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Прогнозирование потребления электроэнергии является ключевым инструментом 
для предприятий, энергоснабжающих и электросетевых организаций. Точное про-
гнозирование позволяет планировать распределение ограниченных ресурсов элек-
тросетевого хозяйства, а также управлять спросом на электроэнергию. Повыше-
ние точности прогнозирования электропотребления становится особенно важным 
в условиях распространения технологий управления спросом. 
Целью исследования является повышение точности прогнозирования электропо-
требления объектом электроснабжения при использовании нейронных сетей. 
Материалы и методы. В работе использован набор данных, содержащий профиль 
мощности предприятия за трехмесячный период, а также дополнительные данные, 
такие как время суток, день недели, выходные и праздничные дни, месяц. Набор дан-
ных разделен на тренировочную и контрольную части. Произведены предваритель-
ная обработка данных, проектирование архитектуры нейронной сети, обучение 
и тестирование. Критериями качества обучения выбраны средняя абсолютная 
ошибка, среднеквадратическая ошибка и коэффициент детерминации. 
Результаты исследования. В работе выполнен сравнительный анализ трех архи-
тектур нейронных сетей: одномерной сверточной сети, рекуррентной нейронной 
сети с долговременной и краткосрочной памятью и WaveNet, на основе которого 
были оценены их показатели качества прогнозирования электропотребления. Пока-
зано, что все рассматриваемые архитектуры нейронных сетей подходят для при-
менения в задаче прогнозирования электропотребления. Сети с долговременной 
и краткосрочной памятью показали хорошие результаты в прогнозировании мощ-
ности, благодаря их способности обрабатывать долгосрочные временные зависи-
мости. Архитектура WaveNet превзошла как рекуррентные нейронные сети на ос-
нове модели с долговременной и краткосрочной памятью, так и одномерные свер-
точные сети по выбранным критериям. 
Выводы. Исследование позволило сделать вывод о том, что использование нейрон-
ных сетей, особенно архитектур с долговременной и краткосрочной памятью 
и WaveNet, эффективно для прогнозирования электропотребления. Качество про-
гнозирования существенно зависит от выбора гиперпараметров и предварительной 
обработки исходных данных. Перспективу дальнейших исследований в данной обла-
сти составляет изучение влияния различных факторов на точность прогнозирова-
ния, а также оптимизация процесса обучения нейронных сетей. 

 
Введение. Нейронные сети широко применяются для моделирования 

сложных процессов, классификации и прогнозирования различных процессов, 
в том числе в электроэнергетике. Так, прогнозирование энергопотребления 
позволяет предприятиям планировать распределение ресурсов. Для сетевых 
организаций прогнозирование потребления позволяет обеспечить стабиль-
ность сети и более эффективно управлять спросом на энергию. 

Для решения задач прогнозирования временных рядов существует не-
сколько методов, включая регрессионный анализ и использование нейронных 
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сетей [1]. Метод регрессии основан на статистическом анализе связи между 
зависимой переменной и одной или несколькими независимыми перемен-
ными. В контексте прогнозирования временных рядов это означает использо-
вание прошлых значений временного ряда в качестве независимых перемен-
ных для прогнозирования будущих значений. 

К типам нейронных сетей, применяемых для анализа временных рядов, 
относятся рекуррентные нейронные сети (RNN), сверточные нейронные сети 
(CNN) [6] и нейронные сети типа WaveNet [7]. Возможность предсказания по-
следовательностей в рекуррентных нейронных сетях связана с сохранением те-
кущего состояния и передачей его в следующую итерацию. К наиболее распро-
страненным типам таких сетей относятся простая рекуррентная нейронная сеть 
(Simple RNN) и нейронная сеть с долгой кратковременной памятью (LSTM) [13]. 
Сверточные нейронные сети (CNN), обычно используемые при анализе изобра-
жений, могут применяться также для прогнозирования временных рядов [10]. 
Одна из возможных архитектур CNN для такой задачи – это 1D сверточная 
нейронная сеть, описанная в работе [12]. Архитектура нейронной сети WaveNet 
предполагает использование длинных сверточных фильтров, которые позво-
ляют запоминать длительные зависимости во временном ряду. В отличие 
от сверточных нейронных сетей, которые используют фильтры фиксирован-
ной длины, WaveNet использует фильтры с переменной длиной. 

Известно большое количество работ, в которых нейронные сети применя-
ются для прогнозирования временных рядов. Так, в статьях [3, 4] авторы опи-
сывают результаты исследований, направленные на повышение точности крат-
косрочного прогнозирования суточных графиков активной мощности. В ра-
боте использовались четыре прогнозные модели, включая сингулярный спек-
тральный анализ (SSA), метод наименьших квадратов, тригонометрическую 
интерполяцию, а также нейронные и нечеткие нейронные сети (ННС). Насто-
ящая работа посвящена исследованию новых архитектур нейронных сетей 
в задаче прогнозирования электропотребления. 

К проблемам, с которыми обычно сталкиваются при прогнозировании 
энергопотребления, относятся: 

1. Игнорирование значимых факторов, влияющих на энергопотребление. 
Так, некоторые модели учитывают только временные зависимости без учета 
сезонности, погодных условий, дневного ритма и других факторов. 

2. Отсутствие точных данных. Например, информация о погодных усло-
виях или об изменении потребления может быть неполной или неточной, что 
может привести к неточным прогнозам. 

3. Изменения в потреблении электроэнергии со временем из-за различных 
факторов, таких как изменение образа жизни людей, изменение технических 
характеристик оборудования и совершенствование производственных процес-
сов. Нейросетевые модели не всегда способны адаптироваться к таким дина-
мическим изменениям, что приводит к неточности прогнозов. 

4. Взаимосвязь потребления электроэнергии с экономическими показате-
лями, например, ценами на энергоносители [8]. 

Решение этих проблем предполагает создание более точных и гибких  
моделей прогнозирования, использование более широкого набора исходных 
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данных, а также учет неопределенности и непредсказуемости в моделях про-
гнозирования [13]. 

Целью исследования является сравнение точности работы трех различ-
ных архитектур нейронных сетей – одномерной сверточной сети, WaveNet 
и рекуррентной нейронной сети с моделью LSTM – при прогнозировании 
энергопотребления. 

Новизна заключается в применении архитектуры WaveNet, изначально 
разработанной для моделирования звуковых сигналов, прогнозирования энер-
гопотребления с использованием причинно-следственных сверток, что позво-
ляет сети фиксировать долгосрочные зависимости в данных. 

Материалы и методы. В работе приводится сравнение качества прогно-
зирования энергопотребления при использовании нейронных сетей различных 
архитектур: одномерной сверточной нейронной сети CNN, сети типа WaveNet 
и рекуррентной нейронной сети на основе модели LSTM. 

В качестве критериев качества обучения нейронной сети обычно применя-
ются метрики MSE, MAE, R2 [9]. Средняя квадратичная ошибка (MSE) опреде-
ляется как среднее значение квадратов разностей между прогнозами модели 
и фактическими значениями. Средняя абсолютная ошибка (MAE) рассчитывается 
как среднее значение разностей абсолютных значений между прогнозируемыми 
и фактическими значениями. Метрики MSE и MAE показывают, насколько 
близки в среднем прогнозные значения к фактическим. Для качественной мо-
дели данные метрики близки к нулю. Коэффициент детерминации (R2) приме-
нительно к задаче прогнозирования определяется как 1 – D(e)/D(y), где D(e) – 
дисперсия разностей прогнозных и фактических значений; D(y) – дисперсия 
прогнозных значений. Значение метрики R2 находится в диапазоне от 0 до 1, где 
1 означает идеальное соответствие модели данным, а 0 означает, что модель 
не соответствует данным лучше, чем простое среднее значение. 

В качестве набора данных использовался трехмесячный профиль потребле-
ния мощности предприятием, включающий 2210 значений. В качестве дополни-
тельных факторов использовались такие параметры, как время суток, день недели, 
месяц. Из 2210 часов профиля мощности 1000 часов использовалось для обучения 
модели, 1210 для валидации. На вход модели подавался 300-часовой фрагмент 
профиля мощности, на выходе получали 200 часов прогнозного профиля мощно-
сти, после чего выполнялось сравнение прогнозных и истинных значений. 

Использованы такие методы исследования, как сбор данных, предваритель-
ная обработка данных, проектирование архитектуры нейронной сети, обучение 
и тестирование, оценка производительности, статистический анализ. Расчеты 
проводились с использованием модулей Tensorflow и Keras [2] для языка програм-
мирования Python [11]. 

Результаты исследования. Рассмотрим результат работы рекуррентной 
нейронной сети (RNN) с долговременной кратковременной памятью (LSTM), 
которые обычно применяются для задач последовательной обработки данных, 
включая прогнозирование временных рядов. Использование RNN с LSTM 
для прогнозирования энергопотребления включает следующие этапы: 

1. Предварительная подготовка данных для использования при обучении 
и тестировании RNN: сбор данных, их нормализация, добавление информации 
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о таких параметрах, влияющих на потребление электроэнергии, как время су-
ток, день недели, выходные и праздничные дни, месяц [5]. 

2. Разработка модели: определение архитектуры нейронной сети, точная 
настройка таких гиперпараметров, как количество скрытых слоев, скорость 
обучения и размер пакета, для оптимизации производительности модели и точ-
ности прогнозирования [15]. 

3. Обучение и проверка RNN на предварительно обработанных дан-
ных [10]. 

4. Оценка качества обучения нейронной сети: после обучения RNN 
с LSTM производится оценка точности прогнозирования. Для этого применя-
лись следующие метрики: среднеквадратическая ошибка (MSE), средняя абсо-
лютная ошибка MAE и коэффициент детерминации (R2). 

В качестве альтернативы RNN с LSTM рассматривалась одномерная свер-
точная сеть (CNN) [14], которая имеет только одну входную переменную. Ар-
хитектура CNN состоит из сверточного слоя, принимающего входные данные 
временных рядов, за которым следуют один или несколько полносвязных 
слоев, преобразующих выходные данные сверточного слоя в окончательные 
выходные данные. Сверточный слой выполняет серию сверток входных дан-
ных (временных рядов), используя набор обучаемых фильтров или ядер. В ре-
зультате CNN фиксирует закономерности и тенденции в данных временных 
рядов. Сверточный слой способен обнаруживать локальные закономерности 
в исходных временных рядах, в то время как полносвязные слои могут захва-
тывать более глобальные закономерности. 

В работе также рассматривалась архитектура глубокой нейронной сети 
типа WaveNet. Сеть составлена из 3 расширенных сверточных слоев, которые 
позволяют фиксировать долгосрочные временные зависимости в данных. Каж-
дый сверточный слой использует набор обучаемых фильтров или ядер для из-
влечения признаков из входных данных временных рядов. 

Изменение метрики потерь нейронных сетей типов LSTM, CNN и WaveNet 
при обучении в зависимости от номера эпохи показана на рис. 1. Результаты 
обучения представлены на рис. 2. Метрика потерь (loss) является числовой 
оценкой разницы между прогнозируемыми значениями модели и фактиче-
скими значениями (целевыми данными) во время обучения. Она представ-
ляет собой меру того, насколько хорошо модель справляется с задачей про-
гнозирования. Обычно метрика потерь вычисляется как функция от разницы 
между прогнозируемыми и целевыми значениями. В случае регрессии рас-
пространенной метрикой потерь является среднеквадратичная ошибка (mean 
squared error, MSE). Низкое значение метрики потерь обычно указывает 
на более точную модель. В контексте прогнозирования энергопотребления, 
минимальное значение метрики потерь 0,04 может указывать на то, что мо-
дель достаточно обучена. 

Результаты расчета значений метрик MSE, MAE, R2 для нейронных сетей 
типов LSTM, CNN и WaveNet в рассматриваемой задаче прогнозирования 
представлены в таблице. 
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Рис. 1. Метрика потерь loss(MSE) нейронных сетей типов LSTM (а), CNN (б), WaveNet (в)  
при обучении в зависимости от номера эпохи e:  

1 – тренировочный набор данных; 2 – контрольный набор данных 
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Рис. 2. Результаты предсказания профиля мощности нейронных сетей типов LSTM (а), 
CNN (б), WaveNet (в): P* – мощность, усредненная на интервале в 1 ч, о.е.; t – время, сут.; 

1 – фрагмент профиля мощности, используемого в качестве тренировочного; 2 – фактические 
значения профиля мощности; 3 – результат предсказания 

 
Метрики качества работы нейронной сети на контрольном наборе данных 

Тип нейронной сети MSE MAE R2 
RNN c LSTM-ячейками 0,043 0,116 0,126 
CNN 0,046 0,163 0,065 
WaveNet 0,033 0,146 0,337 

 
Оценивая результаты предсказания профилей мощности, представленные 

на рис. 2, и метрики качества, можно отметить, что RNN с LSTM в целом удо-
влетворительно справляются с задачей прогнозирования, но с увеличением 
глубины прогноза точность значительно падает. Как показывают результаты 
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моделирования, архитектура WaveNet по сравнению с архитектурами LSTM 
и CNN позволяет фиксировать сложные закономерности в данных, включая 
нелинейные отношения и сезонность при прогнозировании как на краткосроч-
ном, так и на долгосрочном интервале. Недостатком WaveNet является ее вы-
числительная сложность. 

С точки зрения практической значимости для прогнозирования профиля 
мощности выбор оптимальной архитектуры нейронной сети зависит от кон-
кретного объекта электроснабжения. Важно отметить, что качество прогнози-
рования зависит не только от архитектуры нейронной сети, но и от выбора ги-
перпараметров, наличия дополнительных рядов данных, связанных с потреб-
лением электроэнергии, а также от качества предварительной подготовки ис-
ходных данных в целом. Учет типа потребителя электроэнергии, корректный 
выбор дополнительных наборов данных, коррелирующих с целевым профилем 
мощности, требует дополнительных экспериментов с более длительными про-
филями мощности, что может составлять перспективу дальнейших исследова-
ний по теме работы. 

Вывод. 1. Рекуррентные нейронные сети (RNN) и их варианты: сети с долго-
временной кратковременной памятью (LSTM), сверточные нейронные сети 
(CNN) и WaveNets могут применяться для прогнозирования профилей мощности. 

2. Показано, что LSTM хорошо работают в задачах прогнозирования мощ-
ности, поскольку они могут обрабатывать долгосрочные зависимости и иметь 
память о прошлых событиях. CNN и WaveNets также могут подходить для за-
дач прогнозирования мощности, где важны локальные временные закономер-
ности и долгосрочные зависимости, соответственно. 

3. Точность прогнозирования с использованием рассмотренных архитек-
тур нейронных сетей зависит от длины обучающей выборки и количества до-
полнительных параметров, сложности модели и выбора гиперпараметров. 
Не самая высокая точность валидации в рассматриваемых примерах объясня-
ется случайным характером потребления электроэнергии с периодом 2–3 ч 
с практически равномерной плотностью вероятности. 
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Denis V. BORTNIK, Aleksandr I. ORLOV 

COMPARISON OF NEURAL NETWORK ARCHITECTURES  
TO PREDICTING ELECTRICITY CONSUMPTION BY ENTERPRISE 

Key words: neural network, recurrent neural networks, WaveNet, prediction, one-di-
mensional convolutional networks. 

Forecasting of electricity consumption is a key tool for enterprises, energy supply and 
power grid organizations. Accurate forecasting enables to plan the distribution of lim-
ited resources of the power grid facilities, as well as to manage the demand for elec-
tricity. In the context of modern demand management technologies, improving the ac-
curacy of forecasting of electricity consumption becomes especially important. 
The purpose of the study is to improve the accuracy of predicting power consumption 
by the power supply object using neural networks.  
Materials and methods. The work used a data set containing a profile of the enterprise's 
capacity for a three-month period, as well as additional data, such as time of day, day 
of the week, weekends and holidays, month. The data set is divided into training and 
control parts. Preliminary data processing, neural network architecture design, train-
ing and testing were carried out. The criteria for the quality of training are the mean 
absolute error, the mean square error and the coefficient of determination. 
Research results. In the work, a comparative analysis of three neural network archi-
tectures was performed: a one-dimensional convolutional network, a recurrent neural 
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network with long-term and short-term memory, and WaveNet, on the basis of which 
their indicators of the quality of power consumption forecasting were evaluated. It was 
shown that all considered architectures of neural networks are suitable for the use in 
the issue of predicting power consumption. Long-term and short-term memory networks 
have shown good results in power prediction due to their ability to handle long-term 
time dependencies. The WaveNet architecture outperformed both long-term and short-
term memory model-based recurrent neural networks and one-dimensional convolu-
tional networks by selected criteria. 
Conclusions. The study led to the conclusion that the use of neural networks, especially 
architectures with long-term and short-term memory and WaveNet, is an effective ap-
proach for predicting power consumption. The quality of forecasting significantly de-
pends on the choice of hyperparameters and preliminary processing of the initial data. 
Prospect for further research in this area is studying the influence of various factors on 
the accuracy of forecasting and optimization of the learning process of neural networks. 
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