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Электроэнергетический сектор в последние годы претерпевает значительные изменения, свя-

занные с появлением новых типов потребителей, что значительно меняет структуру нагрузки.

Увеличение потребности в электроэнергии от крупных центров обработки данных (ЦОД), обеспечи-

вающих работу искусственного интеллекта, а также развитие криптовалют и блокчейн-технологий,

ставящих высокие требования к вычислительным мощностям, создают дополнительную нагрузку

на энергосистемы. Эти потребители, как правило, характеризуются стационарными графиками

потребления с незначительными колебаниями в штатных условиях функционирования. Однако

наряду с этим активно развиваются новые потребители с более стохастическими паттернами

потребления, такими как электромобили, потребление которых подвержено более выраженным

краткосрочным колебаниям. В условиях таких изменений прогнозирование потребности в энергии

становится ключевым для оптимизации издержек, разработки эффективной тарифной политики

и управления энергетическими ресурсами. Статья посвящена разработке моделей прогнозиро-

вания спроса на электроэнергию с учетом стохастичных паттернов потребления, что позволяет

более точно оценивать динамику нагрузки и выстраивать экономически эффективные стратегии

управления потребителями в условиях изменяющегося спроса и высокой неопределенности.

Введение

Электроэнергетическая отрасль сталкивается

с кардинальными изменениями в связи с внедре-

нием новых типов потребителей энергии. Одним

из таких потребителей, оказывающих значитель-

ное влияние на энергосистемы, являются элек-

тромобили. По данным ГИБДД на конец 2024

года, количество чистых электромобилей в Рос-

сии составило 61 тысячу единиц, что представ-

ляет собой более чем 75% рост по сравнению

с предыдущим годом [1].

На данный момент электромобили составляют

лишь около 0,12% от общего числа легковых ав-

томобилей в России. Однако их влияние на энер-

госистему значительно возрастает, поскольку

зарядка электромобилей вызывает пиковые на-

грузки в сети, особенно в вечернее время и в вы-

ходные дни. Такие изменения требуют разработ-
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ки новых подходов к прогнозированию спроса

на электроэнергию, которые будут учитывать

стохастические паттерны потребления, харак-

терные для электромобилей.

Особенности потребления энергии такими по-

требителями заключаются в высокой вариатив-

ности спроса в зависимости от времени суток,

дня недели, погоды и прочих факторов, специ-

фичных для данных потребителей, а также сто-

хастического характера. При этом уровень по-

требления электроэнергии электромобилями на

определенных участках сети может значительно

отличаться от традиционных потребителей, что

требует применения более точных методов про-

гнозирования. Существующие статистические

модели, такие как SARIMA, которые используют

данные о сезонных колебаниях и автокорреляци-

ях, не могут адекватно учитывать влияние этих

новых факторов. Для точного прогнозирования

необходимы более сложные гибридные модели,

способные интегрировать данные о стоимости

электроэнергии, плотности трафика, температу-

ре и инфраструктуре зарядных станций.

Прогнозирование спроса на электроэнергию

с учетом таких стохастических потребителей,

как электромобили, становится ключевым эле-

ментом для оптимизации работы энергосистем

и разработки эффективной тарифной политики.

Точные прогнозы позволяют предсказывать пи-

ковые нагрузки и корректировать управление

энергопотреблением, что способствует сниже-

нию издержек на производство и распределе-

ние электроэнергии. Таким образом, создание

моделей, способных интегрировать динамиче-

ские факторы, является важным шагом в направ-

лении устойчивого развития энергетических

систем.

Методы

В ходе исследования использовались методы

анализа и синтеза информации для изучения

изменений в структуре энергопотребления, вы-

званных развитием стохастических потребите-

лей. Прогнозирование применялось для оценки

динамики спроса на электроэнергию с учетом

временных и стохастических факторов, вклю-

чая сезонные колебания, плотность трафика,

температурные условия и инфраструктурные

ограничения. Методы теоретического моделиро-

вания были использованы для разработки кон-

цептуальной модели прогнозирования спроса,

интегрирующей статистические методы, машин-

ное обучение и нейронные сети для повышения

точности предсказаний и оптимизации энерго-

потребления.

Актуальность

В последние годы в энергосистеме происхо-

дят значительные изменения в части характера

нагрузки и типов потребителей в связи с раз-

витием новых отраслей. Например, внедрение

электрического транспортного средства зна-

чительно влияет на спрос на электроэнергию

и распределение нагрузки в энергосистемах.

Согласно утвержденной Правительством Рос-

сийской Федерации в 2021 году Концепции по

развитию производства и использования элек-

трического автомобильного транспорта до 2030

года, предполагаются три основных сценария,

которые описывают возможное развитие элек-

тромобильности в стране: инерционный, сбалан-

сированный и ускоренного развития [2].

Каждый из этих сценариев имеет свои особенно-

сти, которые влияют на темпы роста числа элек-

тромобилей и, соответственно, на потребление

электроэнергии. При этом важно учитывать, что

хотя предполагаемое потребление электроэнер-

гии со стороны электромобилей в сумме будет

составлять всего около 0,3% от общего потреб-

ления в 2030 году, нагрузка на энергосистему

распределяется неравномерно в течение суток,

что создает дополнительные вызовы для эффек-

тивного управления энергоснабжением. Для на-

глядности составлен график доли потребления

электроэнергии для различных электромобилей

(рис. 1).

Как видно из приведенного рисунка нагрузка

в пиковые часы, может достигнуть до 2,55%

при достижении 10% доли проникновения элек-

тромобилей, что может и не много в относи-

тельном выражении, но в абсолютном — это
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Рис. 1. Доля потребления электроэнергии различными автомобилями.

3,9 ГВт мощности потребления. Для сравнения,

прогнозируемая установленная мощность всех

электростанций энергосистемы Нижегородской

области в 2030 г составит всего 2,8 ГВт [3].

Прогнозирование нагрузки стохастических по-

требителей, таких как электромобили, становит-

ся критически важным для разработки эффек-

тивных тарифных политик, оптимизации потреб-

ления и распределения энергии, а также для

разработки и улучшения механизмов управле-

ния пиковыми нагрузками [4]. Таким образом,

актуальность работы заключается в необходи-

мости разработки моделей, которые могут точно

прогнозировать потребность в электроэнергии

и учитывать стохастические изменения, связан-

ные с внедрением электромобилей. Эти модели

должны обеспечивать высокую точность пред-

сказаний, что позволит разработать стратегии

для обеспечения устойчивости энергосистемы

в условиях изменяющегося спроса.

Методы прогнозирования спроса на

электроэнергию и их применение для

прогноза потребления

Прогнозирование спроса на электроэнергию —

это не просто задача для специалистов по энер-

гетике, но и ключевая проблема для эффектив-

ного функционирования энергосистем. В по-

следние годы с учетом развития новых типов

потребителей, таких как электромобили, задача

прогнозирования становится еще более много-

гранной. Электромобили представляют собой

потребителей с уникальными стохастическими

паттернами потребления, что требует использо-

вания различных методов для точного прогноза.

Существует несколько групп методов прогно-

зирования: статистические, методы машинного

обучения и нейронные сети [5—7]. Рассмотрим

каждую группу более детально, чтобы понять

их применимость для прогноза потребления

электромобилями.

Статистические методы являются основой тра-

диционного прогнозирования спроса на элек-

троэнергию. Одним из самых популярных ин-

струментов является ARIMA (AutoRegressive In-

tegrated Moving Average). Он используется для

анализа временных рядов. Этот метод хорошо

работает с данными, которые имеют явные трен-

ды и сезонные компоненты. Применение SARIMA

(Seasonal ARIMA) позволяет дополнительно учи-

тывать сезонные колебания в потреблении, что

особенно важно при прогнозировании долго-

срочных изменений. Другим важным методом

является Exponential Smoothing (ETS), который

позволяет учитывать как тренды, так и сезонные

колебания в данных с небольшими изменениями

во времени. Эти методы применяются в энер-

гетике для прогнозирования пиковых нагрузок

в условиях стабильного потребления, но могут

быть ограничены в работе с нестабильными
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и стохастическими паттернами, характерными

для электромобилей.

Методы машинного обучения представляют со-

бой следующую группу инструментов, которые

способны работать с более сложными и мно-

гомерными данными. Здесь наиболее часто ис-

пользуются Random Forest (RF), XGBoost и Sup-

port Vector Machines (SVM). Random Forest и XG-

Boost — это ансамблевые методы, которые спо-

собны обрабатывать огромное количество дан-

ных и учитывать множество внешних факторов,

таких как экономические изменения, погодные

условия, количество зарядных станций и т.д. По-

годные условия в значительной степени влияют

на энергопотребление, что подтверждено иссле-

дованиями [9]. XGBoost, в частности, отличается

высокой точностью и эффективностью в зада-

чах, где данные имеют сложную структуру. SVM

применяются для классификации и регрессии,

хорошо работают с малыми объемами данных

и позволяют моделировать сложные зависи-

мости. Однако данные методы требуют значи-

тельных вычислительных ресурсов и тщатель-

ной настройки гиперпараметров. В контексте

электромобилей машинное обучение помогает

учитывать изменения в потреблении, связанные

с различными экзогенными факторами.

Нейронные сети, такие как LSTM (Long Short-

Term Memory) и GRU (Gated Recurrent Units),

относятся к глубинному обучению и использу-

ются для анализа временных рядов, где важ-

ны долгосрочные зависимости. LSTM эффекти-

вен для прогнозирования потребления электро-

энергии, где данные подвержены долгосрочным

трендам и колебаниям, а также влияют экзоген-

ные факторы, такие как скорость роста числа

электромобилей или изменения в тарифах на

электроэнергию. GRU, в свою очередь, является

более легковесной моделью, обеспечивающей

хорошее качество прогнозов при меньших вы-

числительных затратах. Эти методы имеют высо-

кую точность, но их обучение требует больших

объемов данных, что может быть проблемой при

ограниченных данных о зарядке электромоби-

лей.

Эти методы применяются для прогнозирования

потребления со стороны электромобилей, ко-

торые имеют уникальные стохастические пат-

терны потребления. Например, электромобили

активно заряжаются в вечерние часы и ночное

время, что влияет на распределение нагрузки

в энергосистеме. Для учета таких изменений

важно использовать гибридные модели, которые

объединяют статистические методы для захвата

сезонных компонентов и машинное обучение

для учета экзогенных факторов и краткосрочных

колебаний. Таким образом, методы машинного

обучения и нейронные сети, применяемые для

прогнозирования спроса на электроэнергию со

стороны электромобилей, являются неотъемле-

мой частью развития современных энергоси-

стем.

Для классификации методов прогнозирования

можно привести следующую таблицу, которая

детально описывает каждый метод, его преиму-

щества, недостатки и суть, а также математиче-

ское описание.

Таким образом, выбор метода прогнозирования

зависит от специфики задачи, доступных дан-

ных и требуемой точности прогноза. В случае

с электромобилями, где потребление энергии

нестабильно и зависит от множества факторов,

комбинированные методы, такие как SARIMA +

LSTM или XGBoost + LSTM, могут быть наиболее

эффективными для точного прогноза и адекват-

ного управления нагрузкой на энергосистему.
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Модель прогнозирования спроса на

электроэнергию в энергетических системах,

учитывающая краткосрочные и долгосрочные

детерминанты спроса, для потребителей со

стохастическим паттерном потребления

Стохастические потребители имеют характе-

ристики, которые сильно отличаются от более

традиционных, например, потребителей для бы-

товых нужд или промышленных объектов. Для

более точных прогнозов потребности в электро-

энергии необходимо учитывать как краткосроч-

ные, так и долгосрочные детерминанты спро-

са, которые могут значительно варьироваться.

Для решения этих задач и повышения точно-

сти прогнозирования могут потребоваться ги-

бридные модели, например, комбинация SARIMA

XGBOOST и LSTM.

Одним из важных факторов для получения высо-

кой точности модели это правильный выбор де-

терминант. Потребление энергии электромоби-

лями будет изменяться в зависимости от време-

ни суток. Например, в ночное и вечернее время

спрос на энергию обычно возрастает, поскольку

это время, когда владельцы электромобилей

активно заряжают свои транспортные средства.

В модели это можно учесть, добавив соответ-

ствующую переменную, которая будет отражать

влияние времени суток на потребление энергии.

Кроме того, спрос на электроэнергию меняет-

ся в зависимости от дня недели. В выходные

и праздничные дни, когда люди чаще совершают

поездки, потребление электроэнергии может

увеличиваться, так как зарядка электромоби-

лей требует больше времени. Это также стоит

учитывать, чтобы точно прогнозировать измене-

ния в спросе. Температурные колебания также

оказывают влияние на потребление энергии.

В холодные месяцы, когда возрастает потреб-

ность в отоплении, нагрузка на энергосистему

увеличивается. Электромобили в зимний период

могут потреблять больше энергии не только для

зарядки, но и для обогрева, что необходимо

учитывать в прогнозах. Кроме того, важно опи-

раться на исторические данные потребления

энергии. Эти данные позволяют выявить законо-

мерности, такие как пики потребления в опре-

деленные периоды времени или изменения, свя-

занные с сезонными факторами, что добавляет

точности модели. Наконец, сезонность является

важным фактором, который также влияет на

потребление электроэнергии. В зимний и лет-

ний период наблюдаются различия в уровне

потребления, которые должны быть учтены при

прогнозировании для более точной оценки бу-

дущих потребностей в электроэнергии. Однако

при прогнозировании спроса на электроэнер-

гию со стороны электромобилей можно учесть

несколько специфичных детерминант, которые

напрямую влияют на поведение этих потреби-

телей, можно рассмотреть применимость таких

детерминант отдельно для каждой модели.

Математически модель SARIMA для прогнозиро-

вания спроса с учетом этих факторов выглядит

следующим образом:

(1 −
p
∑
i=1

ϕiBi) (1 − Bs)P Xt = μ + θ0+

+
q
∑
j=1

θjBjϵt−j +
r
∑
k=1

βkZt−k + ϵt. (1)

ЗдесьXt — это наблюдаемое значение потребле-

ния энергии в момент времени t, а μ — это сред-

нее значение временного ряда. Члены с сум-

мами θj и ϕi отвечают за авторегрессию (AR)

и скользящее среднее (MA), как в классической

модели ARIMA. Однако, для более точного про-

гнозирования в данной модели учтены дополни-

тельные переменные, отражающие влияющие на

спрос факторы. Эти переменные задаются пара-

метрами Zt. βk  — коэффициенты, отражающие

влияние детерминант на конечную переменную.

Одной из очевидных детерминант, влияющих на

потребление электромобилей, является трафик

(пробки). Однако нужно учитывать, что SARIMA

сама по себе ограничена в плане учета слож-

ных факторов, таких как плотность трафика. Мо-

дель хорошо справляется с сезонными трендами

и историческими данными, но не всегда может

адекватно учесть внешние переменные без зна-

чительных изменений в её структуре. Поэтому

если влияние трафика на потребление энергии
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действительно велико, может быть полезно до-

полнить модель SARIMA более сложными мето-

дами, такими как XGBoost или LSTM, которые

лучше справляются с учетом нелинейных и эк-

зогенных факторов.

Модель XGBoost представляет собой мощный

инструмент машинного обучения, идеально под-

ходящий для прогнозирования спроса на элек-

троэнергию, особенно с учётом множества

внешних факторов, таких как стоимость элек-

троэнергии. XGBoost использует метод гради-

ентного бустинга, что позволяет эффективно

учитывать нелинейные зависимости и работать

с большим количеством признаков. В контек-

сте прогнозирования спроса на электроэнер-

гию со стороны электромобилей, модель может

интегрировать множество факторов, таких как

стоимость электроэнергии, количество электро-

мобилей, плотность трафика, а также погодные

условия.

Математическое выражение модели XGBoost

для прогнозирования спроса на электроэнер-

гию с учётом этих факторов выглядит следую-

щим образом:

ŷt =
N
∑
i=1

ηihi (Xt) + β1Pt + β2Zt + β3Tt. (2)

В этой формуле ŷt представляет собой прогно-

зируемое значение потребления электроэнер-

гии в момент времени t, а ηi — веса для каж-

дого дерева решений. hi (Xt)  — это результат

работы каждого дерева для набора входных

признаков Xt, которые могут включать множе-

ство факторов, влияющих на спрос на элек-

троэнергию. Среди этих факторов ключевое

место занимает стоимость электроэнергии Pt,
которая непосредственно влияет на поведение

пользователей электромобилей. Когда тарифы

на электроэнергию высоки, пользователи, как

правило, откладывают зарядку своих автомо-

билей на более поздние часы, что сказывается

на динамике потребления в разные периоды

времени. Это явление можно учесть в модели

XGBoost, добавив стоимость электроэнергии

как один из признаков, что позволит точнее

предсказать изменения спроса в зависимости

от колебаний цен.

В этой модели так же, как и в SARIMA, необхо-

димо учитывать такие переменные, как время

суток, так как зарядка электромобилей чаще

всего происходит в вечерние или ночные часы,

что приводит к пиковому потреблению энергии

в эти временные интервалы. Плотность трафика

также важна для учета в этой модели, так как

в периоды повышенной активности на дорогах

возрастает количество поездок, что увеличи-

вает потребность в зарядке электромобилей

с некоторым временным лагом.

Таким образом, модель XGBoost, учитывающая

такие факторы, как стоимость электроэнергии,

время суток, плотность трафика и температур-

ные условия — позволяет более точно прогнози-

ровать потребление электроэнергии со стороны

электромобилей, принимая во внимание как

краткосрочные колебания, так и долгосрочные

экономические и инфраструктурные тренды.

Модель LSTM (Long Short-Term Memory) явля-

ется мощным инструментом для работы с вре-

менными рядами, поскольку она позволяет учи-

тывать долгосрочные зависимости в данных.

Математическое представление модели LSTM

описывается через несколько ключевых элемен-

тов, таких как забывающий, входной и выход-

ной блоки, которые контролируют информацию,

проходящую через модель, и позволяют хранить

долгосрочные зависимости. Все эти компоненты

работают совместно для обновления состояний

модели в каждом временном шаге. Математиче-

ски модель LSTM можно выразить следующими

уравнениями

ft = σ (Wf ⋅ [ht−1, xt] + bf) ;
it = σ (Wi ⋅ [ht−1, xt] + bi) ;

C̃t = tanh (WC ⋅ [ht−1, xt] + bC) ;

Ct = ft ⋅ Ct−1 + it ⋅ C̃t;
ot = σ (Wo ⋅ [ht−1, xt] + bo) ;
ht = ot ⋅ tanh (Ct) .

(3)

В этих уравнениях ft — это забывающий блок,
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который решает, какую информацию из преды-

дущего состояния нужно забыть. it — это входной

блок, который определяет, какую информацию

следует сохранить. C̃t — это кандидат на об-

новление состояния клетки, а Ct — это обнов-

ленное состояние клетки, которое представляет

собой долгосрочную память. Выходной блок ot
регулирует, какая информация будет передана

в следующее состояние и выходные данные, а ht
представляет собой скрытое состояние модели,

которое передает результаты модели на каждом

временном шаге. Входные данные xt включают

все факторы, которые влияют на потребление

электроэнергии

За счет своей способности сохранять долго-

срочные зависимости, модель LSTM может эф-

фективно учитывать сезонные колебания в по-

треблении энергии и экзогенные факторы, та-

кие как изменения в инфраструктуре зарядных

станций или колебания цен на электроэнергию.

Это делает LSTM мощным инструментом для

прогнозирования энергопотребления электро-

мобилями, особенно в условиях неопределен-

ности, когда традиционные методы не всегда

могут учесть все нюансы и факторы, влияющие

на потребление.

Объединение различных моделей прогнозиро-

вания, таких как SARIMA, XGBoost и LSTM, пред-

ставляет собой мощный инструмент для более

точного прогнозирования спроса на электро-

энергию со стороны электромобилей [8]. Каждая

из этих моделей имеет свои сильные стороны,

и их сочетание позволяет использовать преиму-

щества всех подходов, что ведет к улучшению

точности прогноза и учету различных факторов.

Для достижения наивысшей точности и скоро-

сти обработки данных наиболее перспективны-

ми методами являются взвешенное объедине-

ние и ансамблевые методы.

Взвешенное объединение предполагает, что

прогнозы каждой модели комбинируются

с определенными весами, отражающими их

точность. Это может быть записано как:

ŷfinal = w1ŷSARIMA + w2ŷXGBoost + w3ŷLSTM. (4)

Где w1, w2, w3 — веса, определяемые в процес-

се обучения. Этот метод прост в реализации

и может эффективно использовать преимуще-

ства каждой модели, обеспечивая высокую точ-

ность.

Второй перспективный подход — использование

ансамблевых методов, таких как градиентный

бустинг или случайный лес, для объединения

прогнозов всех моделей. Математически это

можно выразить как:

ŷfinal = f (ŷSARIMA, ŷXGBoost, ŷLSTM) . (5)

Где f — ансамблевая модель, обученная на вы-

ходных данных всех трех моделей. Этот метод

позволяет адаптировать веса моделей в зависи-

мости от их вклада в итоговый прогноз, улучшая

точность и скорость обработки.

Эти подходы позволяют эффективно интегриро-

вать различные модели и быстро адаптировать-

ся к изменяющимся данным, обеспечивая высо-

кую точность и устойчивость прогноза в услови-

ях нестабильности на энергорынке.

Заключение

Основной научный результат данной работы

заключается в разработке гибридной модели

прогнозирования спроса на электроэнергию,

которая учитывает стохастические паттерны по-

требления, характерные для электромобилей.

В ходе исследования были предложены мето-

ды объединения моделей SARIMA, XGBoost и

LSTM, которые обеспечивают точность прогно-

зов с учетом временных зависимостей, экзо-

генных факторов и долгосрочных трендов. Эти

модели эффективно интегрируют сезонные ко-

лебания, влияние внешних факторов, таких как

температура и плотность трафика, а также изме-

няющиеся тарифы на электроэнергию. Особое

внимание уделено построению гибридной моде-

ли, которая объединяет результаты нескольких

методов для повышения точности прогноза.

Научная новизна работы заключается в том,

что для прогноза потребления электроэнергии,

вызванного развитием cтохастических потреби-

телей, предложен новый подход, включающий
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использование комбинации статистических ме-

тодов, машинного обучения и нейронных сетей.

Это позволяет более точно моделировать влия-

ние стохастических факторов на энергопотреб-

ление и создавать более гибкие и устойчивые

стратегии управления энергосистемами. Пред-

ложенная методология может быть использова-

на для повышения эффективности управления

нагрузкой в энергосетях, а также для разра-

ботки более прогрессивных моделей тарифной

политики, что имеет важное значение для адап-

тации энергетических систем к новым условиям.
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