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Досліджені нечіткі методи регресії з 
використанням декількох критеріїв опти-
мальності, визначені труднощі із узгод-
женням критеріїв максимального сумісни-
цтва даних і мінімальної нечіткості моделі. 
Розроблено критерій якості пiдбору коефi-
цiєнтiв регресiї, якi об’єднують два критерiї. 
Показано використання розробленого кри-
терiю у задачi прогнозу електроспоживання 
пiдприємством. Приведена оцiнка точностi 
прогнозу за вiдносною середньомодульною 
похибкою
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вання, нечiткий регресiйний аналiз, критерiї 
оцiнки якостi регресiї, нечiтка множина 

Исследованы нечеткие методы регрес-
сии с использованием нескольких критери-
ев оптимальности, определены сложности 
в согласовании критериев максимальной 
совместимости данных и минимальной 
нечеткости модели. Разработан критерий 
качества подбора коэффициентов регрес-
сии, объединяющий указанные два крите-
рия. Показано применение разработанного 
критерия к задаче прогноза электропотре-
бления предприятием. Приведена оценка 
точности прогноза по относительной сред-
немодульной погрешности 
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бления, нечеткий регрессионный анализ, 
критерий оценки качества регрессии, нечет-
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1. Введение

В условиях современного энергорынка для крупных 
предприятий важное значение имеет создание системы 
прогнозирования потребления электрической энергии, 
позволяющей минимизировать отклонения потребляе-
мой от заявленной на рынке за сутки вперед мощности. 

Известно, что электропотребление потребителей 
носит случайный характер и зависит от множества 
меняющихся факторов (например, нагрузка потреби-
телей, условия окружающей среды и др.), для решения 
указанных задач применяются методы, основанные на 
детерминированных и вероятностно-статистических 
методах. Самым распространенным методом на сегод-
няшний день является регрессионный анализ.

Классический регрессионный анализ, основанный 
на критерии наименьших квадратов, позволяет оцени-
вать и прогнозировать электропотребление в зависимо-
сти от сколь угодно большого числа воздействующих 
факторов. Однако для построения регрессионной мо-
дели необходимо иметь большой объем исходной стати-
стической информации о воздействующих факторах и 
электропотреблении. 

В некоторых случаях по разным причинам инфор-
мации об электропотреблении может быть недостаточ-
но, или она может иметь интервальный или нечеткий 
характер, то есть представляться в виде интервальных 
значений или функций принадлежности. В таком слу-
чае применение традиционных методов оценки и про-
гнозирования электропотребления становится весьма 
затруднительным, что дает возможность использова-
ния подходов, предназначенных для решения описы-
ваемых задач в условиях неопределенности. Одним 
из таких методов является предлагаемый авторами 
нечеткий регрессионный анализ с модифицированным 
критерием, позволяющий решать задачи прогнозиро-
вания электропотребления предприятием в условиях 
неопределенности.

2. Постановка проблемы

Данная задача связана с разрешением проблемы 
неопределенности исходной информации. Одним из 
способов разрешения неопределенности является по-
строение прогнозных моделей с использованием не-
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четкого регрессионного анализа, который в отличие 
от обычного регрессионного анализа, основанного на 
теории вероятностей, основан на теории возможностей 
и теории нечетких множеств [1, 2].

3. Анализ литературных источников по теме 
исследования

К настоящему времени разработаны различные не-
четкие методы регрессии с использованием нескольких 
критериев оптимальности для определения нечеткого 
центра и разбросов.

Во-первых, это нечеткий регрессионный анализ по 
критерию минимальной нечеткости. В работах [1, 2] 
теоретически обосновано его применение. Данный кри-
терий не учитывает внутреннюю структуру обрабаты-
ваемых нечетких данных. Когда это несущественно, 
применяется нечеткая интервальная регрессия, в част-
ности при решении прогнозных задач в энергетике [3, 4] 
или описания исходных данных [5, 6]. Для более точ-
ного прогноза электропотребления необходимо знать 
не только интервал, но и структуру нечеткого значения 
внутри интервала. 

Во-вторых, это нечеткий регрессионный анализ, 
комбинированный с методом наименьших квадратов 
(FLSRA). Он фигурирует в двух вариантах: FLSRA 
по критерию минимальной нечеткости [1, 7] и FLSRA 
по критерию максимальной совместимости [1, 8]. Для 
первого варианта характерен следующий недостаток: 
чем выше степень достоверности, тем выше нечет-
кость регрессионной модели. Второй вариант основан 
на мере совместимости между исходными данными 
и приспособленной моделью. Понятие меры совме-
стимости заключается в следующем. Пусть ( )A Xµ  и 

( )B Xµ  – функции принадлежности двух нечетких 
множеств А и В, тогда мерой совместимости между А 
и В является ( )A,Bγ , которая может быть выражена 
таким образом:

( ) ( ) ( ){ }A BA,B max min X , Xγ = µ µ .  (1)

Данный вариант может использовать в качестве ис-
ходных данных четкие и нечеткие значения зависимой 
переменной. В качестве недостатка данного варианта 
можно отметить, во-первых, чем выше желательная 
совместимость между данными и моделью, тем больше 
нечеткий разброс, во-вторых, уравнение центральной 
линии отличается от обычного МНК – уравнения ре-
грессии, в-третьих, непопулярность вследствие чрез-
мерной сложности вычислений. 

Ряд работ посвящены методам определения коэф-
фициентов регрессии. Они однозначно привязаны к 
виду регрессионных зависимостей. Проще всего нахо-
дятся коэффициенты регрессии в линейных моделях  
[9, 10], интересен также подход к решению данной задачи 
для небольших наборов нечетких исходных данных [11]. 
Здесь используются наработки МНК, а также мето-
ды линейного программирования. Для нелинейных 
моделей применяются методы нелинейного програм-
мирования, в общем виде описанные в [12] и даже эво-
люционные алгоритмы [13]. В контексте задачи прогно-
зирования электропотребления могут применяться все 

эти методы. В каждом конкретном случае все определя-
ется сложностью прогнозной модели.

Анализируя в целом наработки в области нечет-
кого регрессионного анализа можно отметить, что ос-
новная сложность заключается в согласовании двух 
противоречивых критериев: максимальной совмести-
мости данных и модели и минимальной нечеткости 
модели. 

4. Цель и задачи исследования

Целью работы является совершенствование систе-
мы прогнозирования электропотребления промыш-
ленного предприятия в условиях неопределенности 
исходной информации на основе нечеткого регресси-
онного анализа. 

Соответственно, задачами исследования, необ-
ходимыми для достижения поставленной цели, яв-
ляются: разработка комбинированного критерия, 
гармонизирующего указанные два критерия; опре-
деление и обоснование его связи с традиционными 
критериями оценки точности прогнозных моделей; 
выбор алгоритма определения нечетких коэффици-
ентов регрессии.

5. Разработка критерия качества подбора 
коэффициентов регрессии 

В общем случае предпочтителен подход, когда 
подбор коэффициентов регрессии осуществляется 
по критерию максимальной совместимости, посколь-
ку он отражает качество описания напрямую, а не 
косвенно, как это принято в МНК – по минимуму 
суммы квадратов невязок. Мера совместимости (1) 
между нечеткими множествами удобна для случаев 
симметричных нечетких чисел и не учитывает осо-
бенности их внутренней структуры. Кроме того она 
неоднозначна.

Между тем, меру совместимости нечетких мно-
жеств можно довольно точно оценить по их пересе-
чению. Это положение легло в основу для разработки 
критерия качества подбора коэффициентов рег- 
рессии.

Параметр y, заданный в виде треугольного не-
четкого числа, определяется кортежем из трех чисел  
y=<ycp, yL, yR>х.

Степень близости треугольных нечетких чисел 
можно оценить по величине их пересечения S=y1y, 
где y1=< y1cp, y1L, y1R>х.– нечеткая оценка. Пересече-
ние нечетких чисел в общем случае имеет функцию 
принадлежности, отличную от треугольной (на рис. 
1 выделено жирным) и иметь высоту h≠1. Численно 
пересечение треугольных нечетких чисел отражает 
площадь фигуры под функцией принадлежности пе-
ресечения 1S S S∩ ∆ ∆= ∩ .

Тогда если имеется n значений параметра y при 
разных значениях х, то степень близости расчетных 
значений к исходным данным будет отражать вели-
чина

n

i
i 1

S S∩ ∩
=

= ∑  . (2)
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Однако величина S не может служить единствен-
ным критерием для подбора коэффициентов регрес-
сии, поскольку максимум S соответствует максиму-
му S1, что приведет к неоправданному увеличению 
степени нечеткости регрессии.

Поэтому для подбора коэффициентов регрессии 
предлагается использовать и критерий минимальной 
нечеткости. Во избежание решения задачи в условиях 
двухкритериальности, предлагается использовать ал-
гебраическую свертку данных двух критериев в виде:

( ) ( )
n n

1i i i i
i 1 i 1

S S S S S min∆ ∩ ∆ ∩
= =

= − + − →∑ ∑ . (3)

Первая сумма в данном случае характеризует сте-
пень нечеткости, а вторая – степень совместимости. 
Разности в (3) введены для обеспечения процесса ми-
нимизации свертки критериев. Полученная свертка 
является обобщенным критерием подбора коэффици-
ентов регрессии. 

Площадь фигуры под функцией принадлежности 
пересечения треугольных нечетких чисел определя-
ется для различных вариантов пересечений по сле-
дующим зависимостям, которые достаточно просто 
выводятся в результате геометрических построений:

1) max 1min 3
min 1min cp 1cp max 1max

(y y ) h
y y ;y y ;y y S .

2∩
− ⋅

< < < ⇒ =  
 

2) 

( ) ( ) ( ) ( )
min 1min cp 1cp max 1max

1max 4 43 1min 3 4 3 3 4

y y ; y y ; y y

y y hy y h y y h h
S

2 2 2∩

< < > ⇒

− ⋅− ⋅ − ⋅ +
= + +

 

 

3) min 1min cp 1cp max 1max

max 4 42 min 2 4 2 2 4

y y ;y y ;y y

(y y ) h(y y ) h (y y ) (h h )
S .

2 2 2∩

> > < ⇒

− ⋅− ⋅ − ⋅ +
= + +

 

4)  

∩

< > < ⇒

− ⋅ − ⋅ += + +

− ⋅− ⋅ ++ +

min 1min cp 1cp max 1max

1 1min 1 2 1 1 2

max 4 44 2 2 4

y y ;y y ;y y

(y y ) h (y y ) (h h )
S

2 2
(y y ) h(y y ) (h h )

.
2 2

 

(4)

5) min 1min cp 1cp max 1max

1max 2 21 min 1 2 1 1 2

y y ;y y ;y y

(y y ) h(y y ) h (y y ) (h h )
S .

2 2 2∩

< > > ⇒

− ⋅− ⋅ − ⋅ +
= + +

 

6) 1max min 2
min 1min cp 1cp max 1max

(y y ) h
y y ;y y ;y y S .

2∩
− ⋅

> > > ⇒ =  

7)
 

min 1min cp 1cp max 1max

1 min 1 3 1 1 3 4 3 3 4

1max 4 4

y y ;y y ;y y

(y y ) h (y y ) (h h ) (y y ) (h h )
S

2 2 2
(y y ) h

.
2

∩

> < > ⇒

− ⋅ − ⋅ + − ⋅ +
= + + +

− ⋅
+

 

8) min 1min cp 1cp max 1max

max 3 31 min 1 3 1 1 3

y y ;y y ;y y

(y y ) h(y y ) h (y y ) (h h )
S .

2 2 2∩

> < < ⇒

− ⋅− ⋅ − ⋅ +
= + +

 

Входящие в зависимости (4) переменные вычисля-
ются по следующим формулам:

 = − − − − 
 = − − + − 
 = − − + − 
 = − − + − 

= −

1 min 1min 1cp 1min cp min

2 1max min 1max 1cp cp min

3 max 1min max cp 1cp 1min

4 max 1max max cp 1max 1cp

1 min 1cp 1min cp

h (y y ) / (y y ) (y y ) ,

h (y y ) / (y y ) (y y ) ,

h (y y ) / (y y ) (y y ) ,

h (y y ) / (y y ) (y y ) .

y (y y y y ) / ( − − − 
 = − − + − 
 = − − + − 
 = − − + − 

1cp 1min cp min

2 1max cp min 1cp 1max 1cp cp min

3 max 1cp 1min cp max cp 1cp 1min

4 max 1cp 1max cp max cp 1max 1cp

y y ) (y y ) ,

y (y y y y ) / (y y ) (y y ) ,

y (y y y y ) / (y y ) (y y ) ,

y (y y y y ) / (y y ) (y y ) , (5)

где ymin=ycp–yL, ymax=ycp+yR, y1min=y1cp–y1L, y1max=y1cp+y1R.

Разработанный вариант критерия ввиду своей 
универсальности может быть применен к задаче 
прогноза на основе статистической информации, 
представленной в виде последовательности заме-
ров, полученных с помощью АСКУЭ. В данном слу-
чае универсальность данного аппарата вытекает 
из того положения, что однозначные результаты 
измерений, представленные в виде детерминиро-
ванного временного ряда, являются частным слу-
чаем нечеткого представления данных. То есть для 
нечеткого регрессионного анализа они являются 
синглтонами.

Параметр y, заданный в виде синглтона может 
быть представлен, как треугольное нечеткое число у 
котрого ymin=ycp=ymax.

Тогда пересечение нечеткого треугольного чис-
ла y1 (оценки) с синглтоном y можно оценить не по 
площади пересечения фигур под функциями принад-
лежности, а по значению функции принадлежности 
оценки 

1y x(y)µ  (на рис. 2 выделено жирным).
Таким образом, если имеется n  значений параметра y 

при разных значениях х, то степень близости оценок и 
исходных данных будет отражать величина 

( )
n

y1 i
i 1

y∩
=

µ = µ∑ .  (6)

Тогда выражение (3) примет вид:

 
Рис. 1. Пересечение треугольных нечетких чисел
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( ) ( )( )
n n

1maxi 1mini y1 i
i 1 i 1

S y y 1 y min
= =

= − + − µ →∑ ∑ . (7)

В результате коэффициенты регрессии опреде-
ляются в виде треугольных нечетких чисел вида:  
aі=<aicp, aiL, aiR >.

Рис. 2. Пересечение треугольного нечеткого числа и  
синглтона

Поскольку характер целевых функций (3), (7) за-
ранее не известен, то для осуществления процесса 
поиска коэффициентов регрессии можно применить 
алгоритм поиска глобального оптимума, например, 
пространственной сетки с переменным шагом, как 
наиболее простой и абсолютно сходящийся с заданной 
точностью. 

6. Оценка точности нечетких регрессионных моделей

Как и в обычном регрессионном анализе, после 
определения уравнение регрессии необходимо оце-
нить соответствие регрессионной модели исследу-
емому объекту или процессу. Для этого производят 
статистический анализ нечеткого уравнения регрес-
сии, то есть оценивают надежность нечеткого регрес-
сионного анализа, иначе говоря, точность предсказы-
ваемых оценок.

При построении прогнозных регрессионных мо-
делей традиционно точность прогноза оценивает-
ся по относительной среднемодульной погрешности 
(МАРЕ). Для случая нечеткой оценки данную по-
грешность имеет смысл вычислять для модальных 
значений

n
сi 1сi

i 1 сi

y y1
MAPE

n y=

−
= ∑ , %. (8)

Установим взаимосвязь степени совместимости (6) 
и среднемодульной погрешности (8). 

Используя приведенные на рис. 3 построения, по-
лучим

yii 1ci

1ci 1imin

1y y
y y 1

− µ−
=

−
.

Отсюда, принимая во внимание различное положе-
ние у относительно у1с, получим

тогда                

при

( )
=

= − µ∑
n

yi Ti i
i 1

1
MAPE 1 y / y ,

n
  (9)

                

при

где уTi=yLi при yi<yci и уTi=yRi при yi>yci.

Рис. 3. Определение точности описания

Таким образом, имея степень совместимости, полу-
ченную на основе нечеткой прогнозной модели, можно 
с помощью (9) привести ее в соответствие с общепри-
нятой нормой оценки погрешности.

7. Алгоритм поиска коэффициентов регрессии

В отличие от классического в нечетком регресси-
онном анализе определить коэффициенты регрессии 
аналитически в общем случае невозможно. Объяс-
няется это особенностями построения критерия точ-
ности обработки данных. Также влияет вид самой 
зависимости, которая используется для построения 
регрессионной модели. 

Следует отметить, что традиционно применяемые 
полиномиальные регрессионные модели обладают сла-
быми экстраполяционными возможностями. Поэтому 
прогнозные модели могут быть построены на основе бо-
лее сложных функций. Что касается функциональной 
зависимости (7), то она может быть любой, в том числе 
и нелинейной относительно коэффициентов регрессии.

Таким образом, в общем случае для поиска коэф-
фициентов регрессионной прогнозной модели на наш 
взгляд следует использовать методы нелинейного про-
граммирования. 

Предпочтение следует отдавать абсолютно схо-
дящимся методам поиска глобального оптимума. К 
таковым относится метод пространственной сетки с 
переменным шагом, который и был выбран в данной 
работе. Суть его можно изложить в форме следующе-
го алгоритма.

1. Определение начальных значений коэффициен-
тов регрессии.

2. Задание левого и правого коэффициента нечет-
кости каждого коэффициента регрессии.

3. Задание точности определения коэффициентов 
регрессии.

4. Задание шага изменения модальных значений и 
коэффициентов нечеткости коэффициентов регрессии.

 

 

( )
( )

yi Li i 1ci

i 1ci

yi Ri i 1ci

1 y , y y ,
y y

1 y , y y ,

 − µ <− = 
− µ >
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5. Перебор всех возможных сочетаний модаль-
ных значений коэффициентов регрессии и зна-
чений коэффициентов их нечеткости. При этом в 
качестве рабочего оптимума запоминается такое 
сочетание, при котором достигается минимум целе-
вой функции (7).

6. Если шаг изменения параметров удовлетворяет 
принятой точности, то процесс останавливается. В 
противном случае пространство поиска сужается до 
размеров шага сетки относительно найденного рабоче-
го оптимума. Шаг изменения варьируемых параметров 
уменьшается с заданным модулем и процесс продол-
жается с п.5.

В результате итерационного процесса определя-
ется каждый коэффициент регрессионной модели с 
заданной точностью. При этом целевая функция (7) 
достигает своего минимума.

Время поиска решения зависит в числе прочего от на-
чального размера пространства поиска, шага сетки и мо-
дуля изменения шага по мере приближения к оптимуму.

9. Выводы

В результате решения поставленных задач можно 
сделать следующие выводы.

Предложен вариант критерия оптимальности, 
позволяющий определять коэффициенты нечеткой 
регрессии, исходя из паритетного учета двух про-
тиворечивых критериев: максимальной совмести-
мости данных и модели и минимальной нечеткости 
модели. Разработанный вариант критерия ввиду 
своей универсальности может быть применен в 
различных задачах прогнозирования, в частности 
для определения будущего электропотребления 
предприятием. Данные для составления прогно-
за могут быть заданы интервально, нечетко или 
детерминировано в виде последовательных заме-
ров автоматическими системами контроля и учета 
электроресурсов. 

Математически установлена однозначная взаимос-
вязь предложенного критерия оптимальности с обще-
принятой оценкой качества прогноза на основе отно-
сительной среднемодульной погрешности.

Предложен алгоритм определения нечетких ко-
эффициентов регрессии на основе метода простран-
ственной сетки для случая нелинейных прогнозных 
моделей.

В целом полученные результаты позволяют по-
высить информативность системы прогнозирования 
электропотребления предприятия при неопределен-
ности исходной информации.
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