассеяния изображает значения 

двух переменных в виде точек на декартовой плоскости. На 

диаграмме рассеяния каждому наблюдению соответствует точ-

ка, координаты которой равны значениям каких-либо двух па-

раметров этого наблюдения. Диаграммы рассеяния используют-

ся для демонстрации наличия или отсутствия корреляции между 

двумя переменными [2]. 

На рис. 14 представлена диаграмма рассеяния фактических 

и прогнозных значений электропотребления. В заголовке гра-

фика также отражён коэффициент корреляции между ними, он 

равен 0,986. 

Данный график демонстрирует отличную точность прогно-

зирования с помощью алгоритма LightGBM. 
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Рис. 14. Диаграмма рассеяния фактических и прогнозных  

значений электропотребления 

Проведена практическая апробация разработанной новой, 

полезной и качественной математической модели на данных 

одной из ведущих энергетических компаний Российской Феде-

рации ПАО «Россети Северный Кавказ». При моделировании 

и прогнозировании потребления электроэнергии на каждый час 

суток в течение 24 дней получены следующие результаты:  

–  средняя абсолютная ошибка прогнозирования электропо-

требления на каждый час следующих (первых) суток составила 

3,120%; 

–  средняя абсолютная ошибка прогнозирования электропо-

требления на каждый час вторых суток составила 3,70%; 

–  средняя абсолютная ошибка прогнозирования электропо-

требления на каждый час третьих суток составила 4%. 

–  средняя абсолютная ошибка прогнозирования электропо-

требления за три дня составила 3,606 %. 

3.3. АНАЛИЗ ОСТАТКОВ РАЗРАБОТАННОЙ МОДЕЛИ 

Важным этапом оценки разработанной регрессионной 

модели является анализ её остатков. Модель должна оди-

наково хорошо прогнозировать как большие значения це-

левой переменной, так и малые. Недопустимы также 

большие отклонения по абсолютной величине. Гистограм-
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ма должна быть симметрична относительно нуля. Медиа-

на, мода и среднее должно стремиться к нулю. На рис. 15 

представлена гистограмма распределения остатков модели. 

Из рис. 16 видно, что отклонения не превышают границ  

0 ± 1σ. 

 

Рис. 15. Гистограмма распределения остатков 

При анализе диаграммы отклонений Box Plot, представлен-

ной на рис. 16, было выявлено, что 6,719% остатков выходят за 

границы:  

Lower fence: 

Q1 – (1,5 ∙ IQR) = –2,799 – (1,5 ∙ 7,893) = –14,638 (МВт ∙ ч); 

Upper fence: 

Q3 + (1,5 ∙ IQR) = 5,097 + (1,5 ∙ 7,893) = 16,936 (МВт ∙ ч),  

где Lower fence – нижняя граница статистически значимой вы-

борки данных; Upper fence – верхняя граница статистически 

значимой выборки данных; Q1 – первый квартиль; Q3 – третий 

квартиль; IQR –межквартильный размах. 

Также были рассчитаны максимальная положительная 

ошибка и максимальная отрицательная ошибка прогнозирова-

ния: 

Максимальная положительная ошибка = 39,296 (МВт·ч.); 

Максимальная отрицательная ошибка = –39,733 (МВт·ч.). 
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Рис. 16. Диаграмма отклонений BOX PLOT 

4. Выводы и рекомендации 

В результате проведенного экспериментального исследова-

ния была разработана новая, полезная, адекватная и качествен-

ная регрессионная модель для системы поддержки принятия 

решений при прогнозировании поведения электропотребления 

в энергетической компании. Исследование показало, что приме-

нение разработанной модели позволяет улучшить точность про-

гнозов, оптимизировать распределение ресурсов и повысить 

эффективность управления энергетическими процессами и ре-

сурсами в большой электроэнергетической системе Российской 

Федерации. 

Системный анализ результатов показал, что разработанная 

математическая модель способствует снижению издержек ком-

пании за счет оптимального использования электроэнергии 

и предотвращения возможных простоев или перерасхода ресур-

сов. Это обеспечивает более стабильную и надежную работу 

энергетических систем, снижает риски финансовых потерь 

и способствует экономической эффективности энергетических 

и производственных предприятий. 

Полученные результаты исследовательской работы могут 

быть использованы для улучшения оперативного управления 

и планирования энергопотреблением, что снизит издержки ком-

паний и повысит их конкурентоспособность на энергетическом 
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рынке. Для производственных предприятий корректное прогно-

зирование помогает точнее планировать производственные 

мощности и оптимально распределять ресурсы. Для энергетиче-

ских компаний – обеспечивать стабильность, эффективность 

и устойчивость работы энергосистемы, а также экономически 

выгодное энергоснабжение в регионе. 

С помощью технологии искусственного интеллекта 

Boosting разработана математическая модель LightGBM, кото-

рая позволяет определенной энергетической компании модели-

ровать и прогнозировать поведение потребления электроэнер-

гии со средней абсолютной ошибкой за три дня 3,606% 

(МВт·ч.). 
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to develop a mathematical (regression) model for predicting the behavior of elec-

tricity consumption for each hour of the next day for energy supply companies using 

modern methods of machine learning and artificial intelligence. This article dis-

cusses various artificial intelligence methods used to model and predict electricity 

consumption. These methods include a linear model, a random forest, and two im-

plementations of gradient boosting over decision trees. A scientific approach based 

on Boosting artificial intelligence technology allows to minimize the error in fore-

casting electricity consumption in large energy companies. The authors have devel-

oped a new, useful and high-quality regression model that adequately describes 

experimental data on electricity consumption for each hour of the day. The devel-

oped regression model was tested on real production data of an energy company. 

The conducted research and the obtained results allow the authors to conclude that 

the mathematical model developed using the machine learning method – LightGBM, 

can be used by energy supply companies for hourly planning of electricity consump-

tion when submitting applications to the wholesale electricity and capacity market 

(WECM) for several days in advance. The research was carried out in the Python 

programming language. 

Keywords: energy consumption modeling, data processing, model quality 

assessment, mathematical statistics, regression model, artificial intelligence. 
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