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Аннотация 

Актуальность работы обусловлена необходимостью улучшения точности прогнозирования электропотребления 
для повышения его эффективности и, как следствие, для улучшения конкурентоспособности производимой про-
дукции за счёт сокращения доли затрат на оплату электроэнергии в ее себестоимости. При определении прогноз-
ных показателей потребления электроэнергии промышленными предприятиями с высокой точностью целесооб-
разно использовать современные апробированные методы прогнозирования. Из существующих в настоящее время 
приблизительно 150 методов прогнозирования только 20–30 активно используются на практике. Анализ суще-
ствующих методов прогнозирования, применяемых на промышленных предприятиях, показывает, что они преиму-
щественно основаны либо на экспертной оценке объёмов электропотребления, либо на учёте удельного расхода 
электроэнергии (на единицу производимой продукции). Цель: повысить точность прогнозирования электропо-
требления промышленными предприятиями с использованием метода искусственного интеллекта, в частности ме-
тода искусственной нейронной сети, в том числе метода Long-short Time Memory (LSTM). Методы: При разработке 
модели прогнозирования были использованы методы искусственной нейронной сети, в том числе метод Long-short 
Time Memory (LSTM). При обработке первичных данных были использованы методы нормального закона распреде-
ление Гаусса, нормирование/масштабирование. Результаты подтверждены расчетным путем с применением пред-
лагаемой модели на основе метода искусственной нейронной сети для прогнозирования электропотребления про-
мышленных предприятий. Важное достоинство метода – наличие возможности его обучения и адаптирования к 
процессу прогнозирования. Реальными расчетами показано, что их удается успешно завершить за счет правильного 
подбора состава входящих слоёв и исключения случайностей.  

Ключевые слова: прогнозирование, электропотребление, ошибка прогнозирования, адекватность модели, одно-
слойная нейронная сеть, функция активации, нейроны, обучение, тестирование, валидация, алгоритм, ошибка, 
входной слой, выходной слой, весовые коэффициенты, среднеквадратичная ошибка. 
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Abstract 

Relevance. The need to enhance the precision of electricity consumption forecasting for improving energy efficiency and, 
consequently, enhancing the competitiveness of manufactured products by reducing the proportion of electricity costs in 
their total cost. When determining forecast indicators of electricity consumption by industrial enterprises, it is important to 
apply contemporary high-precision forecasting methods. Only 20–30 forecasting methods of the 150 existing ones are 
actively implemented in practice. An examination of prevailing forecasting methodologies used by industrial enterprises 
reveals that they are mainly based either on expert assessments of electricity volumes or on accounting for specific electricity 
consumption (per unit of product manufactured). Aim. To elevate the accuracy of electricity consumption forecasting at 
industrial enterprises by using artificial intelligence methods, specifically, artificial neural network techniques, including the 
Long-Short Term Memory approach. Methods. When developing the forecasting model, artificial neural network techniques 
were adopted, with a particular emphasis on the Long-Short Term Memory method. For primary data processing, Gaussian 
distribution principles and normalization/scaling techniques were applied. Results. Substantiated computationally by 
applying the proposed model based on the artificial neural network technique for forecasting electricity consumption of 
industrial enterprises. A significant advantage of this method is its capability for learning and adaptability to forecasting. 
Real-time computations demonstrate its successful implementation, attributed primarily to appropriate selection of input 
layers and mitigation of random variables. 

Keywords: forecasting, power consumption, forecasting error, model adequacy, single-layer neural network, activation 
function, neurons, training, testing, validation, algorithm, error, input layer, output layer, weighting coefficients, root mean 
square error. 
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Введение 
Правильный выбор методов прогнозирования 

электропотребления, учитывающих характер объ-

екта, способствует достижению высокой точности 

выбора показателей прогноза. В настоящее время 

методы искусственного интеллекта широко ис-

пользуются при прогнозировании параметров объ-

ектов энергетики. Использование этих методов 

позволяет подбирать наиболее точные параметры 

на основе многоступенчатого процесса обучения. В 

частности, использование метода искусственных 

нейронных сетей (ИНС) с Long-Short Term Memory 

(LSTM) при прогнозировании потребления элек-

троэнергии позволяет с высокой точностью опре-

делять показатели прогноза [1–5]. 

 
Результаты исследования 
При разработке прогнозных моделей метод 

ИНС с LSTM имеет ряд преимуществ в сравнении с 

другими методами [6–9]: 

 осуществлять обучение и самообучение до вы-

полнения условий, установленных в процессе 

прогнозирования, и даже при изменении состава 

и объёма исходных данных; 

 получать высокоточные показатели прогноза, 

естественно, при правильном выборе состава и 

объема исходных данных; 

 применяться для решения широкого круга задач 

в области прогнозирования благодаря высокой 

адаптируемости метода. 
При прогнозировании энергопотребления с ис-

пользованием метода ИНС применяется регулиру-

емое локальное линейное прогнозирование авторе-

грессии [5]: 
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Коэффициенты в выражении (1) определяются 

методом наименьших квадратов (МНК), который 

является классическим методом определения по-

стоянных коэффициентов.  

При применении МНК условием наилучшего 

приближения является: 
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Коэффициенты at
/
 являются значениями at; фик-

сированные значения этих коэффициентов опреде-

ляются на основе минимизации выражения (2).  

В целях установки однослойной нейронной сети 

в m-хронологию (xn
m
,yn

m
) можно выбрать ближай-

шую точку k, которая максимизирует следующее 

выражение: 
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Выражение (3) при максимизации даёт возмож-

ность получить набор k одновременной m – хроно-

логии в обоих рядах:  
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С применением классического МНК определяем 

прогнозные значение для xn+1 и yn+1: 
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Известно, что на временных рядах xt – линейная 

регрессия xir+1 к  
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Известно, что в зависимости от характера про-

гнозируемого объекта нейронная сеть может быть 

одно- или многослойной. В нашем исследовании в 

процессе прогнозирования использовуется метод 

однослойной нейронной сети.  

Однослойная структура нейронной сети означа-

ет, что нейроны связаны таким образом, что сигнал 

входящего слоя передается непосредственно сиг-

налу выходящего слоя. То есть в этом случае 

нейронные сигналы входящего слоя позволяют од-

новременно выполнять необходимые вычисления 

между входящим и выходящим слоями и получать 

искомый результат [10]. 

Однослойный нейрон способен выполнять про-

стые вычисления, а основной функцией нейронной 

сети является выполнение вычислений в результате 

взаимодействия друг с другом нейронов несколь-

ких входящих слоев. При прогнозировании потреб-

ления электроэнергии с использованием метода 

искусственного нейрона однослойный перцептрон 

представляет собой простую сеть, состоящую из 

группы нейронов, составляющих этот слой. Каж-

дые новые исходные данные, поступающие на вхо-

дящий слой, кодируются с использованием вектора 

значений и передаются нейрону следующего слоя. 

В свою очередь, нейроны вычисляют и выходят 

независимо друг от друга.  

Известно, что потребление электроэнергии про-

мышленными предприятиями, в том числе метал-

лургическими, работающими в непрерывном ре-

жиме, является относительно стабильным, и в силу 

особенностей технологического процесса эти пока-

затели во времени изменяются в узких пределах. 

Это означает, что закономерности изменения по-

требления электроэнергии при любом объёме про-

изводства сохраняются. Именно данная особен-

ность таких предприятий позволяет с высокой точ-

ностью определять прогнозные показатели потреб-

ления электроэнергии. Однако в силу особенностей 

технологического процесса в некоторых случаях 

наблюдаются резкие изменения объёмов потребле-

ния электроэнергии. Для этих случаев при выборе 

состава и количества исходных данных при про-

гнозировании потребления электроэнергии требу-

ется их углубленный анализ во избежание чрезмер-

но резких изменений показателей. Это, в свою оче-

редь, обеспечивает качественный процесс обучения 

нейронной сети. 

ИНС с LSTM является энергоэффективной бла-

годаря своей способности изучать долгосрочные 

корреляции, эффективно обрабатывать данные 

временных рядов, автоматически изучать функции 

сложных последовательностей и адаптироваться к 

изменяющимся входным данным. Архитектура 

LSTM включает три основные составляющие: 

“forget gate”, “input gate” и “output gate” (рис. 1) 

[10–12].  

 
Рис. 1.  Архитектура LSTM  
Fig. 1.  LSTM architecture 
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Известно, что в процессе LSTM-обучения дан-

ные выходящего слоя сначала сортируются. В этом 

процессе используется сигма-функция. В процессе 

сортировки нестационарные исходные данные ис-

ключаются, а оставшиеся данные перемещаются на 

следующий шаг. Сортировка данных выполняется с 

использованием следующего выражения [10]:  

 1( , ),t f t t ff W h b  
 

где Wf – входной весовой коэффициент; ht – выход-

ной вектор; bf – порог входного слоя. 

В следующем процессе обучаются выбранные ис-

ходные данные для определения показателя прогноза 

и определяются допустимые их значения. В этом 

процессе используются сигма- и тангенсная функции: 
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где хt – входящий слой временного ряда; bi и bc – 

пороги нейрона. 

На основе выбранных данных в результате ис-

следования сети нейроны в выходящем слое иден-

тифицируются путём систематического комбини-

рования сигма- и тангенсной функций. То есть в 

этом процессе определяется результат прогноза: 

 1 0( , );

tan( ),

t O t t

t t t

O W h x b

h O C

 
  

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где Ot – выбранные с помощью функции сигма ис-

ходные данные; ht – выходящий слой нейрона.  
При прогнозировании потребления электро-

энергии методом ИНС важно сначала выбрать 

структуру нейронной сети, т. е. определить количе-

ство входящих и выходящих слоев в выбранной 

структуре и количество нейронов в каждом слое.  

В качестве первичных данных приняты 100 слу-

чайно выбранных из 1000 трехлетних данных о рас-

ходе электроэнергии в протокольных процессах 

плавок стали. При этом выбранные данные проверя-

лись по закону распределения Гаусса, а случайные 

выборки повторялись с помощью оператора цикла 

до тех пор, пока значение эксцесса не стало близким 

к трем, а значение асимметрии – близким к нулю.  

Таким образом, в качестве первичных данных 

параметров входящего слоя вводятся данные рас-

хода электроэнергии в процессе 100 протокольных 

плавок стали. Это характеризует количество выхо-

дяших и входяших нейронов, т.е. потребление 

электроэнергии прогнозируется на основе показа-

телей 100 выходящих нейронов, соответствующих 

100 входящим нейронам. 

Обучения нейронной сети при прогнозировании 

электропотребления промышленными предприяти-

ями, в частности металлургическим предприятием, 

осуществляется «учителем» по алгоритму обратного 

распространения ошибок. Процесс обучения 

нейронной сети состоит из двух этапов, в которых 

характер обучения зависит от состава и количества 

данных, изначально находящихся во входящем слое.  

На первом этапе периодичность поступления 

исходных данных в базу данных составляет годы. 

На втором этапе исследования в базе данных пери-

одичность исходных данных соответствует дням и 

месяцам. На всех этапах длительность процесса 

изучения зависит от количества данных в исходной 

базе данных [13]. 

Во время обучения нейронной сети осуществляет-

ся ее настройка на эталонные значения. Этот процесс 

выполняется путём корректировки весовых коэффи-

циентов, которая, в свою очередь, осуществляется на 

основе минимизации функциональных ошибок. 

Функциональная ошибка характеризует разницу 

между эталонным значением и значениями выход-

ного сигнала и определяется с помощью следую-

щего выражения [14]: 

 
p

pp tyE 2)(

0

)(

0 )(
2

1
, 

где p – номер входного слоя; y0
(p)

 – значение вы-

ходного слоя; t0
(p)

 – эталонное значение.  

Процесс обучения продолжается до тех пор, по-

ка выходящие значения сигналов из нейронной се-

ти не приблизятся к эталонным значениям.  

Корректировка весов – один из наиболее важ-

ных процессов при обучении с использованием 

ИНС. Он обычно выполняется не для каждого 

входного параметра, а для небольших групп вход-

ных параметров. Такая корректировка весовых ко-

эффициентов ускоряет процесс обучения. Для 

определения весовых коэффициентов рекомендует-

ся выполнять около сотни итераций, обеспечиваю-

щих уменьшение ошибки прогнозирования [14–16]. 

На рис. 2 приведена блок-схема алгоритма по-

строения прогнозных моделей электропотребления 

с использованием метода ИНС с LSTM, где по-

дробно представлены этапы разработки моделей с 

применением реализованного на актуальном и 

наиболее востребованном в настоящее время языке 

программирования Python 3.9 [17]. 

Из блок-схемы (рис. 3) видно, что при прогно-

зировании с применением метода ИНС с LSTM 

основным условием успешности процесса является 

правильный выбор показателей Epoch и средне-

квадратичная ошибка. Данная блок-схема состав-

лена на основе универсального алгоритма построе-

ния модели прогнозирования электропотребления с 

ипользованием метода ИНС с LSTM. Он пригоден 

для прогнозирования электропотребления не толь-

ко исследуемым предприятием, но и другими про-

мышленными предприятиями. 
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Рис. 2.  Блок-схема алгоритма построения модели прогнозирования электропотребления с использованием метода 

ИНС LSTM 
Fig. 2.  Flowchart of the algorithm for constructing an electricity power consumption forecasting model using Artificial neural 

network (ANN) by the LSTM method 
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Таблица.  Фактические и прогнозные величины электропотребления  
Table. Actual and forecast values of electrical consumption 

№ процесса плавок 
Melting process no. 

Wф/Wac Wпрог/Wfor 
MAD MAPE SA AMSE BIAS MAE RMSE MSE кВт·с 

kW·h 
кВт·с 
kW·h 

1 32748 33154,75 406,75 1,24 

0
,4

6
0

0
8

0
3

6
8

 

1,543 

0
,3

6
3

5
1

4
9

3
 

0
,0

0
1

2
5

7
3

6
1

 

0
,0

0
2

3
6

6
2

0
4

 

0
,7

4
9

6
3

7
9

5
5

 

5 33452 33749,07 297,07 0,89 0,789 
10 35050 35204,47 154,46 0,44 0,194 
15 35218 35363,07 145,07 0,41 0,170 
20 35492 35622,98 130,98 0,37 0,136 
25 35526 35655,33 129,33 0,36 0,133 
30 35980 36088,18 108,18 0,30 0,090 
35 36152 36252,40 100,40 0,28 0,077 
40 37790 37796,09 6,09 0,02 0,000 
45 38008 37995,94 12,06 0,03 0,001 
50 36928 36990,59 62,59 0,17 0,029 
55 36654 36730,80 76,80 0,21 0,044 
60 35848 35962,19 114,19 0,32 0,101 
65 36176 36275,31 99,31 0,27 0,075 
70 36262 36388,31 126,31 0,35 0,121 
75 36788 36840,32 52,32 0,14 0,020 
80 36838 36819,58 18,42 0,05 0,002 
85 37850 37827,43 22,57 0,06 0,004 
90 37946 37914,94 31,06 0,08 0,007 
95 40008 39684,62 323,38 0,81 0,653 

100 41388 41300,00 88,00 0,21 0,045 

 

Результаты прогнозной модели приведены в 

таблице, где сравниваются фактические и прогноз-

ные значения расхода электроэнергии в процессах 

плавок стали. Расчеты были осуществлены для всех 

100 точек прогнозирования. В таблице применен 

шаг в 5 единиц, также при оценке прогнозной мо-

дели ошибки прогнозирования были определены по 

100 точкам прогнозирования. 

Известно, что для получения модели прогнози-

рования с наименьшей погрешностью прогнозные 

и фактические значения сравниваются несколько 

раз, и на этом основании выбирается модель для 

прогнозирования. Исходя из этого, результат моде-

ли с наименьшей погрешностью приведен на рис. 3. 

Для более глубокого исследования адекватности 

разработанной модели прогнозирования электро-

потребления осуществлены расчеты погрешности 

моделей по ошибкам MAD, MAPE, SA, AMSE, 

BIAS, MAE, RMSE, MSE. Результаты приведены в 

таблице. Результаты приведенных ошибок показы-

вают, что разработанная модель имеет минималь-

ные значения. Это подтверждает целесообразность 

применения прогнозных моделей электропотребле-

ния, разработанных на основе ИНС с LSTM. 

 
Рис. 3.  Сравнение фактической и прогнозной величин электропотребления по разработанной модели по методу LSTM 
Fig. 3.  Comparison of actual and forecasted electricity power consumption values using the developed model based on LSTM 
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На рис. 3 представлены графики прогнозных и 

фактических объёмов электроэнергии, потреблен-

ной металлургическим предприятием за отчётный 

период, определенные на основе модели прогнози-

рования, разработанной, в свою очередь, с исполь-

зованием метода ИНС с LSTM. Почти полное сов-

падение кривых свидетельствует о высокой точно-

сти разработанной модели. 

С целью оценки адекватности модели прогнози-

рования были сопоставлены полученные при этом 

результаты с фактическими данными о расходе элек-

троэнергии для 100 протокольных плавок. Результаты 

приведены в графическом виде (рис. 3). Ошибки зна-

чений, оцененных с помощью этой модели, были раз-

делены для обучающих (train) и тестовых (test) значе-

ний, как показано на рис. 4. Чтобы уловить основные 

характеристики и изменчивость данных временных 

рядов, важно правильно разделить их на тестовую 

(test) и обучающую (train) части. Для эффективного 

обучения набора данных временных рядов значения 

обучающего (train) ряда были выбраны равными 

67 %, а тестовые (test) значения – 33 %. Такое разде-

ление обеспечивает хорошее понимание ключевых 

входных данных модели и имеет достаточное количе-

ство тестовых значений для оценки ее прогнозирую-

щей способности [18–21]. 

 
Рис. 4.  Зависимость относительной ошибки от порядкового номера для прогнозирования 
Fig. 4.  Dependence of a relative error on the order number for forecasting 

При выборе параметра epoch модели был при-

нят минимальный предел ошибки RMSE для значе-

ния epoch (рис. 5). В данном случае ошибка вычис-

лялась путем изменения значения epoch в диапа-

зоне от 0 до 110 с помощью оператора цикла. 

 
Рис. 5.  График изменения среднеквадратичной ошибки 

при обучении LSTM 
Fig. 5.  Graph of Root Mean Square Error changes during 

LSTM training  

Анализ графика, представленного на рис. 5, по-

казывает, что из выбранных в процессе оконча-

тельного и проверочного обучения 100 выборок 

нейронная сеть была насыщена уже в периоде 90; 

процесс обучения был остановлен на этом этапе.  

 
Заключение 
На основании результатов вышеприведённых 

расчётов можно сделать вывод о том, что исполь-

зование метода ИНС с LSTM при прогнозировании 

потребления электроэнергии даёт возможность 

рассчитывать показатели прогноза с высокой точ-

ностью. Это обеспечивается прежде всего тем, что 

этот метод имеет возможность обучения и адапти-

рования к процессу прогнозирования потребления 

электроэнергии. Разработка моделей прогнозиро-

вания с использованием этого метода – более 

сложный процесс по сравнению с рассмотренными 

выше методами. Правильный подбор состава вхо-

дящих слоёв и исключение различных возможных 

случаев обеспечивает успешное завершение расчё-

тов. Это также следует из анализа графиков по-

грешностей показателей, определённых с помощью 
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данной методики (рис. 4). Кроме этого, ИНС с 

LSTM имеет способность изучать долгосрочные 

корреляции и лучше осваивать корреляцию между 

данными во временных рядах прогнозирования. 

Известно, что показатели электропотребления 

имеют сложный закон изменения. ИНС с LSTM 

способна автоматически учитывать особенности 

таких больших объемов сложных временных рядов 

и обрабатывать их, одновременно управляя не-

сколькими переменными. 
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