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Статья посвящена решению практической задачи прогнозирования относительной мощности ветряных 

электрических установок в зависимости от сезонных и погодных факторов. Описаны следующие этапы реше-
ния задачи прогнозирования: выбор значимых факторов, предварительная обработка данных, построение не-
параметрической модели k ближайших соседей, ее проверка и интерпретация результатов. Качество постро-
енной модели подтверждено результатами открытого международного конкурса, на котором по критерию 
среднеквадратической ошибки модель показала второй по точности результат. Построенная модель позво-
лит оптимизировать работу ветряных электрических установок в зависимости от погодных условий  
и нагрузки в энергетической системе. 
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The work is devoted to solution of the problem of predictive modeling of relative capacity of wind power plants  
in relation to season and weather factors. It contains step-by-step description of the following steps of modeling:  
factor selection, raw data pretreatment, model evaluation and optimization. Both heuristic and formal methods were 
combined to construct the model. The basic modeling approach here is the k-nearest neighbors method. The model has 
been verified with the use of test sample. The developed model allows to optimize the wind power plant operation  
in relation to weather factors and network load. 

 
Keywords: k-nearest neighbors, forecasting, regression tree. 
 
Энергоэффективность и энергосбережение входят 

в пятерку приоритетных направлений технологиче-
ского развития в России. Развивающиеся технологии 
использования альтернативных источников энергии 
способствуют рациональному использованию ресур-
сов и сокращению выбросов парниковых газов [1]. 

Одним из активно развивающихся направлений  
в энергетике в настоящее время являются ветряные 
электрические установки (ВЭУ). Россия обладает ко-
лоссальными возможностями для развития ветроэнер-
гетики. В настоящее время на территории России эко-
номически оправдано строительство ветряных элек-
тростанций суммарной мощностью до 250 млрд кВт/ч 
в год. Наиболее перспективными районами являются 
Дальневосточный регион, Сибирь, Крайний Север,  
а также территории Алтая, Нижней и Средней Волги, 
Каспийское побережье и Республика Карелия [2]. 

Эффективная эксплуатация ветряных электриче-
ских установок требует решения проблем, связанных 
с необходимостью оптимизации режимов их работы  
в рамках единой энергетической системы. В частности, 

возникает необходимость прогнозировать мощ-
ность, генерируемую ветряной электрической уста-
новкой. Постановка задачи и исходные данные взя-
ты из открытого конкурса Global Energy Forecasting 
Competition 2012 [3]. Для прогноза выходной мощно-
сти семи ветряных электростанций используется сле-
дующий набор факторов: метеорологический прогноз, 
содержащий меридиональную и зональную компо-
ненты скорости ветра (проекции скорости на мериди-
ан и параллель, проходящие через ВЭУ), направление 
ветра, скорость ветра, и соответствующая прогнозу 
дата. Исходные данные представляют собой выборку, 
состоящую из 26 197 наблюдений за четырехлетний 
период. Прогнозы ветра поступают два раза в сутки, 
каждый прогноз представляет собой данные о ветре 
на ближайшие двое суток. По этой причине обучаю-
щая выборка содержит многократные прогнозы раз-
личной точности. Функционирование ВЭУ сопровож-
дается длительными промежутками отключения или 
работы на пониженной мощности, связанными как  
с регламентными работами на станциях, так и с особыми 
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метеорологическими условиями (например, обледе-
нением). Причины каждого конкретного отклонения 
режима функционирования ВЭУ от нормального не-
известны, поэтому работа с выборкой крайне затруд-
нительна. 

Мощность воздушного потока зависит не только 
от скорости, но и от плотности воздуха [4]. Мы не рас-
полагаем данными о параметрах, связанных с плотно-
стью (температура, влажность и т. д.). Однако кос-
венно они могут быть связаны с порядковым номером 
дня в году (временем года) и временем суток [5]. 

Применим деревья регрессии [6] для принятия ре-
шения о включении факторов в модель. Построение 
бинарного дерева представляет собой пошаговую 
процедуру разбиения подмножеств обучающей вы-
борки на две части гиперплоскостью, перпендикуляр-
ной оси выбранного фактора и проходящей через точ-
ку разбиения так, чтобы сумма дисперсий выходных 
значений в получаемых подмножествах была мини-
мальна. Дерево регрессии позволяет последовательно 
разбивать имеющийся набор данных на подмножества 
с различными выборочными средними. Таким обра-
зом, разбиение по какому-либо фактору свидетельст-
вует об изменении выборочной средней, а следова-
тельно, о наличии некоторой зависимости выходной 

величины от этого фактора. По этой причине факто-
ры, по которым проводились разбиения, будем счи-
тать значимыми. 

При построении дерева регрессии определяем сле-
дующее правило остановки: любое из полученных  
в результате разбиения подмножеств должно содер-
жать не менее 500 выборочных значений. Данное 
правило предотвращает выбор факторов, существен-
ных лишь для небольших подмножеств данных (ме-
нее 5 % обучающей выборки).  

Дерево регрессии для ветряной станции 1 изобра-
жено на рис. 1. В узлах дерева находятся условия,  
в соответствии с которыми осуществляется бинарное 
разделение выборки. В конечных узлах дерева указа-
ны значения средних мощностей – выходных вели-
чин, соответствующих областей кусочно-постоянных 
аппроксимаций, которые представляют собой дерево. 
Первое разбиение было произведено по скорости вет-
ра: для всех первого подмножества скорость ветра 
меньше 4,9 м/с (верхняя альтернатива), для всех точек 
второго – больше 4,9 м/с. Каждое из полученных 
подмножеств было в свою очередь разбито на два 
подмножества. Процесс продолжается, пока не нару-
шается требование к размеру минимального листа 
дерева. 

 

 
 

Рис. 1. Дерево регрессии для первой из семи ВЭУ:  
верхняя альтернатива – соблюдение неравенств, нижняя – нарушение; ws – скорость ветра; h – час;  

dy – порядковый номер дня в году; v – зональная компонента скорости ветра 
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Значимость факторов 
 

ВЭУ Фактор 
1 2 3 4 5 6 7 

Зональная компонента скорости ветра – + + + – + + 
Меридиональная компонента скорости ветра + + + + + + + 
Направление ветра – + – – + – + 
Скорость ветра + + + + + + + 
Год – – – – + – – 
Месяц – – – – – – – 
День месяца – – – – – – – 
Час + + + + + + + 
День в году + + – – + + + 

 
Для каждого подмножества итогового разбиения 

была вычислена средняя выходная мощность. Напри-
мер, при условиях «скорость ветра меньше 2.1 м/с»  
и «порядковый номер часа в сутках меньше 12»  
средняя относительная мощность составляет 0,03,  
а при условиях «скорость ветра меньше 2,1 м/с»  
и «порядковый номер часа в сутках больше или ра-
вен 12» – 0,1. 

В табл. знаком «+» отмечены факторы, по которым 
производились разбиения при построении деревьев 
для соответствующих ветряных установок (значимые 
факторы). 

Факторы, значимость которых была установлена  
в процессе построения деревьев регрессий для пяти  
и более ветряных установок, были включены в мо-
дель: x1 – зональная компонента скорости ветра; x2 – 
меридиональная компонента скорости ветра; x3 – ско-
рость ветра; x4 – порядковый номер часа в сутках; x5 – 
порядковый номер дня в году. К этому набору факто-
ров последовательно добавлялись скорости ветра  
в районах соседних установок: сначала фактор x6 дол-
жен в наибольшей степени улучшать качество моде-
ли, затем фактор x7 выбирается с тем же условием. 

После выбора значимых факторов необходимо 
провести предварительную обработку данных. Элек-
трические генераторы характеризуются монотонно 
возрастающей зависимостью выходной мощности от 
скорости ветра. Отдельные фрагменты в обучающей 
выборке противоречат этому теоретическому резуль-
тату. Следовательно, предполагается наличие анома-
лий в измерениях соответствующих величин. Другое 
предположение заключается в том, что данные в этих 
областях получены во время нештатного функциони-
рования ВЭУ. Были замечены два типичных случая 
аномальных данных:  

– высокая мощность при слабом ветре; 
– низкая мощность при сильном ветре.  
Первый случай может быть связан с ошибками  

в прогнозе погоды; второй – как с ошибками в про-
гнозах, так и с аномальным функционированием вет-
ряной электростанции. Измерения, соответствующие 
перечисленным случаям, были исключены. 

Прогнозируемую величину (выходную мощность 
ВЭУ) обозначим y, объем выборки – n. Для предска-

зания выходной мощности использован непараметри-
ческий алгоритм k ближайших соседей [7; 8]. Выбор 
алгоритма обусловлен следующими причинами: 

– интерпретируемостью модели. Алгоритм k бли-
жайших соседей позволяет осуществлять прогноз, 
основываясь на наиболее похожих ситуациях (бли-
жайших соседях) в прошлом в соответствии с вы-
бранным расстоянием. Прогнозирование выполняется 
простым или взвешенным усреднением выходных 
значений k ближайших соседей; 

– циклическим характером некоторых факторов. 
Среди факторов, включенных в модель, есть цикличе-
ские (час и порядковый номер дня в году). Алгоритм k 
ближайших соседей может работать с ними (в отли-
чии, например, от деревьев регрессии); 

– алгоритм не требует повторного обучения при 
поступлении новых данных. 

Поиск ближайших соседей будем осуществлять  
в соответствии со следующими метриками: 

1. Метрика в пространстве одного фактора: 
 

( ), , 1, 2, 3, 6, 7,j j j j j
p q p qd x x x x j= − =  

 

1, 2, ..., ,p n= 1, 2, ..., ,q n=  
 

где j – порядковые номера признаков, для которых 
метрика применима; p и q – порядковые номера 
наблюдений, упорядоченных по времени их поступ-
ления. 

2. Метрика в пространстве одного циклического 
фактора: 

– порядковый номер часа в сутках: 
 

( )
4 4 4 4 4 4

4 4 4
4 4 4 4 4 4

, 24 ,
,

24 , 24 ,

p q p q p q
p q

p q p q p q

x x x x x x
d x x

x x x x x x

⎧ − − < − −⎪= ⎨
− − − ≥ − −⎪⎩

 

 

1, 2,..., ,p n=      1, 2, ..., ;q n=  
 

– порядковый номер дня в году: 
 

( )
5 5 5 5 5 5

5 5 5
5 5 5 5 5 5

, 365 ,
,

365 , 365 ,

p q p q p q
p q

p q p q p q

x x x x x x
d x x

x x x x x x

⎧ − − < − −⎪= ⎨
− − − ≥ − −⎪⎩

, 

 

1, 2,..., ,p n=      1, 2, ..., .q n=  
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3. Метрика в пространстве всех факторов взвешен-
ную сумму метрик в пространстве одного фактора: 

 

( ) ( )
7

1
, , ,j j j j

p q p q
j

D x x w w d x x
=

= ∑ , 

 

1, 2,..., ,p n=      1, 2, ..., ,q n=  
 

где jw  – соответствующие различным признакам 
веса, подлежащие оптимизации в соответствии с кри-
терием качества, который будет рассмотрен ниже. 

Модель k ближайших соседей имеет вид [7]: 
 

( )
( )

( )
1

1

, ,
ˆ ,

, ,

n

q q
q

n

q
q

x x w y
y x w

x x w

=

=

ϕ

=
ϕ

∑

∑
,                 (1) 

 

где 
 

( )
( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )

, ,

, , , , , , , , ,

0, , , , ,

q

q q

q

x x w

D x k w D x x w D x x w x k

D x x w x k

ϕ =

⎧ − ≤ λ⎪= ⎨
> λ⎪⎩

 

 

здесь k – количество соседей, ( ),x kλ  – расстояние 
между x  и k-м ближайшим соседом, qy  – выходная 
мощность ВЭУ для выборочного элемента с индексом q. 

Анализ выборочных данных показал, что встреча-
ются ситуации, когда метеорологические прогнозы 
слабо отличаются друг от друга в течение некоторого 
промежутка времени. Ближайшие по времени наблю-
дения, таким образом, будут являться заведомо «хо-
рошими» соседями. Данный эффект приводит к зани-
жению количества ближайших соседей и переобуче-
нию при оптимизации модели с использованием кри-
терия Q-кратной кросс-проверки. Идея Q-кратной кросс-
проверки состоит в выделении в обучающей выборки 
(V) на Q непересекающихся подмножеств случайным 

образом ( ,lV  1, 2,...,l Q= , 
1

Q

l
l

V V
=

=∪ , 
1

Q

l
l

V
=

= ∅∩ ), по-

строении модели Q раз, при этом каждый раз одно из 
подмножеств не участвует в построении модели,  
а используется как тестовая выборка, ошибки Q моде-
лей суммируются [9]: 

 

( )( )2

,1
ˆ , , \ min

l

Q

i i l w kl i V
y y x w V V

= ∈

− →∑∑ ,            (2) 

где 
 

( )

( )

( )

1

1

, ,

ˆ , , \
, ,

q l

q l

n

i q q
q
x V

i l n

i q
q
x V

x x w y

y x w V V
x x w

=
∉

=
∉

ϕ

=
ϕ

∑

∑
. 

 

Модель, оптимизированная по критерию (2), будет 
демонстрировать высокое качество краткосрочного 

прогнозирования (1…2 ч), однако она будет иметь боль-
шие ошибки при долгосрочных прогнозах (до A = 48 ч).  

При настройке параметров w  и k исключаем A 
ближайших по времени к проверочному множеству 
наблюдений из обучающей выборки. Для оптимиза-
ции параметров модели (1) был использован следую-
щий критерий:  

 

( )( )2
,

ˆ , , min
l

i i l w kl i V
y y x w T

∈

− →∑∑ , 

 

( ) ( )( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )( )1 1 1 1, , , ,..., , ,l l l l l l B l BV x y x y x yλ λ λ + λ + λ + − λ + −=

 1, 2, ...,l S=  – проверочные множества, S – количест-
во проверочных множеств, ( ) ( )l n S A Bλ = − + +  

( )( )1A B l+ + − , k ближайших соседей отыскиваются 

из тестовых множеств: ( ) ( )( , : ,l q q p pT x y x y= ∀ ∈  

)lV q p A∈ − > , 1, 2, ...,q n= , 1, 2, ...,p n= . 
Были использованы следующие параметры алго-

ритма кросс-проверки: B = 36; S = 155. 
Для любого w  количество соседей k выбиралось 

методом полного перебора в диапазоне от 1 до 250. 
Оптимизация по параметрам w  выполнялось с помо-
щью модифицированного покоординатного спуска. 

С целью улучшения качества модели применялось 
сглаживание результатов прогнозирования по време-
ни с использованием скользящего среднего: 

 

( )
( )ˆ ,

2 1

c

p i
i c

p

y x w
y x

c

+
=−=

+

∑
� .                        (3) 

 

Ширина окна сглаживания c = 2 была выбрана  
из условия минимума критерия: 

 

( )( )2 min
l

i i cl i V
y y x

∈

− →∑∑ � . 

 

Если известны значения мощности ветряной уста-
новки в моменты времени p – 2 и p – 1 ( 2py −  и 1py − ), 

тогда будем использовать их вместо ( )2ˆ py x −  и ( )1ˆ py x −  
в выражение (2). Процедура скользящего среднего 
приводит к уменьшению ошибок в модели, связанных 
с временными сдвигами прогноза погоды. 

Модель (3) была проверена на тестовой выборке [2]. 
Среднеквадратическая ошибка приняла значение 0,147 2. 
Так как прогнозируемая величина является нормиро-
ванной, в процентном отношении ошибка составляет 
14,72 %. Фрагмент сравнения выборочных значений 
мощности и выхода модели (3) представлен на рис. 2. 

При построении модели были последовательно 
использованы две процедуры усреднения: вначале –  
в пространстве факторов, затем – по времени, что 
привело к сглаживанию прогноза. Тем не менее мо-
дель позволяет определить положение практически 
всех экстремумов функции мощности от времени,  
а по значению среднеквадратической ошибки пред-
ложенная модель на конкурсе [3] заняла второе место. 
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Рис. 2. Сравнение выборки (пунктирная линия) и выхода модели (сплошная линия)  
для последних двадцати проверочных множеств 

 
Таким образом, построена непараметрическая мо-

дель k ближайших соседей. С использованием по-
строенной модели решена задача прогнозирования 
мощности ветряных электрических установок.  

С использованием полученной модели могут быть 
решены задачи прогнозирования выходной мощности 
для индивидуальных ВЭУ. Качественный прогноз 
производства электроэнергии ветряными станциями 
совместно с прогнозом суточного потребления позво-
ляет минимизировать расходы, связанные с использо-
ванием резервных мощностей: снизить сжигание ор-
ганического топлива, уменьшить общее число выну-
жденных дорогостоящих запусков и остановок ре-
зервных тепловых электростанций. Резервным элек-
тростанциям требуется значительное время от запуска 
до начала генерации энергии. Прогнозирование вы-
ходной мощности ВЭУ позволит выводить резервные 
электростанции на требуемые мощности в случае не-
обходимости заранее. 
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ПОДДЕРЖКА ДАННЫХ ТЕХНОЛОГИЧЕСКИХ ПРОЦЕССОВ 
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Рассматривается задача поддержки данных технологических процессов, необходимых для автоматизиро-
ванных систем, входящих в состав интегрированной информационной среды предприятия. Подчеркивается, 
что суть данной задачи заключается в переориентации процесса технологического проектирования с выпуска 
и сопровождения документации на работу с электронными данными. Рассматривается способ ее решения  
с использованием современных средств автоматизации технологического проектирования. Указывается, что 
этот способ требует дополнительных затрат на обеспечение надежной работы с данными. Предлагается 
новый способ решения обозначенной проблемы, имеющий ряд преимуществ. Указывается, что предлагаемый 
способ обеспечивает надежность данных ТП и имеет ряд преимуществ, таких как более высокая скорость 
обработки данных и использование пользователем интерфейса одной программы. 
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In the work the author considers the problem of support of technological processes necessary for automation sys-
tems that are included in entire information environment of an enterprise. The author points out that the truth of the 
matter is in reorientation of the process of technological design from release and support of the documentation to elec-
tronic data management. The way of its solution, with the use of the modern facilities for automation of technological 
design, is under consideration. The author points out that this way requires extra costs to provide safe dealing with 
data and offers a new way for this problem solution, which has number of advantages. The author emphasizes that the 
introduced way provides safety of data of technological processes and has several advantages, such as higher speed of 
data processing and usage of single interface by the user. 
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В основе эффективной автоматизации предприя-

тия лежит построение интегрированной информаци-
онной среды [1; 2]. Интегрированная информацион-
ная среда – совокупность распределенных баз дан-
ных, содержащих сведения об изделиях, производст-
венной среде, ресурсах и процессах предприятия, 
обеспечивающая корректность, актуальность, сохран-
ность и доступность данных для тех субъектов произ-
водственно-хозяйственной деятельности, участвующих 

в осуществлении жизненного цикла изделий, кому это 
необходимо и разрешено [3]. 

Одним из препятствий на пути создания интегри-
рованной информационной среды является ориента-
ция части бизнес-процессов предприятия на выпуск  
и сопровождение документов. При этом могут требо-
ваться дополнительные организационные усилия  
и временные затраты на получение и поддержку дан-
ных, содержащихся в этих документах, в базах  




