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Введение
Согласно принятым на сегодняшний день нормативным доку-

ментам оптовый рынок электроэнергии (ОРЭ) должен перейти на
новую модель функционирования, уже прошедшую апробацию на
рынках многих зарубежных стран и получившую название моде-
ли двухсторонних договоров и балансирующего рынка. Одна из от-
личительных его особенностей состоит в образовании и организа-
ции функционирования в общей структуре ОРЭ рынка на сутки
вперед с балансирующей частью, на которой производится покуп-
ка недостающих поставщику объемов электроэнергии либо прода-
жа излишне заказанных объемов на аукционе. В связи с чем, воз-
никают новые задачи организационного управления, реализация
которых требует разработки принципиально новых средств авто-
матизации процессов управления, математического и компьютер-
ного моделирования, на основе применения современных методов
моделирования и информационно–технологического обеспечения.
К числу таких относится и задача оперативного суточного плани-
рования поставок электроэнергии на оптовом рынке [2].

Анализ проблемы
Как известно, при практической реализации задачи планиро-

вания поставок электроэнергии на ОРЭ на следующий за теку-
щим расчетный месяц используется определенный порядок состав-
ления прогнозного физического и прогнозного финансового балан-
сов купли-продажи электроэнергии и взаимодействия субъектов
ОРЭ [10].
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Этот этап составления плана поставок и потребления элек-
троэнергии осуществляется с учетом территориальной и времен-
ной иерархической последовательности принятия решений соот-
ветствующими субъектами ОРЭ и системой его организационно-
го управления с целью разработки сбалансированного по возмож-
ностям в объединенной энергосистеме (ОЭС) плана производства
электроэнергии блоками электростанций. Он предназначен в це-
лом для определения прогнозных объемных показателей работы
ОЭС таких, как объем выработки электроэнергии и ее передача
по магистральным высоковольтным линиям передач, объем об-
мена мощности и энергии в межгосударственных узлах перето-
ков, объем электропотребления, полный и удельный расход топ-
лива, а также других технико-экономических показателей рабо-
ты субъектов ОРЭ. Полученные в результате применения методов
прогнозирования значения выше указанных параметров, после
определенной коррекции специалистами-экспертами и формаль-
ного утверждения соответствующими органами системы организа-
ционного управления ОРЭ становятся плановыми для работы ОЭС
на последующий месяц.

Следует также отметить, что в настоящее время, согласно Пра-
вил ОРЭ [9], каждый день в определенное регламентом время по-
ставщик электроэнергии обязан предоставить Распорядителю ОРЭ
прогноз электропотребления на каждый расчетный период (в на-
стоящее время он равен одному часу) предстоящих суток, а также
заявку (прогноз) суточного потребления. В свою очередь Распоря-
дитель системы расчетов обязан на основе этих данных подгото-
вить прогноз электропотребления на каждый расчетный период
предстоящих суток с учетом прогноза метеорологических условий
на предстоящие сутки, прогноза внешних перетоков мощности, а
также других факторов, которые могут существенно повлиять на
фактическое потребление электрической энергии.

Очевидно, что при такой организации составления прогноза
электропотребления его основной – трендовой составляющей дол-
жен был стать суммарный график электропотребления на каж-
дый расчетный период предстоящих суток, а также суммарный
объем суточного потребления, заявленный поставщиками. По су-
ти, он представляет собой заказ на производство электроэнергии,
выполнение которого должно быть обеспечено. Однако практика
показывает, что заявленных поставщиками данных о суточных
объемах электропотребления и их почасовых графиков, недоста-
точно для составления прогноза электрической нагрузки. Зача-
стую они существенно отличаются от данных последующего фак-
тического потребления. Можно предположить, что это связано с
тем, что указанные субъекты энергорынка используют для целей
прогнозирования разные методы и средства, которые могут и не
отвечать современным требованиям к точности и достоверности.
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Кроме того необходимо учитывать, что возможности ОЭС в плане
покрытия заявленной нагрузки, как правило, имеют ограничения.
Поэтому приходится при разработке предварительного диспетчер-
ского и расчетного диспетчерского графиков и в процессе диспет-
черского управления дополнительно решать задачи управления
электропотреблением. В этих условиях становится принципиаль-
но важным, чтобы поставщики электроэнергии, система диспет-
черского управления, Распорядитель ОРЭ использовали одну и ту
же компьютерную модель прогнозирования для решения задач
планирования электропотребления и активной нагрузки (выра-
ботки электроэнергии). В противном случае оказывается весьма за-
труднительным получить общесистемный прогноз электропотреб-
ления, а затем и прогноз активной нагрузки в ОЭС, а, следователь-
но, и выполнить расчет ее планового торгового графика производ-
ства электроэнергии и другие плановые расчеты с приемлемой для
практического использования точностью.

Рис. 1 – Технологический процесс принятия решений по планиро-
ванию поставок электроэнергии

Технологический процесс принятия решений (рис. 1) по плани-
рованию поставок электроэнергии регламентирован в норматив-
ных документах [3,8]. В работе [9] показано, что планирование
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поставок электроэнергии должно осуществляться на основе поча-
совых данных прогноза электропотребления, активной нагрузки
генерирующих блоков, почасовых цен за выработку электроэнер-
гии, ряда системных услуг, а также на расчетных данных об оп-
тимальном выборе состава включенного генерирующего оборудова-
ния, полученных на основе их использования.

Данные прогноза об изменении значений указанных парамет-
ров на заданном интервале планирования графика электрической
нагрузки предназначены для последующего решения задач пла-
нирования поставок электроэнергии: планирования балансов про-
изводства и потребления электроэнергии; планирование почасовой
выработки объемов электроэнергии; планирование почасового рас-
пределения активной нагрузки между блоками электростанций;
расчет плановых ценовых показателей функционирования ОРЭ.

Постановка задачи
В [2] обоснована необходимость создания единого подхода для

решения задач прогнозирования на основе применения современ-
ных методических средств математического моделирования.

Одной из отличительных особенностей технологического про-
цесса принятия решений по планированию поставок электро-
энергии является цикличность (повторяемость) и взаимосвязь ре-
шаемых задач по входным и выходным данным. В результате
от точности и достоверности прогноза электропотребления суще-
ственно зависит точность решения задач оптимального распреде-
ления нагрузки между генерирующими мощностями, эффектив-
ность управления режимами ОЭС и управления электропотребле-
нием. И, что особенно важно в рыночных условиях, оптовая це-
на покупки у генерирующих компаний а, следовательно, и опто-
вая цена продажи поставщикам электроэнергии на ОРЭ. Превы-
шение плановых значений нагрузки над фактическими значени-
ями, приводит к дополнительным платежам за маневренность ге-
нерирующих блоков и, соответственно, недопроизводству электро-
энергии. Занижение плановых значений приводит к платежам
за пуски дополнительных блоков, следовательно, к перепроизвод-
ству электроэнергии. Такие колебания в свою очередь приводит к
увеличению производственных затрат генерирующих компаний и
системных затрат на диспетчеризацию на единицу произведенной
продукции и ухудшению показателей энергоэффективности при
генерировании электроэнергии.

Вторая отличительная особенность процессов производства и
потребления электроэнергии заключается в том, что они опреде-
ляются довольно сложным характером взаимодействия совокуп-
ности взаимосвязанных стационарных, нестационарных и неод-
нородных случайных величин. Нестационарность этих процессов
обусловлена зависимостью вероятностных характеристик случай-
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ных процессов (математического ожидания, дисперсии и т.д.) от
времени. Неоднородность процессов определяется разными вероят-
ностными характеристиками в разные временные интервалы: се-
зоны года, “регулярные” (рабочие) и “нерегулярные” (выходные и
праздничные) дни.

Подробный анализ подходов к разработке математических мо-
делей, алгоритмов их реализации и создания компьютерных
средств решения на ЭВМ задач краткосрочного (сутки - неделя),
среднесрочного (месячного, от любой произвольной даты до конца
текущего месяца) и долгосрочного (на предстоящий месяц, квартал,
год) прогнозирования электропотребления и активной нагрузки в
ОЭС, который проведен в [3, 4], показал, что на выбор соответству-
ющего метода прогнозирования, влияют следующие факторы: тре-
буемая форма прогноза; горизонт, период и интервал прогнозиро-
вания; доступность данных; требуемая точность; поведение про-
гнозируемого процесса; стоимость разработки, установки и работы
с системой; простота работы с системой; понимание и сотрудниче-
ство лиц принимающих решения.

Таким образом, в настоящее время сформулированы следующие
основные требования, предъявляемые к современным компьютер-
ным моделям прогнозирования [3,4]:

1) интервальность – возможность вычисления прогнозируемой
величины для любого временного “окна” от любой даты до конца
расчетного периода упреждения;

2) адаптивность – возможность определенных изменений для
выполнения требований достижения необходимой точности про-
гнозирования;

3) рекурсивность – возможность дополнительного обучения си-
стемы по мере поступления новых фактических данных для по-
вышения качества прогнозирования;

4) робастность – надежность результатов прогноза, за счет при-
менения адекватных и оптимальных моделей, а также устойчи-
вость по отношению к ошибкам в исходных данных;

5) устойчивость – устойчивость математических прогностиче-
ских моделей по отношению к ошибкам в исходных данных или
частичному отсутствию некоторой их части;

6) интерактивность – возможность работы конечных пользова-
телей в интерактивном режиме для ввода корректирующей ин-
формации;

7) полнота – возможность реализации функций, присущих объ-
екту прогнозирования и достижение необходимой точности про-
гнозирования;

8) экономичность – возможность минимизации затрат в плане
использования информационных ресурсов и средств автоматиза-
ции.
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Выбор оптимального метода для решения конкретной практи-
ческой задачи представляет собой отдельную и довольно непро-
стую задачу. До настоящего времени во многих эноргосистемах ми-
ра при создании прогностических моделей используются статисти-
ческие методы анализа: динамические (временные) ряды, т.е. упо-
рядоченные последовательности данных наблюдений за процес-
сом, изменяющимся во времени.

Известно достаточное количество математических стохастиче-
ских методов прогнозирования графиков электрической нагрузки,
основанных на применении для анализа временных рядов регрес-
сионных моделей. Их практическая реализация для уменьшения
погрешности расчетов требует сбора, хранения и последующего ис-
пользования значительных объемов исходных ретроспективных
данных почасового фактического производства электроэнергии. А
для определения и исправления ошибок, поддержки определенно-
го уровня корректности учета других факторов, влияющих на ре-
зультат прогноза, не меньшего объема дополнительных данных.

Анализ ряда литературных источников, позволяет сделать вы-
вод о том, что универсального метода, способного решить пробле-
му прогнозирования характеристик случайных процессов различ-
ной природы не существует. Однако выработаны подходы, приме-
нение которых при решении конкретных прикладных задач да-
ют возможность построения прогностической модели, обеспечива-
ющей приемлемую для практики достоверность и точность.

В связи с переходом к балансирующему рынку и рынку двухсто-
ронних договоров между непосредственными производителями и
поставщиками электроэнергии для решения задачи прогнозирова-
ния электрической нагрузки в ЭС, в том числе и на сутки вперед,
могут найти и находят применение новые информационные тех-
нологии, разрабатываемые на основе использования аппарата ис-
кусственных нейронных сетей, генетического алгоритма, метода
групового учета аргументов. Таким образом, возникает необходи-
мость сравнить эти методы и проверить их ресурсоемкость в кон-
тексте поставленной задачи.

Использование генетических алгоритмов
Одним из методов нахождения екстремумов сложных функций

сегодня являются генетические алгоритмы (ГА). ГА являются од-
ной с составных эволюционного моделирования как научного на-
правления, которое базируется на принципах естественного отбо-
ра. Генетический алгоритм впервые был предложен в 1975 году в
Мичиганском университете Джоном Холландом. Он получил на-
звание репродуктивного плана Холланда и в дальнейшем актив-
но использовался в качестве базового алгоритма в эволюционных
вычислениях. ГА используются тогда, когда комбинаторная слож-
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ность метода полного перебора делает его непригодным из-за боль-
шого времени, необходимого для нахождения решения.

Способы применения ГА отличаются инструментами, которые
используются при в алгоритме выбора родительских пар [1]:

- панмиксия, если родители выбираются из популяции слу-
чайным образом, таким чтобы один родитель может быть в паре с
самым собою или принимать участие в нескольких парах;

- селекция, если значение функции приспособленности родите-
лей выше среднего значения по популяции;

- инбридинг, если первый родитель выбирается случайным об-
разом, а второй определяется, как ближайший с наибольшей веро-
ятностью к первому в популяции;

- аутбридинг, если первый родитель выбирается случайным
образом, а второй является с большей вероятностью самым удален-
ным от первого в популяции;

- пропорциональный, если родители выбираются с вероятно-
стями, пропорциональными их значениям функции приспособлен-
ности.

Кроме того, повторная оценка функции приспособленности для
сложных проблем, часто является фактором, который ограничива-
ет использование алгоритмов искусственной эволюции. Поиск оп-
тимального решения для сложной задачи высокой размерности ча-
сто требует очень затратной оценки функции приспособленности.
Также для таким задач возникает проблема размерности, т.е. при
большом размере области поиска решений количество элементов,
которые будут мутировать также становится очень большим. Это
делает использование имеющейся вычислительной техники чрез-
вычайно проблематичным. К тому же, во многих задачах генети-
ческие алгоритмы имеют тенденцию сходиться к локальному оп-
тимуму или даже к спорным точкам, вместо глобального оптимума
данной задачи.

Использование искусственных нейронных сетей
Искусственные нейронные сети (ИНС) являются классом обоб-

щенных нелинейных моделей, которые имеют структуру подоб-
ную человеческому мозгу. Их главным преимуществом есть то, что
они могут аппроксимировать любую нелинейную функцию с про-
извольной степенью точности, с помощью соответствующего коли-
чества скрытых нейронов. ИНС имеют способность к адаптации,
создание ассоциативных связей и обучения. Применительно к за-
даче прогнозирования в ИНС получение информации из имеющего
массива данных заключается в формулировании математического
описания закономерностей между этими данными. Однако, невоз-
можно из этих данных получить информацию о структуре мате-
матической модели, и потому в ИНС ее необходимо задавать апри-
ори. В случае ИНС исследователь описывает эту структуру, путем
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выбора количества слоев и нейронов в них, а также выбора вида
активационной функции. Это требует глубокого знания не только
теории ИНС, но и глубоких знаний о природе исследуемого объек-
та. Кроме того, возникает необходимость трансформировать объект
так, чтобы к нему можно было применить методы ИНС.

В результате следует отметить такие недостатки ИНС [8]:
– отсутствие формализованных алгоритмов настройки сети из-

за высокой сложности самой процедуры настройки;
– ИНС требует большого количества времени на ее обучение;
– непрозрачность формирования результатов анализа и их фор-

мализации в установленные закономерности;
– высокая сложность внутренней структуры сети и отсутствие

четкого формализованого аппарата выбора структуры ИНС.
Таким образом, успешность применения ИНС будет предопреде-

лятся обстоятельствами реализации процесов выбора структуры
сети, ее обучения под конкретную задачу.

Использование регрессионного анализа
Регрессионный анализ – статистический исследовательский

прием установления влияния одной или нескольких независимых
переменных на зависимую переменную. Независимые переменные
иначе называют регресорами или предикторами, а зависимые -
критериальными. Терминология зависимых и независимых пере-
менных отображает лишь их математическую зависимость, а не
причинно-следственные связи. Регрессионный анализ проводит-
ся на основе построенного уравнения регрессии и определяет долю
каждой независимой переменной в вариации исследуемой (прогно-
зируемой) зависимой переменной величины. В результате, основ-
ной задачей регрессионного анализа является определение влия-
ния факторов на результативный показатель (в абсолютных по-
казателях). Прежде всего для этого необходимо подобрать и обос-
новать уравнение связи, которое отвечает характеру аналитиче-
ской стохастической зависимости между исследуемыми признака-
ми. Уравнение регрессии показывает как в среднем изменяется ре-
зультативный признак под влиянием изменения факторных при-
знаков.

Определение параметров множественной регрессии требует тру-
доемких расчетов с применением компьютерных систем. Одна-
ко полученные результаты будут достоверными и могут широко
использоваться в экономической и управленческой деятельности
прежде всего для составления долгосрочных прогнозов, а однофак-
торная модель может быть использована для краткосрочных про-
гнозов.

В резульате можно отметить такие недостатки регрессионного
анализа [5]:
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– модели, которые имеют слишком маленькую сложность, мо-
гут оказаться неточными, а модели, которые имеют избыточную
сложность, могут оказаться переобученными;

– данный метод является статистическим и не учитывает ар-
гумент времени, а следовательно не вполне пригоден для случая
прогнозирования показателей электропотребления.

Использование метода группового учета аргументов
В алгоритмах самоорганизации моделей сложных систем при-

меняется разделение массива исходных данных на две части,
которые называются обучающей и проверочной последовательно-
стью, причем среднеквадратичная ошибка, которая определяется
по проверочной последовательности, служит критерием для вы-
бора структуры модели, которая синтезируется по данным обуча-
ющей последовательности. В результате возникает необходимость
оптимального разделения даных на обучающую и проверочную
последовательность, что приводит к выделению и формированию
третьей части массива данных – экзаменационной последователь-
ности. Таким образом, ошибка, которая определяется по экзаме-
национным данным, будет служить критерием оценки провероч-
ной последовательности. А далее процесс оптимизации разделения
данных может быть продолжен в точном соответствии с основной
идей теоремы Геделя [7].

В результате критерии выбора моделей делятся на внутренние
и внешние. Критерий считается внутренним, если его определе-
ние базируется на использовании тех же данных, что и сама син-
тезируемая модель. А внешними считаются те критерии, которые
основаны на новых данных, не использованых при синтезе моде-
ли. Таким образом, структура синтезируемой модели с оптималь-
ной сложностью будет отвечать минимуму внешнего критерия.

Перебирая модели от простейшей к более сложных (или, наобо-
рот, от сложных к более простых), всегда находится модель опти-
мальной сложности, единой для каждого внешнего критерия. Для
успешности решения задача моделирование важно выбрать внеш-
ний критерий соответственно типу решаемой задачи моделирова-
ния.

В методе [6,7], который получил название метода группового
учета аргументов (МГУА), применяются две основные структуры
генерации большого множества моделей (частичных описаний), ко-
торые оцениваются по условию селекции:

– комбинаторные алгоритмы МГУА с обнулением коэффициен-
тов;

– многорядные пороговые алгоритмы МГУА.
В комбинаторных алгоритмах задается некоторое полное описа-

ние – модель в виде полинома высокой степени. Частичные описа-
ния образуются из полного с помощью приравнивания к нулю (об-
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нуление) тех или иных коэффициентов полного описания. Осталь-
ные коэффициенты оцениваются с использованием всех точек таб-
лицы исходных данных по методу наименьших квадратов.

Выбор лучшей структуры модели выполняется по одному из
внешних критериев - критерию селекции (например, по крите-
рию регулярности или минимума сдвига). Из множества частич-
ных описаний выбирается единый полином - модель оптимальной
сложности. Комбинаторные непороговые алгоритмы рекомендуют-
ся при n < N , где n – количество входных переменных, N – коли-
чество выходных переменных, а число членов полного описания
не более 20.

При более сложных задачах моделирования при n > N приме-
няются многорядные селекционные пороговые алгоритмы МГУА.
Некоторые из многорядных алгоритмов МГУА (например, алго-
ритм с случайным выбором партнеров) могут решать задачи мо-
делирования при количестве входных переменных порядка 1000.

В результате можно отметить такие недостатки:
– немасштабируемость получаемой модели вследствие возмож-

ного изменения или уточнения входных данных;
– высокие требования к полноте и непротиворечивости входных

данных.

Выводы
Как показывает проведенный анализ использования методов

моделирования при решении задачи выбора и построения модели
прогнозирования электропотребления, удовлетворяющей предъяв-
ляемым требованиям, всем им присущи определенные недостат-
ки, ограничивающие их предпочтительное применение в данной
задаче. Так, ГА имеет тенденцию сходиться к локального миниму-
ма, структуру ИНС необходимо задавать с самого начала, класси-
ческий регрессионный анализ не учитывает переменную времени,
а для МГУА, чем больше исходных данные будет предоставлено,
тем точнее будет синтезирована модель. В результате подтвержда-
ется тезис о невозможности построения универсальной оптималь-
ной модели, лишенной всех недостатков рассмотренных методов
моделирования.

В тоже время, все же предпочтение следует отдавать ИНС и
МГУА, а на последний следует обратить внимание, т.к. он разре-
шает получать формализованную модель из данных, на которых
обучается, с учетом переменной времени и таким образом делает
как краткосрочные, так и долгосрочные прогнозы, в зависимости
от избранного критерия селекции моделей.
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