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Аннотация. Решается задача прогнозирования временного ряда, описывающего платежи за электроэнер-
гию физических клиентов энергосбытовой компании. Временной ряд сложен и нестационарен, в нем вы-
ражены сезонность и тренд, что указывает на невозможность выбора простых методов прогнозирования – 
таких, как экстраполяция или метод наивного прогнозирования. В связи с этим для решения задачи были 
выбраны различные методы машинного обучения и нейронные сети, которые способны находить слож-
ные зависимости в данных и учиться их прогнозировать. Для решения задачи были выбраны несколько 
регрессионных моделей машинного обучения, часто используемых в решении задач прогнозирования 
временных рядов: XGBoost, SVM, LSSVM, LGBM и GradientBoosting, а также нейронные сети – LSTM, RNN, 
CNN и т. д. Лучший результат был получен при помощи машины опорных векторов регрессии (SVR). Реа-
лизация этой модели была интегрирована в веб-приложение для прогнозирования временных рядов. Рас-
сматривается также алгоритм определения стационарности ряда при помощи теста Дики–Фуллера и при-
ведения временного ряда к стационарному при помощи дифференцирования временного ряда. Кроме 
этого, в статье рассматривается проблема прогнозирования выбросов (пиков). Большинство методов про-
гнозирования не решают проблему прогнозирования пиков, поскольку они считают их статистическими 
выбросами. В статье эта проблема решается выделением пиков в отдельный временной ряд и прогнози-
рованием их отдельно от основного ряда с дальнейшим соединением двух прогнозов. 
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Abstract. This article solves the problem of forecasting a time series which describesing electricity payments of 
individualfor electricity by physical customers of a power supplyn energy marketing company. The complex and 
non-stationary nature of the time series, along with it is complex and non-stationary, seasonality and trend are 
expressed in it, which limits indicates that it is impossible to choose using simpler forecasting methods, such as 
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extrapolation or naive forecasting method. Therefore in this regard, various machine learning methods and 
neural networks were chosen to solve the problem, various machine learning methods and neural networks 
were chosen which can find complex dependencies in data and learn to predict them. To solve the problem, 
several regression models of machine learning were chosen, often used in solving time-series forecasting prob-
lems, for example, XGBoost, SVM, LSSVM, LGBM, and Gradient Boosting, as well as neural networks, such as 
LSTM, RNN, and CNN. The best result was obtained using a regression support vector regression machine (SVR) 
machine. This implementation of this model has been integrated into a web application for time-series fore-
casting. The article also discusses an algorithm for determining the stationarity of a series using the Dickey–
Fuller test and bringing a time series to a stationary series one by differentiating the former one a time series. 
In addition, the article addresses discusses the problem of forecasting emissions (peaks). Most forecasting 
methods do not solve the problem of predicting peaks because they consider them statistical outliers. In the 
article, this problem is solved by separating the peaks into a separate time series and predicting them separate-
ly from the main series with further connection of the two forecasts. 

Keywords: time-series, forecasting, support vector machine, seasonality, decomposition, regression, LSTM, 
peaks forecasting 
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Введение. Объем потребления электроэнер-
гии увеличивается из года в год. Люди приобре-
тают и используют все большее количество быто-
вой техники, гаджетов и других энергопотребля-
ющих приборов. Также потребление электроэнер-
гии увеличивается за счет расширения числа 
клиентов энергосбытовых компаний.  

В связи с этим аналитики вынуждены работать 
с постоянно растущим объемом данных, из-за чего 
становится сложнее планировать финансово-
экономический бюджет внутри энергосбытовой 
компании. Эта проблема служит поводом для со-
здания инструмента поддержки принятия решения 
аналитиков энергосбытовой компании. Инстру-
мент позволит прогнозировать различные финан-
совые показатели энергосбытовой компании.  

Один из таких показателей – платежи физиче-
ских клиентов энергосбытовой компании. Про-
гнозирование подобных данных позволяет ком-
пании рационально распределять полученную 
прибыль. В статье рассматривается прогнозиро-
вание этого показателя, а также решение пробле-
мы с прогнозированием пиковых значений. 

Постановка задачи. Перед прогнозировани-
ем необходимо проанализировать временной ряд 
и выделить в нем закономерности: когда боль-
шинство людей платят за электроэнергию, почему 
они платят в эти дни, есть ли какие-либо сезон-
ные зависимости в наборе данных и другие воз-

можные закономерности между данными и 
внешними факторами. 

Для анализа были использованы данные, по-
лученные от энергосбытовой компании за 10 лет 
(с 01.01.2012 по 31.03.2022). Данные представлены 
в виде таблицы, каждая строка состоит из даты пла-
тежа и общей суммы платежей клиентов за этот 
день. Данные можно визуализировать так, как это 
показано на рис. 1 и 2. Для удобства данные были 
разделены на 2 части (период с 01.01.2012 по 
31.12.2016 и период с 01.01.2017 по 31.03.2022). 

На рис. 1, 2 заметны «пиковые» даты плате-
жей, в которые общие суммы платежей физиче-
ских клиентов гораздо больше, чем в другие дни, 
а также выражено их сезонное повторение. По-
скольку пиковые значения играют важную роль в 
решении данной задачи, так как в такие даты 
компания получает самую большую прибыль, 
необходимо разработать алгоритм прогнозирова-
ния пиковых (выбросов) значений. 

Было разработано веб-приложение «Sigma 
Prediction» с микросервисной архитектурой, ко-
торое позволяет работать с данными и прогнози-
ровать их. Система состоит из четырех основных 
компонентов: 

1. Клиент приложения. Использованные тех-
нологии: JavaScript, фреймворк React. 

2. Сервер приложения. Использованные тех-
нологии Java, фреймворк Spring Boot. 
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3. База данных. Использованные технологии: 
PostgreSQL. 

4. Сервис прогнозирования. Использованные 
технологии: Python, Flask. 

Приложение было развернуто на серверах 
компании с использованием контейнеризации 
Docker и Docker Compose. Представленные в ста-
тье графики реализованы с использованием ин-
струмента Chart.js.  

Методология исследования. Далее приведено 
описание выбранных моделей прогнозирования. 

В основе регрессии опорных векторов (SVR) 
лежит поиск гиперплоскости, при которой ошибка в 
многомерном пространстве будет минимальной [1]. 
Итак, если прогнозируемое значение попадает в 
область гиперплоскости, то потери равны нулю. 
В противном случае возникает разница между про-
гнозируемыми и фактическими значениями. Цель 
алгоритма – минимизировать ошибку посредством 
определения функции, которая размещает больше 
начальных точек внутри трубки [2]: 

   т ,y f x x b  ω  

где ω – вектор нормали гиперплоскости (вектор 
весов многомерного пространства); b – член сме-

щения; , и (.) :n n n nhx R y R R R     – отоб-
ражение на пространство большей размерности. 

Результирующее многомерное внутреннее 
произведение заменяется функцией ядра, называ-
емой гауссовым ядром [2]: 
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где σ – настраиваемый параметр; xi, xj – векторы 
для точек с индексами i и j соответственно.  

LSSVM – это версия алгоритма SVM [2], [3]. 
LSSSVM использует организованную функцию 
наименьших квадратов, приводящую к линейной 
системе уравнений. Следовательно, задача регрес-
сии может быть решена с использованием системы 
линейных уравнений, а не квадратичного про-
граммирования, как в SVM. Метод наименьших 
квадратов опорных векторов регрессии (LSSVR) 
предназначен для аппроксимации неизвестной 
функции с использованием заданного ряда обуча-
ющих данных. В результате задача оптимизации 
сводится к решению функции регрессии, функция 
ядра имеет тот же вид, что и SVR [2]: 

   , ,
n

i i j
i

f x K x x b    

где αi и b – решения линейной системы. 

       

Рис. 1. Визуализация данных с 01.01.2012 по 31.12.2016 
Fig. 1. Data visualization from 01.01.2012 to 31.12.2016 

35 000

30 000
25 000
20 000

15 000

10 000

5 000
0

С
ум

ма
 п

ла
те

ж
ей

 

2012 2013 2014 2015 2016 2017
Год 

       

Рис. 2. Визуализация данных с 01.01.2017 по 31.03.2022 
Fig. 2. Data visualization from 01.01.2017 to 31.03.2022 
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Gradient Boosting – это алгоритм машинного 
обучения для решения задач классификации и 
регрессии. Он строит прогноз как совокупность 
слабых прогностических моделей, которые обыч-
но представляют собой деревья решений. В конце 
концов алгоритм выбирает одну, но самую эф-
фективную. Общая идея алгоритма заключается в 
последовательном применении предиктора таким 
образом, чтобы каждая последующая модель сво-
дила ошибку предыдущей к минимуму. 

XGBoost – это алгоритм коллективного обу-
чения, основанный на итерациях градиентного 
спуска. XGBoost использует дерево решений в 
качестве основного обучающего элемента для 
интеграции. Алгоритм заключается в постоянном 
добавлении новых деревьев, каждое из которых 
вычисляет пороговые признаки с наилучшим эф-
фектом ветвления, и завершает построение разде-
ления. Главная задача этого алгоритма – миними-
зация функции оптимизации [4]: 

        1

1
ˆ, ,

n
t t

i t i ti
i

L l y y f x f


    

где l – функция потерь; yi – значение i-го элемен-

та обучающей выборки;  1ˆ t
iy   – сумма предска-

заний первых t деревьев для i-го элемента; xi – 
набор признаков i-го элемента обучающей вы-
борки; ft – функция (здесь – дерево), которую 
нужно обучить на шаге t;  t if x  – предсказание 
на i-м элементе обучающей выборки; Ω(ft) – регу-
ляризация функции f. 

LightGBM – это фреймворк для улучшения 
градиента, который использует древовидные ал-
горитмы обучения [5]. Он оптимизирует алгоритм 
XGBoost для обеспечения эффективной обработ-
ки крупномасштабных данных. LightGBM реализу-
ет оптимизированный алгоритм обучения дерева 
решений на основе гистограмм, который дает 
большие преимущества в плане как эффективно-
сти, так и потребления памяти. Это ускоряет обу-
чение и сокращает использование памяти. 

Рекуррентные нейронные сети (RNN) – это 
класс нейронных сетей, которые подходят для 
моделирования последовательных данных – вре-
менных рядов или естественного языка [6]. При 
прогнозировании временных рядов часто исполь-
зуются нейронные сети прямого распростране-
ния, но такие модели применимы для задач, в ко-
торых степень зашумленности ряда минимальна. 

Но в реальных задачах таких данных практически 
не существует, из-за чего решать задачу прогно-
зирования становится сложнее. Использование 
совокупности сетей прямого распределения по-
могает снизить уровень шума. 

К недостаткам простых RNN относится, 
например, «исчезающий» градиент. Это явление, 
когда градиенты, используемые для вычисления 
обновления веса, могут быть очень близки к ну-
лю, что не позволяет сети перераспределять и 
изменять веса узлов. Чем глубже сеть, тем более 
выражена эта проблема. Для ее решения приме-
няется модель нейронной сети LSTM [7]. Блоки 
LSTM содержат три «вентиля», которые исполь-
зуются для управления потоком информации на 
входах и выходах памяти этих блоков. Эти клапа-
ны реализованы как логистическая функция для 
вычисления значения в диапазоне [0; 1]. Умноже-
ние на это значение используется для частичного 
разрешения или запрета потока информации в 
память и из нее. 

Сверточные нейронные сети (CNN) – это ос-
новной подход для работы с данными, имеющими 
пространственную структуру [8]. Они успешно 
применяются для извлечения пространственных 
свойств объекта. 

Для анализа ряда используются разложение 
на составляющие, тест Дики–Фуллера и построе-
ние графиков автокорреляции и частичной корре-
ляции временного ряда [9]. Тест Дики–Фуллера – 
это методика, которая используется в прикладной 
статистике и эконометрике для анализа времен-
ных рядов для проверки на стационарность. Слу-
жит одним из тестов на единичные корни. Вре-
менной ряд имеет единичный корень, или поря-
док интеграции 1, если его первые разности обра-
зуют стационарный ряд. 

Используемые инструменты содержат в себе 
модуль для реализации этого теста. В ходе него 
вычисляются вероятность того, что нулевая гипо-
теза о том, что ряд нестационарный, не будет от-
клонена; критическое значение для ряда; крити-
ческие значения самого теста. 

Если полученное критическое значение для 
ряда больше, чем критическое значение самого 
теста Дики–Фуллера, то такой ряд считается не-
стационарным. Также если полученное значение 
вероятности больше заданного значения, то ряд 
также нестационарный. 

Для решения проблемы прогнозирования пи-
ков был использован следующий алгоритм: 
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1. В основном ряду выделяется 5 % от наиболь-
ших сумм в каждом месяце временного ряда. 

2. Применяется линейная интерполяция меж-
ду этими датами. 

3. При помощи выбранных моделей прогнози-
рования прогнозируются пики. 

4. Спрогнозированные пиковые значения под-
меняются в прогнозе основного ряда. 

Обсуждение результатов. Для исследуемого 
ряда проводился эксперимент для критического 
значения вероятности об отклонении нулевой 
гипотезы в 5 %. Ряд оказался нестационарным, 
полученная вероятность для ряда – 16 %, что 
больше, чем 5 %. Кроме того, полученные графи-
ки автокорреляции и частичной корреляции пока-
зывают, что ряд нестационарный и имеет в себе 
ярко выраженную сезонность. Графики изобра-
жены на рис. 3 и 4. 

Приведение ряда к стационарному дифферен-
цированием ряда 100 раз не привел к ожидаемым 
результатам и ряд остался нестационарным. Гра-
фики автокорреляции и частичной корреляции ря-
да приведены на рис. 5 и 6 соответственно. Даль-
нейшее увеличение количества дифференцирова-
ния не привело к стационарности ряда. 

Временной ряд был разложен на составляю-
щие. На рис. 7 показана сезонная составляющая 
данных. Прослеживается еженедельная законо-
мерность, поскольку большинство людей платят 
за электроэнергию начиная с понедельника, а в 
выходные по большей части не оплачивают сче-
та. Другая причина может заключаться в том, 
что люди получают квитанцию в понедельник, 
после выходных, что также влияет на сезонную 
составляющую. 

       

Рис. 3. График функции автокорреляции временного ряда 
Fig. 3. Graph of the autocorrelation function of a time series 
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Рис. 4. График функции частичной корреляции временного ряда 
Fig. 4. Graph of the partial correlation function of a time series 
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Доказательства этой закономерности можно 
увидеть на рис. 8. На представленной гистограм-
ме описана статистика о самых платежеспособ-

ных днях каждой недели. И, как показано в се-
зонной составляющей, понедельник – самый вы-

        
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Рис. 5. График функции автокорреляции продифференцированного временного ряда 
Fig. 5. Graph of the autocorrelation function of a differentiated time series 
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Рис. 6. График функций частичной корреляции продифференцированного временного ряда 
Fig. 6. Graph of partial correlation functions of a differentiated time series 
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Рис. 7. Сезонная составляющая ряда 
Fig. 7. Seasonal component of the series 
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сокооплачиваемый рабочий день, а выходные – 
последние в этом списке. 

На рис. 9 представлен тренд временного ряда. 
По нему можно заметить, что рост графика 
наблюдается 20-го числа каждого месяца. Эта 
закономерность может быть связана с двумя при-
чинами. Во-первых, во многих российских ком-
паниях люди получают зарплату во второй декаде 
каждого месяца. Во-вторых, клиенты энергосбы-
товых компаний также получают счета на оплату 
за электроэнергию в этот период. 

Ту же закономерность можно заметить на ги-
стограмме (рис. 10), описывающей статистику по 

самым платежеспособным дням за каждый месяц. 
20-е число наиболее вероятно для совпадения с 
«пиковым» значением. 

Для прогнозирования использовался метод 
скользящего окна. При этом методе построение 
каждого нового прогноза происходит на основе N 
предыдущих значений ряда, где N – размер окна. 
Например, при размере окна в 30 значений каж-
дое новое значение прогнозируется на основе 
30 предыдущих. Модели показали наилучшие 
результаты при скользящем окне в 180 дней, по-
этому точность сравнивается именно для этого 
размера окна. 

         
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Рис. 8. Гистограмма о самых платежеспособных днях недели 

Fig. 8. Histogram of the most payment days of the week 
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Рис. 9. Трендовая составляющая ряда 

Fig. 9. Trend part of a time-series 
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Рис. 10. Гистограмма о самых платежеспособных днях каждого месяца 

Fig. 10. Histogram of the most payment days of every month 
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Результаты прогнозирования приведены в 
таблице. Для их оценки использовалась средняя 
абсолютная процентная ошибка (MAPE). 

Результаты прогнозирования 
Forecasting results 

Модель MAPE, % 
Gradient Boosting Regressor 14.63 
XGB Regressor 14.09 
LGBM Regressor 14.03 
LSSVR 13.42 
SVR 12.60 
RNN 18.66 
LSTM 17.53 

CNN 16.54 

Исходя из полученных результатов, для систе-
мы прогнозирования была выбрана модель SVR, 
поскольку она обладает наибольшей точностью. 
Результат прогнозирования представлен на рис. 11. 

После объединения основного прогноза мо-
дели SVR и предсказанных пиков ошибка модели 
составила 12.2 %. Результат показан на рис. 12. 

Заключение. В наборе данных явно заметны 
сезонные закономерности, а также корреляция 
между тем, что люди платят больше всего в опре-
деленные дни, и различными событиями в их 
жизни – например, днями, когда люди получают 
зарплату, счета за электричество, нерабочими дни 
и другими подобными событиями. Для прогнози-

         
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Рис. 11. Результат прогнозирования временного ряда на 6 месяцев вперед с использованием модели SVR 
Fig. 11. The result of forecasting a time series for 6 months ahead using the SVR model 
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Рис. 12. Результат прогнозирования временного ряда на 6 месяцев вперед  
с использованием комбинации прогнозов основного ряда и пиков 

Fig. 12. The result of forecasting a time series for 6 months ahead using a combination  
of forecasts of the main series and peaks 
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рования платежей физических клиентов были 
использованы различные методы прогнозирова-
ния временных рядов на основе данных, предо-
ставленных энергосбытовой компанией, описы-
вающих объем платежей физических клиентов. 
Были выбраны 8 различных методов прогнозиро-
вания для анализа и получены результаты про-
гнозирования на 6 месяцев вперед. Лучший ре-
зультат был получен при помощи регрессионного 
метода опорных векторов (SVR) с ошибкой 12.6 %. 
Проблема с пиковыми значениями была решена 
выделением пиков в новый набор данных, даль-

нейшим их прогнозированием, а затем объединени-
ем исходного предсказания и спрогнозированных 
пиковых значений. Полученная ошибка после объ-
единения составила – 12.2 %. 

В будущем планируется использовать другие 
подходы к прогнозированию, поскольку использо-
вание только одной модели прогнозирования не 
приводит к достаточному результату. Вероятно, ес-
ли применять ансамбли моделей прогнозирования 
со всеми преимуществами каждой из них, можно 
находить нужные закономерности в наборе данных 
и предсказывать их. 
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