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У статті наведено результати дослідження моделей для короткострокового прогнозування сумарних небала-
нсів електричної енергії в ОЕС України. Виконано аналіз результатів прогнозування, отриманих за допомогою 
різних типів авторегресійних моделей та двох моделей прогнозування на основі штучних нейронних мереж. 
Виконані дослідження на основі фактичних даних балансуючого ринку електричної енергії України показали 
ефективність використання штучних нейронних мереж для зазначеної задачі. Показано, що із застосуванням 
моделі штучної нейронної мережі LSTM (Long short-term memory) досягнуто найбільшої точності прогнозу-
вання як для позитивних, так і негативних небалансів електричної енергії відповідно порівняно з прогнозуван-
ням за допомогою авторегресійних моделей. Бібл. 11, рис. 3, таблиця.  
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Вступ. Сьогодні однією з актуальних задач, що потребує розв’язання задля підвищен-
ня надійності функціонування Об’єднаної енергосистеми (ОЕС) України [1], є задача про-
гнозування небалансів електроенергії, вирішення якої дасть змогу Оператору системи пере-
дачі підвищити ефективність балансування ОЕС України завдяки плануванню необхідних 
обсягів резервів та переліку постачальників послуг із балансування. Згідно із Законом Украї-
ни «Про ринок електричної енергії» [2] небаланс електричної енергії визначається як розра-
хована для кожного розрахункового періоду різниця між фактичними обсягами відпуску або 
споживання, імпорту, експорту електричної енергії сторони, відповідальної за баланс, та об-
сягами купленої та проданої електричної енергії, зареєстрованими відповідно до правил рин-
ку. Важливими факторами, що впливають на значення небалансу електроенергії в ОЕС Укра-
їни, є неточність прогнозів графіків відпуску електричної енергії відновлюваними джерелами 
енергії [3-4], а також похибка прогнозу споживання, зокрема й споживачів електричної енер-
гії, що не мають систем її погодинного обліку (споживачів групи «Б») [5]. Крім того, сумар-
ний небаланс електричної енергії включає різницю між фактичним відпуском постачальників 
послуг із балансування та диспетчерською командою, перебої з електропостачанням у 
зв’язку з аварійними ситуаціями в енергосистемі. 

Наявність прогнозу небалансів електроенергії сприяє не тільки підвищенню надійнос-
ті функціонування ОЕС України, оптимізації роботи з покриття небалансів на балансуючому 
ринку та ринку допоміжних послуг, а також і зменшенню вартості небалансів електричної 
енергії для споживачів внаслідок появи можливості уточнення електропостачальними ком-
паніями стратегій своєї участі в різних сегментах ринку.  

Мета статті. Порівняльний аналіз результатів використання авторегресійних матема-
тичних моделей та штучних нейронних мереж задля підвищення точності короткострокового 
прогнозування сумарних небалансів електричної енергії в ОЕС України.  

Матеріали й методи. 
Для дослідження використано вибірки погодинних значень позитивних і негативних 

небалансів електричної енергії за період 20.07.2020-20.07.2021, обсяг кожної вибірки складає 
8784 значення. 

Використано такі моделі: авторегресійні [6] (AR, ARMA, ARIMA, SARIMA, VARMA) 
та нейронні мережі з рекурентними шарами (LSTM [7] та LSTNet [8]).  

Застосування моделей AR, ARMA й ARIMA (1-3) обумовлено високою автокореляці-
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єю вибірок: 93,6 % для позитивних небалансів та 92,9 % для негативних [9]; моделі SARIMA 
(4) – періодичністю вибірок: 24 год для позитивних та 24 і 12 год для негативних небалансів 
[10]. Застосування моделі VARMA (5) є доцільним, зважаючи на взаємну кореляцію між ви-
бірками в профілі години між чотирма сусідніми годинними зрізами 58…98 % та 29…67 % 
відповідно для вибірок позитивних і негативних небалансів електроенергії [11]. 

1. AR (autoregressive model): 
      

  
 
де ai – коефіцієнти авторегресії, с – константа, εt – білий шум. 

2. ARMA (autoregressive moving-average): 

де βi – коефіцієнти ковзного середнього. 
 3. ARIMA (autoregressive integrated moving average): 

    
 
 

де Δd – оператор різності часового ряду. 
      4. SARIMA (seasonal autoregressive integrated moving average): 

де φp(G) – коефіцієнт авторегресії; γq(G) – коефіцієнт ковзного середнього; φp(G
2)  – поліно-

міальна сезонна авторегресія; wQ(GS)  – поліноміальне сезонне ковзне середнє. 
5. VARMA(vector autoregressive moving-average):  

 
 

     (5) 
6. LSTM (Long short-term memory). Структура LSTM мережі описана за допомогою 

формул (6)-(11). На першому етапі відбувається вибір інформації для заміни згідно з умова-
ми сигмоїдного шару (6). Після чого наступний шар визначає значення, які потрібно обнови-
ти, (7) і будує вектор значень Ĉt, який можна додати в стан комірки (8). Потім попередній 
стан комірки Ct-1 замінюється новим Ct  за рівнянням (9). Останній крок полягає в розрахунку 
вихідної інформації за допомогою декількох фільтрів (10, 11). 

    (6) 
 

    (7) 
            

(8) 
 

     (9) 

(10) 
      (11) 

 
де σ – активаційна функція; Wf, Wi, Wc, Wo – вагові коефіцієнти; bf, bi, bc, bo  –  коефіцієнти 
зсуву; xt – вхідні дані; ht-1 , ht  –  прогнозні значення; Ĉt – вектор корекції комірки пам’яті; Ct, 
Ct-1  – стан комірки пам’яті. 

7. LSTNet містить такі компоненти (рис. 1): 
Згортковий шар. Згорткова мережа без об’єднання спрямована на вилучення коротко-

строкових шаблонів у часовому вимірі. Вихідна матриця одночасно надходить у компоненти 
2 і 3. 
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Рекурентний шар. Як прихована функція активації використовується RELU. Резуль-
тат: прихований стан для кожної позначки часу. 

Рекурентно-пропускний шар. Повторювана структура з тимчасовими зв’язками для 
розширення часового діапазону інформації, а отже, полегшення процесу оптимізації. Струк-
тура такого шару представлена у вигляді (12–15): 

     (12) 
     

(13) 

(14) 

 (15) 
 

де p – кількість прихованих комірок. 
Поелементний підсумковий вихід. Вивчає зважену комбінацію прихованих представ-

лень у кожній позиції вікна вхідної матриці. Результат: конкатенація вектору контексту та 
прихованого представлення останнього вікна разом із операцією лінійної проекції. 

Авторегресія. Розкладає остаточний прогноз на лінійну частину, яка зосереджена на 
проблемі локального масштабування, а також на нелінійну, що містить повторювані шаблони. 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Рис. 1 

 
Аналіз результатів. У таблиці наведено значення середніх (MAPE), максимальних і 

мінімальних відносних похибок δ % результатів прогнозування кожної моделі, а також зна-
чення похибок RMSE та коефіцієнтів кореляції R між фактичними значеннями небалансів 
електроенергії ΔPf  та прогнозованими ΔPp. 

 
Модель AR ARMA ARIMA SARIMA VARMA LSTNet LSTM

MAPE, % 24,48 23,26 23,08 27,66 40,86 46,95 20,73 

max δ % 83,02 91,75 77,05 68,06 82,33 97,62 70,6 

min δ % 2,43 0,39 1,4 0,26 8,01 2,72 0,01 

RMSE, МВт 232,5 230,7 231,43 299,10 454,15 489,47 209,8 

Позитивні 
небаланси 

електроенергії 

R(ΔPf, ΔPp), % 71,31 73,40 75,68 65,08 56,33 25,59 79,79 
Модель AR ARMA ARIMA SARIMA VARMA LSTNet LSTM

MAPE, % 91,09 91,16 94,52 83,32 17,18 66,91 9,1 

max δ % 195,29 195,2 206,94 232,78 35,55 78,62 23,05 

min δ % 2,63 2,57 2,78 0,96 3,07 52,21 1,84 

RMSE, МВт 163,5 163,5 161,41 287,18 342,87 1015,72 163,7 

Негативні  
небаланси 

електроенергії 

R(ΔPf, ΔPp), % 88,22 88,19 87,47 70,41 68,15 79,29 88,45 
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На рис. 2 наведено гістограми, що ілюструють значення похибок прогнозування 
MAPE (а), RMSE (б) та коефіцієнта кореляції R (в) між фактичними й прогнозними значен-
нями небалансів електроенергії для позитивних і негативних небалансів, прогнозованих за 
допомогою кожної із розглянутих моделей. 

 
Рис. 2 

 
Згідно з даними, зазначеними в таблиці й проілюстрованими на рис. 2, найточніші ре-

зультати прогнозування як позитивних, так і негативних небалансів електроенергії, отримано 
за допомогою моделі LSTM. Серед авторегресійних моделей найбільшу точність демон-
струють ARIMA – для позитивних небалансів електроенергії, VARMA – для негативних. 

На рис. 3 зображено добові графіки (20.07.2021) прогнозованих значень небалансів за 
допомогою моделі LSTM та авторегресійної моделі, що має найкращі результати (ARIMA – 
для позитивних небалансів електроенергії (а), VARMA – для негативних (б)) порівняно з фа-
ктичними значеннями. 

Рис. 3 
 
Згідно з рис. 3 а добові графіки позитивних небалансів електроенергії, прогнозовані за 

допомогою моделей ARIMA та LSTM, повторюють форму фактичного графіка із запізнен-
ням в одну годину, похибка прогнозування LSTM становить 20,73 %  порівняно з похибкою 
прогнозування моделі ARIMA 23,08 %. Для випадку прогнозування негативних небалансів 
електроенергії (рис. 3 б) за допомогою моделі LSTM також відтворено форму графіка стосо-
вно графіка, прогнозованого за допомогою моделі VARMA, і спостерігається значне погір-
шення точності після 13 години. 

 

а б

  a  б  в
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Висновки. За результатами виконаних досліджень та порівняння отриманих результа-
тів поміж розглянутих авторегресійних моделей та нейронних мереж показано, що найниж-
чої похибки прогнозування позитивних та негативних небалансів електричної енергії в ОЕС 
України досягнуто під час застосування моделі LSTM (20,73 та 9,1 % відповідно). Серед ав-
торегресійних моделей найнижчі похибки прогнозування мають такі: під час прогнозування 
позитивних небалансів – ARIMA (23,08 %), негативних – VARMA (17,18 %). Зважаючи на 
отримані результати, можна зробити висновок про значну перевагу застосування моделі на 
основі розглянутої нейронної мережі LSTM під час вирішення досліджуваної в цій роботі 
задачі. Це вказує на доцільність її вдосконалення в майбутніх розробках з метою підвищення 
точності короткострокового прогнозування небалансів електроенергії. 
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The article presents the results of the study of models for short-term forecasting of overall electricity imbalances in the 
IPS of Ukraine. The analysis of forecasting results obtained using different types of autoregressive models and two 
forecasting models based on artificial neural networks was performed. Conducted research based on actual data of the 
balancing market of electric energy of Ukraine showed the effectiveness of using artificial neural networks for the 
specified task. It is shown that the application of the LSTM (Long short-term memory) artificial neural network model 
achieves the highest forecasting accuracy for both positive and negative electricity imbalances, respectively, compared 
to forecasting using autoregressive models. Bibl. 11, fig. 3, table. 
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