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Аннотация. В данной статье рассмотрено решение задачи определения плана выработки электроэнергии для 

объекта генерации, который представляет собой ветроэлектростанцию. Ветроэнергетика, как один из 

перспективных альтернативных способов получения энергии, сталкивается с высокой неопределенностью 

генерации из-за изменчивости метеорологических условий. Для решения задачи оптимизации плана выработки 

электроэнергии на ветроэлектростанции в данной работе применены методы машинного обучения, которые 

позволят анализировать большие объемы данных, получаемых от различных сенсоров и метеорологических 

станций. Использование моделей машинного обучения способствует точному прогнозированию выработки 

энергии, что в свою очередь позволяет оптимизировать работу ветроэлектростанции, в том числе за счет 

корректировки режимов для максимизации коэффициента использования установленной мощности. В работе 

рассматривалось несколько математических моделей – модель k-ближайших соседей, модель дерева принятия 

решений, модель случайного леса и градиентный бустинг. Данные модели были подобраны по критерию 

алгоритмической простоты – их обучение проходит относительно быстро, а также из-за независимости от типа 

данных. В ходе анализа полученных данных каждой модели была выбрана модель градиентного бустинга – за 

наименьшее время обработки данных получен наибольший коэффициент детерминации на валидационных 

данных. Также создан виртуальный интерфейс для более удобного ввода данных и визуализации результатов. 
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Abstract. The article considers the solution to the problem of determining the power generation plan for the generating 

facility, which is a wind power plant. Wind power, as a key renewable energy source, faces high generation uncertainty 

due to variability of meteorological conditions. In order to solve the task of optimizing the power generation plan at 

wind power plants, this work applies machine-learning methods that allow for analyzing large amounts of data obtained 

from various sensors and meteorological stations. The use of machine learning models helps to accurately predict 

energy production, which in turn allows to optimize the operation of wind power plant, including by adjusting the 

modes of maximizing the installed capacity utilization factor (ICUF). Several mathematical models are considered –  

k-nearest neighbor model, decision tree model, random forest model and gradient boosting. These models are chosen 

because of their algorithmic simplicity, their learning is relatively fast, and also because of their independence from data 

type. As a result of the analysis of the data obtained from each model, the gradient-boosting model is chosen - the 

highest coefficient of determination on validation data is obtained for the shortest time of data processing. Also created 

a virtual interface for easier data entry and visualization of results. 

 

Keywords: renewable energy, wind power, wind generator, regression model, modelling, forecasting, gradient 

boosting, decision tree model, random forest model, k-nearest neighbor model, machine learning 
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Введение 

Возобновляемая электроэнергия – энер-

гия, получаемая из неисчерпаемых источни-

ков энергии. К типам таких источников от-

носят солнечную, ветровую, гидравличе-

скую энергию, а также энергию морских 

течений, приливов, тепла земли, биомассы. 

В последние десятилетия доля возобновляе-

мых источников в мировой экономике рас-

тет, что, в первую очередь, связано с эколо-

гической политикой многих стран и стрем-

лением отказаться от сжигания традицион- 

ного топлива, в особенности угля. 

Привлекательность возобновляемых ис-

точников энергии (далее – ВИЭ) заключена 

в их естественности, неограниченности, до-

ступности. Также необходимо отметить про-

стоту конструкций генерирующих объектов 

и стоимость производства электроэнергии из 

ВИЭ. Это дает возможность обеспечивать 

малонаселенные и отдаленные территории, 

где строительство тепловых и атомных элек-

тростанций может быть экономически не-

обоснованно, стабильной подачей энергии. 

Недостатком почти всех видов объектов, 

генерирующих электроэнергию из ВИЭ  

(в особенности солнечных и ветроэлектро-

станций), является зависимость от условий 

окружающей среды [1], а необходимость ис-

пользования генераторов и аккумуляторов в 

энергоустановках для обеспечения длитель-

ной бесперебойной работы обусловливает 

значительное удорожание получаемой энер-

гии. Кроме того, невозможно точно опреде-

лить какое количество энергии от ВИЭ пе-

рейдет в энергетическую сеть, поэтому часто 

недостаток восполняется выработкой энер-

гии на электростанциях, использующих тра-

диционное топливо, в первую очередь на 

ТЭС, которые способны к выполнению этой 

задачи. Однако эксплуатация ТЭС в режиме 

маневрирования мощностью негативно вли-

яет на оборудование. Для контроля указан-

ного негативного влияния необходимо раз-

работать план выработки объекта генерации 

ВИЭ. Это позволит снизить объемы допол-

нительных резервов, размещаемых на тепло-

электростанциях, и оптимизировать систем-

ные издержки на электроснабжение всех по-

требителей. Для создания такого плана 

предложено применить метод машинного 

обучения. 

Целью данной работы является разработ-

ка алгоритма прогнозирования энерговыра-

ботки ветроэлектростанции на основе мето-

дов машинного обучения с возможностью 

учета метеорологических данных. Задачи 

работы: 

− определение набора параметров и мет-

рик для сравнения и выбора оптимальной 

модели прогноза; 

− рассмотрение различных математиче-

ских моделей для алгоритма; 

− анализ полученных результатов; 

− рассмотрение возможных дальнейших 

направлений улучшения алгоритма. 

 

Выбор математической модели 

Суть моделей регрессии заключается  

в моделировании отношений между зависи-

мой переменной и двумя или более незави-

симыми переменными путем выявления за-
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висимостей по некоторым законам1 .7.  

В данной работе сравнивались следую-

щие модели: 

− модель k-ближайших соседей заключа-

ется в том, что метка (исходная известная 

характеристика, на основе которой происхо-

дит обучение и предсказание модели), при-

своенная точке запроса, будет вычисляться 

на основе среднего значения меток ее бли-

жайших соседей; 

− модель дерева принятия решений ос-

нована на предсказывании значения целевой 

переменной, изучая простые правила приня-

тия решений, выведенные из характеристик 

данных. При визуализации структура имеет 

вид дерева с различными типами узлов – 

корневыми, внутренними и конечными; 

− модель случайного леса основана на 

модели дерева принятия решений. Основная 

идея заключается в использовании ансамбля 

деревьев решения; 

− градиентный бустинг – техника, при 

которой предсказания строятся не независи-

мо, а последовательно. Бустинг воплощает 

идею линейного построения линейных мо-

делей. Каждый последующий алгоритм ста-

рается уменьшить ошибку текущего ансам-

бля. 

Данные модели были выбраны ввиду их 

алгоритмической простоты, относительно 

высокой скорости обучения и малого време-

ни выполнения, а также ввиду их независи-

мости от типа данных (т.е. все перечислен-

ные модели могут работать с категориаль-

ными (номинальными) данными без 

предварительного преобразования в число-

вой формат). Кроме того, данные методы 

достаточно эффективны в задачах прогнози-

рования временных рядов и работы с таб-

личными данными. 

Для оценки модели будут рассматривать-

ся следующие метрики: 

а) средняя квадратичная ошибка – сред-

ний квадрат абсолютных разностей между 

целевыми значениями и значениями, пред-

сказанными моделью на данном обучающем 

примере в процессе обучения:  

 
7 1 Мхитарян В.С. Анализ данных : учебник для ву-

зов. – Москва: Издательство Юрайт, 2024. – 448 с. 

MSE = 1/N∑ N
 i=1 |yi - ỳi|

2, где N – количество 

наблюдений;   yi – истинное значение для i-

го наблюдения; ỳi – предсказанное моделью 

значение для i-го наблюдения; 
б) коэффициент детерминации – доля 

дисперсии зависимой переменной, которая 

объясняется рассматриваемой моделью за-

висимости: R2 = 1 – RSS/TSS, где RSS – 

сумма квадратов остатков регрессии, сумма 

TSS – сумма квадратов отклонений значений 

от среднего. 

 

Предварительная обработка данных 

Для прогнозирования мощности ветро-

электростанции (далее – ВЭС) авторами бы-

ло принято решение использовать модель 

регрессии на основе машинного обучения. 

Это позволило получить ряд преимуществ:  

минимальные затраты времени на составле-

ние модели и достаточная точность прогноза 

модели при наличии большого количества 

входных данных [2]. Большинство моделей, 

используемых в машинном обучении, имеют 

опыт практического применения. 

Для подготовки к рассмотрению несколь-

ких математических моделей необходимо 

произвести предварительную обработку 

данных, т.к. модели машинного обучения 

уязвимы к разнообразию входных данных. 

Предварительная обработка данных начина-

ется с исключения из рассмотрения пустых 

данных и отрицательных значений выработ-

ки электроэнергии, связанных с внеплановой 

недовыработкой из-за нестабильности ветра 

и неравномерности производства электро-

энергии впоследствии. Рассмотрим их на 

диаграмме рассеивания выработки электро-

энергии от скорости ветра на рисунке 1. 

Можно предположить, что многие ано-

мальные значения, наблюдаемые на графике 

(в основном под главной зависимостью), 

возникают из-за промежутков ремонта неко-

торых объектов ВЭС, преднамеренным сни-

жением электропотребления на ВЭС для ба-

лансировки потребления электроэнергии 

(это особенно наблюдается в промежутках 

выработки наибольшего количества энер-

гии), а также внешним воздействием на ло-

патки ветрогенераторов, к примеру, птиц [3]. 
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Рисунок 1. Диаграмма рассеивания выработки электроэнергии от скорости ветра 

Figure 1. The scatter plot of electricity production on wind speed 

 

Для удаления из рассмотрения ненужных 

в дальнейшей работе данных массив разде-

ляется на несколько групп по скорости с ша-

гом 0,1. В каждой из групп вычисляется 

среднее значение 0,05- и 0,75-квантиля  

(q0,05, q0,75). Разница этих двух квантилей бу-

дет определяться как Δq = q0,75 - q0,05. В ста-

тистической фильтрации и очистке данных 

чаще всего используются множители около 

1,4–1,5 для поиска интервалов, которые 

охватывают значимую часть данных,  

исключая при этом редкие чрезмерные вы-

бросы [4]. Выбор 1,4 является компромис-

сом между жесткостью фильтрации (чтобы 

не потерять ценные данные) и тщательно-

стью очистки. В итоге отбрасываться будут 

те величины, которы не попадают в проме-

жуток [q0,05 – 1,4Δq; q0,05 + 1,4Δq]. Результат 

предварительной обработки данных, полу-

ченный с помощью функций библиотек  

Pandas и NumPy на языке программирования 

Python, представлен на рисунке 2. 

 

 
Рисунок 2. График зависимости выработки электроэнергии от скорости ветра до и после  

предварительной обработки 

Figure 2. Graph of the dependence of before and after preprocessing 
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Перед обучением моделей необходимо 

применить стандартный масштабатор, ис-

пользующийся при сильном различии между 

диапазонами или при различиях между еди-

ницами изменения свойств. Метод стандар-

тизирует диапазон входных данных путем 

приведения их всех к значениям, при кото-

рых среднее значение наблюдаемых значе-

ний равно 0, а среднее отклонение – 1 [5]. 
 

Обучение моделей 

На вход будет подаваться несколько 

свойств: 

 

− скорость ветра; 

− месяц; 

− час рассматриваемого дня; 

На выходе алгоритм формирует почасо-

вой прогноз выработки на горизонт метео-

рологического прогноза (трое суток). 

Обучение происходит на тестовой  

выборке, составляющей 40% от объема  

входного датасета с помощью функции 

sklearn.model_selection.train_test_split [6]. 

Полученные значения метрик представ-

лены в таблице 1, результаты обучения  

моделей приведены на рисунке 3. 

 

Таблица 1. Результаты анализа моделей  

Table 1. Model analysis results 

Модель MSE, МВт 
R2 тестовой 

выборки 

R2 валид. Вы-

борки 

Время выпол-

нения, с 

KNeighborsRegressor 0.0178 0.9921 0.9883 0.6 

DecisionTreeRegressor 0.0237 1.0000 0.98 0.6 

RandomForestRegressor 0.0134 0.9988 0.9912 6.1 

GradientBoostingRegressor 0.0121 0.9931 0.9921 1.7 

 

 
а  

 
б 

 в 
 

г 

Рисунок 3. Прогнозирование с помощью: а – KNeighborsRegressor; б – DecisionTreeRegressor;  

в – RandomForestRegressor; г – GradientBoostingRegressor 

Figure 3. Forecasting using а – KNeighborsRegressor; б – DecisionTreeRegressor; в – RandomForestRegressor;  

г – GradientBoostingRegressor  
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При анализе полученных графиков,  

метрик моделей и сравнении времени вы-

полнения выбрана модель градиентного бу-

стинга: при относительно малом времени 

обработки данных был получен наибольший 

коэффициент детерминации на валидацион-

ных данных. Также валидационные данные 

и метрики показывают, что модель 

RandomForest имеет большее переобучение, 

что привело к выбору именно градиентного 

бустинга, который минимизирует ошибку 

последовательно, обеспечивая обобщение 

лучше, чем RandomForest. 

Для удобного ввода и вывода информации 

создан веб-интерфейс на основе библиотеки 

React. Для интеграции python применяется 

микрофреймворк Flask, использующийся для 

чтения входных данных. Вид интерфейса на 

входе представлен на рисунке 4. 

 

 
Рисунок 4. UI веб-приложения 

Figure 4. UI web applications 

 

На вход принимаются два файла – поча-

совые выработки конкретной ветроэлектро-

станции и метеорологический прогноз  

для местности, имеющие форматы csv, xls, 

xlsx или txt. На выходе выгружается обрабо-

танный массив данных, а также график, 

отображающий почасовые данные выработ-

ки энергии, который можно увидеть на  

рисунке 5. 

 
Рисунок 5. UI веб-приложения – вывод информации 

Figure 5. UI web applications – information output 
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Выводы 

В ходе работы проведено сравнение ма-

тематических моделей для решения задачи 

определения плана выработки электроэнер-

гии: модель k-ближайших соседей, модель 

дерева принятия решений, модель случайно-

го леса и градиентный бустинг.  

По результатам анализа выбран градиент-

ный бустинг, на основе которого создана ра-

бочая модель машинного обучения для по-

лучения величины выработки электроэнер-

гии для ветроэлектростанции. Имея данные 

прогноза погоды, с помощью этой модели 

будет получен прогноз выработки электро-

энергии, что поможет оптимизировать рабо-

ту станции в отношении корректировки ее 

режимов.  

Автоматизация прогноза выработки элек-

троэнергии позволит повысить эффектив-

ность оперативного планирования, снизить 

трудозатраты, снизить влияние внешних 

факторов (в данном случае – погодных усло-

вий), ограничивающих выдачу мощности, 

увеличивая коэффициент использования 

установленной мощности путем изменения 

режима работы ВЭС. 

Среди математических моделей гради-

ентный бустинг показал более низкую сред-

нюю квадратичную ошибку и более высокий 

коэффициент детерминации по сравнению с 

другими моделями при относительно недол-

гом времени выполнения. 

Одним из способов улучшения метрик 

модели является дополнение метеорологи-

ческих данных, таких как температура и 

давление воздуха, направление ветра и вы-

сота расположения ветроэлектростанции. 

Возможно дополнение данных мини-

мальной скоростью ветра для работы турби-

ны, скоростью для работы турбины в номи-

нальном режиме и максимальной скорости 

ветра, после которой срабатывает тормоз 

турбины, и ее работа прекращается. Учет 

этих данных поможет в предварительной 

обработке данных, в первую очередь в отсе-

ивании аномальных значений, наблюдаемых 

на высоких скоростях ветротурбины. 
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