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ГЛАВА 5 

ПРИМЕНЕНИЕ НЕЧЕТКИХ БАЗ ЗНАНИЙ ДЛЯ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ 

В ЭЛЕКТРОЭНЕРГЕТИКЕ 

 

Данная глава посвящена решению задачи прогнозирования суточных 

графиков потребление электрической мощности с помощь нечетких баз знаний, 

для проектирования которых применяется метод извлечения знаний на базе ге-

нетических алгоритмов оптимизации. 

 

5.1. Общая характеристика задачи 

 

Актуальность проблемы энергосбережения как в рамках всего народнохо-

зяйственного комплекса Украины, так и для отдельных потребителей на местах, 

не вызывает сомнений. Решение задач энергосбережения в системах электро-

снабжения невозможно без надежного коротко- и долгосрочного прогнозирова-

ния электропоребления [81]. Результаты такого прогнозирования выступают в 

качестве необходимой базовой информации для многих задач энергосбереже-

ния. 

Организация прогнозов электропотребления усложняется тем, что про-

цесс электропотребления не является детерминированным и не всегда стати-

стически устойчив [80]. Неопределенность этого процесса в особенно проявля-

ется в условиях энергетического и финансового кризиса. Также на уровень 

электропотребления влияет большое количество факторов, таких как техноло-

гические и экономические характеристики потребителей, условия окружающей 

среды, социальные и демографические особенности региона и т.п. 

Трудность построения прогнозирующих моделей состоит в том, что меж-

ду внешними влияющими факторами существуют внутренние взаимосвязи, ко-

торые полностью не выявлены и сложно поддаются формализации. То же мож-

но сказать и об исследовании связей между влияющими факторами и величи-
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ной нагрузки. Среди различных методик, которые предлагались для решения 

задачи прогнозирования суточных графиков потребление электрической мощ-

ности, следует отметить моделирование методами экстраполяции временных 

рядов и регрессионного анализа [7]. Недостатком таких моделей является необ-

ходимость для их построения большого количества статистической информа-

ции по многим взаимосвязанным технологическим, коммерческим, экологиче-

ским и социальным факторам, которая не всегда имеется в наличии. Неплохие 

результаты были достигнуты при применении имитационной модели [17], по-

строенной методом самоорганизации на основе МГУА - метода группового 

учета аргументов [22-25], однако данная модель не была приспособлена для 

учета текущих значений влияющих факторов. При моделировании методами 

теории вероятностей [19] необходимым условием является статистическая ус-

тойчивость параметров прогнозирования (как, собственно, и для предыдущих 

двух методов), которое в условиях действия нестационарных факторов сложно 

удовлетворить. То же касается и методики моделирования графиков энергона-

грузок с помощью линейного периодического случайного процесса [49]. Ком-

плексная методика авторов работы [9], которая использует методы математиче-

ской статистики и положена в основу специализированного программного 

обеспечения, также характеризуется аналогичными недостатками. Для решения 

задачи был предложен также подход, основанный на использовании нейронных 

сетей [15]. Основным преимуществом такого подхода по сравнению с другими 

является возможность непосредственного прогноза суточных графиков элек-

трических нагрузок с учетом заданных влияющих факторов (тип суток, сезон-

ность, среднесуточная температура воздуха, переход на летнее/зимнее время) с 

перспективой на десять суток, что обеспечивается предварительным обучением 

прогнозирующей нейронной сети с помощью обучающей выборки суточных 

графиков годовой предыстории. Такой подход позволяет обойти трудности 

описания статистических закономерностей традиционными методами, однако 

при этом имеет и ряд недостатков. Во-первых, для обучения нейронной сети 



 

 115 

применяется упоминавшийся выше алгоритм back-propagation [93], что не по-

зволяет решить проблему локального оптимума. Во-вторых - некоторая гро-

моздкость модели, обусловленная большим количеством нейронов, которые 

обеспечивают разные комбинации влияющих факторов. В-третьих, вызывает 

сомнение степень доверия к прогнозным графикам, полученным в виде детер-

минированных временных рядов. Поскольку даже очень совершенная модель не 

в состоянии учесть все факторы, влияющие на точность прогноза, то такая фор-

ма прогноза не обеспечивается инструментарием оценки его погрешности. 

Подытожив вышеизложенный анализ, можно выделить такие основные 

проблемы, присущие задаче прогнозирования суточных графиков потребления 

электрической мощности: 

1) практическое отсутствие статистической устойчивости для данных 

электропотребления в современных условиях, что ставит под сомнение степень 

доверия к моделям, построенным методами теории вероятностей и классиче-

ской математической статистики; 

2) недостаточную достоверность представления результатов прогнозиро-

вания в виде детерминированных графиков электрических нагрузок, поскольку 

многие влияющие факторы имеют качественную природу и сложно поддаются 

формализации при применении традиционных методов моделирования. 

Решение вышеописанной проблемы было решено получить путем приме-

нения методики извлечения знаний из экспериментальных данных, что пред-

ставляет собой принципиально новый подход к решению задачи прогнозирова-

ния. Применение данного подхода дает возможность устранить ряд недостат-

ков, характерных для традиционных методов. Во-первых, нечеткие множества 

являются удобным средством формализации величин, имеющих качественную 

природу, и их применение для формирования нечеткого прогноза наиболее 

приемлемо в условиях неопределенности параметров прогнозирования. Во-

вторых, большое значение имеет эффективность модели прогнозирования и 

достоверность прогноза, что требует выбора соответствующих методов для ее 
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построения. В связи с этим, генетические алгоритмы, которые являются вопло-

щением методов случайного поиска и характеризуются соответствующими пре-

имуществами (преодоление проблем локального оптимума и «проклятия раз-

мерности»), представляют собой эффективный инструмент проектирования не-

четких баз знаний (в качестве моделей коротко- и долгосрочного прогнозирова-

ния электропотребления) путем их извлечения из экспериментальных данных. 

 

5.2. Структура модели прогнозирования 

 

Общая структура предложенной модели процесса прогнозирования пока-

зана на рис. 5.1. Первый этап предусматривает формирование нечеткой базы 

знаний на основе имеющихся экспериментальных данных по суточным графи-

кам потребления электрической мощности за минувший период и внешних 

влияющих факторов. На уровень и характер потребления электрической мощ-

ности влияет очень большое количество факторов, которые во всей совокупно-

сти учесть невозможно. По результатам предварительного анализа были ото-

браны лишь те факторы, влияние которых на уровень электропотребления наи-

более существенно и для которых существует реальная возможность сбора экс-

периментальных данных: 

1) тип дня, представляется лингвистической переменной d  {день после 

выходного или праздника, средина недели, день перед выходным или праздни-

ком, выходной (праздник)}; влияние данного фактора проявляется в том, что 

при прочих равных условиях эелектрпотребление в выходные (праздничные) 

дни являются наименьшим, со следующего дня после выходного или праздника 

начинает нарастать, максимальное потребление наблюдается в середине неде-

ли, и в конце недели или накануне праздника идет на спад; 

2) сезон естественного освещения, представляется лингвистической пе-

ременной L  {зимний (ноябрь-январь), весенний (февраль-апрель), летний 

(май-июль), осенний (август-октябрь)};  данный фактор  влияет на длительность  
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светового дня, которая в свою очередь обуславливает неодинаковую потреб-

ность в искусственном освещении в разные времена года, что влияет на уровень 

электропотребления; в данном случае следует обратить внимание на тот факт, 

что в электроэнергетике сезоны, созвучные с временами года, по месячному со-

ставу немного отличаются; 

 
 

Выбранная 
матрица 
знаний 

Статистические 
графики 
нагрузок 
P = f () 

Выбор  необходимой 
матрицы знаний 

согласно типа дня 
и сезона 

Влияющие 
факторы 
d, L, , E 

Входные 
переменные 

, , E 

Обучающая 
выборка 

Популяция 
начальных 
решений 

Формирование 
нечеткой 

базы знаний 

Формирование 
популяции  

начальных решений 
(хромосом) 

Фаззификация 
входных 

переменных 

Нечеткий 
логический 

вывод 

Четкий 
прогноз 

)(P  

Нечеткий 
-уровневый 

прогноз 
)(~ 


P  

Прогнозирование 

 
 
 

Извлечение 
матрицы знаний 

из статистических 
данных 

 

Формирование 
обучающей 

выборки 

Дефаззификация 

 

Нечеткая 
база 

знаний 

Рис. 5.1. Общая структура процесса прогнозирования. 
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3) среднесуточная температура воздуха, представляется соответствую-

щей действительной числовой переменной T, С; влияние этого фактора опре-

деляется зависимостью электропотребления от необходимости применения до-

полнительных средств электрообогрева или наоборот - электроохлаждения; 

4) облачность (естественная освещенность), представляется соответст-

вующей действительной числовой переменной Е  [0,10], балл; в зависимости 

от данного фактора изменяется продолжительность использования дополни-

тельного искусственного освещения в течение суток. 

Если проанализировать природу данных факторов влияния, то можно 

сделать вывод, что параметры d и L носят дискретный характер, а величины T и 

E являются непрерывными, однако их значения можно указать лишь прибли-

женно. При таких условиях осуществляемый прогноз также может носить лишь 

приближенный (или нечеткий) характер. Учитывая данные обстоятельства, 

можно сделать вывод, что для формализации соответствующей модели прогно-

зирования имеет смысл воспользоваться нечеткими базами знаний. 

Однако в данном случае мы имеем большое количество эксперименталь-

ных данных разной природы и разных по физическому смыслу. В связи с этим 

довольно сложно найти эксперта, который смог бы сформировать всю необхо-

димую совокупность нечетких логических правил, положенных в основу нечет-

кой базы знаний как ядра прогнозирующей модели. В такой ситуации возникает 

необходимость решения задачи извлечения совокупности нечетких логических 

правил, которые наилучшим образом будут отображать закономерности связей 

«входы-выход» на множестве имеющихся экспериментальных данных, без уча-

стия эксперта. Для решения этой задачи следует применить метод, основанный 

на генетических алгоритмах оптимизации. 

Охарактеризуем более подробно последовательность действий на каждом 

этапе процесса прогнозирования. 

 

 



 

 119 

5.2.1. Построение нечеткой базы знаний. 

Формирование нечеткой базы знаний осуществляется путем реализации 

определенной последовательности процедур, первой из которых является про-

цедура формирования обучающей выборки. При помощи этой процедуры про-

изводится подготовка необходимого массива экспериментальных данных, что 

включает в себя: 

- сортировку временных рядов суточных графиков нагрузок Pэксп = f ()  (- 

время суток,   [1, 24], ч) и соответствующих им метеорологических показате-

лей (T и Е) в массивы данных, которые соответствуют определенным комбина-

циям характеристик дня d и сезона L. Поскольку области определения лингвис-

тических переменных d и L состоят из четырех термов каждая, то очевидно, что 

всего отдельных выборок-массивов будет 16; 

- анализ сформированного массива данных на предмет наличия графиков, 

которые соответствуют идентичным метеорологическим условиям, и приведе-

ния таких графиков к одному по определенному критерию. 

Второй процедурой принятой последовательности является формирова-

ние популяции начальных решений. В еще не синтезированной модели прогно-

зирования заведомо неизвестны ни количество нечетких правил, ни их содер-

жание. Поэтому, во-первых, необходимо задаться определенными ограниче-

ниями на количество согласно п. 2.5.2. Во-вторых, содержание нечетких правил 

будет определяться переменными параметрами функций принадлежности тер-

мов входных переменных, для оценки которых воспользуемся функцией (2.24). 

Данный вид функции принадлежности используется из следующих соображе-

ний. Фаззификации в нашей задаче подлежат величины Т і Е, погрешность оп-

ределения которых можно считать одинаковой в обе стороны от установленного 

значения. С этой точки зрения применение симметричных функций принадлеж-

ности для фаззификации данных величин вполне логично. Выражение (2.24) 

соответствует указанному свойству, а кроме того, оно довольно простое и удоб-

ное с точки зрения упрощения алгоритма расчетов. 
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Таким образом, действуя аналогично п. 2.5.2, сформируем случайным об-

разом набор переменных параметров модели прогнозирования (переменных па-

раметров функций принадлежности и весов правил) с учетом ограничений на их 

диапазоны и сведем их в соответствующую матрицу знаний (табл. 5.1). 

 
Таблица 5.1 

Матрица знаний модели прогнозирования мощности 

Номер ЕСЛИ  ТО 
правила  , ч , С Е, балл Вес Р, МВт 
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В данной таблице 
m

PP ...
1

 - центры подинтервалов, на которые разбивает-

ся область значений выходной величины Р - активной нагрузки, МВт: 
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С целью применения для решения задачи извлечения нечетких правил 

методики генетических алгоритмов полученную матрицу знаний следует зако-

дировать в хромосому (рис. 5.2) и сгенерировать аналогичным образом началь-

ную популяцию таких хромосом. 

 

 

 

 

 

 

Следующая процедура формирования нечеткой базы знаний - применение 

методики генетических алгоритмов согласно п. 2.6.7 для извлечения матрицы 

знаний из экспериментальных данных. В качестве базового материала для ре-

шения этой задачи используется выборка экспериментальных данных, выбран-

ная в зависимости от сезона и характера дня, на который планируется строить 

прогноз, и сформированная начальная популяция хромосом. 

Полученная на данном этапе хромосома будет представлять собой опти-

мальное (субоптимальное) решение и воплощать в себе матрицу знаний, кото-

рой соответствует совокупность нечетких логических правил ЕСЛИ (входы) - 

ТО (выход), формализующих связи между входными переменными (, Т, Е) и 

значениями нагрузок Р. А в целом нечеткая база знаний будет представлять со-

бой совокупность матриц знаний, при этом для проведения прогноза на основе 

алгоритма, который приводится ниже, будет выбираться определенная, в зави-

симости от сезона и характера дня. 

 

5.2.2. Прогнозирование суточных графиков потребления 

электрической мощности. 

Прогнозирование суточных графиков потребления электрической мощно-

сти на основе модели, синтезированной на предыдущем этапе, осуществляется 

mmkr  
            

... ... ... ... ... ... 11r  
11kr  jpr  1mr  

11w  jpw  
mmk

w  

jpb1  
jpc1  

jpb2  
jpc2  

jpb
3  

jpc
3  

 

      

Рис. 5.2. Хромосома-код переменных параметров модели прогнозирования 
потужності.
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в такой последовательности: 

1) определяется тип дня, на который проводится прогноз, сезон, и выби-

рается соответствующая матрица знаний; 

2) входным величинам Е і Т присваиваются соответственно значения 

среднесуточной облачности и температуры по данным метеопрогноза (Епр и 

Тпр), а   [1, 24], ч; 

3) рассчитываются значения функций принадлежности входных перемен-

ных  пр
jp E ,  пр

jp T ,   jp  (фаззификация) согласно (2.24); 

4) определяются степени принадлежности выходной величины Р к соот-

ветствующим классам )(...,),(),( 21 PPP mPPP
  (нечеткий логический вывод) 

по формуле: 

 

        









 пр

jp
пр

jpjp
jp

jkp
jP

ETwP ,,minmax
,1

, mj ,1  ;          (5.2) 

 
5) выдается конечный прогноз Рмод на каждый час, который рассчитыва-

ется методом дефаззификации: 

 

)(...)()(

)(...)()(

21

21
21

PPP

PPPPPP
P

m

m

PPP

P
m

PP

мод



 .                      (5.3) 

 

5.3. Алгоритм реализации процесса прогнозирования 

 

5.3.1. Обучающая выборка. 

В соответствии с вышеописанной структурой модели процесса прогнози-

рования, определяющим этапом является формирование нечеткой базы знаний. 

Первая процедура реализации этого этапа - формирование обучающей выборки 
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- выборки экспериментальных данных за минувший период с целью ее анализа 

и извлечения закономерностей-правил, которые лягут в основу модели прогно-

зирования потребление электрической мощности. 

Обучающая выборка представляет собой массив экспериментальных дан-

ных «входы - выход», который можно представить в виде табл. 5.2. 

Таблица 5.2 

Структура обучающей выборки экспериментальных данных 

Сутки Входы Выход 

(№ п/п) Т,  С Е, балл , ч Р, МВт 

   1 Р1
1 

1 Т1 Е1 2 Р2
1 

   ... ... 

   24 Р24
1 

... ... ... ... ... 

   1 Р1
М 

М ТМ ЕМ 2 Р2
М 

   ... ... 

   24 Р24
М 

 

В этой таблице Тр и Ер, Mp ,1  - значения соответственно среднесуточ-

ной температуры и облачности, взятые из архивных ведомостей Винницкого 

центрального гидрометеобюро, Р1
р - Р24

р - почасовые значения суточных графи-

ков потребления электрической мощности, взятые из суточных ведомостей 

предприятия «Винницкие центральные высоковольтные электрические сети». 

 

5.3.2. Предварительный анализ экспериментальных данных. 

Структурированную вышеприведенным способом обучающую выборку 

необходимо предварительно проанализировать с целью: 
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- формирования обобщенных суточных графиков потребления электриче-

ской мощности, которые соответствуют идентичным метеорологическим усло-

виям; 

- определения диапазона температур, характерных для того или иного се-

зона, а также интервала почасовых показателей потребления электрической 

мощности [ maxmin , PP  ]. 

Данный анализ нужно проводить по следующим причинам. На практике 

почти невозможно, чтобы идентичным погодным влияющим факторам соответ-

ствовали также идентичные графики потребления электрической мощности, что 

является следствием влияния побочных факторов, не все из которых возможно 

учесть. Поэтому с целью устранения данных расхождений необходимо проана-

лизировать обучающую выборку на предмет наличия графиков, которые соот-

ветствуют идентичным погодным влияющим факторам, и заменить каждую 

группу таких графиков одним обобщенным графиком. 

Признаки идентичности графиков нагрузок соответствуют так называе-

мым зонам нечувствительности, определенным на шкале температуры и об-

лачности, которые в свою очередь привязаны к определенным диапазонам зна-

чений. Изменение внутри данных диапазонов той или иной величины практиче-

ски не влияет на величину потребления электрической мощности (на конкрет-

ный час суток). На основании опыта экспертов, для решения поставленной за-

дачи были приняты такие зоны нечувствительности. Для среднесуточной об-

лачности область определения [0, 10] баллов разбивается на интервалы по 2 

балла. Для среднесуточной температуры существует определенный «порог», 

выше которого потребление электрической мощности менее чувствительно к 

изменению температуры, вместе с тем при температуре ниже этого «порога» 

чувствительность заметно возрастает. Таким пороговым значением, по оценкам 

экспертов, было принято 10 С, в соответствии с чем были установлены сле-

дующие зоны нечувствительности: для температур 10 С и выше - 3 С (то есть 
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имеем интервалы [10, 13) С, [13, 16) С и т. д.), для температур ниже 10 С  -  2 

С (соответственно интервалы [8, 10) С, [6, 8) С и т. д.). 

Алгоритм определения в обучающей выборке групп графиков потребле-

ния электрической мощности, соответствующих идентичным с точностью до 

установленных зон их нечувствительности влияющим метеофакторам, и замены 

их одним обобщенным предусматривает выполнение следующих шагов. 

ШАГ 1. Зафиксировать значения среднесуточной температуры и облачно-

сти, которые соответствуют первому графику потребления электрической мощ-

ности из обучающей выборки. 

ШАГ 2. Определить, в какие зоны нечувствительности попадает данный 

график согласно соответствующих ему значений Т  и Е. 

ШАГ 3. Зафиксировать значения Т і Е, соответствующие следующему 

графику. 

ШАГ 4. ЕСЛИ данному графику соответствуют аналогичные зоны нечув-

ствительности согласно Т  и Е, ТО отметить данный график. 

ШАГ 5. ЕСЛИ обучающая выборка исчерпана, ТО перейти на ШАГ 6, 

ИНАЧЕ перейти на ШАГ 3. 

ШАГ 6. Заменить первый из отмеченных графиков на обобщенный сред-

неквадратичный график, почасовые значения потребления электрической мощ-

ности у которого рассчитываются следующим образом: 

 

24,1,1

2



 j

n

P
P

n

i
ij

j
 ,                                    (5.4) 

 

где n - количество отмеченных графиков. Удалить из обучающей выборки ос-

тальные отмеченные графики. 

ШАГ 7. ЕСЛИ обучающая выборка исчерпана, ТО - КОНЕЦ АЛГОРИТ-

МА, ИНАЧЕ зафиксировать значения Т и Е, соответствующие следующему 
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графику потребления электрической мощности из обучающей выборки, и пе-

рейти на ШАГ 2. 

КОНЕЦ АЛГОРИТМА. 

 

Большинству электротехнических процессов присущи квадратичные зави-

симости мощности от токов. Поэтому выбор формулы (5.4) для усреднения 

графиков представляется вполне адекватным. 

Определение диапазона температур того или иного сезона, для прогнози-

рования на который синтезируется модель, также имеет смысл. Входными пе-

ременными для прогнозирующей модели, как показано выше, являются средне-

суточная температура, облачность и время суток. Области определения двух 

последних величин не зависят от времени года, с температурой же ситуация 

иная. Если для этой величины принять какой-то универсальный диапазон (ска-

жем, от -30 С до +30 С), то в процессе выполнения генетического алгоритма 

на этапе извлечения матрицы знаний параметры b функций принадлежности 

(2.24) переменной Т во время начальной инициализации популяции хромосом 

или мутации хромосом-отпрысков будут определяться случайным образом на 

всем этом диапазоне. Это приведет к исследованию бесперспективных облас-

тей, то есть областей температур, не характерных для данного сезона, что зна-

чительно снизит эффективность алгоритма. Поэтому в массиве среднесуточных 

температур из обучающей выборки следует определить минимальную ( minT ) и 

максимальную ( maxT ) температуру и принять область определения переменной 

Т для соответствующего сезона в диапазоне ],[ maxmin TT . 

Определение интервала ],[ maxmin PP  - области значений выходной вели-

чины Р (активная нагрузка, МВт) - необходимо для его разбивки на термы 

(классы) (5.1), и проводится аналогично определению интервала температур. 
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5.3.3. Генетический алгоритм извлечения матрицы знаний из 

обучающей выборки. 

После того, как установлен сезон и день недели, для прогнозирования на 

которые планируется синтезировать модель, и по методу, описанному выше, 

сформирована соответствующая обучающая выборка, необходимо задаться сле-

дующими важными величинами для выполнения процедуры извлечения матри-

цы знаний путем применения генетического алгоритма: количество термов вы-

ходной переменной m; максимально допустимое количество правил jk , кото-

рые соответствуют j -му классу выходной переменной, mj ,1 ; границы диапа-

зонов изменения параметров с (коэффициентов концентрации-растяжения) 

функций принадлежности входных переменных (2.24); размер начальной попу-

ляции хромосом-решений; коэффициент скрещивания рс (доля хромосом из по-

пуляции, подлежащих скрещиванию) и коэффициент (вероятность) мутации рm; 

количество итераций генетического алгоритма. 

На современном этапе развития теории нечетких баз знаний и генетиче-

ских алгоритмов не существует общепринятых критериев для установления 

вышеназванных параметров, и эта проблема требует дополнительных исследо-

ваний. Фактически все эти параметры должны удовлетворять двум основным 

требованиям, которые конфликтуют между собой - скорость выполнения гене-

тического алгоритма и точность результатов. В результате проведения значи-

тельного количества экспериментов были определены наиболее оптимальные с 

точки зрения эффективности алгоритма и точности прогноза значения этих ве-

личин. Так, предварительные исследования обучающих выборок показали, что 

величина диапазона ],[ maxmin PP  для каждого сезона и типа дня приблизительно 

одинакова, и для предприятия электросетей, которое исследовалось, разница 

200
minmax

 PP  Мвт. Это дает возможность установить одинаковое количест-

во выходных термов (то есть разбить область значений выходной переменной 

на одинаковое количество классов) для всех моделей, подлежащих синтезу. 
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Учитывая требования диспетчерских служб, в соответствии с которыми интер-

вал, соответствующий классу типа «около 
j

P », где 
j

P - центр соответствующе-

го класса, mj ,1 , не должен превышать 1520 МВт, принимаем количество 

термов выходной переменной m = 13. Остальным величинам присвоим такие 

значения: 5
j

k ; диапазон изменения параметров с функций принадлежности 

для переменной Т: с  [1, 25], для переменной E: с  [0.1, 4], для переменной : 

с  [0.5, 8]; размер начальной популяции хромосом-решений K = 40; коэффи-

циенты рс = 0.25 и рm = 0.17. Количество итераций генетического алгоритма за-

висит от размера обучающей выборки, поскольку чем больше массив экспери-

ментальных данных, тем сложнее отыскать в нем необходимые закономерно-

сти. Величины обучающих выборок, относящихся к различным типам дня и со-

ответствующих одинаковому периоду, будут разными. Так, дней с характери-

стикой «начало (конец) рабочей недели» получается в среднем по одному в не-

делю, «средина рабочей недели» - по 3, а «выходной (праздник)» - по 2. Поэто-

му для построения соответствующих моделей установим такое количество ите-

раций генетического алгоритма: на «начало (конец) рабочей недели» - 2000 ите-

раций, на «средину рабочей недели» - 4000 итераций, на «выходной (праздник)» 

- 3000 итераций. 

Таким образом, имеется весь необходимый материал для выполнения 

процедуры извлечения матрицы знаний с помощью генетического алгоритма, 

который приводится ниже. 

ШАГ 1. Провести инициализацию начальной популяции хромосом-

решений, рассчитав значения их генов по соотношениям: 

 

  wwRANDOMw jp , ,  










 iiijp xxRANDOMb , , 











 iiijp ccRANDOMc , ,  

(5.5) 
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где 13,1j  - номер терма выходной переменной; 

     5,1p  - номер правила, которое соответствует j-му терму выходной пере-

менной; 

     w ( w  ) - нижняя (верхняя) граница интервала возможных значений весов 

правил,    1,0, ww ; 

     





ii bb ,  - область определения входной переменной xi , 3,1i  (для Т, С - 

],[ maxmin TT , для Е, балл - ]10,0[ , для , ч - ]24,1[ ); 

     





ii cc ,  - интервалы возможных значений коэффициентов концентрации-

растяжения функций принадлежности, которые соответствуют термам-оценкам 

входной переменной ix , 3,1i . 

Напомним, что   ,RANDOM  - операция определения случайного чис-

ла, равномерно распределенного на интервале  , . 

ШАГ 2. Рассчитать функции соответствия (fitness functions) каждой хро-

мосомы, используя соотношение: 

 

 



M

l

l
эт

l
модch PPSFF

1

2
)( ,                                 (5.6) 

 

где Kch ,1  - номер хромосомы S; 

     Ml ,1 - номер элемента обучающей выборки; 

     l
этP - значения показателя потребляемой электрической мощности на опре-

деленный час как элемент обучающей выборки. 
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Для расчета модельного значения выхода l
модP  выполняются операции 

фаззификации значений входных переменных Тl, Еl и l как элементов обучаю-

щей выборки (формула (2.24)), нечеткого логического вывода (расчет степеней 

принадлежности выходной переменной Р к собственным термам - формула 

(5.2)) и дефаззификации (расчет четкого значения выхода l
модP  - формула (5.3)). 

ШАГ 3. ЕСЛИ получена хромосома с функцией соответствия 

0)( chSFF , ТО - КОНЕЦ АЛГОРИТМА, ИНАЧЕ - перейти на ШАГ 4. 

ШАГ 4. Определить количество хромосом-родителей, которые будут ото-

браны для операции скрещивания, по формуле Kpc  . 

ШАГ 5. Для каждой хромосомы определить число chp , характеризующее 

вероятность отбора данной хромосомы для операции скрещивания: 

 

 
 

Kch
SFF

SFF
p K

j
j

ch
ch ,1,

1










 , 1
1




K

ch
chp  ,                   (5.7) 

 

где 

 

     chjKjch SFFSFFSFF 
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max  .                            (5.8) 

 

ШАГ 6. Сгенерировать случайное число z , имеющее равномерный закон 

распределения на интервале [0, 1], и выбрать в качестве родительской ту хромо-

сому kS , которая удовлетворяет соотношению (см. рис. 2.7): 
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ШАГ 7. Повторить ШАГ 6 для определения второй родительской хромо-

сомы - эта хромосома будет скрещиваться с предыдущей. 

ШАГ 8. ЕСЛИ отобраны не все Kpc   хромосом-родителей, ТО повто-

рить ШАГИ 6-7 для определения следующей пары хромосом-родителей. 

ШАГ 9. Синтезировать  Kp
c
   хромосом-отпрысков путем скрещивания 

хромосом-родителей в соответствующих парах по алгоритму п. 2.6.2. 

ШАГ 10. Для каждого гена каждой хромосомы-отпрыска сгенерировать 

случайное число   1,0RANDOMz  . 

ШАГ 11. ЕСЛИ mpz   , ТО провести мутацию соответствующего гена 

каждой хромосомы-отпрыска в соответствии с формулами (5.5). 

ШАГ 12. Рассчитать функции соответствия новообразовавшихся хромо-

сом-отпрысков по формуле (5.6). 

ШАГ 13. Сократить полученную популяцию хромосом до предыдущего 

размера, удалив из нее Kpc   хромосом с наименьшими значениями функций 

соответствия. 

ШАГ 14. ЕСЛИ получена хромосома с функцией соответствия 

0)( chSFF , ТО считать ее искомым (оптимальным) решением и перейти на 

КОНЕЦ АЛГОРИТМА, ИНАЧЕ - перейти на ШАГ 15. 

ШАГ 15. ЕСЛИ количество итераций исчерпано, ТО считать искомым 

(субоптимальным) решением хромосому, имеющую наибольшее значение 

функции соответствия, и перейти на КОНЕЦ АЛГОРИТМА, ИНАЧЕ - перейти 

на ШАГ 5. 

КОНЕЦ АЛГОРИТМА. 
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Таким образом, решающим признаком прекращения работы алгоритма и 

определения необходимого решения является прохождение предварительно оп-

ределенного оптимального (для этой задачи) количества итераций алгоритма. 

При этом возможна ситуация, когда алгоритм поиска оптимального решения 

будет завершен раньше - при достижении функцией соответствия одной из 

хромосом своего оптимального значения. 

Синтезированная таким образом модель дает нам возможность получать 

прогнозные варианты графиков потребления электрической мощности на опре-

деленный день недели и сезон на основании таких влияющих факторов, как 

прогнозируемая среднесуточная температура Тпр и прогнозируемая среднесу-

точная облачность Епр, вместе с которыми в качестве значений третьей входной 

переменной будет использоваться временной ряд часов суток (, ч). 

 

5.4. Результаты компьютерного моделирования 

 

Представленные в данной работе методы и алгоритмы были положены в 

основу специализированного программного обеспечения АСПСГ (Автоматизи-

рованная система прогнозирования суточных графиков), основными функциями 

которой является синтез новых прогнозирующих моделей и перестройка ста-

рых, получение прогнозов на перспективу, а также обновление массивов экспе-

риментальных данных. С помощью разработанной программы был проведен 

ряд компьютерных экспериментов. Эти исследования имели целью проверить 

адекватность прогнозов, полученных с помощью синтезированных на основе 

специально сформированной обучающей выборки моделей, путем их сравнения 

с данными специально сформированной тестовой выборки суточных графиков 

потребления электрической мощности и соответствующих им влияющих фак-

торов. В обучающую выборку вошли данные за 1993-97 года, в тестовую - ана-

логичные данные за 2000 год. На рис. 5.3 представлен ряд диаграмм сравнения 

прогнозов с реальными суточными графиками. 
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Как можно видеть из этих диаграмм, в среднем прогнозы характеризуют-

ся достаточно высокой точностью. Существенные расхождения наблюдаются в 

отдельные часы, а для зимнего периода характерно завышение прогнозных по-

казателей над реальными вследствие  отключения  потребителей в соответствии 
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Рис. 5.3. Результаты компьютерных экспериментов: 

a - начало недели (весенний сезон); 

б - середина недели (зимний сезон); 

в - конец недели (летний сезон); 

г - выходной (зимний сезон). 
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с плановыми ограничениями потребления электроэнергии. Это подтверждает 

целесообразность организации прогнозов в виде не детерминированных, а зон-

ных графиков. Так, например, зоны, которые характеризуют почасовые интер-

валы возможных значений потребления мощности, можно будет определять на 

некотором -уровне нечеткого  множества  выходной  переменной. Результаты 

проведенных исследований дают нам основания принять разработанную мето-

дику за основу для синтеза таких моделей. 


