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Розглянуто питання побудови математичної залежності електроспоживання об’єкту водопостачання від ви-

значальних змінних, що впливають не ефективність електроспоживання, придатної для визначення базового 

рівня електроспоживання. Обґрунтовано доцільність математичного моделювання на основі експерименталь-

них даних, отриманих з системи моніторингу ефективності процесу водопостачання, та застосування методів 

інтелектуального аналізу даних. Побудову моделі електроспоживання виконано за допомогою нейронної мере-

жі типу багатошаровий перцептрон. Для створення моделі нейронної мережі проведено тренування набору мо-

делей. Вибір кращої архітектури нейронної мережі виконано на основі продуктивності та індикаторів похибок 

мережі у рамках навчальних, контрольних та тестових зразків. Результати перевірки її роботи засвідчили доста-

тню адекватність моделі та низьку похибку прогнозу електроспоживання. Побудована математична модель є 

прийнятною для визначення базового рівня електроспоживання, унормованого до визначальних змінних, який є 

адаптованим до умов роботи об’єкту та придатним для визначення прогресу щодо енергоефективності. 

Ключові слова: базовий рівень електроспоживання, нейронні мережі, багатошаровий персептрон. 

 

АКТУАЛЬНІСТЬ РОБОТИ. Питання підвищення 

енергоефективності та зниження кінцевого енерго-

споживання є одним із пріоритетних у енергетичних 

стратегіях держав. Для досягнення завдань щодо 

скорочення споживання енергії, зазначених в [1] 

необхідна регулярна оцінка прогресу у досягненні 

цілей Союзу на 2030 рік. Вирішення проблеми енер-

гоефективності потребує управління енергоефекти-

вністю не лише на державному та регіональному 

рівні, а й на рівні підприємств, окремих технологіч-

них процесів та енергоємних об’єктів. Основною 

такого управління є впровадження енергетичного 

менеджменту. Згідно [2] величиною на основі якої 

оцінюють прогрес виробничого об’єкту у сфері ене-

ргоефективності є базовий рівень енергоспоживання 

(БРЕ), який повинен бути унормованим до визнача-

льних змінних, що впливають на ефективність енер-

госпоживання. БРЕ, унормований до визначальних 

чинників, представляє собою деякий максимально 

реалістичний прогноз «нормативного» рівня енерго-

споживання, який необхідно і можливо досягти на 

даному об'єкті. Шляхом порівняння очікуваного 

(прогнозного) та фактичного значення енергоспо-

живання визначають, чи відбулось підвищення рівня 

енергоефективності. Під час визначення БРЕ важли-

вим є коректне вирішення питання, якою має бути 

математична модель, що використовується для 

встановлення БРЕ на об’єкті. Будь-яка технологічна 

система або об'єкт має свій характер електроспожи-

вання і складні залежності між електроспоживанням 

і чинниками, що впливають на нього. Складність 

математичного моделювання енергоспоживання 

будь-якого об’єкту, в тому числі, об’єктів водопо-

стачання, обумовлена необхідністю урахування ба-

гатьох чинників, що впливають на споживання ене-

ргії, та їх взаємозв’язків. Багато праць присвячено 

вирішенню питання математичного моделювання 

енергоспоживання різних об’єктів з використанням 

як статистичних методів [3–6], так і методів машин-

ного навчання [6–10]. 

Для опису режиму електроспоживання системи 

централізованого водопостачання (СЦВ) населеного 

пункту необхідно враховувати сукупність виробни-

чих та технологічних чинників, що відображають 

умови роботи системи та її об’єктів. Електроспожи-

вання в СЦВ залежить від низки технологічних чин-

ників, які характеризують процес підйому та подачі 

води, підготування піднятої води тощо. Крім того, 

необхідно враховувати вплив на електроспоживання 

низки показників, які відображають досконалість 

технологічного процесу, ефективність організації 

режиму роботи структурних елементів СЦВ. Біль-

шість параметрів технологічного процесу водопо-

стачання мають ймовірнісний характер [11], зумов-

лений тим, що водоспоживання формується під 

впливом великого числа чинників, багато з яких 

складно формалізувати. Значна кількість чинників, 

що впливають на ефективність електроспоживання, 

наявність взаємозв’язку між ними, складність отри-

мання математичних залежностей для його опису 

зумовлює необхідність використовувати методи 

математичного моделювання на основі натурних 

вимірів електроспоживання та визначальних змін-

них, що характеризують технологічний процес во-

допостачання. Впровадження системи моніторингу 

забезпечує можливість створення великих баз да-

них, що містять інформацію про режими роботи та 

електроспоживання об’єктів водопостачання та їх 

використання для побудови залежності  між елект-

роспоживанням об’єкту та істотними чинниками, 

що впливають на його ефективність.  

Метою статті є побудова багатофакторної мате-

матичної моделі електроспоживання об’єкту водо-

постачання на основі експериментальних даних про 

електроспоживання та визначальні змінні, отрима-

них з системи моніторингу режимів роботи об’єкту. 

МАТЕРІАЛ І РЕЗУЛЬТАТИ ДОСЛІДЖЕНЬ. 

Одним з підходів до моделювання електроспожи-

вання є використання математичного апарату штуч-

ного інтелекту, одним з методів якого є штучні ней-
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ронні мережі (ШНМ). Популярність ШНМ зумовле-

на універсальною апроксимуючою і екстраполюю-

чою властивістю та можливістю навчання на основі 

наявної у базах даних інформації. Це дозволяє мо-

делювати залежності в умовах структурної і параме-

тричної невизначеності щодо модельованих проце-

сів. ШНМ здатна встановити складні співвідношен-

ня між вхідними даними, які безперервно зміню-

ються, та вихідними даними. ШНМ не вимагають 

наявності додаткової інформації у вигляді знань 

експертів або інформації про вплив різних чинників 

на процеси споживання електроенергії. Достатньо 

мати лише навчальні вибірки необхідного обсягу, а 

всі залежності між факторами НМ виявляє автома-

тично у процесі навчання, який забезпечує автома-

тичну адаптацію моделі. 

Моделювання із застосуванням ШНМ передба-

чає послідовне виконання етапів [12]: формулюван-

ня завдання в нейромережевому базисі; формування 

навчальної і тестової вибірок для навчання і тесту-

вання ШНМ, контрольної вибірки для визначення 

адекватності навчання ШНМ; вибір архітектури 

ШНМ та параметрів елементів мережі; навчання 

ШНМ (оцінювання параметрів моделі); встановлен-

ня адекватності отриманої моделі шляхом тестуван-

ня ШНМ.  

Під формулюванням завдання в нейромережево-

му базисі розуміється визначення змісту, що вклада-

ється в компоненти вхідного вектора X, та вибір 

вихідного вектора Y. Вхідним вектором є параметри 

технологічного процесу водопостачання та показни-

ки енергоефективності, що мають вплив на електро-

споживання; вихідним вектором – значення елект-

роспоживання об’єкту для вибраного горизонту 

прогнозу.  

Нехай вхідні параметри об’єкту водопостачання 

задані вектором параметрів x
S
 X, які мають Nl ком-

понент. Розв’язком задачі буде вектор  y
S
 з N0 ком-

понентами; y
S 

= f(x
s
), де s =1…S – номер образу. 

Нейронна мережа формує відображення X→Y для 

Xx , яке є відображенням множини точок [10]: 
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де x
1
…x

S
 – формалізована умова задачі; y

1
…y

S
 – фо-

рмалізований розв’язок. 

Для моделювання електроспоживання доцільно 

застосувати мережу типу багатошаровий перцепт-

рон (multilayer perceptron - MLP). Перший шар є вхі-

дним, внутрішні - прихованими, а останній - вихід-

ним. Передача інформації проходить від входу до 

виходу. Нейрони вхідного шару забезпечують ввід 

значень вхідних змінних. Кожен з нейронів вхідного 

шару пов’язаний з усіма елементами першого при-

хованого шару. Шар вихідних нейронів має зв’язок з 

усіма елементами останнього прихованого шару. 

Нейрони кожного прихованого шару з'єднуються з 

нейронами попереднього і подальшого за принци-

пом «кожен з кожним», утворюючи повнозв'язну 

мережу. Ці нейрони дозволяють мережі навчатися, 

послідовно витягаючи найбільш важливі ознаки з 

вхідного вектору. Багатошаровий персептрон є до-

сить простою топологією, що відносно швидко на-

вчається. За рахунок зміни кількості прихованих 

шарів та елементів у кожному шарі нейромережа 

може моделювати функцію довільного ступеня 

складності.  

Подаючи на вхід НМ значення вхідних змінних 

x1, x2, … xт, отримаємо на виході значення деякої 

функції Y = F(x1, x2, … xт), яке є відповіддю (реакці-

єю) НМ [13]. Роботу нейронної мережі оцінюють на 

основі реакції однотипних елементів, де кожний із 

нейронів містить синапси (односпрямовані вхідні 

сигнали x1, …xn, зв’язані з іншими прихованими 

нейронами) та аксон (вихідні значення y1, … ym, 

зв’язані як з прихованими, так і з вхідними нейро-

нами). Кожен синапс характеризується ступенем 

синаптичного зв’язку – вагою wi. Відповідь мережі 

залежить як від вхідного сигналу, так і від значень її 

внутрішніх параметрів – ваг нейронів [13]. Функці-

онування нейрону для вихідного шару описується 

співвідношенням [12]: 


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де wlk – вага зв’язку l-го виходу нейрону приховано-

го шару з k-им нейроном вихідного шару; bk – поріг 

k-го нейрону вихідного шару; φ(•) – функція актива-

ції. 

Навчання НМ передбачає вибір оптимальних па-

раметрів мережі, тобто, вагових коефіцієнтів і фун-

кції активації. Методи навчання відрізняються спо-

собом налаштування синаптичних ваг нейронів і 

способом зв'язку навченої НМ із зовнішнім світом. 

У процесі навчання ваги повинні налаштовуватися 

на мінімізацію деякого функціоналу похибки, яка 

визначає різницю між виходами НМ і реальними 

значеннями. Популярним алгоритмом навчання з 

учителем є алгоритм зворотного поширення похиб-

ки, заснований на корекції похибки. В якості функ-

ції похибки доцільно використовувати середньоква-

дратичну похибку. Алгоритм зворотного поширення 

похибки розглядають як узагальнення алгоритму 

мінімізації середньоквадратичної помилки між век-

торами виходу і входу, який застосовується для НМ 

з прямою передачею сигналів. 

Дослідження вибору оптимальної функції акти-

вації схеми полягає в знаходженні і порівнянні по-

хибок навчання, контрольної та тестової помилок в 

отриманій ШНМ з оптимальними архітектурою та 

об’ємами вибірок з різними функціями активації. 

НМ типу MLP має таку властивість. Кожен її 

нейрон має нелінійну функцію активації. Важливо, 

що ця нелінійна функція є гладкою (тобто усюди 

диференціюється). Найбільш повно цій умові відпо-

відає сигмоїдальна функція [12, 14]: 

,
))(exp(1

1
))((

ty
ty





   (3) 

де β – параметр нахилу сигмоїдальної функції; під-

бирається в процесі побудови мережі. На практиці 

для спрощення використовується значення β = 1. 

Перевагою застосування сигмоїдальної функції 

як функції активації для нейронів прихованого та 

вихідного шарів мережі шарів є: 1) початкове зна-
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чення сигналу нейрона з такою функцією належить 

діапазону [0;1]; 2) функція має простий вираз похід-

ної; 3) функція має здатність підсилювати слабкі 

сигнали, що забезпечує стійкість сформованої НМ 

та гарну здатність до навчання нейронів. Крім того, 

вважається, що одного прихованого шару нейронів 

із сигмоїдною функцією активації достатньо для 

апроксимації будь-якої функції з високою точністю 

[14] і така мережа здатна одночасно апроксимувати 

саму функцію і її похідну. 

Побудову нейронної мережі виконано для водо-

забору системи централізованого водопостачання 

міста. В якості вхідного вектора параметрів прийня-

то такі визначальні змінні: Х1 – величина об’єму 

піднятої води НС І-го підйому; Х2 – об’єм води, по-

даної в мережу НС ІІ-го підйому; Х3 – коефіцієнт 

ефективності використання продуктивності насос-

них агрегатів (НА); Х4 – надлишковий тиск в мере-

жі; Х5 – витрати води на технологічні потреби; Х6 – 

об’єм очищеної води. Вихідним вектором парамет-

рів є електроспоживання. Вибірка даних сформова-

на на основі бази даних про електроспоживання в 

системі водопостачання та вибрані визначальні 

змінні. Період дискретизації для збору інформації - 

одна доба. Для забезпечення репрезентативності 

статистичної інформації щодо електроспоживання 

та обраних визначальних змінних глибина перед-

історії складає один рік.  

Перед початком моделювання була виконана 

процедура масштабування даних. Найпростішою із 

функцій масштабування є мінімаксна функція. Вона 

знаходить мінімальне та максимальне значення 

змінної за навчальною множиною та виконує ліній-

не перетворення (із застосуванням коефіцієнту мас-

штабу і зсуву) так, щоб значення знаходилися в не-

обхідному діапазоні (з урахуванням вибраного типу 

функції активації – в діапазоні [0,1]) [15]:  

,
)(

)()(~

minmax

min a
xx

abxx
x i

i 



   (4) 

де maxmin, xx – мінімальне та максимальне вибіркове 

значення ознаки. 

У процесі підготовки до моделювання сукупність 

даних повинна бути поділена на три підвибірки. Пе-

рша вибірка використовується для навчання НМ. 

Друга підвибірка є валідаційна (перевірочна). Вона 

призначена для оцінювання прогнозу та визначення 

оптимальної складності моделі. Остання підвибірка 

використовується для оцінювання ефективності та 

реалістичності запропонованої моделі. Вона здійснює 

тестування мережі після навчання. Отже, вибірка 

даних була розділена на 3 частини: 245 спостережень 

– навчальна вибірка, 90 – контрольна, 30 – тестова. 

Побудову НМ виконано ПП STATISTICA Neural 

Networks [16]. Для знаходження оптимальної струк-

тури нейромережі за допомогою автоматизованої 

стратегії для створення моделі нейронної мережі 

було проведено тренування набору моделей (табл. 

1). Кожна НМ типу MLP має архітектуру Ni - Nj - Nk, 

де Ni - кількість нейронів у вхідному шарі; Nj - кіль-

кість нейронів у прихованому шарі; Nk - кількість 

нейронів у вихідному шарі. Навчання НМ виконува-

лося на основі градієнтного методу та техніки зво-

ротного поширення похибки за критерієм мініміза-

ції середньоквадратичної похибки. Налаштування 

ваг проводилося після подачі на нейрон кожного 

прикладу в такій послідовності [17]: на входи ней-

ромережі подається i-й екземпляр навчальної вибір-

ки, i=1,2,…, де Str – кількість екземплярів навчальної 

вибірки, розраховується вихід нейронної мережі, 

обчислюється середньоквадратична похибка мережі, 

обчислюється градієнт похибки нейрону вихідного 

шару, обчислюються градієнти для нейронів прихо-

ваних шарів, коректуються вагові коефіцієнти. 

Продуктивність НМ характеризується величиною 

кореляції між фактичними даними та прогнозовани-

ми. Чим ближче значення до 1, тим краще. Слід звер-

нути увагу на значення контрольної продуктивності. 

Значення кореляції у навчальній та контрольній під-

вибірках є схожими за величиною (табл. 1), отже, 

модель рівномірно працює як під час навчання, так і 

під час контролю. Надійність побудованих моделей 

нейронних мереж підтверджується індикатором по-

хибок (відносною середньоквадратичною похибкою) 

у рамках навчальних, контрольних та тестових зраз-

ків, який приймає значення, близькі до нуля. 

 

Таблиця 1 – Результат навчання НМ 

Архі-

тектура 

НМ 

Продуктивність НМ Похибка НМ 

Нав-

чальна 

Кон-

трольна 

Тес-

това 

Нав-

чальна 

Кон-

трольна 

Тес-

това 

MLP  

6-4-1 
0,795 0,756 0,794 0,079 0,064 0,075 

MLP  

6-5-1 
0,786 0,775 0,797 0,056 0,068 0,071 

MLP  

6-7-1 
0,914 0,896 0,869 0,042 0,051 0,057 

MLP  

6-8-1 
0,863 0,883 0,844 0,055 0,055 0,056 

MLP  

6-10-1 
0,858 0,882 0,827 0,042 0,050 0,062 

MLP  

6-11-1 
0,881 0,832 0,837 0,052 0,051 0,061 

MLP  

6-12-1 
0,856 0,832 0,874 0,052 0,051 0,061 

 

Аналіз результатів (табл. 1) свідчить: побудовані 

НМ мають достатньо високу продуктивність і низь-

ку похибку на трьох вибірках. Ускладнення архітек-

тури НМ не призводить до суттєвого підвищення 

точності прогнозу, проте зумовлює зростання скла-

дності навчання НМ. Із збільшенням кількості ней-

ронів зростає кількість вагових коефіцієнтів, які 

запам’ятовують вхідний ряд, і НМ не здатна робити 

його апроксимацію. Отже, необхідно знайти комп-

роміс у вирішенні питання щодо зменшення склад-

ності архітектури НН та забезпечення високої точ-

ності прогнозу. 

Вибір оптимальної архітектури ШНМ визнача-

ється тестовою похибкою, похибкою навчання; кон-

трольною похибкою та складністю архітектури ме-

режі, що є прямо пропорційна складності навчання. 

Архітектуру НМ, яка має найбільшу продуктив-

ність, найменші похибки і найменшу складністю 

мережі, слід вважати оптимальною. 
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На основі аналізу даних таблиці 1 відібрано кра-

щу архітектуру НМ – MLP 6-7-1 (рис. 1), який міс-

тить 6 нейронів у вхідному шарі; 7 нейронів у при-

хованому шарі; 1 нейрон у вихідному шарі. 

W

X1

X2

X3

X4

X5

X6

 
Рисунок 1 – Архітектура вибраної нейронної мережі 

Результати моделювання електроспоживання во-

дозабору системи централізованого водопостачання 

міста на основі обраної моделі представлені на  

рис. 2. 

Для того, щоб отримані значення на виході НМ 

були співвимірними з реальним даним, виконано 

обернене до нормування перетворення [18]: 

 

b

wwаw
ww i

івих

)()ˆ(
ˆ minmax

min.


 ,        (5) 

 

де wвих – отримані значення на виході ШНМ після 

денормування.  

З урахуванням вибраного діапазону нормування 

вхідних значень [0,1]: 

 

minminmax. )(ˆˆ wwwww iівих          (6) 
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Рисунок 2 – Результати моделювання електроспоживання (фрагмент) 

 

За умови наявного плану подачі води в мережу 

та інших технологічних параметрів отримана на ос-

нові ШНМ багатофакторна модель електроспожи-

вання є адекватною та прийнятною для визначення 

БРЕ водозабору системи централізованого водопо-

стачання. 

ВИСНОВКИ. Використання нейронних мереж 

типу багатошаровий перцептрон забезпечує моде-

лювання процесу електроспоживання об’єкту сис-

теми централізованого водопостачання на основі 

урахування вхідного вектору параметрів без дослі-

дження їх зв’язків з величиною спожитої електрое-

нергії, а шляхом формування архітектури мережі та 

її навчання на основі архіву даних. Результати пере-

вірки роботи НМ вказують на достатню адекват-

ність моделі та низьку похибку прогнозу електрос-

поживання. Це підтверджує можливість застосуван-

ня отриманої моделі для визначення базового рівня 

електроспоживання об’єкту водопостачання, унор-

мованого до визначальних змінних відповідно до 

вимог стандартів серії ISO 50000. За умови наявних 

планових значень визначальних змінних значення 

базового рівня електроспоживання є адаптованим до 

умов роботи об’єкту, що забезпечує його викорис-

тання для оцінки прогресу щодо досягнення завдань 

об’єкту у сфері енергоефективності. 
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Purpose. Construction of mathematical dependency of power consumption of water supply facility on relevant varia-

bles that do not have an influence on power consumption efficiency, suitable for determining the energy baseline. Meth-

odology. The mathematical apparatus of artificial neural networks was used to model power consumption using experi-

mental data. The backpropagation was used to train the neural network. The mean squared error was used as a function of 

error. Cross-validation was used to validate and test the power consumption model. Results. The necessity of mathemati-

cal modeling of power consumption of the water supply facility based on the experimental data on power consumption and 

technological parameters of the water supply process was substantiated. The expediency of using the mathematical appa-

ratus of artificial neural networks for power consumption modeling according to experimental data was substantiated. A 

multilayer perceptron network was used to model power consumption. The set of relevant variables, which contains the 

basic parameters of technological process of water supply and energy performance indicators, was used as input variables. 

A set of models was trained in order to select better neural network architecture. Neural network training was performed 

based on the gradient method and the backpropagation by the criterion of minimizing the mean squared error. The optimal 

neural network architecture was selected based on the productivity and indicators of network errors within the framework 

of training, control and test samples. The results of the verification of its work showed sufficient adequacy of the model 

and low error of the power consumption forecast.  Originality. The model of power consumption of water intake of the 

water supply system of the city, which provides normalization of the energy baseline to the relevant variables, was con-

structed. Practical value. Provided that, the known plan of water supply to the network and other technological parame-

ters, the constructed neural network model of power consumption provides the determination of the energy baseline of the 

water intake of the water supply system, normalized to the relevant variables, which is adapted to its operation conditions. 

Conclusions. The usage of neural networks such as multilayer perceptron provides modeling of the power consumption 

process of the centralized water supply system facility based on the consideration of the input vector of parameters without 

studying their relationships with the amount of consumed electric power, and by forming a network architecture and its 

learning based on data archive. References 18, table 1, figures 2. 

Key words: energy baseline, neural networks, multilayer perceptron. 
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