На правах рукописи
Глебов Андрей Александрович

МОДЕЛЬ КРАТКОСРОЧНОГО ПРОГНОЗИРОВАНИЯ ЭЛЕКТРОПОТРЕБЛЕНИЯ 

С ПОМОЩЬЮ НЕЙРО-НЕЧЕТКИХ СИСТЕМ
Специальность:

05.13.10 «Управление в социальных  и экономических системах»

АВТОРЕФЕРАТ

диссертации на соискание ученой степени кандидата 

технических наук

Астрахань 2006

Работа выполнена в 

Астраханском государственном университете

НАУЧНЫЙ РУКОВОДИТЕЛЬ:      доктор технических наук, профессор

   Петрова И.Ю. (г. Астрахань)

ОФИЦИАЛЬНЫЕ ОППОНЕНТЫ: доктор технических наук, профессор

   Камаев В.А. (г. Волгоград)

   доктор педагогических наук, профессор

   Зайнутдинова Л.Х. (г. Астрахань)

ВЕДУЩАЯ ОРГАНИЗАЦИЯ:  Самарский государственный технический университет.
Защита состоится 20 декабря 2006 года в 10.00 часов на заседании диссертационного совета ДМ 212.009.03 в Астраханском государственном университете по адресу: 414056, г. Астрахань, ул. Татищева, 20А, конференц-зал.

Отзывы на автореферат в двух экземплярах, заверенные гербовой печатью, просим направлять ученому секретарю диссертационного совета по адресу: 414056, г. Астрахань, ул. Татищева 20А, АГУ. 

С диссертацией можно ознакомиться в библиотеке Астраханского государственного университета.

Автореферат разослан 17 ноября 2006 года.

Ученый секретарь

диссертационного совета,

д.т.н., проф.

                                            Петрова И.Ю.

ОБЩАЯ ХАРАКТЕРИСТИКА РАБОТЫ.
Актуальность работы.
Прогнозирование режимных параметров и технико-экономических показателей  является одной из важных задач, как при планировании, так и при ведении текущих режимов электроэнергетической системы (ЭЭС). Создание условий для свободной конкуренции на оптовом рынке электроэнергии является частью комплекса мероприятий, проводимых в рамках реформирования отрасли, и направлено на выработку нового механизма образования цен на электрическую энергию, отражающего баланс интересов производителей и потребителей электроэнергии. Цена ошибок прогнозирования и планирования становится все более высокой. Оценочные расчеты, проводимые для энергообъединения России с уровнем месячного потребления около 1500 млн. кВт·ч, показали, что улучшение качества прогнозирования  только месячного потребления на 0,1% способно в настоящих условиях снизить затраты на оплату отклонений от плана по поставкам электроэнергии на 3-5 млн. рублей в год. Еще больший эффект приносит уточнение краткосрочного и оперативного прогноза графиков потребления мощности.

Совет директоров ОАО «Системный оператор – Центральное Диспетчерское Управление Единой Энергосистемой» (ОАО «СО-ЦДУ ЕЭС») 29 апреля 2005 года утвердил основные стратегические задачи развития в «Приоритетных направлениях деятельности ОАО «СО-ЦДУ ЕЭС»  на 2005-2008 года», в которых требуется единообразное применение передовых технологических решений, аппаратных технических средств и программного обеспечения на всех уровнях оперативного диспетчерского управления. Поэтому в сравнительном анализе, который проводился в работе, не рассматривались программные комплексы зарубежного производства, так как они  не соответствуют данным требованиям. Анализ показал, что на рынке существует два программных продукта для прогноза электропотребления. Это программный комплекс «Энергостат», который разработан в ВНИИ энергетики и рекомендован для внедрения в региональные диспетчерские управления (РДУ) и программный комплекс «Прогноз БР», разработанный для обязательного внедрения в диспетчерские управления в рамках реформирования рынка электроэнергии.  Отсутствие необходимого объема статистики по электропотреблению в некоторых энергообъединениях, в том числе и в Астраханском РДУ, не позволяет использовать программу «Энергостат». Минимальный объем базы ретроспективной информации по электропотреблению составляет один год для программного обеспечения «Энергостат». Переход к рыночным отношениям в энергетике и образование новых субъектов рынка не позволяет использовать статистику, которая велась на бумажных носителях в энергообъединениях. 
Кроме этого, стоимость данного продукта является высокой, что не позволяет апробировать его на данных энергосистемы, а сравнение результатов прогноза с другими системами не имеет смысла, так как каждая энергосистема имеет свою специфику. Например, в Астраханской области потребление  не превышает 600-700 мегаватт и в основном состоит из нагрузки потребительского сектора, что делает процесс изменения нагрузки более непредсказуемым по сравнению с энергосистемами, где большую часть потребления составляет промышленный сектор.  
 Таким образом, минимизация ошибок планирования, а так же создание такого программного обеспечения, которое позволит использовать малый объем ретроспективной информации, является актуальной задачей.
Целью диссертации является разработка модели краткосрочного прогноза электропотребления и комплекса программ для снижения погрешности планирования режимных параметров и технико-экономических показателей в условиях малых объемов ретроспективной информации.
В рамках работы решаются задачи:

· Анализ и классификация существующих автоматизированных систем поддержки принятия решения при краткосрочных прогнозах электропотребления, а так же существующих методов и моделей прогноза, применяемых для прогноза электропотребления. 

· Разработка эффективной модели прогноза электропотребления.

· Проектирование с использованием методов системного анализа структуры базы данных, обеспечивающей реализацию эффективного хранения и использования данных телеметрии для прогноза электропотребления.
· Разработка алгоритмов формирования обучающих выборок для системы поддержки принятия решения при краткосрочных прогнозах.

· Создание комплекса программного обеспечения, реализующего автоматизацию следующих операций: запись данных с внешних источников информации, формирование обучающих выборок системы и прогноз электропотребления в реальном времени. 
· Проверка адекватности разработанной модели и программного обеспечения.
Методы исследования.

Для решения поставленной задачи в работе были использованы методы математической статистики, обработки данных, регрессионного анализа, нейронных сетей, нечеткой логики, гибридных систем, теории баз данных, технологии построения реляционных баз данных.

Научная новизна работы. В диссертации разработаны и вынесены на защиту следующие основные положения:
· Модель краткосрочного прогноза электропотребления, отличающаяся применением нейро-нечетких систем типа Сугэно, модифицированного алгоритма отбора входных переменных, алгоритмом поиска оптимального радиуса субтрактивной кластеризации, оптимальных методов предобработки данных, что позволило уменьшить погрешность прогноза на 5% в среднем за сутки. 
· Модифицированный алгоритм динамического отбора входных переменных методом последовательного поиска вперед, отличающийся от традиционного выбором входных переменных на основе суммы среднеквадратичной ошибки на тренировочной и тестовой выборках. Это позволило исключить эксперта из анализа влияния независимых параметров на электропотребление и уменьшить общую погрешность прогноза на 2 % в среднем.
· На основе анализа алгоритмов синтеза базы нечетких правил нейро-нечеткой системы типа Сугэно разработан и впервые применен алгоритм  поиска оптимального вектора радиуса субтрактивной кластеризации при синтезе базы нечетких правил  нейро-нечеткой системы. Это позволило  исключить участие эксперта при выборе значения вектора радиуса и автоматизировать процесс создания базы правил, а также  уменьшить общую погрешность прогноза на 0,8% в среднем.
· Полученные оптимальные методы предобработки данных для ретроспективных показателей электропотребления Астраханской области, позволяющие уменьшить общую погрешность прогноза на 0,5% в среднем за сутки.
· Впервые разработанные концептуальная модель и структура базы данных для сбора и хранения ретроспективных данных  электропотребления и данных прогноза.
· Впервые разработанные функциональная и семантическая модели системы поддержки принятия решения при краткосрочных прогнозах электропотребления.
Практическая ценность работы заключена в следующем:

На основе созданных моделей и предложенных методов обработки данных разработана автоматизированная система поддержки принятия решения при краткосрочных прогнозах электропотребления, позволяющая повысить точность прогноза на 5% в среднем за сутки. Система поддержки принятия решения при краткосрочных прогнозах электропотребления внедрена на предприятии  Филиал ОАО «СО-ЦДУ ЕЭС» - Астраханское региональное диспетчерское управление энергосистемы Астраханской области, о чем свидетельствует акт внедрения. Получено свидетельство об официальной регистрации программ для ЭВМ №2006612348 в  Реестре программ для ЭВМ Федеральной службы по интеллектуальной собственности, патентам и товарным знакам. 
Апробация работы.
Результаты работы были представлены на следующих научных конференциях: первом специализированном научно-техническом семинаре "Современные методы и программные средства анализа и планирования электропотребления, балансов мощности и электроэнергии" (ВНИИ Энергетики, Москва, 2003), VI международной научно-практической конференции «Компьютерные технологии в науке, производстве, социальных и экономических процессах» (Новочеркасск, 2005), на Всероссийской научно-практической конференции «Образование, наука, бизнес: особенности регионального развития и интеграции» (Череповец, 2005).
Публикации.

Основные положения и результаты работы опубликованы в 8 печатных работах.

Объем работы.

Диссертационная работа состоит из введения, четырех глав, заключения, списка литературы. Работа изложена на 112 страницах текста, содержит 14 рисунков, 24 таблицы, список литературы включает 62 наименования. 

КРАТКОЕ СОДЕРЖАНИЕ РАБОТЫ.

Во введении обоснована актуальность темы, сформулированы цели и задачи исследования, перечислены основные  научные результаты диссертации, приведены практическая ценность и область применения результатов. Кратко излагается содержание диссертации по главам.
Первая глава  посвящена анализу существующих методов прогнозирования временных рядов, приведена их классификация. 

При выборе метода прогноза необходимо учитывать специфику прогнозирования электропотребления. Прогноз происходит на основе ретроспективных данных оперативно-информационного комплекса. Таким образом под эти условия попадают методы фактографической группы приведенной классификации, обзор которых был проведен в работе.  Выбор метода прогнозирования основывался на следующих требованиях, исходя из специфики задачи:

1. Участие эксперта сведено к минимуму при разработке модели прогноза.

2. Метод прогноза должен иметь возможность работать с зашумленными данными. 

3. Метод должен показывать хорошие результаты прогноза при малых наборах данных.

4. Сложность и время реализации должны быть минимальны.

5. Метод должен поддерживать возможность работы с лингвистической информацией при построении моделей.
На основании сравнительного анализа был сделан вывод,  что выбор метода прогнозирования с помощью нейро-нечетких систем является обоснованным, так как их свойства соответствуют специфике задачи. Применение нейро-нечетких сетей дает возможность быстрого построения модели без участия или с минимальным участием эксперта, позволяет работать с зашумленными данными, что является актуальным при текущем состоянии каналов передачи телеметрии с оборудования генерирующих станций и подстанций. Кроме того, данный метод позволяет работать с малыми выборками, что так же является актуальной проблемой в связи с отсутствием статистики по электропотреблению за прошлые периоды.

Анализ существующих отечественных и зарубежных моделей прогнозирования электропотребления показал, что известны два модели прогнозирования электропотребления:

· изменения нагрузки рассматриваются как случайный процесс;

· производится выделение так называемой регулярной составляющей в изменениях нагрузки. Методы прогнозирования используются для описания и прогнозирования только остаточной части процесса.
Кроме того, в модель стараются включить учет метеоусловий, нерегулярных дней и других показателей, которые могут влиять на электропотребление. Преимущества той или иной модели зависят от конкретной задачи и данных электропотребления. Если данные телеметрии сильно зашумлены, то выделение регулярной составляющей будет сложной задачей.  Целесообразность учета метеофакторов, таких как освещенность и долгота дня, зависит от географического места положения объекта прогноза. В южных регионах, где темнеет раньше, и соответственно, вечерний пик потребления более ранний и продолжительный, имеет смысл использовать данные о продолжительности дня.  В результате анализа принято решение рассмотреть применение метода прогноза с помощью нейро-нечетких систем в двух моделях прогноза электропотребления. Предлагается также включить в эти модели учет метеорологической информации и данных о нерегулярных днях. 
В Астраханском РДУ использовали методику «ручной прогноз». На основе ретроспективных данных потребления за прошлые года, с поправкой коэффициента влияния температуры, а так же опыта эксперта формировался прогноз на сутки вперед. С середины августа 2005 года  централизованно был внедрен программно-аппаратный комплекс «Автоматизированная система балансирующего рынка (БР)», в состав которой входит подсистема «Прогноз». Назначение данной подсистемы – расчет прогнозного потребления заданных районов. В основу методики краткосрочного прогнозирования  потребления положен метод сезонных кривых, позволяющий аналитически описывать колебания нагрузки в pазpезе года. Кроме этого на рынке программного обеспечения присутвует программный продукт «Энергостат», отличающийся своей универсальностью и большим набором функций по планированию потребления электроэнергии, тепловой энергии, предприятий и отдельных потребителей, нагрузки станций и агрегатов, перетоков мощности, тарифов на электроэнергию, нагрузок узлов и районов расчетных схем и т.п. Пpогнозиpование паpаметpов осуществляется на основе метода сезонных кривых и методики учета влияния метеофакторов на режимные параметры. В результате сравнительного анализа существующего программного обеспечения сделан вывод о необходимости разработки собственного программного обеспечения, основанного на прогнозе с помощью нейро-нечетких систем, которое позволит уменьшить его ошибку и учесть специфику электропотребления Астраханской области.
Во второй главе определена модель краткосрочного прогнозирования электропотребления. Проведен обзор моделей нечеткого вывода Мамдани, Сугэно, Ларсена и Цукамото.  Эти модели отличаются форматом базы знаний и процедурой дефаззификации. Все эти модели являются универсальными аппроксиматорами, но при больших объемах выборки экспе​риментальных данных идентификация с помо​щью модели типа Сугэно обеспечивает, как пра​вило, большую точность. Однако при этом возни​кают трудности с содержательной интерпретаци​ей параметров нечеткой модели и с объяснением логического вывода. С моделью типа Мамдани та​ких трудностей не возникает, ее параметры и пос​ле обучения легко интерпретируются содержа​тельно. Процедура нечеткого логического выво​да в модели типа Мамдани интуитивно понятна и заказчикам нечетких моделей: технологам, эконо​мистам, врачам, биологам. Поэтому для задач, где более важна точность идентификации, целесооб​разным будет использование нечетких моделей типа Сугэно, а для задач, где более важным явля​ется объяснение, обоснование принятого реше​ния, будут иметь преимущество нечеткие модели типа Мамдани. Таким образом, анализ показал, что модель типа Сугэно является более предпочтительной, так как позволяет работать с большими объемами данных, показывает более высокую точность, чем модель Мамдани, при идентификации нелинейных зависимостей.

На основе сравнительного анализа выбрана среда разработки нейро-нечеткой системы в пакете Fuzzy Logic Toolbox системы Matlab, которая имеет следующие преимущества перед другими системами:
· Наличие пакета моделирования нейро-нечетких систем.

· Наличие пакетов расширений, то есть библиотек, содержащих функции, ориентированные на решение специфических задач.

· Возможность создавать графический пользовательский интерфейс и web-приложения.

· Наличие пакета статистической обработки данных.
· Возможность взаимодействия с другими языками программирования и базами данных.
В пакете Fuzzy Logic Toolbox реализованы два типа нечетких моделей — типа Мамдани и типа Сугэно. Кроме этого в пакете Fuzzy Logic Toolbox существует возможность автоматизации этапа параметрической иден​тификации только для моделей типа Сугэно. 
При выборе представления данных для их использования в сети необходимо иметь в виду два аспекта ​​​– количество переменных, которое определяет размерность данных и информативность. Из соображений сложности и скорости обработки часто бывает необходимо минимизировать количество переменных (входных и выходных), с которыми будет работать сеть. Проблемы также могут быть связаны с разрешением предъявляемых данных: чем выше разрешение, тем сложнее должна быть сеть и, следовательно, возрастает время обучения и объем обучающей выборки. Это приводит нас ко второму упомянутому выше аспекту представления данных – их ясность и содержательность в контексте конкретной задачи. При ограничении количества входных переменных необходимо, чтобы используемые переменные содержали информацию, достаточную для устойчивого обучения сети.
Анализ зарубежных и отечественных публикаций по прогнозированию электропотребления с помощью искусственных нейронных сетей и нейро-нечетких систем показал, что чаще всего на входе используются две следующих выборки.
Выборка 1. Входными переменными являются почасовые значения нагрузки Pi (i = 1, ... , 48) для двухсуточного интервала времени, предшествующих прогнозируемым 48 или 96 значениям, если учитывать получасовые значения нагрузки. Кроме значений нагрузки в выборку входят значения  дня недели, времени суток, для которого необходим прогноз, и прогноз максимальной и минимальной температуры.
Выборка 2. Входными переменными являются почасовые значения нагрузки Pi (i = 1, ... , 48) для суток, предшествующих прогнозируемым (24 значения), и для суток недельной предистории (24 значения). 
При обучении сети соответствующим образом учитываются рабочие, выходные и праздничные дни. Так, для рабочих дней, в качестве входных переменных используются ретроспективные значения почасовых нагрузок только рабочих дней. Для понедельника в качестве переменных предыдущего дня берутся значения нагрузки за последнюю пятницу, поскольку она является его предыдущим рабочим днем. Для выходных, праздничных дней, рабочих суббот и т.п. с целью приближения периода обучения к настоящему моменту времени обучение, дообучение и прогнозирование предложено проводить на значениях нагрузки всех дней недели, но с той особенностью, что при переходе с рабочего дня на выходной или наоборот вводится псевдо-выходной или псевдорабочий день в качестве дня, предыдущего прогнозируемому. Почасовые значения нагрузки этого дня рассчитываются по средним почасовым коэффициентам соотношения нагрузки рабочего дня к выходному (или наоборот) за некоторый промежуток времени (например, за четыре предыдущих недели). Проведенный анализ и результаты тестирования показали, что результат прогноза зависит, прежде всего, от размерности данных и их содержательности. Увеличение размерности сети не всегда приводит к повышению точности прогноза, однако время прогноза при этом может увеличиваться до нескольких часов и даже суток, что не приемлемо для оперативного прогноза. 
Для решения проблемы выбора входных переменных рассмотрены следующие три алгоритма:

· метод последовательного поиска вперед;

· модифицированный метод последовательного поиска вперед;

· метод отбора переменных на основе корреляционных таблиц

Автором был модифицирован метод последовательного поиска вперед путем сложения среднеквадратичных ошибок на тестовой и тренировочной выборках и на каждом шаге в модель добавляется одна входная переменная, которая обеспечивает минимальное значение среднеквадратической ошибки на тренировочной и тестовой выборках. Это улучшение позволило снизить среднюю ошибку за сутки для суточного прогноза на  2 %  в среднем. 

В результате обзора источников литературы и численных экспериментов был определен вид выборки, который можно полагать оптимальным в модели краткосрочного предиктора, а так же методы отбора переменных из соответствующих выборок для прогноза. 
Нейронные сети способны обрабатывать данные, полученные из самых разных источников. Однако информация должна быть представлена в определенном формате. Более того, вид представления данных оказывает существенное влияние на ход обучения сети. Важным фактором, влияющим на точность прогнозирования нагрузки, является нормирование входных данных. Неправильный подход к нормированию данных может перечеркнуть все другие меры, принимаемые для увеличения точности прогноза.
На основе анализа литературных источников были выбраны пять методов нормирования, которые использовались для предобработки данных обучающих выборок:

1. Вариант 1:  Рiн = Рi / (Рmax + 400).

2. Вариант 2: Рiн = Рi / (Рmax + 25).

3. Вариант 3: Рiн = Рi / (Рmax + 0,45 Рmin).

4. Вариант 4: 
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5. Вариант 5:  
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В результате тестирования моделей прогнозирования с данными методами нормирования появилась возможность определить метод нормирования данных, который можно полагать оптимальным для данных электропотребления Астраханской области в модели краткосрочного предиктора.
Исходные данные почти всегда содержат погрешности, как случайные, так и систематические. Их можно объяснить как сбоем устройств телемеханики, так и фактическим ростом и падением нагрузки. Для того чтобы уменьшить влияние случайного шума, применяют различные методы сглаживания данных. В системе Matlab детально проработаны и реализованы следующие часто используемые методы: 
1) Метод скользящего среднего (Moving average).

2) Методы взвешенной линейной регрессии:
а) полином первой степени – Lowess (linear fit);

б) полином второй степени – Loess (quadratic fit).

3) Метод Савицкого-Голея – Savitzky-Golay.

4) Робастное сглаживание:
а) полином первой степени – Robust Lowess (linear fit);

б) полином второй степени – Robust Loess (quadratic fit).

Для определения оптимального метода сглаживания, который позволяет снизить ошибку прогноза на 0,5 % в среднем, было проведено тестирование следующих методов в моделях краткосрочного прогноза:
· Вариант 1: метод скользящего среднего по пяти точкам.

· Вариант 2: метод скользящего среднего по семи точкам.

· Вариант 3: методы взвешенной линейной регрессии, полином первой степени  – Lowess (linear fit).

· Вариант 4: методы взвешенной линейной регрессии, полином второй степени – Loess (quadratic fit).
· Вариант 5: метод Савицкого-Голея – Savitzky-Golay.

· Вариант 6: робастное сглаживание, полином первой степени – Robust Lowess (linear fit).

· Вариант 7: робастное сглаживание, полином второй степени – Robust Loess (quadratic fit).

Результаты тестирования позволяют заключить, что метод сглаживания Савицкого-Голея позволяет снизить ошибку прогноза на 0,5% в среднем. Это можно объяснить тем, что временной ряд электропотребления имеет широкий спектр (дневной минимум и вечерний пик потребления). 
Также во второй главе приводятся результаты численных экспериментов по выбору моделей прогнозирования, описанных в первой главе, на основе которых можно сделать вывод, что  модель, в которой изменения нагрузки рассматриваются как случайные процессы и для описания и прогнозирования временного ряда применяется метод нейро-нечетких систем, показывает лучшие результаты, чем  модель с выделением регулярной и случайной составляющей временного ряда.

Па​кет Fuzzy Logic Toolbox позволяет автоматически синтезировать из данных нечеткую базу знаний для модели типа Сугэно. Для этого используются два алгоритма — решеточное разбиение (grid partition) и субтрактивная кластеризация (subtractive clustering). На выходе первого алго​ритма получается база знаний, содержащая все возможные правила. В результате субтрактивной кластеризации генерируются правила, соответ​ствующие областям наибольшей концентрации данных. Первый алгоритм реализован в виде функции genfis1, а второй в виде функции genfis2.
При вызове функции genfis2 необходимо указать радиусы кластеров. Радиусы определяют насколько далеко от центра кластера могут быть его элементы. Значения радиусов должны находится в диапазоне [0, 1] в связи с тем, что при кластеризации исходные данные масштабируются на единичный гиперкуб. Обычно малые значения радиусов приводят к нахождению множества мелких кластеров, и, следовательно, к очень детализированной базе нечетких правил. Большие значения радиусов приводят к нахождению всего нескольких крупных кластеров и тем самым обеспечивают компактную базу знаний. Однако при этом можно упустить некоторые особенности моделируемой зависимости. Как правило, хорошие нечеткие базы знаний синтезируют при значениях радиусов из диапазона [0.2, 0.5]. Радиусы кластеров задаются третьим аргументом функции genfis2. Будем считать, что в кластерном анализе все координаты являются равноважными, поэтому значение этого аргумента можно задать скаляром[64,65]. Выбор радиуса может сильно повлиять на результат прогноза.  Если задать небольшое значение радиуса, то база будет более полной, но чувствительной к выбросам и неточностям телеметрии. Если радиус задать большим, то  можно потерять некоторые правила при синтезе модели. Поэтому был разработан алгоритм выбора радиуса кластеризации (рис. 1).

Был проведен ряд тестов прогноза электропотребления при синтезе базы нечетких правил с помощью трех функций. Результаты тестов позволяют сделать заключение, что данная функция genfis2 с разработанным алгоритмом поиска оптимального вектора радиуса субтрактивной кластеризации показывает наименьшую ошибку при прогнозе в среднем на 0,8% и его использование в модели краткосрочного прогнозирования является обоснованным.

В третьей главе рассматриваются особенности проектирования системы поддержки принятия решения при краткосрочных прогнозах электропотребления. Показаны преимущества использования систем баз данных над традиционной файловой организацией. Имея хорошо спроектированный набор данных, можно заново реализовать приложение, применяя любую технологию работы с базами данных, которая появится в дальнейшем, вне зависимости от того, для какого типа баз данных исходно проектировалось приложение. Иными словами, можно получить общий или интегрированный доступ к данным несколькими существующими приложениями БД и разработать новые приложения для работы с этими же данными без необходимости создания новых структур данных.


[image: image4]
Рис.1. Блок-схема алгоритма выбора радиуса кластеризации
Далее обосновывается выбор модели организации знаний и программного обеспечения для управления базой данных. Наиболее приемлемой для рассматриваемой предметной области является реляционная модель организации знаний, обладающая многими преимуществами, к числу которых относится возможность манипулирования данными без необходимости знания конкретной физической организации баз данных во внешней памяти, кроме того, в отличие от традиционной файловой системы и более ранних моделей именно реляционная модель обеспечивает высокую степень независимости данных. Независимость данных обеспечивается также за счет многоуровневой архитектуры СУБД, предоставляющей разделение данных и программ – описания используемых данных в прикладных программах заменяются ссылками на информационные объекты базы данных, БД может развиваться, не оказывая влияния на приложения, т.е. без логического ущерба для существующих прикладных программ. Ряд этих и других преимуществ реляционных баз данных над традиционной организацией «файл-программа» обосновывает вывод о выборе реляционной модели базы данных.

Затем был проведен системный анализ в соответствии с требованиями к проектируемой информационной системе. Была построена функциональная модель системы поддержки принятия решения при краткосрочных прогнозах электропотребления, отражающая производимые системой действия и связи между ними (рис. 2).
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Рис.2. Функциональная модель системы поддержки принятия решений при краткосрочных прогнозах потребления электроэнергии

Наряду с достоинствами у реляционной модели существуют и недостатки, такие как отсутствие достаточных средств для представления смысла данных, зависимостей между объектами, поэтому для построения концептуальной модели был применен подход, основанный на идеях семантического моделирования. Одной из наиболее известных и широко распространенных семантических моделей данных является модель «Сущность-Связь», разновидности которой используются в большинстве современных подходов к проектированию реляционных БД. Функциональная модель была проанализирована с целью выявления сущностей рассматриваемой предметной области. Ими являются следующие информационные объекты: ретроспективные данные, прогноз погоды, модель прогноза, обучающая выборка, прогноз электропотребления. Модель «сущность/связь», представленная на рисунке 3, отражает информацию об объектах предметной области (сущностях), подлежащих автоматизации, их свойствах (атрибутах) и отношениях друг с другом (связях).
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Рис. 3. Диаграмма «Сущность-Связь»

Система управления базами данных в автоматизированной системе поддержки принятия решения при краткосрочных прогнозах потребления реализована на MS SQL 2000, которая централизованно внедрена в Астраханское РДУ центральным диспетчерским управлением «СО-ЦДУ ЕС» и обладает следующими характеристиками:
· обладает возможностью определения данных в исходной форме и способностью преобразовывать эти определения в форму соответствующих объектов;

· позволяет включать в себя компонент процессора языка обработки данных, контролировать пользовательские запросы и пресекать попытки нарушения целостности данных;

· позволяет осуществлять необходимый контроль над восстановлением данных и дублированием;

· позволяет обеспечить функцию словаря данных, который содержит дескрипторы, касающиеся объектов системы – таблиц, индексов, правил целостности и т.д. 

В третьей главе представлено описание входной информации, структуры таблиц, размер полей и других характеристик. А также дан обзор спецификации обработки информации и разработанные интерфейсы автоматизированной системы поддержки принятия решения при краткосрочных прогнозах электропотребления. 
Четвертая глава посвящена описанию основных режимов работы автоматизированной системы и проверке эффективности предложенных моделей и методов на практике.
В соответствии с разработанными функциональной и семантической моделями была создана автоматизированная система  поддержки принятия решения, в которой реализованы основные методы и алгоритмы по отбору входных параметров модели прогноза, автоматизированному синтезу базы нечетких правил, методы сглаживания и нормирования. Система спроектирована в виде «клиент-серверного» приложения, снабжена подробной справкой по работе с системой. 
Работа автоматизированной системы поддержки принятия решения при краткосрочных прогнозах электропотребления тестировалась на данных двух систем: данных ОДУ Юга, г. Пятигорск и данных Астраханского РДУ. Тестирование проводилось на наборе данных объемом 4032 значения. Был проведен прогноз 1244 значений временного ряда в разные периоды времени, в том числе в период сильных морозов зимы 2006 года, переходного периода при отключении отопления и в летний период высоких температур окружающего воздуха. 

Результаты эксперимента сравнивались с результатами внедренной в Астраханское РДУ программы «Прогноз БР»  и результатами программы, внедренной в Объединенном диспетчерском управлении (ОДУ) энергосистемой Юга в городе Пятигорск (рис. 4) и показали, что разработанная система прогноза на основе метода нейро-нечетких систем,  с использованием методов предобработки данных и разработанных алгоритмов синтеза базы знаний нечетких правил, а так же  других параметров и свойств модели, показала лучшие результаты и позволила уменьшить ошибку на 5% в среднем.
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Рис.4. Суточные графики потребления.
Основные результаты:

1. Разработана модель краткосрочного прогноза электропотребления на основе нейро-нечетких систем типа Сугэно, модифицированного алгоритма отбора входных переменных, алгоритма поиска оптимального радиуса субтрактивной кластеризации, оптимальных методов предобработки данных, динамическим, которая позволила уменьшить погрешность прогноза на 5% в среднем. 
2. В результате исследований различных методов предобработки данных, способов синтеза базы нечетких правил нейро-нечетких систем определены оптимальные методы предобработки данных для ретроспективных показателей электропотребления Астраханской области, которые также позволили уменьшить общую погрешность прогноза на 0,5% в среднем. 

3. Модифицирован алгоритм отбора входных переменных методом последовательного поиска вперед, который позволил уменьшить общую погрешность прогноза на 2 % в среднем. 
4. Разработана модель краткосрочного прогноза электропотребления с динамическим отбором переменных, что позволило исключить участие эксперта из анализа влияния независимых параметров на электропотребление.

5. Разработан и впервые применен алгоритм  поиска оптимального вектора радиуса субтрактивной кластеризации при синтезе базы нечетких правил  нейро-нечеткой системы. Это позволило исключить участие эксперта при выборе значения вектора радиуса, автоматизировать процесс создания базы правил и снизить погрешность прогноза на 0,8% в среднем.
6. Разработаны функциональная и семантическая модели системы поддержки принятия решения при краткосрочных прогнозах электропотребления, в соответствии с которыми спроектирована универсальная структура базы данных, за счет чего появилась возможность осуществления общего и интегрированного доступа к информации различными средствами без необходимости создания новых структур данных. 

7.  На основе разработанной модели спроектирована автоматизированная система поддержки принятия решения при краткосрочных прогнозах электропотребления.
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Выбор радиуса с  минимальной среднеквадратичной ошибкой.





radii>1





radii=radii+0.1


k=k+1





Вычисление среднеквадратичной ошибки на тестовой выборке





Синтез нечеткой системы с радиусом radii и ее обучение на обучающей выборке





radii:=1


Занести значение radii в массив радиусов mradii(k)





Формирование обучающей и тестовой выборок
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