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АНОТАЦІЯ  

У статті розглянуто проблему прогнозування графіків електричних навантажень побутових споживачів, що є критично 
важливим для ефективного впровадження концепції керування попитом в умовах функціонування ринку електроенергії та 
високої невизначеності споживання. Запропоновано підхід до моделювання на основі системи нечіткого логічного висновку 
типу Такагі-Сугено, який базується на обробці часових рядів погодинного споживання електроенергії з використанням 
методу рою часток для параметричної ідентифікації функцій приналежності. У ході обчислювальних експериментів із 
застосуванням реальних даних комерційного обліку досліджено вплив розміру часового лагу та кількості функцій 

приналежності на точність моделі, що оцінюється за середньоквадратичною похибкою та коефіцієнтом детермінації, а 
також на обчислювальні витрати. Встановлено, що збільшення часового лагу суттєво покращує якість прогнозування, тоді 
як надмірне зростання кількості функцій приналежності призводить до перенавчання моделі та непродуктивного 
збільшення часу обчислень. Визначено оптимальну конфігурацію нечіткої моделі з лагом три та чотирма функціями 
приналежності, яка забезпечує найкращий баланс між точністю прогнозування та обчислювальною ефективністю, що 
підтверджує доцільність її використання для практичних завдань керування електроенергоспоживанням житлових масивів. 
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Актуальність. Наявність в Україні ринку електроенергії [1] створює передумови для 

широкого впровадження концепції керування попитом (Demand Response) [2], [3], для 

підвищення ефективності споживання електроенергії. При цьому значних позитивних 

результатів можна досягти в електромережах, котрі здійснюють електропостачання 

побутових споживачів, час роботи і рівні електроспоживання яких можна змінювати 

протягом доби, на відміну від промислових енергосистем, де подібна зміна функціонування в 

часі порушує ритмічність виробництва і призводить до виникнення фінансових втрат. 

Одним із ключових аспектів керування попитом є наявність даних про ціни на 

електроенергію та графік електричних навантажень за певний проміжок часу. І хоча система 

ринку «на добу наперед» дозволяє отримати розподіл цін на наступні 24 години та 

використовувати його як апріорну інформацію, характер електроспоживання залишається 

невідомим, тому для ефективного управління попитом його необхідно якісно прогнозувати. 

Оскільки ми не знаємо встановленої потужності побутового електрообладнання, точного 

часу та тривалості його роботи, а також технічного стану побутових електромереж, 

використовувати традиційні аналітичні моделі енергосистем для вирішення цієї проблеми 

складно через високий ступінь невизначеності. Водночас аналіз будь-якого графіку 

електричних навантажень житлових масивів різних рівнів показує, що він має певні 

закономірності та періодичність, а з огляду на те, що результати вимірювань можна 

отримати за попередні часові інтервали, доцільно застосовувати підхід, заснований на даних, 

для створення прогнозних моделей. 

Найбільш перевірені та ефективні моделі, методи та алгоритми прогнозування 

навантаження розглядаються у вичерпних загальних оглядах з цієї теми, як-то [4]. Їх можна 

розділити на економетричні [5], [6], такі, що базуються на штучному інтелекті, у тому числі 

багатошарових перцептронах [7], [8], глибоких [9] та рекурентних [10] нейронних мережах. 
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Крім того, частина авторів сходяться на думці, що дуже ефективними є методи, які 

використовують нечітку логіку [11]. 

Метою роботи є розробка та дослідження моделі прогнозування графіків електричних 

навантажень побутових споживачів на основі системи нечіткого логічного висновку типу 

Такагі-Сугено для застосування в системах керування попитом на електроенергію в умовах 

невизначеності поведінки електроприймачів. 

Для моделювання графіку електричних навантажень побутових споживачів з 

використанням системи нечіткого логічного висновку Такагі-Сугено були використані 

результати вимірювань погодинного споживання електроенергії одного з осінніх місяців в 

одному з житлових масивів міста Кривого Рогу. Ці дані були отримані з автоматизованої 

системи комерційного обліку електроенергії розподільної підстанції, яка забезпечує 

електропостачання. З міркувань безпеки додаткова інформація щодо назв об’єктів та їхнього 

розташування не надаватиметься. 

Оригінальний набір даних містить близько 800 вимірів. Це часовий ряд, тому модель 

прогнозування використовуватиме часовий вектор як вхідні дані. При прогнозуванні часових 

рядів застосовується підхід, за якого весь набір даних поділяється на кілька послідовностей 

однакової довжини, кожна з яких зміщена назад відносно попередньої на певну фіксовану 

кількість вимірів (лаг). Отримані послідовності є вхідними даними для системи Такагі-

Сугено. Вихідними даними моделі на етапі навчання є послідовність, зміщена вперед на ту 

саму фіксовану кількість вимірів. Таким чином, формується система з декількома входами та 

одним виходом. 

Під час обчислювальних експериментів змінювалися величини лагу, а отже, і кількість 

вхідних даних для системи нечіткого логічного висновку, кількість функцій приналежності 

для нечітких вхідних множин. Для параметричної ідентифікації функцій приналежності 

використовувався метод рою часток. 

Для оцінювання якості моделювання споживання потужності використовувалися 

середньоквадратична похибка та коефіцієнт детермінації. 

Результати експериментів наведено в Таблиці 1. 

Таблиця 1. Результати моделювання графіку електричних навантажень 

Лаг, вимірів 

Число функцій 

приналежності 

входу 

RMSE, кВт R2, % Час, сек 

1 3 80,154 69,346 5,6646 

1 4 69,981 76,633 9,8017 

1 5 66,36 78,989 15,482 

2 3 57,765 84,033 43,749 

2 4 54,58 85,745 122,91 

2 5 55,412 85,308 274,89 

3 3 47,903 88,978 514,86 

3 4 44,546 90,469 1827,2 

3 5 45,832 89,911 5139,4 

Джерело: розроблено автором 

Аналіз отриманих результатів побудови нечіткої моделі електроспоживання демонструє 

чіткі закономірності впливу параметрів лагу та кількості функцій приналежності на точність 

моделювання та обчислювальні витрати. 

Загальна тенденція свідчить про те, що збільшення як лагу, так і кількості функцій 

приналежності спочатку суттєво покращує метрики якості, проте після досягнення певного 

порогу спостерігається ефект перенавчання або недоцільне зростання часу обчислень без 

відповідного виграшу в точності. Найкращі показники якості моделювання досягаються при 

конфігурації з лагом 3 та 4 функціями приналежності (Рис. 1), де середньоквадратична 
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помилка RMSE є мінімальною і становить 44,546 кВт, а коефіцієнт детермінації R² є 

максимальним і дорівнює 90,47 %. 

 

 
Рис. 1. Моделювання графіку електричних навантажень побутових споживачів 

системою нечіткого логічного висновку Такагі-Сугено з лагом 3 і 4 функціями 

приналежності на кожен вхід 
Джерело: складено автором 

Розглядаючи вплив збільшення кількості функцій приналежності при лагу 1, можна 

помітити, що перехід від 3 до 4 функцій приналежності знижує RMSE з 80,154 кВт до 

69,981 кВт, що відповідає покращенню приблизно на 12,7 %, тоді як R² зростає з 69,346 % до 

76,633%, що є покращенням на 7,287 %. При цьому час побудови моделі збільшується з 

5,6646 до 9,8017 секунди, тобто на 73,1 %. Подальше збільшення кількості функцій 

приналежності до 5 при лагу 1 дає менш значне покращення якості: RMSE знижується до 

66,36 кВт (покращення на 5,2% відносно попереднього кроку), R² зростає до 78,989 % 

(покращення на 2,356 %), а час обчислень збільшується до 15,482 секунди (зростання на 57,9 

%). 

При лагу 2 збільшення кількості функцій приналежності з 3 до 4 покращує RMSE з 

57,765 кВт до 54,58 кВт (покращення на 5.5%) та R² з 84,033% до 85,745 % (відносне 

зростання на 2%), але час побудови моделі стрімко зростає з 43,749 до 122,91 секунди, що 

становить збільшення в 2,81 рази. Критичним є перехід від 4 до 5 функцій приналежності 

при лагу 2, оскільки тут вперше фіксується погіршення якості моделі: RMSE збільшується з 

54,58 кВт до 55,412 кВт (погіршення на 1,5 %), R² знижується з 85,745 % до 85,308 % 

(відносне погіршення на 0,5 %), а час обчислень більш ніж подвоюється, зростаючи з 122,91 

до 274,89 секунди (збільшення у 2,24 рази), що чітко вказує на перенавчання моделі. 

Аналогічна, але ще більш виражена ситуація спостерігається при лагу 3. Збільшення 

кількості функцій приналежності з 3 до 4 забезпечує помітне покращення точності: RMSE 

знижується з 47,903 кВт до 44,546 кВт (покращення на 7 %), а R² зростає з 88,978% до 

90,469% (покращення на 1,491 %), що робить цю конфігурацію найкращою за якістю 

прогнозування. Однак це супроводжується значним зростанням часу обчислень з 514,86 до 

1827,2 секунди, тобто у 3,55 рази. Спроба ще більше ускладнити модель шляхом збільшення 

кількості функцій приналежності до 5 при лагу 3 призводить до погіршення результатів: 

RMSE погіршується з 44,546 кВт до 45,832 кВт (зростання помилки на 2,9 %), R² падає з 

90,469 % до 89,911 % (погіршення на 0,558 %), а час побудови моделі збільшується з 1827,2 
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до 5139,4 секунди, що є зростанням у 2,82 рази порівняно з конфігурацією з 4 функціями 

приналежності. Це доводить, що 5 і більше функцій приналежності є надмірними для 

моделювання графіку електричних навантажень побутових споживачів і призводять до 

неефективного використання обчислювальних ресурсів. 

Аналіз впливу збільшення лагу при фіксованій кількості функцій приналежності вказує 

на доцільність залучення більшого числа послідовних вимірів для моделювання. Так, для 

моделі з 3 функціями приналежності перехід від лагу 1 до лагу 2 забезпечує зниження RMSE 

з 80,154 кВт до 57,765 кВт (покращення на 27,9 %) і зростання R² з 69,346 % до 84,033 % 

(збільшення на 14,687 %), при цьому час обчислень збільшується з 5,6646 до 43,749 секунди 

(зростання у 7,72 рази). Подальший перехід до лагу 3 при 3 функціях приналежності 

покращує RMSE до 47,903% (покращення на 17,1 % відносно лагу 2) та R² до 88,978% 

(зростання на 4,945 %), але час збільшується до 514.86 секунди (сповільнення у 6,98 разів). 

Для конфігурації з 4 функціями приналежності зміна лагу з 1 на 2 знижує RMSE з 69,981 кВт 

до 54,58 кВт (покращення на 22 %) і підвищує R² з 76,633 % до 85,745 % (покращення на 

9,112 %), тоді як час зростає з 9,8017 до 122,91 секунди (сповільнення у 12,54 рази). Перехід 

до лагу 3 при 4 функціях приналежності дає найкращий результат, знижуючи RMSE до 

44,546 кВт (покращення на 18,4 % порівняно з лагом 2) і підвищуючи R² до 90,469 % 

(зростання на 4,724 %), хоча час обчислень досягає 1827,2 секунди (сповільнення у 14,87 

разів). 

Нарешті, для моделі з 5 функціями приналежності зміна лагу з 1 на 2 покращує RMSE з 

66,36 кВт до 55,412 кВт (покращення на 16,5 %) та R² з 78,989 % до 85,308 % (зростання на 

6,319 %), а час збільшується з 15,482 до 274,89 секунди (уповільнення в 17,76 разів). 

Останній крок до лагу 3 при 5 функціях приналежності формально покращує RMSE до 

45,832 кВт (покращення на 17,3 % відносно лагу 2) та R² до 89,911% (зростання на 4,603%), 

але час побудови моделі зростає до 5139,4 секунди, що в 18,7 разів більше, ніж при лагу 2. 

Таким чином, комплексний аналіз усіх показників якості моделювання вказує на те, що 

оптимальним балансом між точністю прогнозування та обчислювальною ефективністю є 

модель з лагом 3 та 4 функціями приналежності, тоді як будь-яке подальше ускладнення 

структури моделі є неефективним і призводить до погіршення моделювання графіку 

електричних навантажень та значного зростання часових витрат. 

Висновки. У результаті проведеного дослідження розроблено та адаптовано модель 

прогнозування графіків електричних навантажень побутових споживачів на базі системи 

нечіткого логічного висновку типу Такагі-Сугено, що дозволяє ефективно вирішувати 

завдання керування попитом в умовах високої невизначеності споживання електроенергії. 

Виконаний аналіз впливу архітектурних параметрів моделі, зокрема розміру часового лагу та 

кількості функцій приналежності, на її точність та обчислювальну складність, засвідчив 

наявність чітких закономірностей. Встановлено, що залучення більшої кількості попередніх 

вимірів суттєво підвищує якість прогнозування, проте супроводжується значним зростанням 

часових витрат на навчання. Водночас надмірне ускладнення нечіткої бази правил шляхом 

збільшення кількості функцій приналежності понад чотири призводить до ефекту 

перенавчання, погіршення узагальнювальної здатності моделі та надмірної витрати 

обчислювальних ресурсів. 

Отримані результати підтверджують доцільність застосування запропонованого підходу 

для створення моделей графіків електричних навантажень житлового масиву, що є 

необхідною передумовою для успішної імплементації систем керування попитом на 

електроенергію в умовах функціонування ринку електроенергії. 

 
Конфлікт інтересів: Автори декларують, що не мають конфлікту інтересів, зокрема фінансового, особистого, авторського 

чи будь-якого іншого характеру, який міг би вплинути на дослідження, а також на результати, опубліковані в цій статті 

Фінансування: Дослідження проводилося без фінансової підтримки 

Доступність даних: Усі дані доступні в цифровій або графічній формі в основному тексті рукопису 
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Використання засобів штучного інтелекту: Під час підготовки рукопису використовувався інструмент Qwen3.7-plus 
штучного інтелекту (ШІ) для граматичної та стилістичної перевірки тексту. Усі фрагменти, опрацьовані за його допомогою, 
були перевірені й відредаговані автором. ШІ не використовувався для генерації тексту, формул і таблиць, формування 
наукових положень, отримання результатів або формулювання висновків. Наукові положення, результати та висновки є 

власним інтелектуальним внеском авторів 
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ABSTRACT 

This paper examines the problem of forecasting electricity load profiles for residential consumers, which is critical for the 

effective implementation of demand response in the context of a functioning electricity market and high uncertainty in consumption. 
An approach to modeling is proposed based on a Takagi-Sugeno-type fuzzy inference system, which relies on processing time series 
of hourly electricity consumption using the particle swarm method for parametric identification of membership functions. During 
computational experiments using real commercial metering data, the influence of the time lag and the number of membership 
functions on the model’s accuracy, assessed by the root mean square error and the coefficient of determination, as well as on 
computational costs was investigated. It was found that increasing the time lag significantly improves the quality of forecasting, 
whereas an excessive increase in the number of membership functions leads to model overfitting and an unproductive increase in 
computation time. An optimal configuration of a fuzzy model with a time lag of three and four membership functions has been 
determined, which provides the best balance between forecasting accuracy and computational efficiency, confirming the feasibility of 

its use for practical tasks of managing electricity consumption in residential areas. 
Keywords: Рower consumption; residential consumers; modeling; fuzzy logic inference; Takagi-Sugeno; particle swarm 

optimization; identification; efficiency 
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