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Мы представляем eco4cast1, пакет с открытым исходным кодом, предназначенный для снижения уг-
леродного следа моделей машинного обучения с помощью прогностического планирования облач-
ных вычислений. Пакет интегрируется в модели машинного обучения и использует разработанную
временную сверточную нейронную сеть (TCN) для прогнозирования суточной углеродоемкости
электроэнергии. Высокая точность прогнозирования модели достигается за счет учета погодных
условий, обладающих устойчивой корреляцией с углеродоемкостью. Задачей eco4cast является спо-
собность определять временные периоды минимальной углеродоемкости электроэнергии. Это поз-
воляет пакету назначать задачи облачных вычислений только на эти периоды, снижая воздействие
моделей на окружающую среду. Роль пакета в уменьшении эмиссии состоит в сочетании экологич-
ности вычислений и их вычислительной эффективности. Код и документация пакета размещены на
Github под лицензией Apache 2.0.
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1. ВВЕДЕНИЕ
Эмиссия углерода, связанная с производством

электроэнергии, оказывает значительное влия-
ние на проблемы связанные с экологией, соци-
альной сферой и управлением (ESG) [1]. C гене-
рацией электроэнергии связан значительный
объем глобальных выбросов углерода, и сокраще-
ние этих выбросов необходимо для достижения
глобальных целей устойчивого развития [2]. Сни-
жение же выбросов углерода при производстве
электроэнергии способствует решению ряда за-
дач в области устойчивого развития.

С точки зрения экологии, она может помочь
смягчить последствия изменения климата, такие
как повышение уровня моря, проявления экстре-
мальных погодных явлений и утрата биоразнооб-
разия. Это также может способствовать улучше-

1https://github.com/AIRI-Institute/eco4cast

нию качества воздуха и воды и защите окружаю-
щей среды.

С социальной точки зрения эта цель может
способствовать улучшению уровня здоровья на-
селения за счет снижения уровня загрязнения
воздуха и связанных с ним последствий для здо-
ровья [3]. Кроме того, она может способствовать
повышению энергетической безопасности и сни-
жению зависимости от ископаемого топлива.

С точки зрения управления, это может способ-
ствовать повышению прозрачности и подотчет-
ности в секторе электроэнергетики. Кроме того,
усилия по снижению эмиссии могут способство-
вать привлечению инвестиций в низкоуглерод-
ные технологии и созданию новых экономиче-
ских возможностей.

В последние годы обучение больших моделей
искусственного интеллекта (ИИ) вносит замет-
ный вклад в углеродный след, поскольку оно тре-
бует значительных вычислительных ресурсов и
потребления энергии [4–6]. Управление обуче-
нием таких моделей с точки зрения влияния на
экологию, т.е. минимизации потребления элек-
троэнергии и эквивалентной эмиссии CO2, ста-
новится важным фактором устойчивого разви-
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тия. Возможность повышения экологической эф-
фективности обучения моделей ИИ заключается
в том, что углеродоемкость электроэнергии,
обычно выражаемая в кгCO2э/кВт-ч, подвержена
значительным суточным колебаниям, а также су-
щественно различается в разных регионах мира [7].

Можно запланировать обучение моделей ИИ
только на определенные периоды или в регионах
с более низкой углеродоемкостью, чтобы умень-
шить общий углеродный след ИИ, сохраняя при
этом желаемую производительность.

Например, если в соответствии с прогнозом
эмиссия углерода от выработки электроэнергии
будет низкой в ночное время, то это будет подхо-
дящим временем для обучения больших моделей
ИИ. При наличии нескольких доступных для вы-
бора географических регионов в облачных вы-
числениях, можно обучать ИИ-модели, исполь-
зуя вычислительные мощности каждого региона,
перенося обучение из одного региона с меньшей
прогнозируемой интенсивностью выбросов CO2
в другой. Таким образом, обучение модели ИИ
может осуществляться непрерывно, без переры-
вов, за исключением только времени перераспре-
деления вычислительных мощностей.

Для реализации этой концепции необходимо
точное и надежное прогнозирование углеродоем-
кости электроэнергии в режиме реального време-
ни. При этом такое прогнозирование должно
быть само экологически эффективным.

В данной работе представлен программный
комплекс eco4cast, позволяющий снизить экви-
валентные выбросы углекислого газа (до 90% в
некоторых сценариях) при выполнении ресурсоем-
ких вычислений на языке Python, таких как обуче-
ние больших моделей искусственного интеллекта.
Эффект достигается за счет динамического прогно-
зирования углеродоемкости электроэнергии и пла-
нирования вычислений, назначая их на временные
интервалы или вычислительные зоны с наимень-
шей прогнозируемой углеродоемкостью. Прогно-
зирование осуществляется с помощью разрабо-
танной нейронной сети, анализирующей данные
об эмиссии и 20 погодных показателей в рассмат-
риваемых регионах. Для точного расчета сниже-
ния углеродного следа в eco4cast используется па-
кет eco2ai [8] Python-пакет. Планировщик может
работать как в локальном, так и многозонном ре-
жиме с выбором оптимального региона для вы-
числений, который в настоящее время реализует-
ся путем интеграции с Google Cloud API.

Работа построена следующим образом. В раз-
деле “Связанные исследования” представлены
обзоры моделей, использовавшихся для прогно-
зирования энергопотребления и выбросов угле-
рода, которые послужили основой для настоящей
работы. Далее описываются данные, использо-
ванные для разработки модели прогнозирования.

В разделе Методы представлен обзор архитекту-
ры и характеристик разработанной модели про-
гнозирования углеродоемкости. В разделе Ре-
зультаты рассматриваются примеры реального
применения модели eco4cast и прирост экологи-
ческой эффективности, достигнутый при различ-
ных сценариях использования. В заключение
даются заключение и обсуждение дальнейшей ра-
боты.

2. РЕЛЕВАНТНЫЕ РАБОТЫ
В работе [9] приведен подробный обзор при-

менения методов машинного обучения (ML) и
глубокого обучения (DL) в сфере энергетических
систем, таких как: прогноз потребления энергии
и спроса на нее [10, 11], прогнозирование выход-
ной мощности систем солнечной энергетики [12],
прогнозирование выходной мощности систем
ветроэнергетики [13, 14], оптимизация, обнару-
жение неисправностей и дефектов, нарушение
качества питания [15], энергоэффективность [16],
прогноз цен на рынке электроэнергии [17], эко-
номия энергии, прогнозирование выброса угле-
кислого газа в энергосистемах и другие. В данном
статье рассматривается тема прогнозирования
выбросов CO2 и ставится задача выявления пери-
одов времени, в которых обучение моделей ис-
кусственного интеллекта будет сопровождаться
наименьшими выбросами CO2. Несложно найти
работы по схожей тематике, так, например, в ра-
боте [9] описываются различные алгоритмы и мо-
дели, которые используются для прогнозирова-
ния, оптимизации, обнаружения неисправностей
определения критических областей и пробелов в
исследованиях. Авторы подчеркивают сильные и
слабые стороны моделей и предлагают использо-
вать новые алгоритмы DL, такие как RBM (огра-
ниченная машина Больцмана), DBN (сеть глубо-
кого доверия), CNN (сверточная нейронная
сеть), LSTM (длинная кратковременная память),
ANFIS (Адаптивная сеть на основе системы не-
четкого вывода) и WNN (невесомая нейронная
сеть), все они могут помочь решать сложные
энергетические задачи.

Существует множество исследований, посвя-
щенных прогнозированию выбросов CO2, связан-
ных с различными источниками и регионами мира.
Одной из тем таких работ является задача сниже-
ния выбросов. Так, в работе [18] рассматривается
использование нелинейной модели Бернулли
(NGBM) для прогнозирования выбросов углекис-
лого газа и потребления энергии в Китае, и предла-
гается численный, итеративный метод оптимиза-
ции параметров NGBM. С учетом оптимально по-
добранных параметров модели (NGBM-OP) ее
прогнозирующая способность оказалась значи-
тельно выше по сравнению с GM и ARIMA. Сред-
няя абсолютная процентная ошибка (MAPE)
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NGBM-OP на тестовом периоде (2004–2009 гг.)
варьировалась от 1.10 до 6.26. В другой работе [19]
применяются статистические модели, модели ма-
шинного обучения и модели временных рядов на
основе глубокого обучения для анализа структу-
ры выбросов CO2 в Индии и оценивается их эф-
фективность. Исследование показало, что LSTM,
SARIMAX (сезонное авторегрессионное интегри-
рованное скользящее среднее с экзогенными
факторами) и модель Холта-Винтерса оказались
наиболее эффективными для прогнозирования
выбросов CO2, причем более подходящей оказа-
лась модель LSTM. Результаты наблюдений, ос-
нованных на показателях производительности
для LSTM, составили 3.101% MAPE, 60.635 RMSE
(среднеквадратическая ошибка) и 28.898 MedAE
(Медианная абсолютная ошибка). В статье пред-
лагаются различные меры по сокращению выбро-
сов CO2, включая повышение налогов на эколо-
гически вредные виды использования, введение
налогов на выбросы углерода, системы ограниче-
ния и торговли квотами и продвижение экологи-
чески чистых технологий. Исследование ограни-
чивается прогнозированием одномерным данных
о выбросах CO2 и предлагает будущие исследова-
ния по учету экзогенных факторов, таких как рост
населения, экономический рост, развитие техно-
логий, переход на возобновляемые источники
энергии и действия правительства для более точ-
ного определения выбросов CO2. В некоторых ра-
ботах рассматриваются алгоритмы предсказания
глобальных выбросов CO2 с учетом влияния
COVID-19, одна из них [20]. В исследовании ис-
пользуются четыре модели SARIMA (SARIMAX),
основанные на ARIMA, для прогнозирования
глобальных выбросов CO2 на период с 2022 по
2072 г., а точность моделей сравнивается с ис-
пользованием метрики MAPE. В результате ис-
следования оказалось, что модель, обученная по-
сле COVID-19, показала более высокую точность
с метрикой MAPE, равной 0.09. Также модель
предсказывает глобальную эмиссию на ближай-
шие 2022–2027 гг. В [21] авторы объединяют мо-
дели LSTM и STIRPAT (стохастическое воздей-
ствие регрессии на население, благосостояние и
технологии) для прогнозирования выбросов CO2
в 30 провинциях Китая и определения влияющих
на них факторов. Исследования показали, что в 8
провинциях Китая рост эмиссии продолжится и
после 2030 г. Так же было выявлено, что ускоре-
нию темпов выбросов CO2 будет способствовать
увеличение таких факторов, как: плотность насе-
ления, энергоемкость, энергопотребление и
ВВП. Последствия применяемой политики в раз-
ных регионах различны, и в исследовании пред-
ставлены рекомендации по дальнейшему сокра-
щению выбросов CO2 и содействию скорейшему
достижению пика выбросов CO2 для Китая. В ис-

следовании [22] была представлена новая модель
ARIMA Бокса-Дженкинса прогнозирования вы-
бросов углекислого газа, обученная на датасете
временных рядов эмиссии CO2 в Индии за период
с 1960 по 2017 г. Результаты исследования показы-
вают, что выбросы CO2 в Индии, вероятно, воз-
растут, что чревато климатическими проблемами.
Согласно прогнозу, к 2025 г. общий годовой объ-
ем выбросов CO2 в Индии составит примерно
3.89 миллиона тонн. Аналогичный подход к про-
гнозированию загрязнителей воздуха на основе
исторических данных с использованием ARIMA
был предложен в [23]. Для учета многочисленных
факторов и их нелинейных взаимосвязей с вы-
бросами авторы [24] предложили модель прогно-
зирования SSA-LSSVM, использующую алгоритм
Salp Swarm (SSA) для оптимизации параметров
LSSVM. В качестве входных данных для модели
SSA-LSSVM используются: валовой внутренний
продукт (ВВП), население, потребление энергии,
экономическая структура, энергетическая струк-
тура, уровень урбанизации и энергоемкость. В ра-
боте было показано, что модель имеет лучшую
производительность прогнозирования по сравне-
нию с одиночной моделью LSSVM, моделью
LSSVM, оптимизированной алгоритмом оптимиза-
ции роя частиц (PSO-LSSVM), и моделью нейрон-
ной сети обратного распространения ошибки
(BP) для прогнозирования выбросов CO2 в Китае
с 2014 по 2016 г.

Одной из основных причин выбросов углекис-
лого газа в атмосферу является производство
электроэнергии. В связи с этим существует мно-
жество исследований, посвященных прогнозиро-
ванию выбросов CO2, связанных с производством
электроэнергии, и методологиям преобразования
производства электроэнергии в выбросы CO2.
Например, в работе [25] было показано использо-
вание различных методов для прогнозирования
выбросов CO2 в результате производства электро-
энергии в Бахрейне с целью снижения загрязне-
ния окружающей среды. В их числе были нели-
нейная авторегрессия временных рядов нейрон-
ной сети, регрессия гауссовского процесса и
методы Холта. Оценка производительности каж-
дого метода показала, что модель нейронной сети
имеет наименьшую среднеквадратическую
ошибку 0.21. Модель рациональной квадратич-
ной регрессии гауссовского процесса (GPR-RQ)
имеет 1.02 RMSE, а метод Холта – 1.41. Таким об-
разом, нелинейная авторегрессионная модель
временных рядов нейронной сети показала себя
наиболее эффективно в задаче прогнозирования
выбросов CO2 в Бахрейне. Целью другого иссле-
дования [26] был прогноз выбросов парниковых
газов (ПГ), включая CO2, CH4, N2O, F-газы и об-
щее количество ПГ, на электроэнергетическом
секторе Турции с использованием алгоритмов
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DL, SVM и искусственных нейронных сетей
(ANN). Набор данных охватывает 1990–2018 гг.,
из которых последние четыре были отведены под
прогноз. В исследовании оценивалась произво-
дительность алгоритмов с использованием пяти
показателей (RMSE, MBE, rRMSE, R2 и MAPE),
и все алгоритмы показали удовлетворительные
результаты для прогнозирования выбросов пар-
никовых газов в Турции. Исследование показало,
что на долю CO2 приходилось 69.05% от общего
объема выбросов парниковых газов Турции в
1990 г., а в 2018 г. этот показатель увеличился на
80.48%. Общие выбросы парниковых газов, свя-
занные с производством электроэнергии, с 1990
по 2018 г. увеличились на 429.7%. Таким образом,
хотя выбросы парниковых газов в последнее вре-
мя увеличились высокими темпами, этот рост
значительно превышает рост производства энер-
гии в Турции. В статье [27] приводится прогноз
выбросов углекислого газа с использованием ме-
тода опорных векторов. Он использует в качестве
анализируемых данных информацию об исполь-
зованном угле в процессе производства электро-
энергии. Данные, использованные в исследова-
нии, были получены от алкогольной промышлен-
ности, 90% данных составляют обучающую
выборку и 10% данные валидации. RMSE соста-
вила 0.004, что является неплохим результатом
для модели прогнозирования. В заключение ав-
торы рассуждают о том, что мониторинг энерго-
потребления может помочь менеджерам прини-
мать эффективные решения и разрабатывать по-
литику по снижению негативного воздействия на
окружающую среду. Дальнейшие исследования
предлагают интеграцию методов оптимизации,
таких как генетические алгоритмы или оптимиза-
ция роя частиц, для автоматического выбора па-
раметров SVM. В статье [28] авторы представили
алгоритм машинного обучения, который может
прогнозировать интенсивность выбросов CO2 в
электросетях в датской тендерной зоне DK2. Ана-
лиз был основан на большом наборе данных,
включающем информацию о производстве элек-
троэнергии, спросе, импорте, погодные условиях
и т.д., их количество было сокращено до менее
чем 30 с помощью LASSO и алгоритма прямого
выбора признаков. Были созданы три модели ли-
нейной регрессии, входивших в ансамбль моде-
лей (ARIMAX). Исследование выявило важность
взаимодействия между исследуемыми перемен-
ными, при том что предельные эмиссии оказа-
лись независимыми от условий в зоне DK2, что
подразумевает, что предельные источники нахо-
дятся в соседних зонах. Исследование направле-
но на создание инструмента для потребителей
электроэнергии для планирования своей нагруз-
ки и минимизации выбросов CO2. Прогностиче-
скую модель можно применять к любой зоне в ев-
ропейской электрической сети, не требуя по-

дробных знаний о данной зоне. Исследование
указывает на необходимость дальнейших иссле-
дований для включения генераторов, зависящих
от погоды, в качестве предельных.

Обучение и использование сложных моделей
машинного обучения потребляют значительное
количество электроэнергии, что приводит к зна-
чительным выбросам углекислого газа. С момен-
та их появления сложность моделей глубокого
обучения возрастала в геометрической прогрес-
сии: количество обучаемых параметров удваива-
лось каждые 3–4 мес с 2012 г. и к 2022 г. превыси-
ло один триллион. Например, было подсчитано,
что на обучение модели GPT-3 потребовалось
1287 МВтч, что соответствует выбросу в атмосфе-
ру 552 т CO2e [29]. Был разработан ряд решений с
открытым исходным кодом для оценки энергопо-
требления во время обучения моделей искусствен-
ного интеллекта, а также соответствующих выбро-
сов углекислого газа: Eco2AI2 [8] и другие. Кроме
того, проводятся исследования, посвященные ум-
ному прогнозированию и планированию энерго-
потребления. В статье [30] предлагается метод
прогнозирования энергопотребления в различ-
ных ситуациях с использованием модели глубо-
кого обучения на основе автоэнкодера. Экспери-
менты проводились с данными потребления
электроэнергии в домашних хозяйствах, собран-
ными за пять лет. Они показали, что предложен-
ная модель превосходит традиционные модели по
производительности прогнозирования и улучша-
ет способность объяснять результаты прогнози-
рования за счет визуализации состояния с помо-
щью алгоритма t-SNE. В [31] авторы предложили
новую модель, которая улучшает еженедельный
прогноз краткосрочного прогнозирования на-
грузки (STLF) с интервалом в 72 ч. Данные
предоставила энергосистема Панамы. Алгоритм
(XGBoost) превзошел другие модели. В результате
использования модели Панаме удалось сократить
расходы и значительно повысить производитель-
ность STLF. Также есть несколько статей, посвя-
щенных задачам умного планирования энергопо-
требления в облачных центрах обработки данных
[32] и в интеллектуальных сетях [33, 34].

Среди большого количества работ, описываю-
щих решение задач электроэнергетики, суще-
ствует лишь несколько исследований, посвящен-
ных интеллектуальному планированию энерго-
потребления. В данной статье мы предлагаем
умное решение, позволяющее определять наи-
лучшие периоды времени для обучения моделей
ML с наименьшими затратами на электроэнер-
гию и выбросами CO2.

2 https://github.com/sb-ai-lab/Eco2AI
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3. ДАННЫЕ
3.1. Данные об эмиссии

В качестве источника исторических данных по
уровню углеродных выбросов в производстве
электроэнергии мы использовали сервис Electric-
ity Maps3. Этот сервис предоставляет доступ к ми-
ровым историческим данным (за 2021–2022 г.) с
разрешением в один час, а также предоставляет
API для получения данных в реальном времени за
последние 24 ч для большинства стран. В нашей
работе мы решили прогнозировать интенсив-
ность выбросов CO2 для 13 областей, представ-
ленных в зонах Google Cloud. Google Cloud – это
платформа, предоставляющая доступ к облачным
вычислительным услугам. Среди них есть широ-
кий спектр инфраструктурных и платформенных
функций, позволяющих пользователям выбирать
наиболее подходящие регионы для своих вычис-
лительных задач. Полный список областей elec-
tricitymaps, зон Google Cloud и их соответствие
можно найти в Приложении 8. На рис. 1a показано
распределение выбросов CO2 в 13 районах во вто-
рой половине 2022 г., а на рис. 1b представлены
исторические данные о выбросах углерода для
выбранных областей. В зависимости от структуры
производства электроэнергии интенсивность вы-
бросов углерода варьируется от 28.7 гCO2e/кВтч
для региона Квебек в Канаде, где основной ис-
точник энергии – гидроэлектростанции, до
832 г CO2e/кВтч в Польше, где большая часть
энергии производится на угольных электростан-
циях. Большинство стран имеют значительные
суточные, месячные и сезонные колебания в ин-
тенсивности выбросов и тенденции из-за исполь-
зования как возобновляемых источников энер-
гии, в частности ветра, солнечной, гидро- и атом-
ной энергии, так и ископаемого топлива. Эта
изменчивость в выбросах CO2 является результа-
том неустойчивости возобновляемых источников
энергии, которая может привести к колебаниям в
предложении и спросе на энергию или изменени-
ям в структуре энергоснабжения из-за изменений
на рынке или технического обслуживания.

3.2. Данные о погоде
Однако полагаться исключительно на данные

о выбросах CO2 недостаточно для точных прогно-
зов. В работе [35] авторы исследуют влияние про-
гноза погоды на потребление энергии в Европе,
которое тесно связано с выбросами CO2. Для по-
лучения данных о погоде нами использовался API
Open-Meteo.com [36], который предоставляет до-
ступ как к историческим данным, так и к буду-
щим прогнозам погоды. Для дальнейшей работы
нами были выделены следующие 20 погодных па-

3 https://electricitymaps.com

раметров: температура, относительная влаж-
ность, точка росы, ощущаемая температура, ат-
мосферное давление, общее облачное покрытие,
облачность низких, средних и высоких облаков,
скорость ветра, направление ветра, порывы вет-
ра, коротковолновое излучение, прямое излуче-
ние, рассеянное излучение, дефицит насыщенно-
сти водяного пара, эвапотранспирация, осадки,
снегопад и дождь.

В данном исследовании данные о погоде в
определенной стране были получены с использо-
ванием географического пакета для Python под
названием Cartopy [37]. Для сбора данных была
создана сетка точек, наложенная на географиче-
ский контур страны или региона, и затем были
определены пересечения между сеткой и грани-
цей страны. Расстояние между отдельными точ-
ками в сетке было выбрано вручную для каждой
страны, при этом количество точек в каждой
стране не превышало 38. Как только сетка была
построена, историческая информация о погоде,
соответствующая каждой точке сетки, была полу-
чена с помощью API.

3.3. Набор данных
Общий набор данных для прогнозирования

интенсивности эмиссии включает в себя историю
за последние 24 ч, 23 характеристики (20 характе-
ристик погоды, долготу, широту точки и значение
интенсивности выбросов) и 38 точек для каждой
страны. Если количество точек в стране меньше
38, оставшиеся точки дополнялись нулями. Целе-
вой переменной является прогноз на 24 ч вперед
от текущего момента.

Для обучения использовались данные о вы-
бросах углерода из Electricity Maps за период
2021–2022 гг. Разделение на обучающую и вали-
дационную выборки производилось в соотноше-
нии 80/20, т.е. данные за последние 217 дней 2022 г.
использовались для валидации модели.

4. МЕТОДЫ
4.1. Умное планирование для концепции 

экологичного обучения
Мы представляем концепцию умного плани-

рования для экологичного обучения, которая
подразумевает предсказательное планирование
сессий обучения моделей с минимальным угле-
родным следом. Этот подход особенно важен для
регионов с высокой долей возобновляемых ис-
точников электроэнергии, так как они сопровож-
даются высокими колебаниями коэффициента
эмиссии CO2.

Мы представляем два подхода к предсказа-
тельному планированию, оба основываются на
использовании моделей ИИ для прогнозирова-
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ния коэффициентов выбросов CO2 для конкрет-
ных регионов. Первый подход действует локаль-
но и ограничивается работой в пределах одного
региона. После прогнозирования выбросов вы-
бираются интервалы с минимальными выброса-
ми для процесса обучения. Этот подход подходит
для снижения выбросов CO2 от моделей искус-
ственного интеллекта, но он занимает больше
времени для завершения процесса обучения. По-
этому он может стать проблематичным, если у
потенциального пользователя мало времени или
процесс обучения должен быть завершен как
можно быстрее. Кроме того, не все исследователи
в области искусственного интеллекта и машин-
ного обучения могут придавать высокий приори-
тет снижению своего углеродного следа, если это
негативно влияет на их работу. Для преодоления
этих ограничений мы представляем второй под-
ход.

Другой подход предполагает прогноз коэффи-
циента выбросов для множества регионов. Затем,
после прогнозирования выбросов, интервалы вы-

бираются непрерывным образом, обеспечивая,
что в течение каждого интервала модель обучает-
ся с использованием вычислительных ресурсов
из региона с наименьшим прогнозируемым ко-
эффициентом выбросов. Этот подход эффектив-
но устраняет недостаток увеличения времени
обучения, который ограничивает первый подход.
Единственное дополнительное время, необходи-
мое в этом случае, – это время для переноса вы-
числительных ресурсов из одного региона в дру-
гой. В результате второй подход достигает прак-
тически того же времени обучения, что и первый,
при этом значительно снижая выбросы углерода.
Таким образом, этот подход позволяет более
устойчиво и эффективно обучать модели искус-
ственного интеллекта.

Оба этих подхода реализованы в пакете eco4-
cast, и пользователь может выбрать, какой из них
использовать. Пакет также предоставляет воз-
можность учитывать определенные регионы или
исключать их из анализа в случае использования
второго метода.

Рис. 1. CO2 (а) интенсивность эмиссии в различных областях во второй половине 2022 г. (б) исторические данные об
энергетической генерации для выбранных стран и регионов.
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4.2. Предсказательная модель

Модель ИИ, используемая для задачи прогно-
зирования интенсивности выбросов углерода,
представлена на рис. 2. Основная часть модели
представляет собой блок из пяти слоев TCN
(Temporal Convolutional Network) [38] с размерами
(512, 256, 256, 256, 256) каналов последовательно.
Этот блок выполняет основную обработку вход-
ных данных и формирует одномерное простран-
ство признаков. Затем вывод TCN (256 призна-
ков) передается в блок, состоящий из полносвяз-

ных слоев, нормализации и дропаута. Этот блок
обеспечивает дополнительную обработку при-
знаков, преобразование их в требуемый размер
выходных данных и предотвращает переобуче-
ние. Обучение проводилось с постепенным
уменьшением коэффициента скорости обучения,
когда значение функции потерь достигло плато.

Модель прогнозирования была обучена с ис-
пользованием полного набора данных, включаю-
щего 13 зон, с целевой переменной – прогноз вы-
бросов на будущие 24 ч для каждого региона.

Поскольку мы использовали несколько раз-
личных наборов данных (за 2020–2021 г. для каж-
дой зоны) с различными распределениями целе-
вой переменной, мы будем вычислять метрику
MAPE (средняя абсолютная процентная ошибка)
для каждой зоны. На рис. 3 показано, как MAPE
меняется в зависимости от дальности прогноза
(количества часов от текущего времени).

Исходя из результатов, представленных на
рис. 3, можно сделать вывод, что наименьшее
значение метрики MAPE достигается при про-
гнозировании выбросов на следующий час. Но
для всех зон, кроме CA-ON (Канада – Онтарио),
MAPE немного увеличивается с увеличением
диапазона прогнозирования. В зоне CA-ON мо-
дель имеет наибольшую ошибку, однако это не
должно оказать существенное влияние на плани-
рование, так как в этом регионе наблюдается наи-
меньшая интенсивность выбросов углерода среди
всех изученных регионов на основе исторических
данных.

5. РЕЗУЛЬТАТЫ
В этом разделе представлены результаты рабо-

ты библиотеки eco4cast. Первый подраздел по-

Рис. 2. Архитектура модели прогнозирования эмиссии углерода. Временные ряды данных с глубиной 24 ч из 23 источ-
ников в 38 точках подаются на вход модели TCN, за которым следует блок полносвязных слоев с дропаутом и актива-
цией ReLU.
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священ процессу формирования временных ин-
тервалов для тренировки моделей ИИ. В нем
представлено наглядное описание двух различ-
ных вариантов использования библиотеки: пер-
вый касается локального использования eco4cast,
в рамках одного региона/зоны, а второй задей-
ствует несколько регионов. Для наглядности де-
монстрации работы многорегионного подхода
мы выбрали пример с двумя и тремя регионами.
Второй подраздел акцентирует внимание на ре-
зультаты экспериментов симуляции по сниже-
нию выбросов CO2 в ходе процесса обучения мо-
дели ИИ при помощи планировщика eco4cast.

5.1. Временные интервалы: 
алгоритм создания и распределение

В алгоритме 1 изложен процедурный подход к
созданию временных интервалов в многорегион-
ном режиме.

Вначале модель, описанная в разделе 4.2, про-
гнозирует эмиссию CO2 для всех выбранных ре-
гионов. Следует отметить, что максимальное ко-
личество рассматриваемых регионов равно 13, од-
нако пользователи имеют возможность выбрать
любую комбинацию из этих регионов в пределах
данного ограничения. Эта опция была внедрена
для потенциальных ситуаций, когда некоторые
регионы недоступны в определенные моменты
времени. Затем, в соответствии с установленным
пользователем верхним порогом выбросов, алго-
ритм выбирает только те регионы, уровень вы-
бросов в которых ниже установленного порога.
После этого каждому часу в последующие 24 ч
устанавливается в соответствии регион с мини-
мальным уровнем выбросов или значение “NaN”
(“Не число”), если уровень выбросов во всех ре-
гионах выше установленного порога. По итогу
формируются окончательные временные интер-
валы и соответствующие им зоны Google Cloud.

Algorithm 1. Схематическое описание алгоритма прогнозирования временных интервалов и соответ-
ствующих им зон. На практике в eco4cast используется более сложная логика с возможностью вклю-
чать или исключать регионы, устанавливать минимальный порог различия эмиссии CO2 между зонами
для перемещения вычислительных мощностей и минимальную продолжительность временных интер-
валов

emission_forecast  ▷ Матрица с предсказанием эмиссии. Имеет размер (13, 24)
2: possible_slots = ThresholdEmissions(emission_forecast, threshold) ▷ булевая матрица размером

(13, 24), указывающая на то, что в определенных областях эмиссия меньше порогового значения
region_indices  ▷ массив “NaN” размером (24), указывающий последовательность областей для
тренировки моделей

4: for time in range(24) do:
if possible_slots[:, time].sum() == 0 then ▷ Случай, когда в каждом регионе эмиссия превышает

пороговое значение
6: continue

else
8: region_indices[time] = emission_forecast[:, time].argmin() ▷ Выбирается регион с

наименьшей эмиссией CO2

end if
10: end for

return generate_intervals(region_indices)

Как только временные интервалы и соответ-
ствующие им зоны заданы, eco4cast может ини-
циировать процесс обучения модели ИИ. Алго-
ритм работы планировщика, прогнозирующего
временные интервалы для многозонного режима
работы eco4cast, подробно описаны в Алгоритме 2.
Обычно обучение моделей ИИ происходит по
эпохам, но планировщик eco4cast выполняет обу-
чение заданной пользователем модели по батчам.
Это обусловлено тем, что обучение большой мо-

дели ИИ даже на протяжении одной эпохи может
растянуться на несколько часов или дольше. Та-
ким образом, чтобы облегчить динамическое рас-
пределение вычислительных ресурсов, было при-
нято решение реализовать стратегию обучения,
ориентированную на батчи.

Как только интервалы и соответствующие им
зоны спрогнозированы, eco4cast перемещает вы-
числительные мощности в соответствующую зо-
ну, таким образом инициируя или продолжая
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процесс обучения. После завершения процесса
обучения на определенном интервале времени
eco4cast прогнозирует новые временные интерва-
лы и соответствующие им зоны. Это происходит в
зависимости от того, превышает ли время, про-
шедшее с момента начала обучения модели, за-

данное пользователем пороговое значение, обо-
значенное как prediction_time. Подобное действие
направлено на достижение более высокой степе-
ни точности при оптимизации выбросов CO2. Бо-
лее подробное объяснение работы планировщика
приведено в алгоритме 2.

Algorithm 2. Схематическое описание алгоритма планировщика. Описанный ниже процесс выпол-
няется итеративно до тех пор, пока не будет завершено обучение модели ИИ или не будет удовлетворен
заданный пользователем критерий.

1: prediction_time = 0 ▷ prediction_time – это время с последнего предсказания интервалов. Значение
по умолчанию установлено равным 0, чтобы выполнить условие на первой итерации

2: while Training not finished do:
3: if time.time() − prediction_time >= intervals_prediction_period then: ▷ Условие для прогноза

новых интервалов: не чаще чем каждые intervals_prediction_period секунд
4: emission_forecast = CO2Predictor().predict()
5: zones, intervals = IntervalGenerator().generate(emission_forecast) ▷

интервалы – это массив из N тренировочных интервалов в хронологическом порядке. zone[i] – это зона
из Electricity Maps, соответствующая intervals[i]

6: prediction_time = time.time()
7: interval_idx = 0
8: end if
9: if current_zone! = zones[interval_idx] then:
10: move_virtual_machine(zones[interval_idx])
11: end if
12: start_ssh_execution(intervals[interval_idx])
13: interval_idx+ = 1
14: end while

На рис. 4 представлено распределение времен-
ных интервалов для различных сценариев ис-
пользования eco4cast. Подграфик (а) показывает
сценарий, в котором пользователь использует
один регион/зону (BE – Бельгия), в то время как
следующие подграфики (б-д) соответствуют сце-
нариям, когда используются несколько зон Goo-
gle Cloud. Чтобы продемонстрировать данный
пример распределения временных интервалов,
была выбрана одна случайная зона для первого
сценария (а), затем были выбраны еще две слу-
чайные зоны из доступного пула из 13 зон для
сценариев (б-д). Следует отметить, что проведен-
ный нами процесс не ограничивается вышеупо-
мянутыми вариантами, он может быть применен
к любым комбинациям из 13 зон.

После процесса выбора зон мы смоделировали
обучение встроенной в eco4cast модели для про-
гнозирования эмиссии CO2 в течение 150 ч. Вре-
менные интервалы и соответствующие зоны,
прогнозируемые eco4cast, показаны на рисунке.
Этот пример предназначен исключительно в ка-
честве наглядной демонстрации для формирова-
ния понимания механизма работы планировщи-
ка. Для получения точной количественной оцен-
ки эффективности eco4cast в оптимизации

процесса обучения читатель может обратиться к
разделу 5.2.

Следует отметить, что для всех сценариев, рас-
смотренных на подрисунках (а-д), был выполнен
расчет эмиссии углекислого газа. Это демонстри-
рует эффективность использования многозонно-
го подхода с большим количеством зон перед ис-
пользованием одиночной зоны или многозонно-
го подхода, но с меньшим числом зон.

5.2. Результаты оптимизации эмиссии CO2

В качестве примера модели ИИ мы использо-
вали нашу модель прогнозирования углеродной
энергоемкости, представленную в разделе 4.2.
Модель была обучена два раза: один с использо-
ванием графического процессора (GPU), а дру-
гой с использованием центрального процессора
(CPU). Обучение выполнялось на сервере, осна-
щенном процессором Intel Xeon Gold 6278C (ис-
пользовалось 8 процессорных ядер) и графиче-
ским процессором NVIDIA Tesla V100, продол-
жительность обучения модели составила 13 916 с
при выполнении на центральном процессоре и
655 с при использовании графического процессо-
ра. Потребление электроэнергии в процессе обу-



ДОКЛАДЫ РОССИЙСКОЙ АКАДЕМИИ НАУК. МАТЕМАТИКА, ИНФОРМАТИКА, ПРОЦЕССЫ УПРАВЛЕНИЯ   том 514  № 2  2023

ОБЪЕДИНЯЯ ПРОГНОСТИЧЕСКОЕ ПЛАНИРОВАНИЕ 327

чения составило 0.447179 и 0.019752 кВт ⋅ ч соответ-
ственно. В целях демонстрации работы eco4cast
мы будем проводить симуляцию обучения на
центральном процессоре из-за его большей про-
должительности, что способствует более полному
представлению процесса работы eco4cast.

На рис. 5 эффективность использования биб-
лиотеки eco4cast продемонстрирована в контек-
сте следующих сценариев: (а) локальный режим,
в котором пользователь обучает модели ИИ в од-
ной зоне Google Cloud, и (б, в) многозонный ре-
жим, когда используются несколько зон Google
Cloud. Валидационные данные для обоих случаев
охватывали временной интервал в 5209 ч.

На рис. 5a, описывающем однозонный режим
работы eco4cast, предиктивная модель, подробно

описанная в разделе 4.2, была использована для
прогнозирования коэффициента интенсивности
эмиссии CO2 в каждой из 13 зон. Затем алгорит-
мом 1 были предсказаны временные интервалы.
Эти интервалы были использованы для симуля-
ции обучения вышеупомянутой предиктивной
модели на протяжении всего валидационного ин-
тервала времени. В результате симуляции была
получена следующая количественная оценка
эффективности оптимизации выбросов CO2: эф-
фективность оптимизации эмиссии CO2 потен-
циально может достигать значения 70%, а среднее
сокращение эмиссии в этом случае составляет
около 12%.

Эффективность оптимизации углекислого га-
за при использовании eco4cast в многозоном ре-

Рис. 4. На рисунке представлены результаты симуляции обучения модели ИИ на протяжении 150 ч с помощью eco4-
cast: (а) для симуляции использовались реальные и предсказанные данные по углеродной энергоемкости в Бельгии
начиная с 29 мая 2022 г. Закрашенные области обозначают временные интервалы, в течение которых проводилось
обучение. Горизонтальная пунктирная линия обозначает среднее значение, равное 127 гCO2 e/кВтч углеродной энер-
гоемкости за исследуемый интервал времени. Планировщик сократил косвенные выбросы CO2 с 21.4 кг до 17.8 кг,
(б) Реальные и предсказанные данные по углеродной энергоемкости в Бельгии и Швейцарии и соответствующие вре-
менные интервалы. Косвенные выбросы углекислого газа сократились до 16.7 кг. (в) Реальные и предсказанные дан-
ные по углеродной энергоемкости в Бельгии и Финляндии и соответствующие временные интервалы. Косвенные вы-
бросы углекислого газа сократились до 16.1 кг. (г) Реальные и предсказанные данные по углеродной энергоемкости в
Бельгии, Финляндии и Швейцарии и соответствующие временные интервалы. Косвенные выбросы углекислого газа
сократились до 15.2 кг.
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жиме отображена на подрисунках 5б–в и оцени-
вается с помощью значительно более сложной
методологии. В этом сценарии использования
рассматривается полное число сочетаний из 2, 3,
4, … 13 зон из 13. Это дает в общей сложности – 1
уникальных комбинаций зон Google CLoud. Для
каждой конкретной комбинации предсказывают-
ся временные интервалы, затем проводится моде-
лирование процесса обучения вышеупомянутой
предиктивной модели. Итоговая эмиссия в ре-
зультате этих симуляций сначала сравнивается с
выбросами, полученными в случае, где модель
обучается, используя вычислительные мощности
исключительно одной зоны, на которой наблю-
дался исторически самый низкий уровень выбро-
сов CO2 в рамках текущей комбинации 5б. Затем
полученная эмиссия сравнивается со средним ис-
торическим значением эмиссии CO2 среди всех
зон в конкретной их комбинации 5с. Таким обра-
зом, в сравнении с обучением на самом опти-
мальном с точки зрения эмиссии регионе, эф-
фективность eco4cast в среднем может достигать
3.6%, иногда наблюдаются заметные пики в опре-
деленных комбинациях используемых зон – до
15–20%. Сокращение эмиссии CO2 в сравнении
со средней эмиссией в комбинациях зон заметно
выше и может достигать 90%, а в среднем состав-
ляет 77%.

Следует отметить, что, хотя эффективность
библиотеки eco4cast при использовании в много-
зонном сценарии в случае (б) заметно снижается
по сравнению с ее эффективностью в локальном

132

сценарии (а) или случае (в), крайне важно под-
черкнуть, что пользователь также может выби-
рать зону, обладающую минимальной углеродной
энергоемкостью CO2 при помощи функционала
eco4cast.

6. ВЫВОДЫ

В работе изучается применение возможности
уменьшения косвенной эмиссии при выполне-
нии ресурсоемких вычислений, таких как обуче-
ние больших моделей машинного обучения с по-
мощью прогностического планирования запуска
вычислений с помощью разработанного пакета
eco4cast. Для удобства пользователей были разра-
ботаны два различных режима работы пакета: ло-
кальный, при котором пользователь использует
только одну зону для обучения модели, и много-
зонный, при котором одновременно задействует-
ся несколько зон Google Cloud. Использование
локального режима является более простым для
реализации CO2, но его использование может су-
щественно увеличить время обучения моделей.
Многозонный режим обеспечивает компромисс
между временем обучения модели ИИ и сниже-
нием выбросов CO2. На основании результатов
исследований можно утверждать, что eco4cast де-
монстрирует заметное снижение косвенной
эмиссии CO2 как при локальном, так и при мно-
гозональном варианте использования, что может
сделать его полезным компонентом повышения

Рис. 5. Эффективность планировщика eco4cast. Сокращение косвенных выбросов углекислого газа для: (а) доступных
зон Google Cloud в однозонном режиме (б) комбинаций определенного количества доступных/используемых зон
Google Cloud в многозонном режиме, когда в качестве сравнения используется однозонный режим работы библиоте-
ки на зоне, которая является исторически наиболее энергоэффективной, (в) многозонный режим, когда в качестве
сравнения используются средняя историческая эмиссия зон комбинации. Предполагается, что eco4cast не использу-
ется, и пользователь не имеет представления о значении углеродоемкости доступных зон.
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экологической эффективности обучения моде-
лей ИИ.

Приложение
А. ПРИМЕРЫ ИСПОЛЬЗОВАНИЯ

А.1. Интеграция и прогноз в Google Cloud при 
помощи eco4cast

Набор данных ImageNet, обычно используе-
мый для обучения классификационным моде-
лям, включает в себя изображения 1000 различ-
ных классов. Выполнение одного этапа обучения
на этом наборе данных требует около 2 ч при ис-
пользовании графического процессора Nvidia V100.
Следовательно, использование eco4cast для фор-
мирования стратегии обучения является целесо-
образным.

Основной способ использования пакета eco4cast
предполагает его объединение с инфраструктурой
Google Cloud. Это позволяет пользователям произ-
водить выбор виртуальной машины (VM) по свое-
му усмотрению, настраивая аппаратную конфи-
гурацию, в том числе тип центрального процессо-
ра (CPU), графический процессор (GPU), объем
оперативной памяти (RAM) и параметры жестко-
го диска. Более того, пакет eco4cast позволяет
производить перемещение виртуальной машины
между различными зонами Google Cloud, осу-
ществляя передачу всех данных/моделей с исход-
ной виртуальной машины на виртуальную маши-
ну, созданную с идентичной спецификацией в
назначенной зоне.

Для формирования прогнозов выбросов CO2
пользователям необходимо изначально создать
учетную запись на electricitymaps.com и впослед-
ствии получить API-ключ. Этот ключ предостав-
ляет доступ к актуальным данным о выбросах в
различных географических областях. Путем ин-
теграции полученного API-ключа в пакет eco4-
cast, модель прогнозирования CO2 получает воз-
можность извлекать необходимый набор данных
с сайта, что позволяет формировать прогноз.

Дополнительные сведения, касающиеся со-
здания учетных записей Google Cloud и electrici-
tymaps, а также примеры кода для работы с ними
можно найти в нашем репозитории GitHub по ад-
ресу github.com/AIRI-Institute/eco4cast/examples .

В проекте, использующем eco4cast, можно вы-
делить два основных сегмента:

 Python-скрипт, выполняемый на главной
(мастер) машине.

 Python-скрипт, выполняемый на виртуаль-
ной машине (VM).

В рамках данной работы исходный код, кото-
рый именуется как master_machine_main.py, на-
ходится на локальной машине пользователя.
Внутри этого кода находятся основные парамет-

•

•

ры, необходимые для настройки виртуальной ма-
шины Google Cloud (VM), которые затем исполь-
зуются в качестве входных аргументов в рамках
класса Controller.

Класс Controller представляет собой основной
класс, ответственный за выполнение ряда алго-
ритмов, включая следующие задачи:

 Формирование прогноза CO2 эмиссии на
ближайшие 24 ч.

 Генерирование временных интервалов обу-
чения в пределах допустимых зон.

 Перемещение виртуальной машины, если
это необходимо.

 Проведение тренировочного процесса в те-
кущей зоне.

 Итеративное повторение алгоритма после за-
вершения интервалов в текущей зоне.

Файл vm_main.py отвечает за всю логику обу-
чения на виртуальной машине (VM). В нем ис-
пользуется PyTorch в качестве фреймворка для
работы с моделями нейронных сетей. Первона-
чально скрипт выполняет инициализацию моде-
ли и набора данных, получая интервалы обучения
с помощью аргументов командной строки. Тре-
нировочный процесс сосредоточен вокруг класса
IntervalTrainer, который является ядром трениро-
вочного процесса.

Набор параметров процесса обучения, вклю-
чающий в себя состояние Dataloaders, текущий
статус эпохи, номер текущего batch, историю
ошибок и другие связанные с обучением данные,
может быть сохранен в файле на любом этапе
процесса обучения. Для этого используется ком-
бинация Lightning Fabric и нестандартных загруз-
чиков данных. Эта возможность позволяет при-
остановить процесс обучения в любой момент во
время эпохи. Таким образом, перенос виртуаль-
ной машины (VM) выполняется плавно, без поте-
ри значимой информации об обучении.

Более того, пользователи могут настраивать
процесс обучения с помощью обратных вызовов
Lightning Fabric. Эта гибкость предоставляет ис-
следователям и практикам возможность адапти-
ровать и настраивать процесс обучения в соответ-
ствии с их конкретными потребностями и требо-
ваниями.

А.2. Пример локального использования

Все упомянутые функции могут быть исполь-
зованы на локальной машине, не имеющей до-
ступа к Google Cloud. Если ваша машина нахо-
дится в пределах поддерживаемых географиче-
ских зон, то eco4cast может быть использован для
обучения моделей локально. Процесс обучения
будет происходить во временные интервалы, ха-

•

•

•

•

•
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рактеризующиеся минимальными выбросами в
определенном регионе.

Реализация такой системы содержит классы
CO2Predictor и IntervalGenerator для генерации
тренировочных интервалов в вашей конкретной
зоне. Впоследствии класс IntervalTrainer исполь-
зуется для обучения модели в периоды мини-
мальных выбросов, тем самым оптимизируя вы-
бросы CO2.

Аналогично приведенному выше примеру, In-
tervalTrainer может использовать систему обрат-
ных вызовов и сохранять состояние модели во
время эпохи.

В. РАССМАТРИВАЕМЫЕ ОБЛАСТИ И ЗОНЫ
В.1. Области Electricity maps

На текущий момент поддерживаются следую-
щие области electricitymaps:

 “BR-CS” (Центральная Бразилия)
 “CA-ON” (Канада Онтарио)
 “CH” (Швейцария)
 “DE” (Германия)
 “PL” (Польша)
 “BE” (Бельгия)
 “IT-NO” (Северная часть Италии)
 “CA-QC” (Канада Квебек)
 “ES” (Испания)
 “GB” (Великобритания)
 “FI” (Финляндия)
 “FR” (Франция)
 “NL” (Нидерланды)

•
•
•
•
•
•
•
•
•
•
•
•
•

В.2. Зоны Google Cloud
В одной области или стране может одновре-

менно находиться несколько зон Google Cloud
(они отмечены постфиксом “a”, “b”, “c” в назва-
нии зоны).

В eco4cast мы используем следующую табл. 1 со-
ответствия для конвертации областей в зоны.
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ECO4CAST: BRIDGING PREDICTIVE SCHEDULING AND CLOUD 
COMPUTING FOR REDUCTION OF CARBON EMISSIONS 

FOR ML MODELS TRAINING
M. Tiutiulnikova, V. Lazareva, A. Korovina, N. Zakharenkob, I. Doroshchenkob, and S. Budennyya,b

aArtificial Intelligence Research Institute (AIRI), Moscow, Russia
bSber, Moscow, Russia

Presented by Academician of the RAS A.A. Shananin

We introduce eco4cast 1, an open-source package aimed to reduce carbon footprint of machine learning
models via predictive cloud computing scheduling. The package is integrated with machine learning models
and employs an advanced temporal convolution neural network to forecast daily carbon dioxide emissions
stemming from electricity generation. The model attains remarkable predictive accuracy by accounting for
weather conditions, acknowledged for their robust correlation with carbon energy intensity. The hallmark of
eco4cast lies in its capability to identify periods of temporal minimal carbon intensity. This enables the pack-
age to manage cloud computing tasks only during these periods, significantly reducing the ecological impact.
Our contribution represents a compelling fusion of sustainability and computational efficiency. The code and
documentation of the package are hosted on Github under the Apache 2.0 license.

Keywords: ESG, Sustainable AI, Green AI, Sustainability, Ecology, Carbon footprint, CO2 emissions,
Scheduling
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