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ЗАГАЛЬНА ХАРАКТЕРИСТИКА РОБОТИ 

Актуальність теми. Істотні труднощі при використанні відомих методів 
прогнозування процесів електроспоживання виникають у випадку, коли частина 
оброблюваної інформації задана не в кількісній, а в порядковій або номінальній 
шкалах вимірювання, наприклад, «холодно – тепло – спекотно», «сильний – слаб-
кий» вітер, «дощ – сніг – туман – без опадів» і таке інше. Крім того, споживання 
електроенергії у великих розподілених електроенергетичних системах (ЕЕС) за-
лежить досить складним чином від множини факторів, що впливають, серед яких 
найбільш сильний вплив мають: споживання електроенергії в попередні періоди, 
пора року, погодні умови, день тижня, особливі події (наприклад, свята, перене-
сення робочих днів, регламентні роботи в енергосистемі й таке інше). Урахування 
апріорної інформації про форму впливу різних факторів, а також про структуру 
самих процесів електроспоживання при синтезі прогнозуючих моделей є запору-
кою високої якості одержуваних прогнозів і вимагає відповідної модифікації цих 
моделей та створення нових спеціалізованих предикторів. Також досить часто ви-
никає задача прогнозування взаємозалежних часових рядів, що описують процеси 
споживання електроенергії в різних, зв’язаних між собою елементах однієї енер-
госистеми, а також процеси споживання різних видів енергії: електричної, тепло-
вої, природного газу на одній території. Прогнозування кожного такого процесу 
може виконуватися незалежно від інших, однак факт їх взаємозв’язку дозволяє 
враховувати взаємний вплив для підвищення якості прогнозування. У цьому ви-
падку взаємозв’язані часові ряди, що описують ці процеси, доцільно розглядати 
як один багатовимірний часовий ряд і провадити його прогнозування за допомо-
гою спеціалізованих методів багатовимірного прогнозування. 

Подолати названі труднощі можна за рахунок використання спеціалізованих 
штучних нейронних (ШНМ) і нейро-фаззі мереж (НФМ), що враховують специ-
фіку оброблюваних часових рядів і процесів електроспоживання, що їх генеру-
ють. Такі мережі також вимагають нових, удосконалених методів навчання для 
повного використання своїх можливостей. Таким чином, на сьогоднішній день 
актуальною є наукова задача розробки нових інтелектуальних методів прогнозу-
вання процесів споживання електроенергії, що враховують специфіку цих проце-
сів і взаємозв’язків між ними. 

Зв’язок роботи з науковими програмами, планами, темами. Дисертацій-
на робота виконана в рамках держбюджетних НДР №214 «Синтез методів оброб-
ки інформації за умов невизначеності на основі самонавчання і м’яких обчислень» 
(№ДР 0107U003028), №245 «Еволюційні гібридні системи обчислювального інте-
лекту зі змінною структурою для інтелектуального аналізу даних» (№ДР 
0110U000458). В рамках вказаних НДР здобувачем як виконавцем на посаді ста-
ршого наукового співробітника розроблено нові архітектури штучних нейронних і 
нейро-фаззі мереж та методи їхнього навчання для прогнозування процесів елект-
роспоживання. 

Мета і завдання дослідження. Метою роботи є синтез нових нейромереже-
вих методів прогнозування процесів споживання електроенергії, що враховують 
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специфіку цих процесів і взаємозв’язків між ними. Досягнення поставленої мети 
здійснюється шляхом розв’язання таких основних задач: 
– аналіз існуючих методів прогнозування процесів споживання електроенергії; 
– розробка спеціалізованих ШНМ і методів їх навчання для середньо- і довготе-
рмінового прогнозування процесів споживання електроенергії; 
– розробка спеціалізованих нейро-фаззі мереж і методів їх навчання для корот-
котермінового прогнозування процесів споживання електроенергії; 
– розробка нейромережевих методів прогнозування взаємозалежних процесів 
споживання електроенергії; 
– розв’язання за допомогою розроблених методів тестових і реальних задач про-
гнозування процесів споживання електроенергії. 

Об’єкт дослідження: процеси споживання електроенергії. 
Предмет дослідження: методи прогнозування процесів споживання елект-

роенергії на основі нейронних й нейро-фаззі мереж. 
Методи дослідження: теорія штучних нейронних мереж, що дозволила син-

тезувати нові архітектури ШНМ; теорія оптимізації й лінійна алгебра, що дозво-
лили вдосконалити методи навчання ШНМ; теорія нечіткої логіки, що дозволила 
обробляти дані, задані в порядковій і номінальній шкалах вимірювання; імітацій-
не моделювання, яке підтвердило достовірність одержаних теоретичних результа-
тів; математична статистика, що дозволила дослідити результати експериментів. 

Наукова новизна одержаних результатів. До нових, одержаних особисто 
автором, належать такі результати: 
– вперше запропоновано архітектуру локально-рекурентної нейронної мережі 
для довготермінового прогнозування процесів електроспоживання, що відрізня-
ється наявністю першого прихованого шару, який реалізує нелінійні моделі авто-
регресії – ковзного середнього різних порядків, що дає можливість автоматичного 
вибору й відстеження порядку прогнозованого процесу; 
– вперше запропоновано нейромережевий метод прогнозування тренд-сезонних 
процесів споживання електроенергії, який відрізняється паралельною обробкою 
гармонійних компонент, що дає можливість прогнозувати процес з апріорі відо-
мою фіксованою кількістю гармонійних компонент; 
– вперше запропоновано нейромережевий метод прогнозування полігармонійних 
процесів споживання електроенергії, який відрізняється послідовною обробкою 
гармонійних компонент, що дає можливість прогнозувати процес з апріорі неві-
домою та змінною у часі кількістю гармонійних компонент; 
– удосконалено метод навчання спеціалізованих нейро-фаззі мереж для коротко-
термінового прогнозування процесів споживання електроенергії, який відрізня-
ється застосуванням регуляризатора при виборі шагу пошуку, що дозволяє уник-
нути «паралічу» мережі; 
– удосконалено метод навчання нейронної мережі зустрічного поширення, який 
відрізняється застосуванням стратегії «переможець одержує більше» з викорис-
танням біполярної функції сусідства, що дозволяє підвищити точність прогнозу-
вання електроспоживання у вузлах електроенергетичної системи. 
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Практичне значення одержаних результатів. Розроблені в дисертаційній 
роботі архітектури й методи навчання ШНМ і НФМ дозволяють у різних аспектах 
підвищити ефективність розв’язання задач прогнозування процесів електроспо-
живання й можуть застосовуватися при розв’язання конкретних задач як окремо, 
так і в сукупності. 

ШНМ, НФМ і методи їх навчання використані при розв’язанні задач про-
гнозування споживання електроенергії в оперативно-інформаційних комплексах 
(ОІК) і автоматизованих системах диспетчерського управління (АСДУ), які роз-
робляє і впроваджує ТОВ «Хартеп», що підтверджено актом від 07.06.2010 р. Ви-
користання розроблених здобувачем методів дозволило точніше врахувати взає-
мозв’язки між електроспоживанням у вузлах ЕЕС і підвищити точність настрою-
вання параметрів нейромоделей, що в цілому призвело до підвищення точності 
прогнозування в порівнянні із застосовуваними раніше методами й зменшенню 
економічних втрат, що виникають внаслідок похибок прогнозування. 

Методи прогнозування на базі НФМ використані в задачі «Прогноз наванта-
ження» ОІК АСДУ Західної енергосистеми ДП НЕК «Укренерго», що підтверджено 
актом від 30.06.2010 р. Це призвело до значного підвищення точності прогнозування 
й підвищення ефективності розв’язання задачі «Вибір складу енергоблоків», що в 
свою чергу підвищило економічні показники роботи генеруючого обладнання. 

Також результати дисертаційної роботи, пов’язані із синтезом архітектур 
НФМ і методів їх навчання для розв’язання задач обробки часових рядів в умовах 
невизначеності, впроваджені в навчальний процес на кафедрі штучного інтелекту 
Харківського національного університету радіоелектроніки при підготовці курсів 
«Нейромережеві методи обчислювального інтелекту» і «Інтелектуальні системи 
керування й діагностики», які читаються студентам спеціальності «Інтелектуальні 
системи прийняття рішень», що підтверджено актом від 03.06.2010 р., і в науково-
дослідні роботи Харківського національного університету радіоелектроніки, що 
підтверджено актом від 23.06.2010 р. 

Особистий внесок здобувача. Основні положення і результати дисертацій-
ної роботи одержані автором самостійно. У публікаціях, написаних у співавторст-
ві, авторові належить: [1] – архітектура локально-рекурентної ШНМ, [2, 9, 10] – 
удосконалений метод навчання спеціалізованої НФМ із прямою передачею інфо-
рмації, [3] – нейромережевий метод прогнозування полігармонійних процесів 
споживання електроенергії, [4, 12] – удосконалений метод навчання спеціалізова-
ної НФМ Елмана, [5, 11] – удосконалений метод навчання спеціалізованої ШНМ, 
[6] – удосконалений метод навчання ШНМ зустрічного поширення, [7] – удоско-
налений метод навчання гібридної НФМ для короткострокового прогнозування 
взаємозалежних процесів споживання електроенергії, [8] – нейромережевий метод 
прогнозування тренд-сезонних процесів споживання електроенергії. 

Апробація результатів дисертації. Основні результати дисертаційної ро-
боти доповідалися та обговорювалися на Міжнародній науково-технічній конфе-
ренції «Автоматизація: проблеми, ідеї, рішення» (Севастополь, 2007); 3rd 
International Computer Science Symposium in Russia «Computer Science – Theory and 
Applications» (Москва, Росія, 2008); 4th International IEEE Conference «Intelligent 
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Systems» (Варна, Болгарія, 2008); 54 Internationales Wissenschaftliches Kolloquium 
(Ільменау, Німеччина, 2009), 82-му засіданні Всеросійського наукового семінару 
«Методические вопросы исследования надежности больших систем энергетики» 
(Ялта, 2010). 

Публікації. Результати наукових досліджень викладено в 12 друкованих 
працях, з них 8 публікацій у виданнях, що входять до переліку ВАК України: 4 
статті в журналах, 4 статті в наукових збірках, 4 публікації в працях наукових 
конференцій. 

Структура та обсяг дисертації. Дисертація складається зі вступу, п’яти ро-
зділів, висновків, що містять основні результати, додатку і списку використаних 
джерел. Загальний обсяг дисертації складає 161 сторінку (з них 126 – основного 
тексту), 58 рисунків, 5 таблиць, 13 окремих сторінок займають рисунки, 1 додаток 
на 5 сторінках, список використаних джерел, що включає 161 найменування та 
займає 17 сторінок. 

ОСНОВНИЙ ЗМІСТ РОБОТИ 

У вступі обґрунтовано актуальність теми дисертаційної роботи, сформу-
льовано мету і задачі дослідження, наукову новизну і практичне значення одер-
жаних результатів. Наведено відомості про впровадження результатів роботи, ап-
робацію, особистий внесок здобувача та публікації. 

У першому розділі виконано огляд стану проблеми прогнозування процесів 
споживання електроенергії. Відзначена складність цих процесів, їх нестаціонар-
ність, залежність від множини різнорідних факторів, що істотно утруднює їхнє 
прогнозування. Проаналізовано роботу ЕЕС як складних систем, функціонування 
яких залежить від багатьох економічних, соціальних, технічних, погодних і інших 
факторів. Показано, що внаслідок особливості електроенергії як товару, який не-
можливо зберігати без втрат, ефективне функціонування ЕЕС докорінно залежить 
від розв’язання задач прогнозування процесів споживання електроенергії на різні 
інтервали часу (від 1 години до декількох років наперед). 

Проведено детальний аналіз задачі прогнозування процесів споживання 
електроенергії, яка традиційно поділяється на три типи залежно від горизонту 
прогнозування: короткотермінове (до 1 тижня), середньотермінове (від 1 тижня 
до 1 року), довготермінове (більш 1 року). Виявлено основні властивості процесів 
електроспоживання, виділено й описано фактори, що впливають на них, частина з 
яких задана в порядковій і номінальній шкалах вимірювання. Відзначено наяв-
ність в аналізованих часових рядах пропущених і аномальних спостережень. Роз-
глянуто існуючі підходи до розв’язання задачі прогнозування процесів споживан-
ня електроенергії. Показано, що на різних горизонтах прогнозування найбільш 
ефективні різні методи: для короткотермінового прогнозування найчастіше засто-
совуються метод подібного дня, регресійний аналіз, метод Бокса-Дженкінса, екс-
пертні системи, а також методи штучного інтелекту, такі як штучні нейронні ме-
режі, нечітка логіка тощо; для середньо- і довготермінового прогнозування кращі 
результати забезпечують економетричні й статистичні методи. 
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Виділено недоліки існуючих методів прогнозування й показано, що всі вони 
не враховують повною мірою виявлені особливості розв’язуваної задачі. Зроблено 
висновок, що, незважаючи на те, що в більшості випадків за інших рівних умов 
нейронні й нейро-фаззі мережі забезпечують кращу якість прогнозування в порів-
нянні з іншими розглянутими методами, залишається широке поле для їхнього 
вдосконалення. На основі проведеного аналізу визначені задачі дослідження, що 
полягають у розробці спеціалізованих ШНМ, НФМ і методів їх навчання для 
розв’язання задач прогнозування окремих і взаємозв’язаних процесів споживання 
електроенергії, а також розв’язанні з їхньою допомогою тестових і реальних за-
дач. 

У другому розділі запропоновано архітектуру локально-рекурентної ней-
ронної мережі для довготермінового прогнозування процесів електроспоживання, 
а також нейромережеві методи прогнозування тренд-сезонних і полігармонійних 
процесів споживання електроенергії. 

Розв’язано задачу прогнозування нестаціонарних процесів споживання еле-
ктроенергії за умов структурної невизначеності. Запропоновано архітектуру лока-
льно-рекурентної нейронної мережі (рис. 1), засновану на многомодельному під-
ході, яка містить множину нелінійних моделей авторегресії – ковзного середнього 
різних порядків, об’єднаних в ансамбль. Запропоновано методи навчання цієї ар-
хітектури. 

 
Рис. 1. Архітектура прогнозуючої ШНМ 

 
Розв’язано задачу прогнозування процесів споживання електроенергії, що 

містять трендові й сезонні компоненти, (рис. 2). 
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Рис. 2. Штучна нейронна мережа для прогнозування тренд-сезонних часових рядів 
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Використано багатоетапну схему, що включає в себе виділення поліноміа-
льного тренда й наперед заданої кількості гармонійних компонент з невідомими 
параметрами. Запропоновано нейромережеву реалізацію цього підходу й відпові-
дний метод навчання: 
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Для випадку, коли кількість гармонійних компонент апріорі невідома й мо-

же мінятися в процесі спостереження, запропоновано альтернативну нейромере-
жеву схему оцінювання (рис. 3), засновану на послідовному їхньому виділенні, 
яка навчається за допомогою методу (2). 

 
Рис. 3. Спеціалізована ШНМ для аналізу періодичних компонент 
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В третьому розділі удосконалено метод навчання спеціалізованих нейро-

фаззі мереж для короткотермінового прогнозування процесів споживання елект-
роенергії. 

Розв’язано задачу короткотермінового прогнозування процесів споживання 
електроенергії за допомогою нейро-фаззі мережі з прямою передачею інформації 
(рис. 4), що реалізує нелінійну модель авторегресії з зовнішніми входами із скін-
ченною пам’яттю. Розглянуто порядок функціонування цієї НФМ і методи її на-
вчання на основі процедури зворотного поширення похибки.  

Аналіз цієї процедури навчання, однак, показує, що вона різко втрачає шви-
дкість на ділянках сигмоїди близьких до нуля чи одиниці, у крайньому випадку це 
призводить до «паралічу» мережі. Для уникнення цих недоліків запропоновано 
удосконалений метод навчання, що має вигляд 

 
 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 1w k w k k x k w kηδ ρ+ = − + +  , (3) 

 
де ( )w k  – вагові коефіцієнти, що настроюються; 

const 0η = >  – параметр кроку пошуку; 
( )1kδ +  – локальна похибка; 
( )x k  – вхідні сигнали нейрона; 

1 0ρ> ≥  – параметр регуляризації; 
( ) ( ) ( )1w k w k w k= − − .  

Під час просування через «плато» цільової функції ( )1E k + , коли компоне-
нти ( )1kδ +  малі і практично не змінюються від кроку до кроку, (3) можна пере-
писати у вигляді 
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звідки витікає, що шляхом варіювання параметру регуляризації ρ  можна добити-
ся збільшення швидкості збіжності. 



 

 
 

Рис. 4. Архітектура НФМ для короткотермінового прогнозування часових рядів електроспоживання 

П
ор

яд
ко

ві
 

зм
ін

ні
 

 

Н
ом

ін
ал

ьн
і 

зм
ін

ні
 

К
іл

ьк
іс

ні
 

зм
ін

ні
 

 
y(k) 

z–1 

z–1 

z–1 

y(k–1) 

y(k–2) 

y(k–d) 

liµ
 

lx  

1 
0 1 

liµ
 

lx  

1 
0 1 

Температура 

Вологість 

Швидкість вітру 

Хмарність 

Номер години 

День тижня 
 
 

Тип  дня 

Тип погоди 

[ ] ( )1
1o k  

[ ] ( )1
2o k  

[ ]
[ ] ( )1
1

n
o k  

Σ 

Σ 

Σ 

[ ]2
1ψ  

[ ]2
2ψ  

[ ]
[ ]

2
2

n
ψ  

[ ] ( )2
1u k

 

[ ] ( )2
2u k

 

[ ]
[ ] ( )2
2

n
u k  

[ ] ( )2
1o k

 

[ ] ( )2
2o k  

[ ]
[ ] ( )2
2

n
o k  

Σ 

Σ 

Σ 

[ ]3
1ψ  

[ ]3
2ψ  

[ ]
[ ]

3
3

n
ψ  

[ ] ( )3
1u k  

[ ] ( )3
2u k  

[ ]
[ ] ( )3
3

n
u k  

[ ] ( )3
1o k  

[ ] ( )3
2o k  

[ ]
[ ] ( )3
3

n
o k  

Σ [ ]4ψ
 

[ ] ( )4u k
 

( )ˆ 1y k +  

9 



 10 

У четвертому розділі запропоновано удосконалений метод навчання ней-
ронної мережі зустрічного поширення. 

Розв’язано задачу прогнозування взаємозалежних процесів споживання еле-
ктроенергії, що виникає у великих розподілених енергосистемах. Використана 
спеціалізована нейро-фаззі мережа, що складається з нейро-фаззі елементів і ди-
намічних нейронів (рис. 5). Описано функціонування даної мережі, а для її на-
вчання застосовано процедури (3), (4), запропоновані в попередньому розділі. 

 

 
 

Рис. 5. Архітектура спеціалізованої гібридної НФМ для прогнозування 
взаємозалежних процесів споживання електроенергії 

 
Розв’язано задачу прогнозування електроспоживання у вузлах ЕЕС на осно-

ві нейронної мережі зустрічного поширення (рис. 6). 
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нується навчати не на основі стратегії «переможець одержує все», а використову-
ючи більш гнучку стратегію кооперації «переможець одержує більше» з викорис-
танням біполярної функції сусідства. Тоді загальне правило навчання нейромере-
жі можна записати у вигляді 
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де ( )K

iw k  – параметри, що настроюються, i -го нейрона першого прихова-
ного шару; 

( )w kη  – параметр кроку пошуку першого прихованого шару; 
( )1 1i kλ− ≤ ≤  – значення функції сусідства для i -го нейрона щодо нейрона-

«переможця»; 

( ) ( ) ( ) ( )( )1 2, , ,
T

NOD Qy k y k y k y k=  ; 

( )Gv k  – параметри, що настроюються, другого прихованого шару; 
( )v kη  – параметр кроку пошуку другого прихованого шару; 

  – символ прямого (Скотова) добутку; 
hI  – ( )1h× -вектор, що складається з одиниць. 

 

 
 

Рис. 6. Двонаправлена нейронна мережа зустрічного поширення  
в задачі прогнозування електроспоживання у вузлах ЕЕС 
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У п’ятому розділі проведено імітаційне моделювання запропонованих у 
роботі методів прогнозування процесів споживання електроенергії на основі спе-
ціалізованих нейронних і нейро-фаззі мереж, а також розв’язано практичні задачі 
прогнозування електроспоживання в Західній енергосистемі (ЗЕС) ДП НЕК «Ук-
ренерго». 

Проведено експериментальну апробацію запропонованих методів середньо- 
і довготермінового прогнозування електроспоживання, показано їхню працездат-
ність і перевагу над відомими підходами. 

Розв’язано задачу короткотермінового прогнозування споживання електро-
енергії в ЗЕС за допомогою спеціалізованої НФМ із прямою передачею інформа-
ції, здатної безпосередньо обробляти дані, задані в порядковій і номінальній шка-
лах вимірювання, а також враховувати апріорну інформацію про властивості різ-
них факторів, що впливають на процеси електроспоживання. Навчання НФМ про-
водилося за допомогою традиційного й запропонованого в роботі вдосконаленого 
методу, який забезпечив кращу якість роботи НФМ (таблиця 1). 
 

Таблиця 1 
Похибки прогнозування  

на 24 години наперед на перевірочній вибірці (MAPE) 
 

Авторегресія 
НФМ,  

стандартне 
 навчання 

НФМ,  
вдосконалене  

навчання 
Західна  
енергосистема 

4.12384% 3.41522% 3.29505% 

Львівська область 5.76531% 5.0282% 4.50631% 
Івано-Франківська 
область 

5.70943% 4.85789% 4.27775% 

Ровенська область 4.73023% 4.40514% 4.15225% 
Волинська область 6.02316% 5.62911% 5.27072% 
Закарпатська область 6.89455% 6.46487% 6.24689% 

 
Розв’язано задачу прогнозування взаємозв’язаних процесів електроспожи-

вання в п’ятьох областях України, що входять у ЗЕС, за допомогою спеціалізова-
ної НФМ, реалізованої на базі нейро-фаззі елементів і динамічних нейронів із скі-
нченною імпульсною характеристикою, яка навчалася запропонованим удоскона-
леним методом. Урахування взаємозв’язків між прогнозованими часовими рядами 
дозволило підвищити точність прогнозування й зменшити число параметрів 
НФМ, що настроюються, у результаті чого знижуються вимоги до об’єму пам’яті 
й часу навчання. 

Розв’язано задачу прогнозування електроспоживання у вузлах ЕЕС на осно-
ві ШНМ зустрічного поширення. Застосування запропонованого вдосконаленого 
методу навчання на основі стратегії кооперації «переможець одержує більше» до-
зволило підвищити точність розв’язання задачі в порівнянні із загальноприйнятим 
методом (таблиця 2). 
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Таблиця 2 

Похибки оцінок електроспоживання на перевірочній вибірці (MAPE) 
 Пропорцій-

ний 
розподіл 

Інверсія бага-
тошарового 
персептрона 

Мережа зустріч-
ного поширення, 

стандартне 
навчання 

Мережа зустрічного 
поширення,  

вдосконалене 
навчання 

Львівська область 4.78276% 4.81054% 4.72304% 4.50268% 
Івано-Франківська 
область 

6.97868% 6.91785% 6.63641% 6.57779% 

Ровенська область 7.20955% 7.20514% 7.20206% 6.95148% 
Волинська  
область 

8.07118% 7.62911% 7.10017% 7.04104% 

Закарпатська  
область 

9.66795% 8.46487% 6.58510% 6.32911% 

 
У додатку наведено акти про впровадження результатів дослідження в ТОВ 

«Хартеп», Західній енергосистемі ДП НЕК «Укренерго», а також в учбовий про-
цес і науково-дослідні роботи Харківського національного університету радіоеле-
ктроніки. 

ВИСНОВКИ 

У дисертаційній роботі представлено результати, що є відповідно до поста-
вленої мети розв’язком актуальної науково-технічної задачі розробки нових інте-
лектуальних методів прогнозування процесів споживання електроенергії, які вра-
ховують специфіку цих процесів і взаємозв’язків між ними. Проведені досліджен-
ня дозволяють зробити такі висновки. 

1. Проведено аналіз процесів споживання електроенергії та існуючих мето-
дів їх прогнозування, виявлено їхні недоліки, які полягають у неповному викорис-
танні доступної апріорної інформації про процеси, що прогнозуються. На основі 
результатів аналізу поставлено задачу дослідження. 

2. Запропоновано архітектуру локально-рекурентної ШНМ для довготермі-
нового прогнозування процесів електроспоживання, де перший прихований шар 
містить нелінійні моделі авторегресії – ковзного середнього різних порядків, кра-
ща з яких автоматично вибирається у вихідному шарі мережі. Розглянуто алго-
ритм навчання для кожного типу нейронів мережі. Роботу запропонованої ШНМ 
промодельовано на синтетичних і реальних даних електроспоживання, проведено 
порівняння з відомими методами прогнозування, яке показало перевагу запропо-
нованого підходу. Цей підхід дає можливість автоматичного вибору й відстежен-
ня порядку прогнозованого процесу у випадку відсутності апріорної інформації 
про його структуру. 

3. Запропоновано нейромережевий метод прогнозування тренд-сезонних 
процесів споживання електроенергії, в якому спочатку виключається трендова 
компонента, а потім апріорі відома фіксована кількість гармонійних компонент 
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обробляється в паралельному режимі. Проведено імітаційне моделювання даного 
методу на реальних щорічних даних електроспоживання. Метод дозволяє прогно-
зувати процес з апріорі відомою фіксованою кількістю гармонійних компонент. 

4. Запропоновано нейромережевий метод прогнозування полігармонійних 
процесів споживання електроенергії, у якому гармонійні компоненти виділяються 
послідовно, що дає можливість прогнозувати апріорі невідому, змінну в часі кіль-
кість гармонійних компонент у процесі. Імітаційне моделювання на реальних да-
них споживання електроенергії підтвердило працездатність і ефективність розро-
бленого методу. Перевагою методу є можливість прогнозувати процес з апріорі 
невідомою та змінною у часі кількістю гармонійних компонент. 

5. Удосконалено метод навчання спеціалізованих НФМ для короткотермі-
нового прогнозування процесів споживання електроенергії. За рахунок запрова-
дження регуляризатора стало можливим збільшити швидкість навчання на «пла-
то» цільової функції й уникати «паралічу» мережі, що в цілому підвищило якість 
її навчання. З використанням даного методу вирішено реальну задачу короткоте-
рмінового прогнозування електроспоживання в Західній енергосистемі ДП НЕК 
«Укренерго», отримані прогнози виявилися точнішими, ніж обчислені за допомо-
гою методів, що застосовувалися раніше. 

6. У роботі вдосконалено метод навчання ШНМ зустрічного поширення за 
рахунок застосування стратегії «переможець одержує більше» з використанням 
біполярної функції сусідства, у результаті чого підвищується якість кластеризації 
в першому прихованому шарі мережі, що дозволяє підвищити точність прогнозу-
вання процесів електроспоживання у вузлах електроенергетичної системи. Ефек-
тивність методу доведено експериментально на реальних даних електроспожи-
вання Західної енергосистеми ДП НЕК «Укренерго». 

7. Результати дисертаційної роботи впроваджені та використовуються в 
ТОВ «Хартеп» і Західній енергосистемі ДП НЕК «Укренерго», а також у навчаль-
ному процесі на кафедрі штучного інтелекту Харківського національного універ-
ситету радіоелектроніки, і в науково-дослідній роботі Харківського національного 
університету радіоелектроніки. 

8. Застосування всього комплексу запропонованих інтелектуальних методів 
призвело до підвищення ефективності розв’язання задач прогнозування процесів 
споживання електроенергії на інтервалах від 1 години до декількох років. Отри-
мані теоретичні результати було досліджено експериментально на синтетичних і 
реальних даних, де вони показали свою перевагу над відомими, широко застосо-
вуваними у світовій практиці методами. Виконано практичне впровадження роз-
роблених методів, що підтверджено відповідними актами. 
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АНОТАЦІЯ 

Рибальченко Т.В. Прогнозування процесів споживання електроенергії 
на основі штучних нейро-фаззі мереж. – Рукопис. 

Дисертація на здобуття наукового ступеня кандидата технічних наук за спе-
ціальністю 05.13.23 – системи та засоби штучного інтелекту. – Харківський наці-
ональний університет радіоелектроніки, Харків, 2011. 

В роботі запропоновано архітектуру локально-рекурентної ШНМ для довго-
термінового прогнозування процесів електроспоживання, де перший прихований 
шар містить нелінійні моделі авторегресії – ковзного середнього різних порядків, 
краща з яких автоматично вибирається у вихідному шарі мережі. Запропоновано 
нейромережевий метод прогнозування тренд-сезонних процесів споживання елек-
троенергії, у якому спочатку виключається трендова компонента, а потім апріорі 
відома фіксована кількість гармонійних компонент обробляється в паралельному 
режимі. Запропоновано нейромережевий метод прогнозування полігармонійних 
процесів споживання електроенергії, в якому гармонійні компоненти виділяються 
послідовно, що дає можливість прогнозувати апріорі невідому та змінну в часі кі-
лькість гармонійних компонент у процесі. Удосконалено метод навчання спеціа-
лізованих НФМ для короткотермінового прогнозування процесів споживання 
електроенергії. За рахунок запровадження регуляризатору стало можливим збіль-
шити швидкість навчання на «плато» цільової функції й уникати «паралічу» ме-
режі, що в цілому підвищило якість її навчання. Удосконалено метод навчання 
ШНМ зустрічного поширення за рахунок використання стратегії «переможець 
одержує більше» з використанням біполярної функції сусідства, у результаті чого 
підвищується якість кластеризації в першому прихованому шарі мережі, що до-
зволяє підвищити точність прогнозування процесів електроспоживання у вузлах 
електроенергетичної системи. Ефективність запропонованих методів доведена ек-
спериментально на реальних даних електроспоживання Західної енергосистеми 
ДП НЕК «Укренерго». 

Ключові слова: нейронна мережа, нейро-фаззі мережа, функція належності, 
метод навчання, прогнозування споживання електроенергії. 

АННОТАЦИЯ 

Рыбальченко Т.В. Прогнозирование процессов потребления электро-
энергии на основе искусственных нейро-фаззи сетей. – Рукопись. 

Диссертация на соискание ученой степени кандидата технических наук по 
специальности 05.13.23 – системы и средства искусственного интеллекта. – Харь-
ковский национальный университет радиоэлектроники, Харьков, 2011. 
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Диссертационная работа посвящена решению актуальной научной задачи 
разработки новых интеллектуальных методов прогнозирования процессов по-
требления электроэнергии, учитывающих специфику этих процессов и взаимосвя-
зей между ними.  

В работе предложена архитектура локально-рекуррентной ИНС для долго-
срочного прогнозирования процессов электропотребления, где первый скрытый 
слой содержит нелинейные модели авторегрессии – скользящего среднего раз-
личных порядков, лучшая из которых автоматически выбирается в выходном слое 
сети. Рассмотрен алгоритм обучения для каждого типа нейронов сети. Работа 
предложенной ИНС промоделирована на синтетических и реальных данных элек-
тропотребления, проведено сравнение с известными методами прогнозирования, 
показавшее преимущество предложенного подхода. 

Предложен нейросетевой метод прогнозирования тренд-сезонных процес-
сов потребления электроэнергии, в котором сначала исключается трендовая ком-
понента, а затем априори известное фиксированное количество гармонических 
компонент обрабатывается в параллельном режиме. Проведено имитационное 
моделирование данного метода на реальных ежегодных данных электропотребле-
ния. 

Предложен нейросетевой метод прогнозирования полигармонических про-
цессов потребления электроэнергии, в котором гармонические компоненты выде-
ляются последовательно, что дает возможность прогнозировать априори неиз-
вестное, изменяющееся во времени количество гармонических компонент в про-
цессе. Имитационное моделирование на реальных данных потребления электро-
энергии подтвердило работоспособность и эффективность разработанного метода. 

Усовершенствован метод обучения специализированных НФС для кратко-
срочного прогнозирования процессов потребления электроэнергии. За счет введе-
ния регуляризатора стало возможным увеличить скорость обучения на «плато» 
целевой функции и избегать «паралича» сети, что в целом повысило качество ее 
обучения. С использованием данного метода решена реальная задача краткосроч-
ного прогнозирования электропотребления в Западной энергосистеме ГП НЭК 
«Укрэнерго», полученные прогнозы оказались точнее вычисленных с помощью 
ранее применявшихся методов. 

В работе усовершенствован метод обучения ИНС встречного распростране-
ния за счет использования стратегии «победитель получает больше» с использо-
ванием биполярной функции соседства, в результате чего повышается качество 
кластеризации в первом скрытом слое сети, что позволяет повысить точность 
прогнозирования процессов электропотребления в узлах электроэнергетической 
системы. Эффективность метода доказана экспериментально на реальных данных 
электропотребления Западной энергосистемы Украины. 

Результаты диссертационной работы внедрены в ООО «Хартэп» и Западной 
энергосистеме ГП НЭК «Укрэнерго», а также в учебный процесс на кафедре ис-
кусственного интеллекта Харьковского национального университета радиоэлек-
троники, и в научно-исследовательские работы Харьковского национального уни-
верситета радиоэлектроники. 
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Применение всего комплекса предложенных интеллектуальных методов 
позволяет повысить эффективность решения задач прогнозирования процессов 
потребления электроэнергии на интервалах от 1 часа до нескольких лет. Получен-
ные теоретические результаты были исследованы экспериментально на синтети-
ческих и реальных данных, где показали свое преимущество перед известными, 
широко применяемыми в мировой практике методами. Выполнено практическое 
внедрение разработанных методов, что подтверждено соответствующими актами. 

Ключевые слова: нейронная сеть, нейро-фаззи сеть, функция принадлежно-
сти, метод обучения, прогнозирование потребления электроэнергии. 

ABSTRACT 

Rybalchenko T.V. Electric load forecasting based on artificial neuro-fuzzy 
networks. – Manuscript.  

The thesis for the candidate’s (Ph.D.) degree in technical sciences, specialty 
05.13.23 – Artificial Intelligence Systems and Tools. – Kharkiv National University of 
Radio Electronics, Kharkiv, 2011. 

A locally recurrent ANN architecture for long-term electric load forecasting is 
proposed, where the first hidden layer contains nonlinear autoregressive – moving aver-
age models of various orders, the best of which is automatically selected in the output 
layer of the network. A neural network method for the trend-seasonal electric load fore-
casting is proposed, which initially excludes the trend component, and then a priori 
fixed number of harmonic components is processed in parallel. A neural network fore-
casting method for polyharmonic energy consumption processes is proposed, where the 
harmonic components are treated sequentially, which makes it possible to forecast a pri-
ori unknown, time-varying number of harmonic components in the process. Learning 
methods for the specialized NFN for short-term electric load forecasting are improved. 
Introducing a regularization term, it is possible to increase the learning rate on “plat-
eaus” of the objective function and to avoid “paralysis” of the network that generally 
improved the quality of its learning. An improved learning method for the counterprop-
agation ANN is proposed that uses the “winner takes more” strategy with bipolar neigh-
borhood function, resulting in a higher quality of clustering in the first hidden layer of 
the network, which enables more accurate forecasting of electric load in the power grid 
nodes. The effectiveness of the proposed methods is proved experimentally on real data 
from the Western Power System of Ukraine. 

Key words: neural network, neuro-fuzzy network, membership function, learning 
method, electric load forecasting. 
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