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Рассмотрена задача прогнозирования энергопотребления на основе автоматического машинного 
обучения. Приведена схема процесса автоматического создания и применения модели прогнозирова-
ния. Предлагаемый подход апробирован на основе данных о потреблении электроэнергии в регионах 
России. Проведённый вычислительный эксперимент показал высокую эффективность разработан-
ной модели. Точность прогнозирования составила 97...99 %.

Ключевые слова: автоматическое машинное обучение; прогнозирование временных рядов; 
прогнозирование потребления электроэнергии; деревья решений; рекуррентные нейронные сети.

The problem of energy consumption prediction based on automatic machine teaching is considered. The 
scheme of the automatic creation process and application of the prediction model is given. On the basis of electric-
ity consumption data in the regions of Russia the proposed approach is tested. A carried out computational experi-
ment showed the high efficiency of the developed model. The prediction accuracy is 97...99 %.

Keywords: automatic machine teaching; time series prediction; prediction of the electricity consumption; 
decision trees; recurrent neural networks.
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Кабалдин Ю.Г., Шатагин Д.А., Кузьмишина А.М., 
Аносов М.С., Колчин П.В. Цифровой двойник обо-
рудования как основа для потребителя в условиях 
цифрового производства // Автоматизация. Совре-
менные технологии. 2020. Т. 74. № 9. С. 394–402. DOI: 
10.36652/0869-4931-2020-74-9-394-402.

Введение. Прогнозирование объёмов потре-
бления электроэнергии является актуальной 
задачей, так как напрямую влияет на затраты 
компаний. Точный прогноз позволяет ниве-
лировать расходы и добиться максимальной 
прибыли. Безусловно, для решения подобной 
задачи требуются данные (историческая вы-
борка), которые отображают энергопотребле-
ние в прошлые периоды. Как правило, такие 
данные представлены в виде временных рядов, 
анализ которых позволяет построить прогноз.

Временной ряд — дискретная последова-
тельность чисел, характеризующая состояние 
объекта наблюдения в отдельные периоды 
времени [1]. Существует большое количество 
методов прогнозирования временных рядов, 
каждый из которых имеет свои преимущества 
и недостатки. В данной работе используется 
автоматическое машинное обучение для про-
гнозирования объёмов энергопотребления.

Автоматическое машинное обучение — 
подход к построению модели машинного об-
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учения, основанный на сквозном автомати-
ческом процессе предварительной обработки 
данных, генерации и выбора дополнительных 
признаков, обучении и тестировании модели.

Новизна предлагаемого подхода заключает-
ся в использовании комбинации нейросетевых 
технологий и деревьев решений на основе ав-
томатического машинного обучения, что пре-
доставляет следующие преимущества: повы-
шение точности прогнозирования временного 
ряда; оптимизация гиперпараметров модели 
в автоматическом режиме; автоматическое пе-
реобучение модели для заданного периода; ав-
томатический выбор наиболее оптимального 
набора признаков для обучения/переобучения 
модели; проведение валидации моделей в ав-
томатическом режиме.

Предлагаемый подход к созданию моде-
ли прогнозирования объёмов потребления 
электроэнергии позволяет не только оптими-
зировать временные затраты, но и улучшить 
качество модели.

Постановка задачи. Пусть имеется времен-
ной ряд Y = {Y1, ..., Yi}, где Yi — i-е значение 
элемента временного ряда, i, Yi ∈ R. Необхо-
димо определить значения элементов времен-
ного ряда в последующие моменты времени
{Yi+1, Yi+2, ..., Yi+n}, где величина n ∈ R устанавли-
вает глубину прогнозирования: краткосрочное 
(1...7 дней), среднесрочное (8...180 дней), долго-
срочное (более 180 дней) [2]. Важно отметить, 
что диапазоны глубины прогнозирования за-
частую зависят от предметной области задачи.

В данной работе точность прогнозирова-
ния временного ряда оценивается с помощью 
известных показателей [3]:

MAPE (mean absolute percentage error) — 
среднее абсолютное отклонение в процентах,
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где Yi — фактическое значение элемента времен-
ного ряда; ′iY  — прогнозное значение элемента 
временного ряда; N — число элементов во вре-
менном ряду.

Основные методы и подходы к решению 
задачи. Методы прогнозирования можно раз-
делить на качественные и количественные. 
В большинстве случаев методы качественного 
прогнозирования требуют заключений экспер-
тов предметной области и используются в тех 
случаях, когда выборка исторических данных 
крайне мала. Наиболее известными каче-
ственными методами прогнозирования явля-
ются методы Дельфи, Кука, социологических 
исследований и прогноза по аналогии [10].

Методы количественного прогнозирования 
опираются на накопленную историческую 
информацию, которая предоставляет возмож-
ность обучить математическую модель опи-
сывать закономерности и паттерны, имеющи-
еся в данных. Количественный подход к про-
гнозированию временных рядов на основе 
ARIMA-технологии показывает удовлетвори-
тельную эффективность [6, 8, 16]. В качестве 
недостатка данного подхода можно отметить 
необходимость генерации и выбора наиболее 
важных признаков, которые участвуют в про-
гнозировании. Кроме того, перед использова-
нием данного метода требуется добиться ста-
ционарности временного ряда, проведя ите-
ративное исследование автокорреляционной 
и частично автокорреляционной функций.

Применение искусственных нейронных се-
тей (ИНС) для прогнозирования временных 
рядов широко распространено. Рекуррентные 
ИНС с модулями долгой краткосрочной памя-
ти (LSTM) могут использовать свои внутрен-
ние ресурсы для обработки последователь-
ностей произвольной длины, что позволяет 
делать более точные прогнозы [1, 7, 9]. Также 
искусственные нейронные сети обеспечивают 
учёт нелинейности в данных, однако для их 
обучения требуется большой объём историче-
ской информации.

Гибридный подход, основанный на комбина-
ции ARIMA-моделей и искусственных нейрон-
ных сетей [4], обладает преимуществами ли-
нейных и нелинейных моделей, что позволяет 
повысить точность и стабильность прогноза.

Деревья решений предоставляют возмож-
ность работы с пропущенными значениями 
[5, 9]. Простота интерпретации результатов 
и обоснования полученных прогнозов явля-
ется их преимуществом. Однако необходимо 
контролировать размер дерева, так как высока 
вероятность переобучения модели. Тем не ме-
нее результаты работы [5] доказывают высо-
кую эффективность предложенного подхода. 
В табл. 1 представлен сравнительный анализ 
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свойств ИНС типа LSTM и градиентного бу-
стинга на основе деревьев решений (ГБДР).

Предлагаемый в данной работе подход ос-
новывается на комбинации искусственной 
нейронной сети и градиентного бустинга де-
ревьев решений. Процесс автоматического 
машинного обучения позволяет более опти-
мально сгенерировать и отобрать дополни-
тельные признаки для обучения и тестирова-
ния модели прогнозирования, провести на-
стройку её гиперпараметров.

Процесс автоматического машинного обу-
чения. Процесс автоматического машинного 
обучения (рис. 1) включает в себя следующие 
этапы: подготовка данных, генерация при-
знаков, выбор признаков, создание модели 
прогнозирования временного ряда, настройка 
гиперпараметров модели, валидация модели.

Входные данные (временные ряды) по-
ступают в структурированном виде с разме-
ченными признаками и целевой переменной. 
Пакет данных подаётся на блок подготовки, 
где решается задача детектирования и обра-
ботки выбросов (пропущенных значений). 
Выбросы — экстремальные значения, выбива-
ющиеся из общей выборки данных [12]. Этап 
подготовки данных может завершить процесс 
автоматического машинного обучения, если 
будут обнаружены недопустимые пробелы 
или большое количество выбросов. Генерация 
признаков осуществляется на предварительно 

обработанных данных, в которых отсутствуют 
выбросы (пропущенные значения). Структу-
ры поступающей информации на этапе под-
готовки данных и создания дополнительных 
признаков одинаковы. Блок генерации при-
знаков содержит установленные правила фор-
мирования переменных. Далее осуществля-
ется поиск наиболее важных признаков для 
решения поставленной задачи. Функция вы-
бора признаков принимает на входе два пара-
метра: весовой коэффициент, позволяющий 
отсеивать признаки по степени важности, и 
пакет данных, содержащий подготовленную 
информацию в виде временных рядов. На вы-
ходе функции выбора признаков формируется 
список с необходимыми параметрами для по-
строения модели прогнозирования. Функция 
создания модели и настройки гиперпараме-
тров проводит анализ алгоритмов машинного 
обучения и выбор наиболее оптимального для 
повышения качества прогноза. На этапе ва-
лидации модели проводится дополнительная 
верификация модели прогнозирования на от-
ложенной выборке данных.

Предварительная обработка данных. Про-
цесс предварительной обработки данных яв-
ляется одним из наиболее важных в автомати-
ческом машинном обучении, так как вносит 
корректировки в поступающую информацию 
(рис. 2). Данный этап включает в себя поиск и 
обработку выбросов (пропущенных значений). 

Поиск выбросов осуществлялся на ос-
нове статистической оценки z-score. Выбор 
метода поиска выбросов определялся эмпи-
рически. Найденные выбросы удаляют и за-
меняют на медианные значения скользяще-
го окна [12, 13].

Детектирование пропущенных значений 
основано на допущении, что если временной 
ряд содержит значения, которые невозмож-
но преобразовать в числовой формат, то их 
считают пропуском. В свою очередь, пропу-
щенные значения также заменяют на медиану 
скользящего окна.

Результатом предварительной обработки 
данных может быть два различных исхода. 
Если есть возможность сделать прогноз на ос-

Таблица 1

Сравни тельный анализ ИНС (LSTM) и  ГБДР

Свойство ИНС (LSTM) ГБДР

Потребность в нормализации 
данных

 + –

Работа с пропущенными 
значениями

–  + 

Высокая склонность
к переобучению

 + –

Робастность к выбросам –  + 

Сглаженный прог ноз  + –

Рис. 1. Процесс автоматического машинного обучения
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нове имеющихся данных, то переходят к эта-
пу генерирования дополнительных признаков, 
иначе процесс автоматического машинного 
обучения останавливается.

Генерирование дополнительных признаков. 
Создание дополнительных признаков осущест-
влялось на основе предметной эксперизы и ре-
зультатов первичного анализа данных. В част-
ности, при обогащении данных применялись 
следующие подходы [9, 13]: взятие лаговых 
значений; тригонометрические функции; пере-
множение бинарных признаков; дифференци-
рование лаговых значений; взятие сезонной 
компонентны временного ряда; взятие трендо-
вой компонентны временного ряда; скользящее 
окно; взятие лаговых значений по сезонной и 
трендовой компонентам временного ряда.

В результате процедуры генерации набор 
данных расширялся до 150 признаков для
обучения и тестирования моделей, что позво-
ляло повысить качество прогноза.

Выбор признаков. Протестировано два под-
хода при выборе наиболее важных признаков. 
Изначально использовался коэффициент Пир-
сона [6] для исследования взаимосвязи параме-

тров, но позже данный подход был отклонён, 
так как он не позволял учесть нелинейные за-
висимости. Выбор признаков для обучения и 
тестирования моделей осуществлялся на ос-
нове градиентного бустинга деревьев решений 
(ГБДР) по схеме, представленной на рис. 3.

При выборе признаков указывался порог 
θ, который определяли на основе множества 
проведённых экспериментов. В результате от-
бираются признаки, весовой коэффициент 
которых превышает заданный порог. На вы-
ходе функции выбора признаков формируется 
массив данных, которые участвуют в постро-
ении и валидации модели прогнозирования 
временного ряда.

Создание модели и выбор гиперпараметров. 
На этапе создания модели применялись два 
подхода, основанные на искусственных ней-
ронных сетях типа LSTM и ГБДР, реализо-
ванного в библиотеке Xgboost [11]. LSTM (Long 
short-term memory) — разновидность архитек-
туры рекуррентных нейронных сетей, предло-
женная в 1997 г. Хохрайтером и Шмидхубером. 
XGBoost (EXtreme Gradient Boosting) — биб-
лиотека машинного обучения, реализующая 

модель градиентного бустинга, пред-
ставляющего альтернативу регресси-
онным методам и нейронным сетям. 
Метод заключается в создании ан-
самбля последовательно уточняющих 
друг друга деревьев решений [11].

Гиперпараметры — настраиваемые 
параметры модели перед её обучением. 
Оптимизация гиперпараметров прово-
дилась перебором на основе установ-
ленной матрицы значений.

Рассмотрены четыре гиперпараме-
тра настройки ГБДР [11, 13]:

subsample — доля объектов обучаю-
щей выборки, используемых на каж-
дой итерации;

Рис. 2. Предварительная обработка данных

Рис. 3. Выбор признаков



406 ISSN 0869—4931 «АВТОМАТИЗАЦИЯ. СОВРЕМЕННЫЕ ТЕХНОЛОГИИ». Том 74. 2020. № 9

colsample_bytree — доля переменных, ис-
пользуемых на каждой итерации;

eta — скорость обучения ансамбля моделей 
(критически важный параметр, контролиру-
ющий, с каким весом предсказания каждой 
следующей модели суммируются с предсказа-
ниями ансамбля);

max_depth — максимальная глубина дерева 
(выбор слишком глубоких деревьев приводит 
к переобучению, а слишком маленькие дере-
вья не позволят эффективно восстановить ис-
комую зависимость).

Далее рассмотрены три гиперпараметра 
настройки LSTM [14, 15]:

lstm_units — число lstm-юнитов в одном 
слое нейронной сети;

num_epochs — число эпох при обучении мо-
дели (за одну эпоху все данные в обучающей и 
тестовой выборках проходят через нейронную 
сеть);

batch_size — размер пакета данных (после 
прохождения всех объектов, содержащихся 
в одном пакете данных, следует шаг гради-
ентного спуска для минимизации ошибки).

Результатом этапа создания модели и опти-
мизации её гиперпараметров является обучен-
ная модель машинного обучения, продемон-
стрировшая наиболее качественный прогноз 
на отложенной выборке. При этом использо-
валась среднеквадратическая ошибка как ме-
трика оценки качества прогноза.

Валидация модели. Этап валидации моде-
ли играет важную роль в процессе автомати-
ческого машинного обучения, так как позво-
ляет идентифицировать переобучение модели 
прогнозирования и верифицировать её пред-
сказательную способность.

Валидация модели прогнозирования про-
водилась на отложенной выборке данных, 
которая формировалась еженедельно и по-
полнялась вновь поступившими данными. 
Правила формирования отложенной выбор-
ки настраивались и устанавливались вруч-

ную на основе множества проведённых экс-
периментов.

Результаты экспериментов. Тестирование 
разработанного подхода на основе автомати-
ческого машинного обучения и ГБДР, LSTM-, 
ARIMA-моделе й происходило на основе дан-
ных об энергопотреблении в Орле, Томске, 
Курске, Мурманске, Смоленске и Твери. Пе-
риод апробации длился два месяца (октябрь, 
ноябрь) с ежедневным поступлением новых 
данных. Результаты прогнозирования пред-
ставлены в табл. 2.

Каждый тестируемый регион имеет свои 
специфику и обусловленные ей допущения 
на правила формирования дополнительных 
признаков. Например, фактические значения 
потребления электроэнергии в Мурманске 
становятся доступными только в конце меся-
ца, что ограничивает использование лаговых 
переменных. Влияние таких допущений отра-
жалось негативно на точности прогнозирова-
ния. Результаты представлены ниже.

На рис. 4 представлен сравнительный ана-
лиз описываемого в данной работе метода 

Таблица 2

Результа ты прогнозирования

Город

Средние отклонения прогноза
от фактического потребления

энергопотребления, %

Предлагаемый 
подход

ГБДР LSTM ARIMA

Орёл 1,80 3,2 1,80 2,7

Томск 2,40 2,4 2,80 3,2

Курск 2,08 2,5 2,0 2,7

Мурманск 3,10 3,1 4,70 10,3

Смоленск 1,99 2,6 1,80 2,8

Тверь 2,12 4,2 2,05 2,9

Рис. 4. Точность прогнозирования (MAPE)
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и моделей на основе ГБДР, LSTM, ARIMA. 
Предлагаемый подход демонстрирует свою 
эффективность и повышенную точность про-
гноза. Примечательно, что при использова-
нии комбинации нейросетевых технологий и 
ансамбля деревьев решений на основе автома-
тического машинного обучения наблюдается 
стабильность качественного прогноза в экс-
тремумах временных рядов (пиках потребле-
ния электроэнергии).

Заключение. В ходе экспериментов под-
ход к прогнозированию объёмов потребления 
электроэнергии с использованием комбина-
ции нейросетевых технологий и градиентно-
го бустинга деревьев решений на основе ав-
томатического машинного обучения проде-
монстрировал точность в пределах 97...99 %. 
Тестирование проводилось на данных об 
энергопотреблении в разных городах России: 
Орле, Томске, Курске, Мурманске, Смоленске 
и Твери. Глубина исторических данных со-
ставляла 3...5 лет, в зависимости от региона. 
Период апробации описанного в данной ра-
боте подхода длился два месяца.

В дальнейшем планируется провести вери-
фикацию разработанного подхода на других 
временных рядах. Модификация этапа пред-
варительной обработки данных и генерации 
дополнительных признаков имеет большой 
потенциал для повышения качества прогноза. 
Планируются внедрение новых предиктив-
ных алгоритмов и развитие блока настройки 
гиперпараметров модели прогнозирования на 
основе байесовской оптимизации.
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