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КОМБІНОВАНІ МОДЕЛІ ПРОГНОЗУВАННЯ 
ЕЛЕКТРОСПОЖИВАННЯ
В області розробки методів прогнозування випадкових процесів проведені значні дослідження. Тому мета цієї роботи полягає у виборі з відомих методів прогнозування найбільш підходящого для вирішення завдання управління електроспоживанням.

 У вітчизняній і зарубіжній літературі є значний обсяг робіт, присвячених питанням прогнозування електричних навантажень енергосистем і промислових підприємств. В аналізованих літературних джерелах використовуються різні математичні методи прогнозування.

Проте, найбільш точно вимогам, що пред'являються до оперативних систем прогнозу, відповідає адаптивний підхід до конструювання моделей. Адаптивний підхід дозволяє вирішувати проблему адекватності методу об'єкту прогнозування [1,2].

Тим часом з точки зору простоти реалізації серед адаптивних методів на перше місце слід поставити метод експоненціального згладжування, що узгоджується з дослідженнями проведеними в роботах [3-10]. 
Аналіз адаптивних моделей прогнозування електроспоживання на основі методу експоненціального згладжування показав їх високу ефективність і хорошу пристосованість до змін процесу електроспоживання.

Найбільшу складність при прогнозуванні представляють випадки стрибкоподібних змін у розвитку процесу. Стрибкоподібні зміни процесу можуть призвести до порушення раніше існуючих  якісних  співвідношень параметрів прогнозованої системи. При наявності стрибка дуже важливо оцінити викликано дане відхилення перешкодою або воно відбулося внаслідок зміни прогнозованого процесу. Якщо зміни викликані перешкодою, то необхідно її відфільтрувати. Якщо ж відхилення  викликані зміною моделі, то поточні дані про процес представляють найбільшу цінність.

З точки зору швидкого відпрацювання стрибкоподібної зміни досить  ефективною є модель експоненціального згладжування з високим значенням постійної згладжування. Однак ця модель сильно піддається  впливу перешкод.
Якщо скачок представляє собою  перехід прогнозованої системи з одного стійкого стану в інше, то модель експоненціального згладжування з корекцією постійної згладжування має найкращу пристосованість до такого роду змінам. У той же час зміни типу "імпульс" відпрацьовуються моделлю з певною затримкою, що призводить до збільшення середньоквадратичної помилки прогнозу.

Поява стрибка призводить до більших помилок (позитивних) прогнозу, що в свою чергу веде до збільшення постійної згладжування. Однак при появі великих негативних помилок, згладжена помилка прогнозу по абсолютній величині зменшується і в результаті визначений параметр згладжування може виявитися навіть менше попереднього. Тому реакція моделі на зміну сповільнюється. Вказану  обставину можна усунути шляхом усунути шляхом використання адаптивних моделей для сезонних даних  [11]. Однак такі моделі прийняті тільки для даних з відомим параметром циклу.

Для усунення зазначеної обставини пропонується процедура прогнозування на основі комбінованих моделей.

Комбіновані прогнози засновані на спільній обробці результатів прогнозування, отриманих різними математичними методами. Створення комбінованих математичних прогнозів у ряді випадків дозволяє підвищити точність прогнозу, а іноді є єдиним  способом вико досягнення  поставленого завдання [7].

У даній роботі розглядаються дві моделі комбінованого прогнозування.

Комбінована модель спільної обробки результатів прогнозування формується у вигляді
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де 
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 - прогноз ввиконаний  i-ю прогнозуючою системою (i =1,…,n), ωi – вагові коефіцієнти i-ї прогнозуючої системи.


Причому 
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 - умова необхідна для виконання умов незсуненості прогнозу (1).
З виразу (1) видно, що завдання отримання прогнозу зводиться до задачі відшукання коефіцієнтів ωi, які забезпечують мінімальне значення дисперсії помилки комбінованого прогнозу.
Значення вагових коефіцієнтів  ωi отримаємо із виразу 
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(2)


Розглянемо приклад прогнозування за моделлю (1). В якості базових моделей використано наступних три моделі виду
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В яких α1=0,1; α1=0,5; α1=0,9, тобто:
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Якщо помилка прогнозу дорівнює нулю, то обчислення ωi  не провадиться, а приймається ωi=1.
Іншою  розглянутою комбінованої моделлю є адаптивна комбінована модель (АКМ) селективного типу [5].

У АКМ селективного типу на кожному кроці організовано автоматичний вибір по заданому критерію найкращої моделі з числа, що входять в базовий набір. Таким чином, адаптація відбувається за структурою моделі та за  її параметрами
Найкраща модель вибирається відповідно до заданого критерію селекції. Найкращою вважається та модель, яка дала мінімальну абсолюту помилку прогнозу поточного члену ряду. Важливим фактором в АКМ селективного типу є вибір критерію селекції.


В [5] пропонується два таких критерії.

Критерій К. Перемикання на дану модель здійснюється тоді, коли К її останніх прогнозів є найкращими в порівнянні з прогнозами за іншими моделями, що входять в базовий набір АКМ

Критерій В. Перемикання на дану модель здійснюється тоді, коли її експоненціально згладжений квадрат помилки прогнозування В мінімальний в порівнянні з аналогічним показником для інших моделей в базовому наборі АКМ.

 Критерій В формується наступним чином
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(3)

де 
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 – параметр згладжування; 
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 – помилка прогнозу, зробленого в момент t.

У таблиці наведено приклад прогнозування електроспоживання з застосуванням АКМ селективного типу, які  включають в себе три найпростіші моделі експоненціального згладжування з перемиканням за критерієм В. Для вказаного прикладу СКП  
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, тоді як  СКП для моделей експоненціального згладжування з адаптацією (  
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Виділені - прогноз по АКМ.

Експериментальні дослідження показали, що застосування АКМ в багатьох  випадках при їх простоті дає очевидну перевагу перед іншими моделями.
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