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Аннотация. В настоящее время для субъекта оптового рынка электроэнергии – энергосбытовой компа-
нии – одним из основных бизнес-процессов является процесс решения задач краткосрочного прогнози-
рования электропотребления. При этом эксперту, как правило, приходится работать с большим масси-
вом ретроспективных данных об электропотреблении и их выборками. Такие массивы данных имеют 
простую однородную структуру. При этом возникает проблема, связанная с объединением данных из 
различных источников и необходимо затратить длительное время на получение различных выборок 
данных, в связи с чем автоматизация предварительной обработки данных для последующего статисти-
ческого анализа в условиях большого объема исходной информации об электропотреблении является 
актуальной. 

Ключевые слова: анализ данных, краткосрочное прогнозирование электропотребления, информацион-
ное моделирование. 

При построении прогностических моделей 

электропотребления [1, 2], субъект Оптового 

рынка электроэнергии и мощности (ОРЭМ), как 
правило, оперирует данными систем автоматизи-

рованного коммерческого учета (АСКУЭ). Такие 
данные могут быть представлены в формате 

XML 80020 и имеют простую однородную 
структуру. Пример таких данных приведен в 

табл. 1. Однако в настоящее время имеется боль-

шое количество предприятий-участников Опто-
вого рынка электроэнергии с распределенной 

структурой. В этом случае объекты компании 
находятся на значительном территориальном 

удалении друг от друга. В этом случае целесооб-
разно осуществлять прогноз для каждого объ-

екта отдельно. Подобная ситуация возникает для 
энергосбытовой компании, которая может также 

являться субъектом оптового рынка электро-
энергии. Часть  потребителей  энергосбытовой 

компании использует автоматизированные си-
стемы коммерческого учета электроэнергии 

(АСКУЭ), другая  часть  потребителей  не  имеет 
таких систем, что  во многом усложняет процесс 

прогнозирования их электропотребления. В этом 
случае задача может быть  решена с  использова-

нием  ценологического  подхода [3]. С этой це-

лью необходимо для всего объема имеющихся 
потребителей и их объектов сформировать цено-

логическую модель. В этой связи информацион-
ная система, при помощи которой будут реали-

зовываться ранговые распределения, должна 
располагать возможностью осуществления опе-

раций суммирования/усреднения параметриче-
ских данных объектов, например данных об 

электропотреблении, метеорологических пара-

метрах о погоде, освещенности, входящих или 
предполагаемых к включению  в определенный 

ранг по заранее сформированным  критериям. 
Поскольку в энергосбытовой компании количе-

ство таких объектов в биллинговой системе мо-
жет быть достаточно большим (более 100000 

объектов) процесс построения рангов усложня-
ется и требует наличие производительного про-

граммно-аппаратного комплекса, а также соот-
ветствующим образом подготовленной струк-

туры данных для осуществления возможности 
хранения динамически сформированных техно-

ценозов [4]. С этой целью для реализации ранго-
вой модели распределения, была разработана 

специальная структура хранения данных. 
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Для первичного хранения ретроспективных 

данных об электропотреблении, может быть с 

успехом использована модель данных, описыва-

емая в терминах объектов и показателей [5]. 

В предлагаемой модели определяются объекты-

носители свойств, описываемые посредством си-

стемы показателей. В общем случае предполага-

ется, что объект описания является структуриро-

ванным, состоящим из концептуально однород-

ных элементов, иерархически связанных между 

собой. Система показателей так же частично или 

полностью структурирована, иерархична. Таким 

образом, выделяется две иерархии – иерархия 

объектов и иерархия показателей (свойств), ис-

пользуемых при описании ретроспективных дан-

ных об электропотреблении. Далее рассматрива-

емую модель будем называть моделью показа-

тель-объект, основное назначение которой – 

обеспечить удобное хранение структурирован-

ных данных об электропотреблении объектов по-

требителей для последующего статистического 

анализа. Применение такого подхода при описа-

нии данных позволяет в естественной и компакт-

ной форме представить данные для хранения и 

использования [6], ввести характеристики ком-

пактности хранения данных [7]. 

На рис. 1 в нотации языка UML [8] показана 

структура данных системы, построенная на ос-

нове двух иерархий: иерархии объектов, и иерар-

хии показателей, ориентированная на концепту-

ально однородные данные, описываемые число-

выми значениями.  

Первая иерархия – иерархия объектов зада-

ется рефлексивной агрегацией класса 

Object(Объект), предполагающей отношение 

типа «часть–целое» между элементами структу-

рированного объекта, например, цепочка «По-

требитель, объект потребления, узел учета, при-

бор учета». Вторая иерархия – система показате-

лей, задается рефлексивной агрегацией класса 

Descriptor (Показатель), предполагающей струк-

турированное описание показателя, например, 

электропотребление объекта. Существует прин-

ципиальное отличие иерархии объектов и пока-

зателей в том, что любой объект, независимо от 

его места в иерархии объектов, может иметь чис-

ловое значение, тогда как только полностью 

определенный показатель – элемент конца 

иерархии, имеет конкретные значения. Дерево 

показателей по некоторым свойствам схоже с де-

ревом множественных атрибутов (MAT – дере-

вом [9]). 

Собственно значение сопоставляется не от-

дельно с каким-либо показателем и не с каким-

либо определенным объектом, а с парой объ-

ект–показатель, поэтому класс Value (Значение) 

является классом-ассоциацией между объек-

тами и показателями. Наличие атрибута 

Date (Дата), содержащего дату и время измере-

ния электропотребления на данном объекте, 

позволяет впоследствии сортировать данные по 

датам, проводить анализ данных, построить 

язык манипулирования данными с широкими 

возможностями [10]. 

Иерархия является естественным и удобным 

средством поиска упорядоченных данных, осно-

вой для построения поискового иерархического 

меню, позволяющего эксперту легко обеспечить 

навигацию к конечным данным динамически 

сформированной ценологической модели. 

Рассмотренная модель хранения данных 

легко отображается на реляционную модель дан-

ных. Реляционный профиль модели приводится 

на рис. 2. 

Описание структуры объектов и показателей 

обеспечивается посредством таблиц соответ-

ственно TOdject и TDescriptor, имеющих ссылки 

на себя. Каждая запись данных таблиц содержит 

ссылку на идентификатор записи более высокого 

уровня иерархии (ID_PreObj и ID_PreDes). Соб-

ственно значения хранятся в таблице значений 

TValue, которая в качестве первичного ключа со-

держит пару идентификатор объекта – иденти-

фикатор показателя. Записи таблицы значений 

кроме собственно значений могут содержать 

Таблица 1  

Фрагмент данных субъекта ОРЭМ об электропотреблении 

Дата 

Date 

Час суток 

Hour 

Температура, oС 

Temperature, oC 

Электропотребление, МВт/ч 

Electricity load, MWh 

01.01.2015 1:00AM –12 718290,0 

01.01.2015 2:00AM –12 695724,0 

01.01.2015 3:00AM –12 678426,0 

Рис. 1. Структура модели 

показатель–объект 
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дату/время измерения и служебные атрибуты, 

позволяющие обеспечить дополнительные воз-

можности по предварительной обработке и ма-

нипулированию данными. 

Иерархические структуры показателей (x) и 

объектов (y) с соответствующими значениями (z) 

и датами их измерений (d) задают четырехмер-

ное информационно-поисковое пространство 

(ИП-пространство), обладающее рядом специ-

фических свойств. Концепция ИП-пространства 

позволяет формализовать процедуры предвари-

тельной подготовки данных ценологическому 

анализу.  

Использование предлагаемого аппарата, ко-

торый назовем аппаратом исчисления выборок, 

позволяет формализовать задачу предваритель-

ной подготовки ценологических данных для по-

строения рангового распределения. С этой целью 

используется временная привязка исходных дан-

ных, позволяющая накапливать данные о цено-

логической модели с возможностью учета ее ди-

намики и изменения.  

В нашем случае выборкой будем называть 

упорядоченное по времени множество значений 

для всех моментов времени некоторого показа-

теля на некотором объекте. Выборка содержит 

данные. Данным будем называть пару <дата, зна-

чение>. Таким образом, выборка – это упорядо-

ченное множество (отсортированная по возрас-

танию атрибута дата/время последовательность) 

данных. В данном контексте выборка может 

быть представлена таблицей из двух столбцов 

(табл. 2). 
Таблица 2  

Пример выборки 

Date Value 

1.01.2015 12,1 

1.02.2015 13,2 

1.03.2015 11,7 

1.04.2015 11,2 

Введем операцию сложения выборок ( 


 ). 

Пусть у нас есть два объекта одного ранга, ре-

зультаты наблюдения за объектом из каждого ис-

точника наблюдений образуют выборки v1 и v2 

соответственно. Выборку v3 – сумму выборок  v1 




 v2 можно найти, дополнив выборку v1 дан-

ными из v2, имеющие даты которых нет в v1, 

если данные v1 и v2 имеют эквивалентные даты, 

то в v3 заносится среднее по значению для выбо-

рок v1 и v2.  

В качестве эквивалентности дат можно ис-

пользовать равенство или принадлежность к 

определенному периоду (неделе, декаде, месяцу 

и т.д.) 

Очевидно, что операция сложения выборок 

коммутативна, идемпотентна, однако ассоциа-

тивность выполняется только в том случае, когда 

данные с эквивалентными данными встречаются 

не более одного раза. Данная операция над вы-

борками определяется соответствующей опера-

цией над данными.  

Существует 0 операции – пустая выборка – 

v0, которая не содержит ни одного данного (или 

можно рассматривать, что все данные содержат 

значения NULL – пропуски). При этом для лю-

бой выборки v1 

v0 


 v1 = v0 


 v1 = v1.  (1) 

Операцию сложения выборок можно также 

применять для разных объектов и показателей, 

тогда данная операция будет иметь смысл обоб-

щения. 

Однако ввести операцию типа разности вы-

борок не представляется возможным. 

Таким образом, на множестве допустимых 

выборок V имеем алгебру A+ с двуместной опе-

рацией сложения выборок и нульместной опера-

цией – пустая выборка. Данная алгебра A+ пред-

ставляет собой идемпотентный коммутативный 

группоид с единицей и в таком виде мало удобна 

для использования.  

Аналогично на множестве выборок V можно 

построить алгебру  A’+. Для этого введем опера-

цию 


. Выборку v3 – сумму по пересечению вы-

борок v1 


 v2 можно найти по правилу: если дан-

ные v1 и v2 имеют эквивалентные даты, то в v3 

заносится среднее по значению для выборок v1 и 

v2, данные с датами встречающимися только в 

одной выборке не включаются в v3. Очевидно, 

что операция сложения выборок по пересечению 

также коммутативна и идемпотентна. Таким об-

разом, алгебра  A’+, содержащая операцию 


 и 

пустую выборку, является также идемпотентным 

коммутативным группоидом с единицей. 

Рис. 2. Реляционный профиль модели 

показатель–объект 
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Для операций 


 и 


 выполняется дистрибу-

тивный закон 

v1 


 (v2 


 v3) = (v1 


 v2) 


 (v1 


 v3). (2) 

Дополним данное (т.е. пару <дата, значе-

ние>) дополнительным атрибутом (G), опреде-

ленным на множестве целых чисел и содержа-

щим число усреднения данного, такое данное бу-

дем называть расширенным данным. Расширен-

ным данными будем называть тройку <дата, 

значение, число_усреднения>. Число усредне-

ния показывает, сколько данных участвовало в 

получении значения как среднего при эквива-

лентности дат, изначально для всех данных вы-

борки степень усреднения равна единице. Таким 

образом, расширенная выборка – это упорядо-

ченное множество (отсортированная по возрас-

танию даты/времени последовательность) дан-

ных. В данном контексте выборка может быть 

представлена таблицей из трех столбцов, как по-

казано в табл. 3 
Таблица 3  

Пример расширенной выборки 

Date Value G 

1.01.2015 12,1 1 

1.02.2015 13,2 2 

1.03.2015 11,7 1 

1.04.2015 11,2 1 

Изначально для всех данных выборки сте-

пень усреднения равна 1. 

На множестве расширенных выборок V_ вве-

дем операцию сложения (


) – точнее операцию 

сложения по объединению расширенных выбо-

рок. Пусть у нас v3=v1 


 v2. Если для некоторых 

данных из v1 и v2 даты эквивалентны, то 
















.
2.1.

2.2.1.1.
3.

;1.1.3.

gvgv

gvvalvgvvalv
valv

gvgvgv

 (3) 

Если даты не совпадают, т.е. для некоторого 

данного с датой/временем d одного операнда не 

существует данного с эквивалентной датой в 

другом операнде (или существует NULL-дан-

ное), то значения переносятся в результат. Здесь 

число усреднения данного показывает, какое 

число значений участвовало в усреднении. В 

табл. 6 представлена сумма расширенных выбо-

рок из табл. 4 и 5. 
Таблица 4  

Выборка v1 

Date Value G 

1.01.2015 10,2 1 

1.03.2015 12,1 1 

1.05.2015 13,4 2 

1.06.2015 11,7 1 

1.07.2015 11,2 1 

Таблица 5  

Выборка v2 

Date Value G 

1.01.2015 10,8 1 

1.02.2015 4,0 2 

1.04.2015 7,0 1 

1.05.2015 13,2 2 

1.06.2015 11,5 1 

Таблица 6  

Выборка v3 = v1 


 v2 

Date Value G 

1.01.2015 10,5 2 

1.02.2015 4,0 2 

1.03.2015 12,1 1 

1.04.2015 7,0 1 

1.05.2015 13,3 4 

1.06.2015 11,6 2 

1.07.2015 11,2 1 

Сумма большого числа выборок будет стре-

миться к вектору математических ожиданий не-

которого показателя по разным датам. Очевидно, 

что данная операция ассоциативна, коммута-

тивна, однако строго не является идемпотентной. 

Алгебра, образуемая операцией 


 на V_, явля-

ется коммутативной полугруппой (по поводу 

нуля операции – пустой выборке – будет сказано 

далее).  

На расширенных выборках условно можно 

задать операцию, противоположную суммирова-

нию – разность 


 (точнее разность расширен-

ных выборок по объединению). 

Пусть v3 = v1 


 v2. Если для некоторых дан-

ных из v1 и v2 даты эквивалентны, то 
















,
2.1.

2.2.1.1.
3.

;1.1.3.

gvgv

gvvalvgvvalv
valv

gvgvgv

 (4) 

если по некоторой дате/времени d1 данное вида 

<d1, z1, g1> есть только в одной выборке то бу-

дем считать, что в другой выборке присутствует 

NULL-данное вида <d1, 
0

0
, 0> и применим (4). 

Использование неопределенности подобной 
0

0
, 

в данном случае допустимо, поскольку при по-

следующих вычислениях данная неопределен-

ность снимается, так как и в (3) и в (4) значение 

данного (v.val) всегда умножается на степень 

усреднения (v.g), т.е. 

.00
0

0
..  g1vvalv  

Таким образом, для расширенных выборок 

NULL-данные имеют четкую интерпретацию как 
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данные вида <d1, 
0

0
, 0>  (где 

0

0
– NULL-значе-

ние), и результат суммы и разности некоторого 

данного с NULL-данными равняется этому дан-

ному. Дополним выборку v1, представленную в 

табл. 4, NULL-данными (табл. 7) и вычтем ее из 

выборки v3 представленной в табл. 3. В резуль-

тате получим выборку v2, которая была ранее 

представлена в табл. 5, дополненную NULL-

данными (табл. 8). 
Таблица 7  

Выборка v1, дополненная NULL-данными 

Date Value G 

1.01.2015 10,2 1 

1.02.2015 
0

0

 
0 

1.03.2015 12,1 1 

1.04.2015 
0

0

 
0 

1.05.2015 13,4 2 

1.06.2015 11,7 1 

1.07.2015 11,2 1 

Таблица 8  

Выборка v2 = v3 


 v1 

Date Value G 

1.01.2015 10,8 1 

1.02.2015 4,0 2 

1.03.2015 
0

0

 
0 

1.04.2015 7,0 1 

1.05.2015 13,2 2 

1.06.2015 11,5 1 

1.07.2015 
0

0

 
0 

Операции над расширенными выборками 

определяются соответствующими операциями 

над расширенными данными, нулями этих опе-

раций являются NULL-данные. Предполагается, 

что каждая выборка содержит необходимое ко-

личество NULL-данных (это количество зависит 

от данных в других выборках). NULL-выборка 

(v0) представлена необходимым количеством 

NULL-данных, при этом все NULL-выборки эк-

вивалентны и содержательно являются пустыми. 

Данный подход позволяет выполнять операции 

сложения и разности, непосредственно исполь-

зуя только формулы (3) и (4) для всех соответ-

ствующих данных. 

При применении операций 


 и 


 в произ-

вольном порядке возможно появление фиктив-

ных данных со степенью усреднения g 0, кото-

рые при дальнейших операциях будут устра-

нены. Фиктивные данные не участвуют во внеш-

них операциях, а используются только при 

манипуляциях выборками. NULL-данное явля-

ется фиктивным. 

Для расширенных выборок справедливо тож-

дество  

v2 


 v1 


 v1 = v2.  (5) 

При этом фиктивные данные, полученные 

при 


 v1, устраняются при  


v1. 

Операция 


ассоциативна и ассоциа-

тивна с 


. 

Каждой выборке v1 можно сопоставить про-

тивоположный элемент – v1 = v0 


 v1, при этом 

в силу (5) всегда будет выполняться: v1 


 v1 = 

= v1 


 (–v1) = v0. Очевидно, что операция 


 и 

взятие противоположного элемента по сути одна 

и та же операция. 

Таким образом, на множестве расширенных 

выборок V_ имеем алгебру A+/- с двуместной 

операцией сложения выборок, одноместной опе-

рацией взятия противоположного элемента и 

нульместной операцией – пустая выборка. Дан-

ная алгебра A+/- является абелевой группой. 

Для исходных выборок существует одно-

значное отображение h-1:VV_, при котором для 

всех данных (кроме неявно присутствующих 

фиктивных) в атрибут усреднения заносится 1 

(единица).  

Вычисления над выборками можно произво-

дить следующим образом: сначала посредством 

h-1 перейдем от исходных выборок к расширен-

ным выборкам, используя операции над расши-

ренными выборками, произведем вычисления, 

окончательный результат преобразуем посред-

ством h в обычную выборку. 

При выполнении сложных долговременных 

расчетов промежуточные результаты нужно хра-

нить в расширенном формате, исходные данные 

и результаты в обычном. 

Над подобными выборками могут быть вве-

дены операции сопоставления и совмещения, 

позволяющие представить весь спектр статисти-

ческих вычислений, что может служить основой 

создания своеобразного языка манипулирования 

данными. 

Привлекательность предлагаемого подхода 

заключается, прежде всего, в том, что он позво-

ляет формализовать и автоматизировать про-

цессы подготовки и предварительной обработки 

данных биллинговых систем энергосбытовых 

компаний, для составления требуемой модели 

данных, с целью последующего статистического 

анализа. Предложенная модель была с успехом 
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использована для автоматизации процессов  

предварительной обработки и хранения данных 

при решении задач краткосрочного прогнозиро-

вания электропотребления и легла в основу раз-

работанной программы для краткосрочного про-

гнозирования электропотребления [11]. 

Предложенную модель можно также исполь-

зовать для предварительной обработки, хране-

ния и анализа первичной информации о внешних 

факторах, например, метеорологических, таких 

как температура, освещенность, что дает методо-

логическую основу для построения более точных 

прогнозов электропотребления, учитывающих 

влияние внешних факторов. 
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