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Dolzarbligi: texnologiya jadal rivojlanayotgan zamonaviy dunyoda sun'iy intellekt (SI) nafaqat mashhur 
tendentsiya, balki deyarli har qanday sohani o'zgartirishga qodir kuchli vositaga aylanmoqda. Elektr energetikasi 

iqtisodiyotning boshqa tarmoqlari kabi bu inqilobdan chetda qolmadi. Sun'iy intellektga asoslangan yechimlar 

kundalik vazifalarni avtomatlashtirishga yordam beradi, jumladan, uskunaning holatini kuzatish, energiya isrofini 

prognozlash, quvvat taqsimotini boshqarish va elektr tarmoqlarini optimallashtirish. Intellektual neyron 

tarmoqlari (INT) sun'iy intellekt sohasidagi asosiy texnologiyalardan biridir. SI katta hajmdagi ma'lumotlarni 

qayta ishlaydi, bu yashirin qatlamlarni aniqlashga va resurslardan foydalanishni yaxshilashga yordam beradi. Bu 

energiya sarfini optimallashtirish va tarmoqlardagi isroflarni kamaytirishni o'z ichiga olishi mumkin, bu esa o'z 
navbatida elektr stantsiyalarining samaradorligini oshiradi va elektr energiyasini ishlab chiqarish xarajatlarini 

kamaytiradi. Shuningdek, u ob-havo sharoiti, mavsumiy oʻzgarishlar, quvvatga boʻlgan talab va boshqa omillar 

haqidagi maʼlumotlarni tahlil qilib, prognoz qilish va energiya ishlab chiqarishni optimallashtirishga qodir. Bu 

ta'minotdagi uzilishlarning oldini oladi va energiya ta'minoti barqarorligini kafolatlaydi. 
Maqsad: elektr energiyasi isroflarini prognozlash energiya sotish tashkilotlari ishidagi ng muhim vazifalardan 

biridir. Neyron tarmoqlar katta hajmdagi ma'lumotlarni tahlil qilishni talab qiladigan muammolarni hal qilish 

uchun ishlatiladi. SNT yordamida elektr isroflarini bashorat qilishda asosiy muammo - ularni o'qitish uchun 

statistik ma'lumotlarning etishmasligi. Ushbu muammoni hal qilish uchun ma'lum hisoblash davrlari uchun elektr 

tarmog'ining ishlashini matematik modellashtirish natijasida olingan ma'lumotlarga asoslangan SNTni o'qitish 

taklif etiladi. Model tarmoq faoliyatining ma'lum umumlashtirilgan parametrlarini va uning uzoq vaqt davomida 

yuklanishini hisobga olgan holda yaratilgan. 

Usullari: Sun'iy neyron tarmoqlardan, ayniqsa, ko'p qatlamli perseptrondan (MLP) foydalanish tarqatish 
tarmoqlarida elektr energiyasini isroflarni bashorat qilish muammosini hal qilishda yangi cho’qqilarni ochadi. 

Natijalar: tadqiqot shuni ko'rsatdiki, ko'p qatlamli perseptronlar modelni tanlash va parametrlarni o'rnatishda 

vakolatli yondashuvdan foydalanish sharti bilan elektrenergiya isroflarini prognoz qilish muammolarini hal qilish 

uchun kuchli vositadir. 
Kalit so'zlari: prognoz, elektr energiyasini isroflari, 0,4 kV elektr taqsimlash tarmoqlari, sun'iy neyron 

tarmoqlar, matematik modellashtirish, ko'p qatlamli perseptron, faollashtirish funktsiyasi, mashinani o'rganish, 

neyronlar, model. 
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Актуальность: в современном мире, где технологии развиваются стремительно, искусственный интел-

лект (ИИ) превращается не просто в популярное направление, а в мощный инструмент способный преоб-
разовать практически любую отрасль. Электроэнергетика, как и другие секторы экономики, не остается в 

стороне от этой революции. Решения на основе искусственного интеллекта помогают автоматизировать 

повседневные задачи, включая мониторинг состояния оборудования, прогнозирование потребления энер-

гии, управление распределением электроэнергии и оптимизацию работы электросетей. Интеллектуальные 
нейронные сети (ИНС) являются одной из ключевых технологий в области искусственного интеллекта. 

ИИ обрабатывает большие объемы данных, что помогает выявлять скрытые закономерности и улучшать 

использование ресурсов. Это может включать как оптимизацию потребления энергии, так и сокращение 

потерь в сетях, что в свою очередь повышает эффективность работы электростанций и снижает затраты 
на производство электроэнергии. Он также способен анализировать данные о погодных условиях, сезон-

ных изменениях, спросе на электроэнергию и других факторах, чтобы предсказывать потребности и оп-

тимизировать производство электроэнергии. Это позволяет избежать перебоев в поставках и гарантиро-

вать стабильность энергоснабжения.  

SNT va AGHO usullaridan foydalangan holda    

tarmoqlarda elektr energiya isroflarini qiyosiy 

baholash 

Kaxramon R. Allaev 1, a), Xilola Z. Nazirova1 
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Цель: прогнозирование потерь электрической энергии является одной из важнейших задач в работе энер-

госбытовых организаций. Нейронные сети используются для решения задач, требующих анализа больших 

объемов данных. Основной проблемой при прогнозировании потерь электроэнергии с использованием 
ИНС является нехватка статистических данных для их обучения. Для решения этой проблемы, предлага-

ется обучать ИНС на основе данных, полученных в результате математического моделирования работы 

электрической сети за определенные расчетные периоды. Модель создается с учетом известных обоб-

щенных параметров функционирования сети и ее нагрузок на протяжении длительного времени.  
Методы: применение искусственных нейронных сетей, особенно многослойного персептрона (MLP), 

открывает новые горизонты в решении проблемы прогнозирования потерь электроэнергии в 

распределительных сетях. 

Результаты: исследование показало, что многослойные персептроны являются мощным инструментом 
для решения задач прогнозирования потерь электроэнергии при условии грамотного подхода к выбору 

модели и настройке параметров. 

Ключевые слова: прогноз, потеря электроэнергии, распределительные электрические сети напряжением 

0,4 кВ, искусственные нейронные сети, математическое моделирование, многослойный персептрон, 
функция активации, машинное обучение, нейроны, модель. 
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Relevance: in the modern world, where technology is developing rapidly, artificial intelligence (AI) is becoming 

not just a popular trend, but a powerful tool capable of transforming almost any industry. The electric power in-

dustry, like other sectors of the economy, does not remain aloof from this revolution. AI-based solutions help 

automate everyday tasks, including equipment health monitoring, energy consumption forecasting, power distri-
bution management, and power grid optimization. Intelligent neural networks (ANN) are one of the key technol-

ogies in the field of artificial intelligence. AI processes large volumes of data, which helps identify hidden pat-

terns and improve the use of resources. This can include both optimizing energy consumption and reducing losses 

in networks, which in turn increases the efficiency of power plants and reduces the cost of electricity production. 
It is also capable of analyzing data on weather conditions, seasonal changes, power demand and other factors to 

predict demand and optimize power production. This avoids supply interruptions and guarantees the stability of 

energy supply. 

Aim:  forecasting electrical energy losses is one of the most important tasks in the work of energy sales organiza-
tions. Neural networks are used to solve problems that require analyzing large amounts of data. The main prob-

lem when predicting electricity losses using ANNs is the lack of statistical data for their training. To solve this 

problem, it is proposed to train an ANN based on data obtained as a result of mathematical modeling of the op-

eration of the electrical network for certain calculation periods. The model is created taking into account the 
known generalized parameters of the functioning of the network and its loads over a long period of time. 

Methods: The use of artificial neural networks, especially the multilayer perceptron (MLP), opens up new hori-

zons in solving the problem of predicting electricity losses in distribution networks. 

Results: The study showed that multilayer perceptron’s are a powerful tool for solving problems of predicting 
electricity losses, provided that a competent approach to choosing a model and setting parameters is used. 

Key words: forecast, loss of electricity, 0.4 kV electrical distribution networks, artificial neural networks, math-

ematical modeling, multilayer perceptron, activation function, machine learning, neurons, model. 
 

1. Введение (Introduction) 

С развитием теории искусственного интеллекта и увеличением вычислительных мощно-

стей, его применение в сфере энергетики становится все более разнообразным. Применение 

искусственного интеллекта в сфере энергетики открывает множество возможностей для повы-

шения эффективности, надежности и устойчивости энергосистем. Системы на основе ИИ по-

могают точно прогнозировать потребление и выработку энергии, что позволяет оптимизиро-

вать работу энергосистем и снизить затраты; ИИ позволяют в реальном времени отслеживать 

состояние электрических сетей и оборудования, что помогает предотвратить аварии и миними-

зировать время простоя; используются для оптимизации работы генераторов и других элемен-

тов энергосистемы, что повышает их эффективность и продлевает срок службы. ИИ позволяет 

проводить предиктивное обслуживание оборудования, что помогает выявлять потенциальные 

проблемы до их возникновения и снижать затраты на ремонт. Эти технологии продолжают 

развиваться, и их внедрение становится все более актуальным в условиях растущих требований 

Comparative assessment of electricity losses in elec-
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к надежности и устойчивости энергосистем. Внедрение этих систем проводится согласно по-

становлению Президента Республики Узбекистан от 17 февраля 2021 года № ПП-4996 «О ме-

рах по созданию условий для ускоренного внедрения технологий искусственного интеллекта». 

 Являясь одной из ключевых технологий в области искусственного интеллекта, искусствен-

ные нейронные сети представляет собой одно из наиболее перспективных направлений в обла-

сти электроэнергетики. В условиях растущих требований к эффективности и надежности энер-

госистем, использование ИНС позволяют значительно улучшить точность прогнозов и оптими-

зировать управление энергопотоками, обладают способностью анализировать большие объемы 

данных и выявлять скрытые закономерности, что делает их идеальным инструментом для ре-

шения задач прогнозирования. В отличие от традиционных методов, ИНС могут учитывать 

множество факторов, влияющих на потери электроэнергии, таких как изменения нагрузки, по-

годные условия и техническое состояние оборудования. Это позволяет не только повысить 

точность прогнозов, но и своевременно выявлять потенциальные проблемы, что способствует 

снижению эксплуатационных затрат и повышению надежности энергосистемы.                                                                                               

В данной статье рассматриваются основные подходы к применению ИНС для прогнозиро-

вания потерь электроэнергии в распределительных сетях на примере многослойного персеп-

трона (MLP), анализируются преимущества и недостатки модели. 

 

2. Методы и материалы (Methods and materials)  

 

Для прогнозирования потерь электроэнергии наиболее подходящими методами искусствен-

ных нейронных сетей (ИНС) являются: Обобщенно-регрессионные нейронные сети (GRNN), 

рекуррентные нейронные сети (RNN), многослойные перцептроны (MLP).GRNN широко ис-

пользуются благодаря своей гибкости и способности моделировать сложные нелинейные зави-

симости, RNN особенно полезны для временных рядов, так как учитывают зависимость данных 

во времени.Каждый из этих методов имеет свои преимущества и может быть выбран в зависи-

мости от конкретных условий и требований задачи. MLP обладает рядом преимуществ по 

сравнению с GRNN и RNN: являясь одним из самых популярных искусственных нейросетей, 

относится к классу ИНС прямого распространения, которая позволяет моделировать сложные 

нелинейные зависимости между входными и выходными данными [], относительно прост в 

реализации и обучении по сравнению с GRNN и RNN, которые требуют более сложных алго-

ритмов для учета временных зависимостей, широко используется в различных областях благо-

даря своей универсальности, поддерживает онлайн-обучение, что позволяет обновлять модель 

в реальном времени по мере поступления новых данных. Основными компонентами его архи-

тектуры являются входной, скрытый и выходной слои, связи и веса нейронов, алгоритм обрат-

ного распространения ошибки. Входной слой принимает входные данные. В этом слое количе-

ство нейронов соответствует количеству входных признаков. Скрытый слой состоит из одного 

или нескольких слоев, которые находятся между входным и выходным слоями. Эти слои вы-

полняют основную часть вычислений. Каждый нейрон в скрытом слое связан со всеми нейро-

нами предыдущего и следующего слоев. Скрытые слои используют нелинейные функции акти-

вации, такие как ReLU (Rectified Linear Unit), сигмоида или гиперболический тангенс, чтобы 

моделировать сложные зависимости. Выходной слой выдает окончательный результат. Коли-

чество нейронов в выходном слое зависит от решаемой задачи. Все нейроны одного слоя свя-

заны с нейронами следующего слоя через взвешенные связи. Веса этих связей настраиваются в 

процессе обучения, чтобы минимизировать ошибку прогноза. Алгоритм, используемый для 

обучения MLP, корректирует веса связей на основе ошибки прогноза, распространяя её обрат-

но от выходного слоя к входному. На рисунке 1 представлена структура MLP, состоящего из 4-

х скрытых слоев.  

Эта структура позволяет улавливать разнообразные закономерности. При выборе структуры 

ИНС важно учитывать ее размерность, т.е. число скрытых слоев и число нейронов в этих сло-

ях. При недостаточном размере сети для решения поставленной задачи ИНС будет плохо обу-

чаться и неправильно работать, а при размере сети, превышающем сложность решаемой зада-

чи, процесс обучения ИНС будет очень длительным или сеть вообще может быть непригодна 

для решения данной задачи. 

Функции активации играют ключевую роль в MLP, так как они вводят нелинейность в мо-

дель, позволяя ей обучаться сложным зависимостям. Основные функции активации, использу-

емые в MLP: 

Сигмоида (Sigmoid) 

𝜎(𝑥) =
1

1+𝑒−𝑥
;                                                                   (1) 

Гиперболический тангенс (Tanh) 
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   tanh(𝑥) =
𝑒𝑥−𝑒−𝑥

𝑒𝑥+𝑒−𝑥
;                                                                 (2) 

ReLU (Rectified Linear Unit) 

ReLU(𝑥) = max(0, 𝑥) ;                                                          (3) 

Для задачи прогнозирования потерь электроэнергии наиболее подходящей функцией актива-

ции является ReLU. Это объясняется: простой в вычислении и ускорении процесса обучения, 

что особенно важно при работе с большими объемами данных; в отличие от сигмоиды и гипер-

болического тангенса, ReLU помогает избежать проблемы исчезающего градиента, что позво-

ляет более эффективно обучать глубокие нейронные сети; эта функция хорошо справляется с 

задачами, где требуется моделирование сложных нелинейных зависимостей, что часто встреча-

ется в задачах прогнозирования. 

Процесс обучения MLP включает несколько основных этапов: инициализация весов, пря-

мое распространение (Forward Propagation), вычисление ошибки (Loss Calculation), обратное 

распространение ошибки (Backpropagation), обновление весов (Weight Update), повторение 

процесса прямого и обратного распространения ошибки для каждого батча данных в наборе 

данных. Обучение продолжается до тех пор, пока ошибка не станет достаточно малой или не 

будет достигнуто заданное количество эпох (итераций). 

3. Результаты (Results)  

На начальном этапе разработки модели количество скрытых слоев с наименьшей ошибкой в 

процессе лаборатории определилось на уровне от 1 до 5. Из графика, приведенного на рис.1 

видно, что 4-слойная конфигурация скрытого слоя (10, 20, 10, 10) имеет наименьшую ошибку 

MAPE, равную 0,0206. 
 

Рис.1. Конфигурация скрытого слоя 

Fig.1. Hidden Layer Configuration 

 

В результате была выбрана шестислойная структура MLP, состоящая из входного, четырех 

скрытых и выходного слоев (рис.2).   

 
Рис.2. Структура MLP 

Fig.2. MLP structure 

В процессе обучения нейронная сеть проходит через несколько эпох. Зная конфигурацию 

скрытого слоя, изменяя количество эпох от 1 до 500, лабораторным путем определено опти-
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мальное число эпох. Из графика, приведенного на рисунке 3, видно, что число эпох с 

наименьшей ошибкой равно 21. 

 
Рис.3. Определение оптимального число эпох 

Fig.3. Determining the optimal number of epochs 

 

На каждой эпохе все данные из обучающего набора проходят через нейронную сеть один 

раз. Это включает в себя подачу данных на вход сети, вычисление выходных значений, оценку 

ошибки и коррекцию весов.  

Определение количества нейронов в 4-х скрытых слоях является важным шагом при проек-

тировании и настройке нейронной сети. Это влияет на сложность модели, её способность к 

обучению и обобщению, а также на скорость обучения и ресурсы, необходимые для работы 

сети.  Выбор оптимального количества нейронов в 4-х скрытых слоях происходит на основе 

эмпирических экспериментов и кросс-валидации, согласно которому, изменяя количество 

нейронов в каждом слое от 1 до 100, с наименьшей ошибкой определяется количество нейро-

нов, формирующих модель.  

Важно найти баланс между сложностью модели (количество нейронов) и её способностью к 

обобщению на новые данные. На основе проведенных лабораторных экспериментов (Рис № 4-

7), при MAPE 0.0206 были получены оптимальные количества нейронов в скрытых слоях соот-

ветственно: 

- в первом скрытом слое составляет 68; 

- во втором скрытом слое составляет 78; 

- в третьем скрытом слое составляет 96; 

- в четвертом скрытом слое составляет 77. 

 
Рис.4. Определение оптимального количества нейронов в первом скрытом слое 

Fig.4. Determining the optimal number of neurons in the first hidden layer 
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Рис.5. Определение оптимального количества нейронов во втором скрытом слое 

Fig.5. Determining the optimal number of neurons in the second hidden layer 

 
 

Рис.6. Определение оптимального количества нейронов в третьем скрытом слое 

Fig.6. Determining the optimal number of neurons in the third hidden layer 
 

 

 

Рис.7. Определение оптимального количества нейронов в четвертом скрытом слое. 

Fig.7. Determining the optimal number of neurons in the fourth hidden layer. 
 

Таким образом, параметры, представленные в табл.1, являются лучшим исследуемым вари-

антом модификации модели MLP. 

 

Таблица 1. Параметры модификации MLP 

Table 1. MLP modification parameters 

Moдель MLP 

Количество эпох 21 

Количество слоев 1/4/1 

Количество нейронов в слоях соответственно 3/68/78/96/77/1 

Функция активации ReLU (rectified linear unit) 
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Графическая оценка обоснованности модели MLP, путем сравнения фактических и про-

гнозных данных на стадии обучения, валидации и тестирования представлена на рис.8. Не-

большие отличия между фактическими и прогнозными данными подтверждают адекватность 

модели, что позволяет использовать её для прогнозирования потерь электроэнергии в электри-

ческих сетях. 

 
 

 

Рис.8. Графики оценки обоснованности модели MLP на стадии обучения, валидации и тести-

рования 

Fig.8. Graphs for assessing the validity of the MLP model at the training, validation and testing stages 

 

В совокупности все три графика дают полную картину о точности и надежности модели на 

обучающей, валидационной и тестовой выборках. 

 
 

 

Рис.9. Графики оценки обоснованности модели МГУА на стадии обучения и тестирования 

Fig.9. Graphs for assessing the validity of the GMDH model at the training and testing stage 

 

Сравнительный анализ приведенных выше графиков оценки обоснованности моделей MLP 

и МГУА позволяет понять, насколько хорошо модель MLP справляется с прогнозом данных, 

как хорошо она обобщает новые данные, и насколько точен ее прогноз для новых данных в 

сравнении с МГУА. 

Исследование показало, что многослойные персептроны являются мощным инструментом 

для решения задач прогнозирования потерь электроэнергии. 
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4. Обсуждение (Discussion) 

В данной статье была представлена модель многослойного персептрона для прогнозирова-

ния потерь электроэнергии в распределительных сетях. Полученные результаты демонстриру-

ют высокую точность прогноза модели. При средней абсолютной ошибке в 2% была получена 

полная картина о точности и надежности модели, что свидетельствует о способности модели 

эффективно прогнозировать потери электроэнергии. Необходимо также отметить ряд перспек-

тив дальнейших исследований. Дальнейшие исследования могут быть направлены на увеличе-

ние объема данных для повышения точности модели. Исследования могут включать анализ 

более сложных архитектур MLP в сочетании с архитектурами других ИНС, таких как рекур-

рентные нейронные сети (RNN), исследование других функций активации, таких как Sigmoid 

или Tanh, может привести к улучшению точности прогнозирования. Модель может быть ис-

пользована для разработки системы раннего оповещения о потенциальных проблемах с поте-

рями электроэнергии, что позволит своевременно принимать меры по их предотвращению. 

В целом, представленная модель MLP демонстрирует перспективность использования 

нейронных сетей для прогнозирования потерь электроэнергии в распределительных сетях.  

Дальнейшие исследования, направленные на преодоление существующих ограничений и реа-

лизацию перечисленных перспектив, могут привести к созданию высокоэффективных систем 

управления потерями электроэнергии. 

5. Заключение (Conclusion) 
 

В ходе исследования была разработана и протестирована модель MLP для прогнозирования 

потерь электроэнергии в распределительных сетях. Архитектура модели включала один 

входной слой с 3 нейронами, четыре скрытых слоя с 68, 78, 96 и 77 нейронами соответственно, 

и один выходной слой с 1 нейроном. Для активации нейронов использовалась функция ReLU, а 

обучение модели проводилось на протяжении 21 эпохи. После завершения обучения модель 

показала высокую точность прогнозирования. Средняя абсолютная ошибка (MAPE) на 

тестовой выборке составила 0.02, что свидетельствует о высокой точности модели 

прогнозирования. График сходимости обучения показал, что модель достигла стабильного 

уровня ошибки уже к 21-й эпохе, после чего улучшения были минимальными. Это указывает 

на эффективное обучение модели и отсутствие переобучения. Анализ важности признаков 

показал, что наиболее значимыми факторами для прогнозирования потерь электроэнергии 

являются активная мощность, температура окружающей среды и влажность воздуха. Эти 

факторы оказали наибольшее влияние на выходные значения модели. Сравнение с 

традиционными методами прогнозирования, такими как полиноминальная регрессия, ARIMA и 

метод группового учета аргументов показало, что модель MLP превосходит их по точности и 

стабильности прогнозов.  

Модель MLP, представленная в исследовании, демонстрирует значительный потенциал 

применения нейронных сетей для прогнозирования потерь электроэнергии в 

распределительных сетях. Это открытие открывает новые возможности для оптимизации 

энергопотребления и повышения эффективности работы энергетических систем. 
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