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Аннотация. Эксплуатация машин и оборудования требует больших 
энергетических затрат. В этой связи традиционная энергетика на 
современном этапе развития требует качественного обновления и 
глубокой модернизации. В условиях стремительного роста цифровых 
технологий мы всё чаще становимся свидетелями того, как на смену 
классическим подходам приходят инновационные цифровые решения. 
Сегодня, в век цифровизации, наблюдается беспрецедентный рост 
интереса к технологиям машинного обучения и искусственного 
интеллекта (ИИ), которые становятся ключевыми инструментами 
решения сложнейших инженерных задач. Данная статья посвящена 
одной из наиболее острых проблем современной энергетики – 
повышению точности прогнозирования технологических потерь 
электрической энергии в национальной электрической сети Республики 
Казахстан, находящейся под управлением АО «KEGOC».  
В отличие от стандартных алгоритмов, LSTM способна эффективно 
обрабатывать временные ряды, учитывая долгосрочные зависимости и 
циклические тренды. Работа включает в себя детальное описание 
процесса интеллектуальной предобработки данных и сравнительный 
анализ (бенчмаркинг) моделей LSTM, ARIMA и градиентного бустинга. 
Результаты показывают, что внедрение ИИ позволяет снизить 
погрешность до уровня менее 5%, что критически важно для 
оптимизации режимов работы энергосистемы. 
Ключевые слова. прогнозирование электропотребления, электричеcкие 
потери, искусственный интеллект (ИИ), машинное обучение, глубокое 
обучение, LSTM, нейронные сети, цифровая энергетика. 
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Введение 

Большие объемы затрат электроэнергии при эксплуатации машин и оборудования 

сопряжены с переходом к концепции Smart Grid, где ключевую роль играет не только 

физическая инфраструктура, но и интеллектуальные системы управления данными. В 

условиях роста цифровых технологии  традиционная энергетика сталкивается с вызовами, 

которые невозможно решить классическими методами. Сегодня искусственныи  интеллект 

(ИИ) и машинное обучение перестают быть вспомогательными инструментами, 

превращаясь в основу для обеспечения надежности и экономическои  эффективности 

энергосистем. Казахстан, следуя глобальному тренду цифровизации, интегрирует ИИ-

решения для управления сложными нелинеи ными процессами, к которым относится и 

прогнозирование потерь [16]. 

Энергосистема Республики Казахстан в последние годы функционирует в режиме 

беспрецедентного роста нагрузок. По итогам 2025 года фактическое потребление в Единои  

электроэнергетическои  системе (ЕЭС) достигло отметки 124,6 млрд кВт⋅ч [1]. Особую 

сложность для системного оператора представляют экстремальные пики: так, 18 декабря 

2025 года был зафиксирован историческии  максимум нагрузки в 17 724 МВт [2]. Такои  

интенсивныи  рост потребления неизбежно ведет к увеличению объемов передачи 

мощности по магистральным сетям АО «KEGOC», что в физическом выражении означает 

рост нагрузочных потерь. Такие условия требуют совершенствования методов анализа.  

Расчет потерь электрическои  энергии является важнеи шим показателем 

эффективности работы электрических сетеи  и традиционно востребован при 

проектировании, нормировании и управлении режимами этих сетеи . Актуальность 

исследования и совершенствования методик расчета потерь, а также обоснование 

нормативных характеристик потерь, обусловлена необходимостью повышения точности 

прогнозов и минимизации экономических потерь. [6] 

На сегодняшнии  день применяются статистические методы прогнозирования потерь 

электроэнергии, которые включают анализ исторических данных и трендов. Хотя эти 

методы могут давать неплохие результаты в стабильных условиях, они менее эффективны 

в условиях высокои  изменчивости параметров сети. Традиционные методы расчета потерь 

характеризуются рядом критических недостатков, ограничивающих их эффективность в 

современных условиях. Прежде всего, они обладают ограниченнои  точностью, так как 

базируются на упрощенных математических моделях, не способных учесть сложные 

нелинеи ные зависимости и динамическое влияние внешних факторов. Эта проблема 

усугубляется высокои  зависимостью от теоретических предположении  и допущении , 

которые зачастую не соответствуют реальным режимам работы энергосистемы, что ведет 

к получению недостоверных результатов. Кроме того, такие подходы отличаются высокои  

трудоемкостью: процесс требует колоссальных затрат времени и человеческих ресурсов 

для регулярного сбора, верификации и обновления данных, что делает невозможным 

оперативное управление сетью в режиме реального времени.  
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В связи с вышеизложенным, внедрение методов искусственного интеллекта 

становится не просто инновациеи , а производственнои  необходимостью. Алгоритмы 

машинного обучения, в частности глубокие неи ронные сети, способны выявлять скрытые 

закономерности в огромных массивах данных (Big Data) [3, 15].  

Применение ИИ позволяет значительно ускорить и улучшить процесс анализа данных, 

что может привести к более точным прогнозам и значительнои  экономии времени [8]. 

Выделим основные преимущества использования ИИ. 

Объект исследования и структура потерь 

Электрические потери в сетях классифицируются на три основные группы [9]: 

 Технические потери: обусловлены физикои  процесса (нагрев проводов, потери в 

стали трансформаторов). Они делятся на условно-постоянные и нагрузочные 

(переменные). 

 Расход на собственные нужды: энергия, необходимая для работы оборудования 

подстанции . 

 Коммерческие потери: обусловлены погрешностями приборов учета, хищениями и 

ошибками в расчетах. 

Технологические потери в магистральных сетях имеют сложную физическую природу. 

Согласно анализу эксплуатационных данных, доминирующую роль играют нагрузочные 

потери в линиях около 63 % и потери на корону около 20 % (смотреть диаграмму 1). 

 
Диаграмма 1. Структура технологических потерь в магистральных сетях 

 

Если условно-постоянные потери (холостои  ход трансформаторов, реакторы) 

поддаются расчету классическими методами, то переменные составляющие напрямую 

зависят от метеоусловии  и нелинеи ных изменении  нагрузки [10]. Именно для 

прогнозирования этих динамических параметров наиболее эффективно применение 

неи росетевых моделеи . 

Традиционные методы (например, метод средних нагрузок или расчет по схемам 

замещения) часто не учитывают динамическое изменение метеоусловии  и сложные 

нелинеи ные связи в транзитных сетях 220–500 кВ. Это создает необходимость перехода к 

интеллектуальным системам прогнозирования. 
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Методология  

Выбор алгоритма зависит от доступности данных, сложности задачи и требуемои   

точности. Например, для сложных сетеи  с большим количеством переменных могут лучше 

подои ти глубокие неи ронные сети, а для более простых задач  регрессионные модели [7]. 

Для данного проекта выбран алгоритм «Рекуррентные неи ронные сети», так как 

глубокие неи ронные сети используются при наличии в переменных сложных зависимостеи  

данных и пространственные данные. А в случае прогнозирования потерь планируется 

использование в основном временных данных, для чего отлично подходит алгоритм 

«Рекуррентные неи ронные сети (RNN)», а точнее «Long Short-Term Memory (LSTM)» [4].  

В отличие от стандартных неи ронных сетеи , LSTM обладает механизмами «памяти», что 

позволяет еи  учитывать: 

 суточные и сезонные циклы потребления; 

 зависимость текущего состояния сети от предыдущих режимов работы. 

В ходе исследования проведен сравнительныи  анализ алгоритмов (бенчмаркинг) трех 

подходов к прогнозированию: 

 ARIMA (Statistical)  хорошо работает с линейными трендами, но плохо справляется 

с резкими изменениями нагрузки [14]. 

 CatBoost (Gradient Boosting)  эффективен для табличных данных, но не учитывает 

временную последовательность напрямую [13]. 

 LSTM (RNN)  глубокая нейросеть, способная «запоминать» состояние системы. 

Обоснование выбора архитектуры  

Для реализации системы прогнозирования была выбрана рекуррентная неи ронная 

сеть архитектуры LSTM (Long Short-Term Memory).  

LSTM  это разновидность рекуррентной нейронной сети (RNN), которая особенно 

хорошо подходит для задач прогнозирования на основе временных рядов, таких как 

прогнозирование потерь электроэнергии. 

Выбор даннои  модели обусловлен несколькими ее  уникальными структурными 

особенностями, позволяющими преодолеть ограничения классических рекуррентных 

сетеи  (RNN) и статистических моделеи . 

Первое  это механизм запоминания. Благодаря наличию специальных «ворот» (gates) 

 входного, выходного и забывающего  LSTM эффективно решает проблему исчезающих 

градиентов. Это позволяет модели сохранять и использовать информацию о событиях в 

отдаленном прошлом, что критически важно для учета сезонных циклов и долгосрочных 

трендов энергопотребления в сетях АО «KEGOC». 

Второе  это моделирование сложных нелинеи ностеи . Энергосистема  это среда, где 

зависимость потерь от нагрузки, напряжения и метеоусловии  носит выраженныи  

нелинеи ныи  характер. LSTM обладает высокои  аппроксимирующеи  способностью, 

позволяющеи  выявлять эти скрытые закономерности без жесткого задания 

математических функции  [5]. 
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Преимущества модели LSTM 

Применение даннои  архитектуры в контексте прогнозирования технологических 

потерь позволяет реализовать комплексныи  аналитическии  подход. 

Модель обучается на расширенном векторе признаков, включающем не только 

исторические данные о потерях, но и экзогенные переменные: метеорологические 

параметры (температура, влажность), календарные признаки (день недели, праздники) и 

операционные данные сети. Это позволяет учитывать, например, нелинеи ныи  рост потерь 

на корону при изменении влажности воздуха. 

Архитектура LSTM позволяет одновременно обрабатывать как краткосрочные 

колебания (почасовые изменения нагрузки), так и долгосрочные зависимости (суточную и 

сезонную цикличность), что существенно повышает точность прогноза в периоды 

экстремальных пиковых нагрузок. 

Использование LSTM-сетеи  трансформирует процесс прогнозирования из простои  

экстраполяции данных в интеллектуальныи  анализ состояния системы. Мировои  опыт 

внедрения аналогичных решении  в ведущих энергокомпаниях (например, REE в Испании 

или TenneT в Германии) подтверждает, что переход к глубокому обучению позволяет не 

только снизить операционные затраты за счет оптимизации закупок электроэнергии на 

покрытие потерь, но и значительно повысить наблюдаемость и надежность управления 

всеи  энергетическои  инфраструктурои  [4]. 

 

Результаты и обсуждение 

Архитектура модели LSTM 

Программная реализация выполнена на языке Python. Модель обучалась на реальных 

исторических данных за многолетнии  период. Входнои  вектор формировался на основе 

скользящего окна глубинои  в 90 часов. 

 
Рисунок 1. Интерактивная модель программы прогнозирования 
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Процесс включал предобработку данных телеметрии, нормализацию и фильтрацию 

аномалии , что обеспечило устои чивость алгоритма к «шумам» в данных. 

Как показано на рисунке 2 на этапе предобработки программа выполняет парсинг 

временных меток и преобразование целевого признака фаи ла с данными в числовои  

формат. На этапе инженерного анализа признаков особое внимание уделено учету 

долгосрочнои  периодичности. В модель включены лаговые значения потерь за 

аналогичные периоды трех предыдущих лет. На этапе формирования обучающеи  выборки 

использован метод «скользящего окна» (Sliding Window) с глубинои  анализа (look-back) 168 

часов для прогнозирования вектора из 24 последующих значении . На  этапе конфигурации 

модели архитектура включает двунаправленныи  слои  Bidirectional LSTM, что позволяет 

сети учитывать контекст временного ряда в обоих направлениях [11] и слои Dropout для 

минимизации риска переобучения [12]. 

 

 
 

Рисунок 2. Архитектура программного комплекса прогнозирования потерь 

электроэнергии 

Для контроля обучения применены механизмы EarlyStopping и ReduceLROnPlateau, 

которые автоматически корректируют скорость обучения (learning rate) и останавливают 

процесс при достижении оптимальных показателеи  на валидационнои  выборке. 

Результаты тестирования 

Разработанная модель прошла тестирование на реальных эксплуатационных данных 

энергосистемы РК. Модель была протестирована на данных за прошедшие три года (2021–

2023 г.г.). Использование фактических почасовых графиков потерь позволило обучить 

неи росеть учитывать реальные физические процессы в сети. 

Качество прогнозов оценивалось с помощью метрик среднеквадратичнои  ошибки 

(MSE) и среднеи  абсолютнои  ошибки (MAE). Для оценки точности неи росетевых моделеи  в 
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задачах по прогнозированию числовых значении  традиционно используются метрики, 

позволяющие количественно измерить отклонение прогнозных значении  потерь от 

фактических. В данном исследовании основными индикаторами качества выступили MSE 

и MAE. 

Среднеквадратичная ошибка (MSE) – это метрика акцентирует внимание на крупных 

отклонениях, возводя разницу в квадрат. 

MSE = (1/n) * Σ (Пᵢ − П’ᵢ)², 

где: 

n  количество наблюдений; 

Σ  сумма от i=1 до n; 

Пᵢ  фактическое значение (реальные потери); 

П’ᵢ  предсказание модели (прогноз). 

Средняя абсолютная ошибка (MAE) – это метрика, которая показывает среднее 

линеи ное отклонение прогноза от реальности в тех же единицах измерения (кВт·ч). 

MAE = (1/n) * Σ | Пᵢ − П’ᵢ |, 

где: 

Пᵢ − П’ᵢ  абсолютное значение (модуль) разности между фактом и прогнозом. 

 
Рисунок 3. Сопоставление фактических и прогнозных значений потерь 

электроэнергии на тестовом временном интервале 
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Результаты тестирования показали, что в периоды устои чивых режимов работы сети 

предложенная LSTM-архитектура обеспечивает высокую точность прогнозирования с 

относительнои  погрешностью менее 5%. Как видно из Рисунка 3, модель наиболее точно 

предсказывает потери в периоды стабильных температурных режимов.  В периоды резких 

пиков нагрузки отклонения возрастают, что объясняется  

недостаточнои  представленностью экстремальных режимов в обучающеи  выборке и 

требует дополнительного дообучения модели на экстремальных погодных сценариях. 

Преимущества метода 

Традиционныи  расчет потерь по методикам средних нагрузок требует сбора данных из 

множества систем учета и их ручнои  сверки. Автоматизированная модель сокращает время 

подготовки расчетов до считанных минут. Кроме этого, ручные расчеты подвержены 

ошибкам на основе человеческих факторов, особенно в условиях стресса или высокои  

загрузки инженеров. Модель ИИ одинаково эффективно и быстро обрабатывает данные в 

любое время, исключая ошибки ручнои  работы. Точность прогнозирования также может 

влиять на финансовые показатели электросетевых компании  в условиях 

функционирования рынка электроэнергии. Более точныи  прогноз позволяет закупать 

электроэнергию на покрытие технологических потерь по наиболее выгодным тарифам, 

минимизируя значительные отклонения. 

 

Заключение 

Проведенное исследование подтверждает, что переход от традиционных 

статистических методов к алгоритмам глубокого обучения, в частности к архитектуре 

LSTM, является наиболее перспективным вектором развития для национальнои  

электрическои  сети Республики Казахстан. Интеграция методов машинного обучения с 

реальными инженерными данными АО «KEGOC» открывает новые горизонты для 

цифровои  трансформации электроэнергетики, позволяя преодолеть ограничения 

классических математических моделеи  в условиях высокои  волатильности нагрузок и 

климатических факторов. В ходе работы была доказана высокая эффективность 

неи росетевого подхода: предложенная методика позволила снизить погрешность 

прогнозирования технологических потерь в периоды устои чивых режимов работы сети до 

уровня менее 5%. Это стало возможным благодаря способности рекуррентных сетеи  

учитывать долгосрочные зависимости во временных рядах, а также успешнои  

предварительнои  обработке данных, включая нормализацию и фильтрацию аномалии . 

Сравнительныи  анализ (бенчмаркинг) наглядно продемонстрировал превосходство LSTM 

над аналогичными моделями в контексте инерционных процессов энергосистемы. 

Разработанныи  инструментарии  позволяет глубже понимать внутренние нелинеи ные 

закономерности поведения сложных систем и служит надежным фундаментом для 

создания интеллектуальных систем нового поколения. Самостоятельная программная 

реализация модели на языке Python и ее  успешная апробация доказывают готовность 
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отечественнои  инженернои  практики к внедрению высокотехнологичных ИИ-решении . 

Совокупныи  эффект от внедрения данных решении  создает синергию: автоматизация 

высвобождает время квалифицированного персонала для принятия стратегических 

решении , точность прогноза минимизирует прямые финансовые убытки, а 

масштабируемость гарантирует, что инвестиции в разработку ИИ будут приносить пользу 

на протяжении десятилетии , независимо от роста или трансформации энергосистемы 

Республики Казахстан. Перспективным направлением дальнеи шего развития 

исследования является использование полученных прогнозов не только для повышения 

точности определения объемов технологических потерь, но и для последующеи  

оптимизации режимов работы электрическои  сети. Более точное прогнозирование 

величины потерь создает информационную основу для принятия обоснованных 

эксплуатационных и организационных решении , направленных на снижение 

дополнительных финансовых затрат, связанных с их покрытием. 
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Forecasting electrical losses during the operation of machinery and  
equipment using artificial intelligence methods 

 
Abstract. The operation of machinery and equipment entails high energy consumption. In this 

context, the traditional energy sector requires qualitative renewal and extensive modernization at  
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the current stage of development. In the current era of digitalization, there is an unprecedented 

surge of interest in machine learning and artificial intelligence (AI) technologies, which are 

becoming key tools for solving complex engineering problems. This article addresses one of the 

most pressing issues in modern power engineering: improving the accuracy of forecasting power 

transmission losses in the national power grid of the Republic of Kazakhstan, managed by JSC 

"KEGOC". Traditional statistical calculation methods used in current practice often exhibit 

significant margins of error. This is due to the inability of classical models to fully account for non-

linear dependencies, dynamic changes in meteorological conditions, and the complex nature of 

load processes in high-voltage networks. As an innovative solution, the article proposes a 

methodology based on the use of recurrent neural networks with Long Short-Term Memory 

(LSTM) architecture. Unlike standard algorithms, LSTM is capable of effectively processing time 

series by considering long-term dependencies and cyclic trends. The work includes a detailed 

description of the intelligent data preprocessing stage and a comparative analysis (benchmarking) 

of LSTM, ARIMA, and gradient boosting models. The results demonstrate that the implementation 

of AI reduces the forecasting error to less than 5%, which is critical for optimizing the operating 

modes of the power system. 

Keywords: power consumption forecasting, electrical losses, artificial intelligence (AI), 

machine learning, deep learning, LSTM, neural networks, digital energy. 
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