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(де с та С - є константами), оскільки кіль
кість апроксимаційних елементів є про
порційною до квадрату кількості шарів 
(п2). Тобто ефективність алгоритму є висо
кою.

Залежність ефективності від кіль
кості елементів наведена на рис. 3.

Отже, запропонований алгоритм 
забезпечує розрахунок матриці Якобі задачі електричної томографії в процесі разового 
розв’язування прямої задачі, тобто значно швидше, ніж при використанні звичайних 
алгоритмів.
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Рис.З. Ефективність запропонованого алгоритму
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Порівнюються альтернативні підходи до прогнозування споживання і втрат 
електричної енергії за допомогою статистичних методів та за допомогою апа-
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рата штучних нейронних мереж. Показані переваги та недоліки кожного з ме
тодів. Наведені результати коротко- та середньотермінового прогнозування за 
допомогою неітераційної нейромережі.

The alternate approaches are compared to forecasting consumption and losses o f  
electrical energy with the help o f o f statistical methods and neural networks are con
sidered. The shown advantages and defects each from methods. The indicated outcomes 
is short and average lines o f forecasting with the help o f not iterative neural network.

У процесі ринкових перетворень в енергетиці України утворено державне підпри
ємство "Енергоринок", до складу якого увійшли: національний і регіональні диспет
черські центри; національний центр електропередач; державні і відкриті акціонерні 
енергопостачальні компанії (ЕПК) - обленерго. Отже, змінилася форма власності й 
організаційна структура електричних мереж України.

Кожне обленерго є самостійним акціонерним підприємством, власністю якого є 
електричні мережі напругою нижче 220 кВ із їх інфраструктурою. З підприємством 
"Енергоринок" та іншими постачальниками ЕПК укладає договори про купівлю елек
троенергії, зі споживачами електроенергії -  про її продаж. Основним завданням, яке 
висувається до ЕПК, є надійне забезпечення електричною енергією споживачів свого 
регіону з метою отримання максимальних прибутків від її реалізації. Важливою про
блемою ефективного функціонування ЕПК є вирішення задачі енергоощадності при 
забезпеченні технологічного процесу електропостачання споживачів [ 1].

Головним аспектом оптимального функціонування ЕПК як проміжної керуючої 
ланки між виробником і споживачем електричної енергії є отримання своєчасної і 
достовірної інформації про спожиту електроенергію. Для оперативного керування фун
кціонуванням електроенергетичної системи загалом ЕПК зокрема, доцільно прогно
зувати споживання електроенергії на основі даних телеметрії [1]. До зміни форми 
господарювання ставили задачу значно вужче -  визначення втрат електроенергії під 
час її передачі від виробника до споживача. З появою ЕПК залишилась потреба у виз
наченні втрат електроенергії в електричних мережах, але більш актуальним постало 
завдання здійснення прогнозу споживання електричної енергії для подальшого роз
в'язку задач по енергозбереженню.

Задача оцінки втрат електричної енергії в електричних мережах є важливим ас
пектом дослідження енергосистем. В даний час використовуються ряд методів, що 
дозволяють робити як точний розрахунок втрат електроенергії - детерміновані методи, 
так і оцінювання втрат електроенергії - ймовірнісно-статистичні методи [2 ].

Детерміновані методи засновані на заміні реального процесу зміни навантажень 
елементів електричної мережі розрахунковим режимом. У дійсності ж процес зміни 
навантажень є сукупністю реалізацій випадкових процесів, тому одержати досить повну 
інформацію про режимні параметри мережі практично неможливо. Внаслідок цього 
необхідно використовувати ймовірнісно-статистичні методи (дисперсійний, регресій- 
ний, кореляційний, коваріаційний та ін. аналізи) розрахунку втрат електроенергії, які 
дозволяють визначити втрати з певним довірчим інтервалом.

Метою дисперсійного аналізу є перевірка статистичної значимості розходження 
між середніми для груп або змінних. Ця перевірка проводиться за допомогою розбивки
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суми квадратів на компоненти, тобто за допомогою розбивки загальної дисперсії (ва
ріації) на частини, одна з яких обумовлена випадковою похибкою, тобто внутрішньогру- 
повою мінливістю, а друга зв'язана з розходженням середніх значень. Задача регресій- 
ного аналізу полягає в побудові моделі, що дозволяє за значеннями незалежних показ
ників одержувати оцінки значень залежної змінної. Регресійний аналіз, заснований на 
методі найменших квадратів (Least-square), є дуже зручним методом побудови моделей, 
що дозволяють оцінювати залежність параметра, що вивчається, від факторів, що 
впливають на нього. Основною задачею кореляційного аналізу є кількісне визначення 
тісноти зв'язку між ознаками (при парному зв'язку) і між результативним і множиною 
факторних ознак (при багатофакторному зв'язку). Тіснота зв'язку кількісно виража
ється величиною коефіцієнтів кореляції [3,4]. Кореляційно-регресійний аналіз містить 
в собі вимір тісноти і напрямку зв'язку, а також встановлення аналітичного вираження 
(форми) зв'язку. Зв'язки між ознаками можуть бути слабкими і сильними (тісними) 
залежно від величини коефіцієнта кореляції.

Відоме застосуванння вищезгаданих статистичних методів в задачах визначення 
навантажень електростанцій в республіці Комі, яке здійснив інститут обчислювальних 
технологій СО РАН у Новосибірську. При подобовому прогнозуванні середньоква- 
дратична похибка становила 28-30%, а максимальна -  38%. Польськими науковцями 
ці методи були застосовані для прогнозу навантаженнь електростанцій у Варшаві. При 
подобовому прогнозуванні середньоквадратична похибка становила 30-35%, а макси
мальна -  42%. Подібні дослідження результати яких були аналогічними, проводилися 
німецькими науковцями.

При аналізі залежності втрат електроенергії від факторів, що впливають, деякі 
спостереження можуть бути описані лінгвістичними змінними, що використовують 
нечітку функцію належності. Якщо у звичайному регресійному аналізі похибки між 
значеннями, отриманими по регресійній моделі, і даними, що спостерігаються, прий
маються як похибка спостереження, що є випадковою величиною, яка має нормальний 
розподіл і математичне сподівання, що дорівнює нулю, то в нечіткому регресійному 
аналізі ті ж самі непристосовані похибки вважаються обумовленими нечіткістю 
структури моделі.

На сьогоднішній день в інженерній практиці розроблені і використовуються три 
методи нечіткого регресійного аналізу. Першим методом є нечітка регресія, заснована 
на критерії мінімізації нечіткості. Другим є підхід, комбінований з методом найменших 
квадратів, який отримав назву FLSRA (Fuzzy least-square regression analysis). Цей метод, 
в свою чергу, має два різновиди, в одному з яких використовується критерій макси
мальної сумісності, а в іншому -  критерій мінімізації нечіткості. Третім же методом є 
регресія інтервалу. Із застосуванням даних методів для прогнозування навантаження 
електростанцій почалися дослідження в інституті обчислювальних технологій СО РАН 
у Новосибірську, де здійснено деякі теоретичні наробки, але конкретних опублікованих 
результатів по впоровадженню на даний час немає.

Статистичний аналіз дозволяє здійснити глибший аналіз процесу, але часто за 
рахунок складності самого процесу це здійснити дуже важко, а іноді неможливо, адже 
статистичні дані є дуже зашумленими, частково втратними і вибірка реалізацій є 
замалою для здійснення подальшого її опрацювання статистичними методами. Тому
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для розв'язування задач прогнозування в електроенергетиці можна використотовувати 
апарат штучних нейронних мереж (ПІНМ). ШНМ - це багатошарова мережна структура 
однотипних елементів -  нейронів, з'єднаних між собою і згрупованих у шари [5 ].

Найбільш широко використовуваним для прогнозування часових рядів є Back 
Propagation o f Error {BackProp) -  ітераційний алгоритм зворотного поширення похибки 
для навчання ШНМ, в основі якого лежить мінімізація середньоквадратичного 
відхилення між бажаними вихідними значеннями та вихідними значеннями, які генерує 
ШНМ. Основою парадигми BackProp є контрольоване навчання. Сьогодні існує велика 
кількість модифікацій методу BackProp з використанням зменшення похибки для 
покращення збіжності алгоритму "Правила Дельта", "Розширене правило Дельта" і 
які для прогнозу споживання електричної енергії мають ряд недоліків: надто велика 
кількість ітерацій, необхідних для досягнення мінімуму функції помилки і як наслідок 
-  повільність навчання мережі; неможливість попередньої оцінки часу навчання ШНМ; 
негарантована зббіжність із глобальним оптимальним розв'язком; можливість т. зв.

паралічу нейронної мережі. Як приклад можна на
вести розроблений у Харківському державному полі
технічному університеті нейромережний предикатор 
для прогнозу спожитої на годину жилим масивом 
потужності.

Як альтернативу можна обрати модель "Функ
ціонал на множині табличних функцій" (ФТФ) - пред
ставлення ШНМ довільної структури графом обчис
лювального процесу в режимі функціонування ШНМ.

Для прогнозу споживання електричної енергії 
вибрано ФМТФ ШНМ з додатковими латеральними 
зв'язками між нейронами прихованого шару (рис.1) 
[ 1,21-

До основних переваг ШНМ ФМТФ можна від
нести суттєве підвищення швидкості навчання та усу
нення обмежень щодо розв'яззання завдань великої 
вимірності, що й було використано.

Нехай часовий ряд x ( t )  задано відліками процесу *(/,), x { t 2), ..., x ( t )  в дискретні 
моменти часу t. Довжина мінімального проміжку часу приймається за одиницю. Задамо 
ширину вхідного часового вікна - кількість дискретних відліків тх, ширину вихідного 
вікна тг  Вхідне та вихідне вікна накладаються на дані ряду, починаючи з першого 
елемента. Вхідне вікно формує дані для входів нейронної мережі, а вихідне, відповідно, 
для виходів. Подібна пара вхідного та вихідного векторів приймається за одну 
реалізацію часового ряду.

Отже, вхідне часове вікно задає "передісторію" події, що передбачається, а ви
хідне -  очікуване значення відгуку. В основі застосування ШНМ -  передбачення 
відгуку за "передісторією", отже, в режимі "чистого" передбачення ШНМ практично 
здійснює апроксимацію поверхні відгуків для аргументних значень "передісторії". Згід
но з методом "часових вікон" з використанням значень відгуків, спродукованих ШНМ, 
для подальшої подачі їх на вхід, переходимо до циклічного використання нейромережі,

Рис. 1. Структура ШНМ ФМТФ з 
проективними та впорядкованими 
латеральними зв'язками. Тут х<1)- 

нейрони вхідного шару; у /1)- нейрони 
вихідного шару; К § \ К™, ІА/іР\ \А/^г\  
1̂ /г(3)-вагові коефіцієнти синаптичних 
зв'язків і = 1..л. х. = Р 1(А/) - кожній 
характеристиці реалізації N  буде 

відповідати певний сигнал на виході 
кожного нейрона, який можна пов'язати 

з характеристикою реалізації функ
ціонально, де і = 1../?; N  = 1, 2,..., N .
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що забезпечує виконання довготривалих багатокрокових 
прогнозів.

На основі описаної вище ФМТФ ШНМ з додатковими 
латеральними зв'язками між нейронами прихованого шару 
за допомогою методу "часових вікон" було здійснене 
прогнозування споживання електричної енергії у Львівській 
області на основі даних , знятих засобами телеметрії у ЕПК 
ВАТ "Львівобленерго". Вхідні статистичні дані попередньо 
доповнювалися і апроксимувалися за допомогою методу найменших квадратів [6 ].

На етапі навчання ШНМ входами навчальної вибірки приймають векторну мно
жину Х‘прШ, складовими якої є: М - місяць, D - декада, DD - день в декаді, TD - тип дня 
в декаді, MINT - мінімальна нічна температура повітря, MAXNT - максимальна нічна 
температура повітря, MINDT - мінімальна денна температура повітря, MAXDT - макси
мальна денна температура повітря, MINVW - мінімальна швидкість вітру, MAXVW 
- максимальна швидкість вітру, DW - напрямок вітру, РІ - погодинні значення потуж
ностей навантаження. Виходами ШНМ (векторна множина Хои,рШ) є РО - погодинні 
прогнозовані значення потужностей навантаження.

Тобто навчання здійснюється за схемою

Хтрш ={M,D, DD, TD, MINNT, MAXNT, MINDT, MAXDT, MINVW,

Рис. 3. Результати прогнозування споживання електричної енергії Львівською областю за
допомогою ФМТФ ШНМ на: а) добу; б) дві доби; в) п'ять діб; г) тиждень. (1-прогноз, 2-реальні дані)

пн.зх.=2

=3 ^

пн.=1

зх.=3

зх.пд.=7

пн.сх.=5

^  сх =6 

сх.пд.=8
пд. =9

Рис. 2. Кодування 
напрямку вітру
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Реалізація моделі здійснюється шляхом заміни навчальних входів Хіпри1 на реальні 
дані телеметрії X' іпрш, якими є значення телевимірів (ТВ), що надходять на концентратор 
інформації оперативного інформаційно-керуючого комплексу ВАТ "Львівобленерго". 
Тоді виходами Х оШрШ будуть погодинні прогнозовані значення потужностей наванта
ження.

X' трм ={Мге, Бга, Ш)га, ТБга, МІШТга, МАХІЧТ™, МШБТге, МАХБТ™ 
МШУ\¥™, МАХУ\¥ге ,Б \¥га, РІга}.... -шнм > х  = іР0  } (2)

Вхідні дані кодуються так: Місяць - 1,2,..., 11, 12; Декада - 1,2,3; День в декаді 
- 1, 2, ..., 10, 11; Тип дня - (+1 - будній день, -1 -вихідний або святковий день); 
Температура повітря - (-30,..., +40); Швидкість вітру - (1,..., 16); Напрямок вітру згідно 
схеми на рис. 2 .

ШНМ навчалася на основі даних ТМ за період 1999-2000 роки з середньоква- 
дратичною зведеною похибкою відтворення 3,4%, максимальною зведеною похиб
кою 1 1 ,2 %.

При тестуванні ШНМ на реальних даних за період 2001 року отримано середньо- 
квадратичну зведену похибку 5,4% та максимальну зведену похибку 15,9% (див. рис.
3 . навчання 240 год, далі прогноз), що цілком задовольняє вимоги практики.

Висновки

1. Статистичні методи практично "безсилі" для здійснення прогнозування в за
дачах з великою кількістю вхідних даних, кожна з яких містить свої нелінійні 
закономірності, а таккож з їх частковою втратою.

2. При часто і швидкозмінних вхідних даних та різноманітних показників і коефі
цієнтів статистичні методи потребують часткової модифікації й доповнення, а 
інколи й цілковитої зміни моделі розрахунку, тоді як ШНМ здійснюють пере
навчання.

3. Через переваги у швидкодії і розв'язанні задач великої розмірності як 
оптимальну для розв'язання задач прогнозування споживання електричної 
енергії вибирають неітераційну ФМТФ ШНМ.

4. Покращення прогнозування досягається комбінованим застосуванням методу 
"часових вікон" з попередньою обробкою і кодуванням вхідної інформаії.
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ФОРМУВАННЯ ОБ’ЄКТІВ живої ПРИРОДИ в 
КОМП'ЮТЕРНІЙ ГРАФІЦІ

© Зербіно Д., 2002

Описується метод формування 3-вимірних графічних об'єктів, які не можна 
розкласти на прості геометричні примітиви. Припускається, що об'єкт побудо
ваний на скелеті, який описується за допомогою з'єднаних відрізків. Поверхні 
будуються за допомогою параметричних функцій на цих відраках.

The method o f forming 3D objects, which are can't be represented by simple graphics 
primitives is suggested. It supposed that the objects are built on skeleton, which can be 
described by connected stretches. The surfaces are buid by the parametric functions on 
those stretches.

Вступ

Комп'ютерна графіка як розділ обчислювальних наук розвивається тому, що є 
необхідність у візуалізації певних об'єктів, наприклад, при їх проектуванні. Крім того, 
загальний напрямок розвитку диктують певні естетичні почуття, які виникають у ко
ристувача при роботі за комп'ютером. При візуальному проектуванні комп'ютерна гра
фіка дозволяє з'ясувати та уточнити ті деталі проекту, які не були достатньо продума
ними. Якщо враховувати естетичні почуття при сприйнятті текстово-графічної інфор
мації, важливо подати інформацію у такій формі, щоб не лише не дратувати користувача 
погано підібраними кольорами і формами, але і викликати в нього почуття задоволення 
від роботи.

Інколи забувають, що в автоматизованих системах в загальне поняття ефек
тивності крім швидкодії включається ще і хороший настрій її користувачів, що свідчить 
про високий рівень їх готовності і бажання виконувати великі об'єми робіт.

При естетичному сприйнятті велику роль відіграє фантазія та позитивні емоції, 
які передаються через зображення за допомогою форм і кольорів. З точки зору психо


