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процесу спікання та зростання коефіцієнта корисної дії. Крім того, при цьому досягається 

значна економія газу за рахунок використання технологічного тепла, одержаного в процесі 

рекуперації тепла відхідних газів. 
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АВТОМАТИЗОВАНЕ КЕРУВАННЯ ЕНЕРГЕТИЧНИМИ ПОТОКАМИ ГІРНИЧОГО  

ПІДПРИЄМСТВА З НЕЧІТКИМ ПРОГНОЗУВАННЯМ РІВНЯ СПОЖИВАННЯ  

ЕЛЕКТРИЧНОЇ ЕНЕРГІЇ  

Мета. Метою даної роботи є моделювання і порівняння нейро-нечітких систем прогнозування рівня споживан-

ня електричної енергії для визначення залежності між кількістю вхідних змінних нейро-нечіткої системи  і точністю 

прогнозування та виявлення оптимальних параметрів системи прогнозування, які забезпечать зниження середньої 

процентної похибки прогнозування, що дозволить здійснити подальшу оптимізацію системи прогнозування шляхом 

зміни вагових коефіцієнтів нечітких правил для підвищення якості автоматизованого керування енергетичними 

потоками гірничого підприємства.  
Методи дослідження. Для вирішення поставленої задачі у роботі використовуються методи теорії систем ав-

томатичного керування виробництвом, методи оптимізації систем автоматичного керування і методи нечіткої логіки. 

Наукова новизна. У роботі удосконалено нейро-нечітку систему прогнозування рівня споживання електричної 

енергії шляхом визначення оптимальної кількості вхідних змінних системи та оптимізації нечітких правил механізму 

нечіткого вводу-виводу, що дозволило зменшити значення середньої процентної похибки прогнозування на 1,06% у 

порівнянні з відомими системами.  

Практична значимість. Практичне значення роботи полягає у розробці нейро-нечіткої системи прогнозування 

рівня споживання електричної енергії, що при використанні його  в умовах впровадження єдиного енергетичного 
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ринку приведе до зниження витрат на електричну енергії підприємством та дозволить максимально зменшити ризи-

ки виходу рівня споживання енергії за об’єми замовлення та пов’язані з цим фінансові втрати.  

Результати. Серед розроблених у даній роботі нейро-нечітких систем прогнозування рівня споживання елект-

ричної енергії найкращі результати було показано системою з чотирма вхідними змінними (час, температура, істо-

ричне споживання електричної енергії, генерація реактивної енергії), яка в результаті оптимізації нечітких правил 

механізму нечіткого вводу-виводу дозволило досягти значення середньої відсоткової похибки прогнозування на 

рівні 1,31%, та дає можливість для подальшої оптимізації системи прогнозування шляхом зміни вагових коефіцієнтів 

нечітких правил методами алгоритмів пошуку вирішення задач оптимізації.   

Ключові слова: автоматизація, прогнозування, попит, електроенергія, енергетична біржа, нечітка логіка, похи-

бка прогнозування. 
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Проблема та її зв’язок з науковими і практичними задачами. Важливість можливості 

прогнозування навантаження в енергетичних галузях не можна недооцінювати, оскільки вико-

ристання такої можливості забезпечує споживачам, генераторам і дистриб’юторам енергії май-

бутній попит на електроенергію, який вирішує велику кількість питань пов’язаних з генераці-

єю, передачею та розподілом енергії, надійністю та економічністю енергомереж і енергоефек-

тивністю об’єктів. Для прогнозування рівня споживання навантаження використовуються бага-

то методик, але методи штучного інтелекту (нечітка логіка та штучні нейронні мережі) забезпе-

чують більшу ефективність порівняно зі звичайними методами (наприклад, регресія та аналіз 

часових рядів). Дана проблема входить до складу «Пріоритетних напрямів розвитку науки і 

техніки на період до 2020 року», схвалених розпорядженням Кабінету Міністрів України від 

04.06.215, №575. 

Аналіз досліджень і публікацій. Для прогнозування електроенергії використовується ве-

лика кількість моделей, у даній роботі сконцентруємося на роботах присвячених системам не-

чіткої логіки, та роботах що досліджують фактори впливу на рівень споживання енергії. У дос-

лідженнях [1] та [2] були використані методи математичного моделювання для прогнозування 

поведінки споживання енергії через погодні умови, робочий час, дні тижня та час доби. FIS 

використовувались у моделях прогнозування часових рядів електроенергетики у короткотермі-

нових, півгодинних серіях, погодинних та щоденних у роботах [3] та [4]. Дослідження [5] та [6] 

показують, що поведінка енергоспоживання в короткотерміновій перспективі чутлива до пого-

дних умов, частини робочого дня, дня тижня та годин дня. З цієї причини першочерговим для 

системи прогнозування навантаження є використання цих кліматичних змінних, пов'язаних із 

навантаженням. Автори [7-9] запропонували використовувати комбінацію нечітких системи з 

часовими рядами у своїх роботах. У роботі, запропонованій авторами [10], використовується 

нечітка система ANFIS для щорічного прогнозування енергії для таких індустріальних країн, як 

США, Великобританія, Японія, Франція та Італія. Змінні введення системи - валовий внутріш-

ній продукт (ВВП) та населення. У роботі [11] для прогнозування щомісячного споживання 

енергії як вхідні змінні запропоновано обрати економічні та кліматичні фактори.  

Постановка задачі. Метою роботи є визначення оптимальної кількості вхідних параметрів 

і нечітких правил механізму нечіткого вводу-виводу системи прогнозування рівня споживання 

електричної енергії для оптимізації керування енергопостачанням гірничого підприємства в 

умовах єдиної енергетичної біржі. 

Викладення матеріалів та результатів. Перед представленням запропонованих моделей 

важливо формалізувати форму оціночних моделей. Для оцінки розроблених систем була вико-

ристана середня процентна помилка (MAPE). MAPE в абсолютних показниках вимірює відхи-

лення реального виміряного значення з вихідним значенням моделі. Формула MAPE наведена 
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де Act(i) - реальне значення споживання активної енергії, Frc(i) - значення, отримане від систе-

ми прогнозування. 

На даний момент часу не існує єдиної думки щодо кращого набору змінних, що описують 

функціонування служби розподілу енергії [12]. У даній роботі розглядаються три нечіткі сис-

теми прогнозування з різними наборами вхідних даних для порівняння точності їх прогнозу-
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вання. Так для першої системи було обрано використання чотирьох змінних: історичне спожи-

вання активної енергії, генерація реактивної енергії, час та температура. Друга і третя система 

використовували аналогічний набір даних, виключаючи генерацію реактивної енергії для дру-

гої системи і генерацію реактивної енергії та температуру для третьої. Використані у роботі 

метеорологічні дані належать метеорологічній станції міста Кривий Ріг (Дніпропетровська об-

ласть, Україна, широта 48.03, довгота 33.22, висота над рівнем моря 124 м) та були отримані із 

відкритих джерел. Дані по споживанню та генерації енергії були надані одним з підприємств 

чорної металургії міста Кривий Ріг. Фрагмент даних, що використовувалися для прогнозування 

наведено у табл. 1.  

Структуру нечітких систем прогнозування зображено на рис. 1. Вхідні параметри прохо-

дять процес фазифікації, після чого вихід фазифікатора та нечітка база правил потрапляють до 

механізму нечіткого виведення, що являється серцем системи, так як він обробляє вхідні дані і 

видає прогнозоване значення навантаження. Система висновку виконує прогнозування за до-

помогою нечіткої бази правил, підготовленої розробником. 

На практиці точність прогнозу залежить від розуміння об’єкта розробником та підготовле-

них ним правил. Вихід з механізму нечіткого виведення все ще нечіткий за своєю природою. 

Потім це значення перетворюється в чітке шляхом дефазифікації, що формує чисельний про-

гноз навантаження. 
Таблиця 1  

Фрагмент бази даних енерговитрат 

Час, 

год 

Істор. спож., 

кВтгод 

Реакт. генер., 

кВАргод 

Температура, 

С 

0:00 536,4 12,96 8 

02:00 544,32 47,52 6 

04:00 536,4 5,76 4 

06:00 535,68 5,76 2 

08:00 536,4 4,32 4 

10:00 534,24 7,2 14 

12:00 532,08 10,08 17 

14:00 532,08 15,84 20 

16:00 534,24 12,96 18 

18:00 534,96 14,4 16 

20:00 534,24 17,28 12 

22:00 535,68 10,08 5 
 

 

Рис. 1. Структура нечітких систем прогнозування  

Фазифікація входів. Першим кроком є вивчення історичних даних усіх параметрів, які ви-

користовуються як входи та виходи. Максимальні та мінімальні значення вхідних та вихідних 

параметрів отримуються та використовуються для процесу термоутворення. Так, наприклад, 

при фазифікації вхідної змінної “час” використовувався типовий профіль добового споживання 

активної енергії підприємствами чорної металургії. Виходячи з даного профілю ми отримуємо 

два піки споживання енергії. Перший пік (М) – з 05:00 до 11:00. Другий пік (Е) – з 15:00 до 

21:00. Споживання раннім ранком (ЕМ) – з 00:00 до 04:59. Проміжок між ранковим і вечірнім 

піками (N) – з 11:01 до 14:59. Споживання пізнім вечором (NT) – з 21:00 до 23:59. 

Функція членства - крива, яка відображає ступінь належності кожної точки в просторі 

введення до даної нечіткої множини у межах від 0 до 1 [21]. У даному дослідженні параметри 

історичного споживання активної енергії, час, температура і генерація реактивної енергії роз-

глядаються як нечіткі набори або всесвіт дискурсу. Далі вони класифікуються за рівнем і 

служать підмножиною нечітких наборів. Ряд функцій членства, що використовуються у нечі-

ткій логіці, включає трикутні, трапецієподібні та дзвоникові форми [13]. У цьому дослідженні 

вибирається нелінійна функція належності через відсутність точок розриву, у яких можливий 

провал оптимізації. Функції членства для вхідних параметрів системи з чотирма вхідними 

змінними зображено на рис. 2. 
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Рис. 2. Вигляд функцій членства для системи з чотирма входами 

Формулювання бази нечітких правил є найважливішим аспектом у всій роботі. Результат 

прогнозування буде залежати від цих правил. Вхідні змінні подаються в механізм нечіткого 

виводу, і коли застосовуються правила, система виводу опираючись на вхідний сигнал і гене-

рує висновки (вихід). Якщо система використовує дві або більше вхідні змінні, які викорис-

товуються як допоміжні засоби, нечіткі оператори такі як AND, OR чи NOT, можуть викорис-

товуватися для об'єднання змінних для формування нечітких правил. Так, приклад правил 

сформованих для системи, що використовує чотири вхідні змінні наведено на рис. 3. 

 

Рис. 3. Фрагмент набору нечітких правил 

Вихід системи нечіткого виводу – це сукупність усіх функцій членства, що діють на 

механізмі виводу. Для отримання його чіткого еквівалента проводять дефазифікацію [14,15]. На 

рис. 4  показано прогнозований вихід для вибіркового набору даних. 

 

Рис. 4. Моделювання прогнозування споживання навантаження у середовищі Simulink 

Табл. 2 відображає прогнозоване значення для розроблених систем прогнозування для тес-

тового фрагменту даних, реальне значення споживання і похибку прогнозування для кожної 

окремої системи. 
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 Таблиця 2 
Відображення точності прогнозування розроблених систем для фрагменту вхідних даних 

Прогноз 3 Прогноз 2 Прогноз 1 Реальне споживання Похибка 3 Похибка 2 Похибка 1 

534 549 432 536,4 0,0044743 -0,02348993 0,194630872 

531 417 566 535,68 0,0087366 0,221550179 -0,05660096 

534 648 586 535,68 0,0031362 -0,20967742 -0,09393668 

534 653 586 536,4 0,0044743 -0,21737509 -0,09246831 

502 549 586 535,68 0,0628734 -0,02486559 -0,09393668 

498 549 588 532,08 0,0640505 -0,03179973 -0,10509698 

531 549 586 530,64 -0,0006784 -0,03459973 -0,10432685 

531 417 586 534,24 0,0060647 0,219451932 -0,09688529 

534 549 588 534,24 0,0004492 -0,02762803 -0,10062893 

534 549 586 533,52 -0,0008997 -0,02901484 -0,09836557 

534 549 588 534,96 0,0017945 -0,02624495 -0,0991476 

534 549 432 535,68 0,0031362 -0,02486559 0,193548387 

Сумарна похибка 0,1576117 -0,20855881 -0,55321459 

Висновки і напрямок подальших досліджень. У цій роботі проведено моделювання та 
порівняння систем нечіткого прогнозування рівня споживання навантаження. Отримані зна-
чення середньої процентної похибки для трьох розроблених систем свідчать про те, що стан-
дартна система з двома вхідними змінними (історичне споживання енергії і час) дозволяє 
отримати задовільний рівень точності прогнозування – значення середньої процентної похиб-
ки становить 4,61%. При цьому додання всього однієї додаткової вхідної змінної (температу-
ри) дозволяє значно зменшити похибку прогнозування, яка для вказаної системи дорівнює 
1,74%. Додання четвертої вхідної змінної, якою виходячи з особливостей споживача, реальні 
дані якого використовуються для прогнозування було обрано рівень генерації реактивної 
потужності. Такий вибір вхідних змінних вкупі з ручною оптимізацією бази нечітких правил 
дозволив знизити середню процентну похибку прогнозування систем нечіткої логіки до рівня 
1,31%, що забезпечує зменшення середньої процентної похибки на 1,06% у порівнянні з ві-
домими нечіткими системами прогнозування навантаження. Подальшим кроком у досліджен-
ні є автоматична оптимізація зміни вагових коефіцієнтів нечітких правил різними методами 
оптимізації та виявлення впливу даної оптимізації на точність прогнозування. 
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