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Наведено результати дослідження однофакторного прогнозування сумарного електричного навантаження на 
трьох ієрархічних рівнях об’єднаної електроенергетичної системи (ОЕС) України з використанням рекурент-
них штучних нейронних мереж типу LSTM. На основі виконаних досліджень проаналізовано похибки прогнозу-
вання на кожному з ієрархічних рівнів електроенергетичної системи та запропоновано методи підвищення 
якості та стабільності прогнозів. Отримані результати є основою для виконання досліджень щодо оцінки 
точності прогнозування сумарного електричного навантаження в ОЕС України. Бібл. 9, рис. 4, таблиця. 
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Відомо, що для розв’язання технологічних задач планування режимів електроенерге-
тичних систем заздалегідь виконується короткострокове прогнозування (КСП) сумарного 
електричного навантаження (СЕН) з горизонтом прогнозування від 1 до 7 діб. Сьогодні акту-
альність задач прогнозування СЕН підсилюється сучасними умовами функціонування ринку 
електричної енергії [1, 2], де точність прогнозів обумовлює рівень небалансів електричної 
енергії, що створюються різними учасниками ринку [3, 4]. Нині задача КСП об’єднаної елек-
троенергетичної системи (ОЕС) України розв’язується на кожному з трьох ієрархічних рівнів 
незалежно. Переваги багаторівневого розв’язання цієї задачі вперше у вітчизняній практиці 
було наведено в роботі [5]. У роботі [6] сучасні методи ієрархічного прогнозування поділя-
ються на дві групи: «знизу вгору» та «згори вниз». Перший підхід об’єднує прогнози з ниж-
ніх рівнів для прогнозу на кожен вищий рівень, а другий використовує тільки історичні дані 
з усіх рівнів для прогнозу. На основі цього можна стверджувати, що для підвищення точнос-
ті прогнозування на верхньому рівні ієрархічної системи необхідно підвищити точність про-
гнозування на нижніх рівнях.  

Метою роботи є опис розробленої прогнозної моделі для кожного ієрархічного рівня 
ОЕС України та оцінювання результатів прогнозування задля підвищення точності на вищих 
рівнях шляхом ієрархічного багатофакторного підходу. 

Сьогодні в багатьох публікаціях демонструються переваги використання методів 
штучного інтелекту над класичними статистичними моделями прогнозування. Так, напри-
клад, у роботі [7] розглянуто деякі статистичні методи та методи штучного інтелекту, які ви-
користовуються для прогнозування електричного навантаження, а також проаналізовано 
чинники, що впливають на точність прогнозів, запропоновано перехід до гібридних моделей, 
які об’єднують у собі дві або більше моделей. У роботі [8] показано, що для прогнозування 
навантаження поступово точнішими стають моделі нейронних мереж порівняно з множин-
ною лінійною регресією, методом опорних векторів, «Ліс ухвалення рішень» (Random Forest) 
та іншими. Для перевірки ефективності методів короткострокового прогнозування різних 
типів навантаження (житлових, малих та середніх підприємств) було використано дані енер-
госистеми Ірландії. Отримані результати демонструють високу точність нейронних мереж 
порівняно з іншими методами, особливо для короткострокового прогнозування з передба-
ченням від 1 до 7 діб, де вони мають найбільшу перевагу.  

Під час виконання досліджень для перевірки ефективності прогнозування різних ієра-
рхічних рівнів побудовано модель на основі штучної нейронної мережі для кожного ієрархі-
чного рівня ОЕС України, а саме:  
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– рівня оператора системи розподілу (ОСР);   
– рівня регіональної енергосистеми оператора системи передачі (ОСП); 
– рівня ОЕС України.  
Апробація моделі проводилася на даних за період 2015-2016 років, які містять відомо-

сті ПАТ Київенерго, Центральної електроенергетичної системи НЕК УКРЕНЕРГО та ОЕС 
України. 

Дані сумарного електричного навантаження являють собою часові ряди. Це показни-
ки, які збираються за деякий однаковий проміжок часу та відповідають деяким зразкам. У 
межах цієї публікації використано погодинні значення СЕН у МВт на кожному з наведених 
ієрархічних рівнів ОЕС України. Для моделювання обрано рекурентну штучну нейронну ме-
режу, яка широко застосовується для задач прогнозування часових рядів. 

Рекурентна нейронна мережа є вдосконаленою версією звичайної штучної нейронної 
мережі (багатошарового персептрона), яка містить зворотні зв’язки, що дають змогу зберіга-
ти інформацію. Одним із різновидів архітектури рекурентних мереж є LSTM (long short time 
memory) [9] мережа, яка  здатна до навчання на довготривалих залежностях.  

У пропонованій роботі було використано одношарову рекурентну нейронну мережу 
типу LSTM, до якої була додана двошарова повнозв’язна мережа. На вхід мережі подаються 
дані за два тижні з погодинною дискретністю. Вхідний шар має 24 нейрони, тобто на кожен 
нейрон LSTM шару подаються значення по кожній годині за попередні два тижні. У такий 
спосіб ми отримуємо послідовність, за якої вхідні дані на конкретну годину потрапляють на 
вхід до конкретного нейрона, який так само передає вихідні дані до наступного нейрона як за 
горизонталлю, так і за вертикаллю. Ця нейронна мережа реалізована мовою програмування 
Python. На рис. 1 зображено загальну архітектуру запропонованої нейронної мережі.  

Перед поданням даних на вхід мережі дані тренувальної вибірки було нормалізовано до 
вигляду від 0 до 1 за формулою (1). Дані тестової вибірки було нормалізовано таким самим 
чином, але використовуючи мінімальні та максимальні значення з тренувальної вибірки. 
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де i – номер рядка, j – номер стовпця.  
Мережа LSTM очікує, що вхідні дані будуть відповідати деякій структурі тривимірно-

го масиву. Тому кращим варіантом є використання попередніх часових кроків у нашому ча-
совому ряді як вхідних даних для прогнозування вихідних даних в наступний крок. Тобто на 
кожний нейрон подаються дані окремих часових проміжків, а через зворотний зв’язок інфо-
рмація з попередніх кроків передається в наступні. У такий спосіб мережа приймає дані не 
тільки на конкретну годину, але й інформацію з попередніх часових кроків.  

Прогнозування кожного з ієрархічних рівнів проводилося на описаній вище моделі 
штучної нейронної мережі, для кожного ієрархічного рівня окремо проводилося навчання на 
відповідних вибірках даних. Апробація результатів прогнозування проводилася на даних 
ДТЕК «Київські електромережі» та Центральної електроенергетичної системи НЕК «Укре-
нерго» за період з 2015 до 2017 з погодинною дискретністю. Для навчання моделей викорис-
товувалися тренувальні вибірки однакової розмірності за період з 2 січня 2015 року до 22 
серпня 2016 року. Тестові вибірки були розділені на літній та зимовий періоди. Літня вибірка 
містила дані за період з 22 серпня до 1 вересня, а зимова – з 22 до 31 грудня 2016 року. Як 
активаційна функція повнозв’язних шарів використовувалася функція RELU. В якості пара-
метру оцінки використовувалась функція RMSE. 

У таблиці наведено похибки прогнозу RMSE (квадратний корінь із середньоквадрати-
чної похибки) у відсотках та в абсолютних значеннях для тестових вибірок. 

    Рис. 1
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Ієрархічні рівні Літній 
період, МВт 

Літній 
період, % 

Зимовий 
період, МВт 

Зимовий 
період, % 

Рівень системи розподілу 57,58 5,9  60,52 4,5  
Рівень регіональної енергосистеми 98,3 3,8  75,1 2  
Рівень ОЕС України 395 2,6  308,65 1,5 

 
Графіки RMSE за літні та зимові періоди тестування представлені на рис. 2–4 для рів-

ня ОСР, регіональної енергосистеми ОСП та рівня ОЕС України відповідно. 
Із результатів розрахунків видно, що точність прогнозування підвищується з кожним 

вищим ієрархічним рівнем. Це обумовлено чинниками, які впливають на них. Зокрема, на 
нижні рівні впливає більша кількість чинників. Найменшу похибку демонструє прогноз зи-
мового періоду. З наведених графіків видно, що на кожному вищому ієрархічному рівні по-
хибка більш рівномірна без явних скосів. 

Рис. 2 

Рис. 3



ISSN 1727-9895. Праці ІЕД НАН України. 2021. Вип. 59 84 

 
Аналіз результатів прогнозування показав, що похибка прогнозу менша на зимовому 

періоді для всіх ієрархічних рівнів і знаходиться в межах 1.5...4.5 %, у той час як для літнього 
періоду похибка лежить у діапазоні 2.6...5.9 %. З кожним вищим рівнем похибка зменшуєть-
ся на обох періодах тестування. Це обумовлюється тим, що на нижні рівні впливає більша 
кількість зовнішніх чинників, тому він більш дисперсійний.  

Висновки. Показано, що розроблена архітектура рекурентної нейронної мережі є 
ефективною під час прогнозування даних із різною розмірністю та на рівні ОЕС України за-
безпечує високу точність прогнозування, а саме  в межах 1.5...2.6 %. Для інших ієрархічних 
рівнів точність прогнозування знижується до 6 %. Отримані результати є основою для пода-
льшого розвитку моделей прогнозування СЕН на основі запропонованої рекурентної ней-
ронної мережі та підвищення точності на нижньому рівні ОЕС України через врахування зо-
внішніх чинників, зокрема таких як температура, хмарність, нерегулярні святкові та вихідні 
дні. Для підвищення точності на регіональному рівні та рівні ОЕС України доцільно врахо-
вувати результати прогнозів на нижчих ієрархічних рівнях з урахуванням перелічених зов-
нішніх чинників.  
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The scientific research presents the results of a study of one-factor forecasting of the total electrical load at three hier-
archical levels of the integrated power system (IPS) of Ukraine using artificial neural networks, such as LSTM. Based 
on research, forecasting errors at each hierarchical level of the power system were analyzed. Methods for improving 
the quality and stability of forecasts were proposed. The obtained results are the basis for the study of the assessment of 
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