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Статья  посвящена  созданию  методики  использования  нейрон‐
ных  сетей  при  решении  задач  управления  энергоэффективнос‐
тью предприятия, позволяющей получить приближенное ожида‐
емое  значение  энергоемкости  производства  в  зависимости  от 
значений основных влияющих на нее факторов. В качестве ней‐
ронной  сети  выбран  многослойный  прямонаправленный  пер‐
цептрон,  синтез которого осуществлен применением метода  ге‐
нетического алгоритма. 
При определении выборки для синтеза нейронной сети исполь‐
зованы результаты,  полученные методом  априорного  ранжиро‐
вания и корреляционно‐регрессионного анализа по статистичес‐
ким  данным  промышленных  предприятий  машиностроитель‐
ного профиля. 
Приведены  рекомендации  использования  методики  и  примене‐
ния  ее  результатов при практической реализации на  предприя‐
тии. Проведенные на ее основе расчеты обеспечили высокую точ‐
ность  прогнозирования  значений  энергоемкости  для  предприя‐
тий, которые были включены в выборку при синтезе нейронной 
сети, и приемлемую погрешность при проверке по предприяти‐
ям, включенным в тестовую выборку. 

Ключевые  слова:  энергоэффективность  предприятия,  энергое­
мкость,  априорное  ранжирование,  корреляционно­регрессионный 
анализ,  нейронная  сеть,  генетический  алгоритм,  многослойный 
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Стаття  присвячена  розробці  методики  використання  нейрон‐
них мереж при вирішенні завдань управління енергоефективні‐
стю підприємства, що дозволяє отримати наближене очікуване 
значення енергоємності виробництва в залежності від значень 
основних факторів, які впливають на неї. Типом нейронної ме‐
режі  обрано  багатошаровий  прямоспрямований  перцептрон, 
синтез якого здійснений  із  застосуванням методу  генетичного 
алгоритму. 
При формуванні вибірки для синтезу нейронної мережі викорис‐
тані  результати,  отримані  методом  апріорного  ранжирування  і 
кореляційно‐регресійного  аналізу  за  статистичними  даними 
промислових підприємств машинобудівного профілю. 
Наведено  рекомендації щодо  використання  методики  і  застосу‐
вання її результатів при практичній імплементації на підприємс‐
тві.  Проведені  на  її  основі  розрахунки  забезпечили  високу  точ‐
ність прогнозування значень енергоємності для підприємств, які 
були  включені  до  вибірки  при  синтезі  нейронної мережі,  і  при‐
йнятну  похибку  при  перевірці  за  підприємствами,  включеними 
до тестової вибірки. 

Ключові  слова:  енергоефективність  підприємства,  енергоємність, 
апріорне  ранжування,  кореляційно­регресійний  аналіз,  нейронна 
мережа, генетичний алгоритм, багатошаровий перцептрон. 
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The article is devoted to the creation of a method for using of neural 
networks  approach  in  solving  problems  of  energy  efficiency 
management  at  the  industrial  enterprise.  The  method  allows  to 
obtain  an  approximate  expected  value  of  the  energy  intensity  of 
production, depending on  the values of  the main  factors affecting  it. 
The multilayer perceptron was chosen as the type of neural network, 
synthesis of which was carried out by using the genetic algorithm. 
When  sampling  for  the  synthesis  of  a  neural  network,  we  used  the 
results  that were obtained by means of a priori  ranking,  correlation 
and  regression  analysis  based  on  the  statistical  data  of  industrial 
enterprises in machine‐building profile. 
The recommendations of the use of the method and the application of 
its results in the practical implementation at the industrial enterprise 
are given. Calculations based on the aforementioned method ensured 
a high precision of prediction of energy intensity values for industrial 
enterprises that were included in the sample during the synthesis of 
the  neural  network,  and  an  acceptable  error  while  testing  on 
industrial enterprises from a test sample. 
Keywords:  energy  efficiency  of  the  industrial  enterprise,  energy 
intensity, a priori  ranking, correlation and  regression analysis, neural 
network, genetic algorithm, multilayer perceptron. 
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Введение  

Развитие экономики любой страны требует рационального ис-
пользования энергетических ресурсов. Для Украины, импорти-
рующей около половины необходимых стране энергоресурсов и 
затрачивающей на это огромные валютные средства, повышение 
энергоэффективности экономики особо актуально. По оценкам 
экспертов, украинские предприятия затрачивают во много раз 
больше энергетических ресурсов на производство единицы про-
дукции, чем их конкуренты в экономически развитых странах. 
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Кабинетом Министров Украины одобрена Энергетическая 
стратегия Украины на период до 2035 года «Безопасность, энер-
гоэффективность, конкурентоспособность», предусматривающая 
достижение энергосбережения в размере 9 % по отношению к 
среднему энергопотреблению за период 2005–2009 гг., что сэко-
номит 6,5 млн т энергоресурсов, а общий потенциал энергосбе-
режения в Украине к 2030 г. составит 570,3 млн т условного топ-
лива [1]. Состояние и перспективы развития топливно-энергети-
ческого комплекса Украины отображены в работе [2]. 

В работе [3] отмечается, что наибольший удельный вес (53–
58 %) в структуре потенциала энергосбережения в Украине имеет 
промышленность, в частности, вследствие отставания в темпах  
обновления оборудования, внедрения новых технологий и других 
факторов. При этом следует учитывать взаимосвязь повышения 
общегосударственной энергоэффективности конкретного предприя-
тия с другими секторами экономики, в соответствии с «пирами-
дальным подходом», рекомендованным Международным энергети-
ческим агентством (International Energy Agency, IEA, МЭА) [4]. 
Повышению энергоэффективности промышленного предприятия 
способствует научная организация управления процессом экономии 
энергетических ресурсов, что нашло отражение в работах [5–9]. 

При решении экономических задач все в большей мере испо-
льзуются методы математической статистики и интеллектуаль-
ные методы управления: нечеткой логики и искусственных ней-
ронных сетей (ИНС) [10–15].  

Применение вышеуказанных методов для решения задач 
экономики в основном относились к области финансового ме-
неджмента: прогнозирование рынка ценных бумаг и валютных 
котировок, оценка финансовых, валютных и кредитных рисков, 
категоризация компаний и др. Для решения задач управления 
энергоэффективностью промышленного предприятия в работе 
[12] использовались методы математической статистики: метод 
априорного ранжирования и корреляционно-регрессионного 
анализа. 

Цель настоящей работы – разработать методику применения 
искусственных нейронных сетей для определения энергоемкости 
производства в зависимости от наиболее влияющих на нее фак-
торов. 

Для достижения поставленной цели необходимо решить сле-
дующие задачи: 
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– отобрать влияющие факторы, используемые в качестве вхо-
дных величин нейронной сети, а также показатель энергоэффек-
тивности в качестве выходного результата; 

– выбрать вид нейронной сети, ее структуру, характер актива-
ционной функции и метод обучения; 

– сформировать выборку для обучения нейронной сети на  
основе статистических данных части предприятий (синтезиро-
ванная нейронная сеть должна обеспечивать для каждого из пред-
приятий соответствие расчетных и статистических значений);  

– проверить адекватность функционирования синтезирован-
ной нейронной сети по предприятиям, не включенным в выбор-
ку, и оценить степень расхождения полученных результатов рас-
чета со статистическими данными; 

– проанализировать, в какой мере допустимо использование 
синтезированных ИНС; 

– провести анализ и представить рекомендации, на каких эта-
пах организации управления энергоэффективностью предприятия 
возможно использование ИНС; 

– провести сравнительный анализ предложенного подхода на 
основе использования ИНС со статистическими методами, в час-
тности априорного ранжирования и корреляционно-регрессион-
ного анализа, для определения области их целесообразного при-
менения. 

Изложение основного материала 

Для повышения эффективности управления промышленным 
предприятием важно иметь математический аппарат, позволяю-
щий осуществлять оценку и прогнозирование показателя энерго-
эффективности в зависимости от значений влияющих на него фак-
торов. Для этого необходимо получить математическую модель, 
адекватно отображающую взаимосвязи между такими факторами 
и показателем энергоэффективности.  

Эффективный инструментарий поиска таких закономерностей 
предоставляет технология построения искусственной нейронной 
сети, которая может быть синтезирована (обучена) по статисти-
ческим данным отобранных показателей, предоставленных пред-
приятиями.  

При разработке методики синтеза нейросети используем ре-
зультаты априорного ранжирования и корреляционно-регрес- 
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сионного анализа десяти предприятий машиностроительного 
профиля, приведенные в работе [12]. Обучение проводилось с 
применением программы Mendel4 [16], которая реализует дипло-
идную версию генетического алгоритма [17], разработанную в 
НТУ «ХПИ» и апробированную при решении технических задач.  

Для решения поставленной задачи прежде всего была создана 
экспертная группа из десяти специалистов энергетических цехов, 
подразделений технологической и экономической подготовки 
производства и представителей руководства предприятий. Каж-
дому эксперту было предложено определить влияние на энергое-
мкость каждого из 15-ти влияющих на нее факторов ( ଵܺ,….  ଵܺହ), 
оценив их местом (рангом) от 1 до 15 по степени влияния в по-
рядке убывания. С помощью коэффициента конкордации Кен-
делла было подтверждено определенное согласие между экспер-
тами, а по критерию Пирсона – не случайность согласия 
экспертов. 

На основе присвоенных экспертами каждому из 15-ти факто-
ров ܺ௫, ݔ ൌ 1,15തതതതതത, оценок была построена априорная диаграмма ран-
гов ܯ௫ (от 1 до 15) и определены удельные веса факторов ݍ௫ по 
степени их влияния на энергоемкость: 

௫ݍ ൌ
ଶሺଵହିெೣାଵሻ
ଵହሺଵହାଵሻ

, (1)  

где x – номер фактора, а сумма весов всех 15-ти факторов равна 
единице: 

∑ ௫ଵହݍ
௫ୀଵ ൌ 1. (2) 

Более половины этого значения обеспечивала сумма пяти фа-
кторов, признанных наиболее влияющими на показатель энерго-
эффективности предприятия:  

– удельная материалоемкость продукции – Х1, руб.; 
– инвестиции в программы энергосбережения – Х2, млн руб.; 
– выработка энергетических ресурсов собственными источни-

ками энергии – Х3, доля от общего потребления; 
– затраты на содержание энергоснабжающих сетей предприя-

тия – Х4, млн руб.;  
– объем выпуска продукции – Х5, млн руб. 

(
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Значения именно этих факторов будем использовать в качест-
ве входных величин при синтезе нейронной сети. 

Статистические данные десяти предприятий по пяти выше-
указанным факторам X1–X5, и энергоемкости Y представлены в 
табл. 1. 

 
Таблица 1 

ВЛИЯЮЩИЕ ФАКТОРЫ И ЭНЕРГОЕМКОСТЬ ПРЕДПРИЯТИЙ 

№ предприятия Y X1 X2 X3 X4 X5 

1 0,241 0,80 0,9 0,10 0,9 265,8 

2 0,163 0,68 0,8 0,30 1,9 670,0 

3 0,212 0,73 0,1 0,06 0,7 164,2 

4 0,261 0,79 0 0,03 1,1 124,1 

5 0,226 0,81 0,7 0,07 0,5 47,2 

6 0,184 0,76 1,3 0,15 0,3 37,2 

7 0,193 0,77 1,8 0,17 0,6 87,4 

8 0,242 0,78 1,0 0,13 0,5 58,7 

9 0,198 0,69 1,6 0,19 1,2 117,2 

10 0,173 0,66 2,6 0,70 3,9 9200,0 

 
При выборе вида ИНС учитываем, что для задач моделирова-

ния вещественных переменных оказывается эффективным при-
менение нейросети типа прямонаправленный многослойный пер-
цептрон [18]. Подходы к решению задач экономики с сетью 
данного вида были описаны автором в работе [10]. 

Структура данной сети предполагает наличие входного слоя, 
одного или нескольких внутренних (скрытых) слоев и выходного 
слоя. При выборе числа слоев исходим из целесообразности на-
чать процесс синтеза сети с одного скрытого слоя, увеличивая их 
при необходимости. 
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Предлагаемая для синтеза нейронная сеть обозначается NN:5-
n-1, что означает: нейронная сеть с пятью входами, n нейронами 
скрытого слоя (количество которых может варьироваться) и од-
ним нейроном выходного слоя (рис. 1). 

 

 

Рис. 1. Нейронная сеть для управления  
энергоэффективностью предприятия 

Функционирование ИНС происходит следующим образом. На 
первый слой подаются нормированные значения влияющих фак-
торов 

ܺ௞כ=
௑ೖ
௑б

,    ݇ ൌ 1,5തതതത,  (3)  

1 

ଵܺ
 כ

1 
1 

2 

3 

i 

n 

∑ 

ܺଷכ 

ܺସכ 

ܺହכ 

2 

3 

4 

5 

  

Входной слой Скрытый слой Выходной слой 

Y 

ଶଵݓ

w11 

φ1 

β1 

β2 

β3 

βі 

βn 

φ2 

wn5 

ܺଶכ 



Застосування нейронних мереж в управлінні…  С. В. Клепікова 

135 

где ܺ௞ – величина входного фактора, 
ܺб – базовое значение фактора (как правило, наибольшее 

значение фактора, чтобы значение нормированной входной 
переменной ௜ܺ

 .(находилось в диапазоне от 0 до 1 כ
Каждое из нормированных значений входного фактора 

умножается на весовой коэффициент ݓ௜௞, где i – порядковый 
номер нейрона скрытого слоя (от 1 до n), а k – порядковый номер 
нейрона входного слоя. Поступившие на каждый нейрон 
скрытого слоя сигналы суммируются и сумма сигналов на 
каждом из них равна 

௜ݐ݁݊ ൌ ෍ܺ௞כ
ହ

௞ୀଵ

 ௜௞ (4)ݓ

т.е. ݊݁ݐଵ= ଵܺ
 ,ଵହݓכଵସ+ܺହݓכଵଷ+ܺସݓכଵଶ+ܺଷݓכଵଵ+ܺଶݓכ

ଶ= ଵܺݐ݁݊
 ,ଶହݓכଶସ+ܺହݓכଶଷ+ܺସݓכଶଶ+ܺଷݓכଶଵ+ܺଶݓכ

……………………….. 

௜= ଵܺݐ݁݊
 ,௜ହݓכ௜ସ+ܺହݓכ௜ଷ+ܺସݓכ௜ଶ+ܺଷݓכ௜ଵ+ܺଶݓכ

…………………………. 

௡= ଵܺݐ݁݊
 .௡ହݓכ௡ସ+ܺହݓכ௡ଷ+ܺସݓכ௡ଶ+ܺଷݓכ௡ଵ+ܺଶݓכ

Суммарный входной сигнал каждого нейрона скрытого слоя 
 .௜ также сдвигается на величину ϕ௜, т.еݐ݁݊

௜ݐ݁݊ =௜ݔ െ ϕ௜.  (5)  

Далее сдвинутый сигнал ݔ௜ преобразуется активационной 
сигмоидальной функцией f(ݔ), обеспечивающей нелинейное 
преобразование поступившего на нейрон сигнала (рис. 2). Таким 
образом, выход i-го нейрона срытого слоя сети ܽ௜ равен  

ܽ௜=݂ሺݔ௜).  (6)  

(4
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Рис. 2. Сигмоидальная активационная функция 

В матричной форме преобразование сигналов по соотноше-
ниям формул (4) – (6) представляется системой уравнений 

net = w × Х*, (7) 
a = f(net-ϕ), 

где net – вектор суммы сигналов, поступивших на нейроны скры-
того слоя 

net1

 … 
net = netі

 … 
netn

w – матрица весовых коэффициентов при передаче сигналов 
от входного слоя к внутреннему 

w = 

w11 w12 w13 w14 w15 
w21 w22 w23 w24 w25 
... ... … ... ... 
wi1 wi2 wi3 wi4 wi5 
… … … … … 
wn1 wn2 wn3 wn4 wn5 

f(ݔ௜) 

௜ݔ 0  

f(ݔ௜)=
ଵ

ଵା௘షαೣ೔
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Х* – вектор нормированных входных величин влияющих фак-
торов 

  ଵܺ
 כ

  ܺଶכ 
כࢄ  =  ܺଷכ 
  ܺସכ 
  ܺହכ 

a – вектор выходных сигналов нейронов скрытого слоя 

  ܽଵ 
  … 
a =  ܽ௜ 
  … 
  ܽ௡ 

ϕ – вектор сдвигов 

  ϕଵ 

  ϕଶ 

ϕ ൌ  ϕଷ 

  ϕସ 

  ϕହ 

Выходное значение энергоемкости Y определяется как сумма 
результатов расчетов нейронов скрытого слоя, умноженных на 
соответствующий весовой коэффициент, т.е.  

 ܻ ൌ ∑ ܽ௜௡
௜ୀଵ β௜, 

где β௜ – весовые коэффициенты передачи сигналов от нейронов 
скрытого слоя к выходному нейрону. 

(8
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Обучение (синтез) нейронной сети заключается в нахождении 
таких значений весовых коэффициентов ݓ௜௞, β௜ и коэффициентов 
сдвига ϕ௜, которые бы обеспечивали удовлетворительное 
совпадение расчета сети на основе входных факторов и реальных 
значений энергоемкости. 

Отметим, что, например, при 20 нейронах скрытого слоя 
оптимизации подлежит 140 значений величин ݓ௜௞, β௜ и ϕ௜, а при 
50 нейронах – 350. Решение этой непростой задачи стало 
возможным благодаря компьютеризации процесса обучения.  

Обучение, т.е. подбор значений вышеуказанных параметров, 
осуществляется многократным повторением расчетов с измене-
нием коэффициентов по определенному алгоритму. Весьма часто 
в качестве алгоритма расчета параметров нейросети персептрон-
ного типа применяется метод обратного распространения ошиб-
ки, однако известен недостаток этого метода – «зависание» в то-
чках локальных экстремумов.  

В настоящей работе синтез нейронной сети осуществлялся 
при помощи генетического алгоритма. Сущность данного метода 
применительно к решаемой в настоящей статье задаче описана в 
[17]. Данный метод копирует законы селекции, наблюдаемые в 
природе. «Хромосомами» при этом являются наборы значений 
весовых коэффициентов и коэффициентов сдвига, представляе-
мые в двоичном коде и расположенные в строго определенной 
последовательности. Каждый весовой коэффициент является 
«геном» хромосомы. Набор «хромосом», подлежащих «попарно-
му скрещиванию», представляет «популяцию».  

Совокупность «хромосом» в популяции со стохастически 
определенными значениями «генов» являются «родителями», 
каждый их которых имеет свой номер. Как и в природе, стохас-
тически определяются номера скрещиваемых родителей и номера 
ячеек, по которым происходит «скрещивание». При «скрещива-
нии» образуется новая хромосома, состоящая из частей хромосом 
родителей. Способ образования новой хромосомы-«потомка» ра-
зличен: кроссовер, инверсия, мутация, реализуемые с вероятнос-
тью, близкой к наблюдаемой в природе [17].  

Для каждой из «хромосом» рассчитывается выходное значе-
ние нейронной сети (в нашем случае значение энергоемкости) и 
определяется по выбранному критерию близость совпадения ре-



Застосування нейронних мереж в управлінні…  С. В. Клепікова 

139 

зультата со статистическим значением. Из полученной после се-
рии скрещиваний пар «хромосом» (после эпохи обучения) иск-
лючается некоторое число хромосом, обеспечивающих наихуд-
шее значение критерия приближения расчетного значения Y к 
статистическому, так чтобы сохранилось установленное для по-
пуляции количество хромосом. 

Стохастический процесс скрещивания многократно повторяе-
тся до тех пор, пока для анализируемых предприятий не будет 
подобрано такое сочетание значений весовых коэффициентов и 
коэффициентов сдвига, которое при расчете на статистических 
данных входных факторов будет обеспечивать приемлемое  
совпадение соответствующих им статистических значений энер-
гоемкости. 

В качестве обучающей выборки были использованы данные 
первых семи предприятий из исследуемой базы данных, а остав-
шиеся три предприятия (с 8 по 10) используем как тестовую вы-
борку для проверки адекватности функционирования нейронной 
сети. 

Для синтеза нейронной сети в соответствии поставленной в 
настоящей статье целью была написана программа на языке 
FreePascal с использованием IDE Lasarus, осуществляющая сле-
дующие функции: нормирование статистических данных вход-
ных факторов, формирование структуры нейронной сети (выбор 
количества нейронов в скрытом слое), вид активационной фун-
кции, оптимизация параметров ИНС по описанному выше алго-
ритму в соответствии с выходными статистическими данными 
энергоемкости. Критерием останова оптимизационного процес-
са установлено заданное абсолютное значение разности между 
статистическим значением энергоемкости и рассчитанным.  
Автор выражает большую признательность старшему препода-
вателю НТУ «ХПИ» И. В. Обручу за помощь при составлении 
программы. 

Применение вышеописанной методики к решаемой в данной 
статье задаче осуществлялось при следующих параметрах:  

– число нейронов скрытого слоя – 50,  
– число хромосом в популяции – 100, 
– коэффициент давления отбора (количество хромосом, иск-

лючаемых из обучения за одну эпоху) – 10 %, 
– родительская группа – 100 %, 
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лять внутренние количественно неопределенные, характерные 
для объекта моделирования взаимосвязи, влияющие на выходную 
величину. Проанализируем по данным табл. 2, в какой мере про-
является это свойство на примере статистических данных пред-
приятий, не попавших в выборку при синтезе нейронной сети. 

 
Таблица 2  

ЗНАЧЕНИЯ ВХОДНЫХ И ВЫХОДНЫХ ДАННЫХ 

№ пред-
приятия 

Входной вектор 

С
та
ти
ст
ич
ес
ко
е 
зн
а-

че
ни
е 

Y 

В
ы
хо
д 
не
йр
он
но
й 

се
ти

 

О
ш
иб
ка

, %
 

X1 X2 X3 X4 X5 

1 0,80 0,9 0,10 0,9 265,8 0,241 0,240 0,46 

2 0,68 0,8 0,30 1,9 670,0 0,163 0,163 0,26 

3 0,73 0,1 0,06 0,7 164,2 0,212 0,216 1,68 

4 0,79 0 0,03 1,1 124,1 0,261 0,261 0,08 

5 0,81 0,7 0,07 0,5 47,2 0,226 0,231 2,22 

6 0,76 1,3 0,15 0,3 37,2 0,184 0,181 1,44 

7 0,77 1,8 0,17 0,6 87,4 0,193 0,194 0,44 

8 0,78 1,0 0,13 0,5 58,7 0,242 0,198 18,38 

9 0,69 1,6 0,19 1,2 117,2 0,198 0,182 8,11 

10 0,66 2,6 0,70 3,9 9200,0 0,173 0,204 17,75 
 
Погрешность расчетов показателя энергоемкости по предприя-

тиям из тестовой выборки (8 – 10 в табл. 2) находится в пределах 
19 %, что существенно больше, чем на данных обучающей вы-
борки. Учитывая дискретный характер стоимости оборудования, 
закупаемого для модернизации, а также других показателей,  
закладываемых в планы мероприятий при управлении энергоэф-
фективностью, применение нейронных сетей для расчета показа-
теля энергоемкости следует считать оправданным. Данные рас-
четы дают ориентировочное значение показателя энергоэффек- 
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тивности при определении целесообразной суммы средств на мо-
дернизацию. 

Наличие значительных погрешностей может также указы-
вать на наличие не выявленной специфики взаимосвязей, хара-
ктерных для этих предприятий, и на целесообразность при  
использовании нейронных сетей для управления энергоэффек-
тивностью предприятий проведения кластеризации предприя-
тий по типу и объему выпускаемой продукции, по характеру 
технологического процесса и т.п. В рамках одного предприятия 
имеет смысл пополнение числа выборок в разрезе ежегодных 
статистических данных с увеличением числа входных факто-
ров, влияющих на показатель энергоэффективности данного 
предприятия. 

Отметим, что разработка предложенной в настоящей статье 
методики применения нейронной сети основывалась на статис-
тических данных, которые были использованы при создании ме-
тодики на основе априорного ранжирования и корреляционно-
регрессионного анализа [12]. Поскольку оба эти подхода направ-
лены на достижении одной и той же цели – улучшение энерго-
эффективности предприятия, выполним сопоставление их преи-
муществ. 

Метод априорного ранжирования организационно более тру-
доемок, так как требует подбора достаточного числа квалифици-
рованных экспертов. Кроме того, как отмечалось в [12], к его не-
достаткам относится определенная субъективность, поскольку 
при оценке тех или иных факторов эксперты пользуются своим 
прежним опытом или взглядами. Кроме того, в случае несоответ-
ствия критериям конкордации Кэнделла и Спирмена требуется 
анализ причин этого несоответствия, возможная замена состава 
экспертов и повторения расчетов. 

При использовании предложенной методики на основе ней-
ронных сетей все расчетные операции выполняются компьюте-
ром по разработанным алгоритмам. 

Вышеуказанные подходы не противоречат, а дополняют друг 
друга. Методика, основанная на статистических методах, может 
быть использована для определения факторов, влияющих на по-
вышение энергоэффективности предприятия. Методика, осно-
ванная на применении нейронной сети, позволяет получить при-
ближенное значение показателя энергоэффективности при тех 
или иных значениях влияющих факторов.  



НЕЙРО‐НЕЧІТКІ ТЕХНОЛОГІЇ МОДЕЛЮВАННЯ В ЕКОНОМІЦІ  2018, № 7 

144 

Выводы 

Применение при организации процесса управления энергоэф-
фективностью предприятия нейронных сетей, синтезированных 
методом генетического алгоритма, целесообразно для получения 
приближенного значения прогнозируемой энергоемкости, что 
может быть использовано при определении объема средств, вы-
деляемых на мероприятия, обеспечивающие снижение потребле-
ния энергии. 

Проведенные на основе построенной нейронной сети персепт-
ронного типа расчеты продемонстрировали высокую точность 
прогнозирования значений энергоемкости для предприятий, ко-
торые были включены в обучающую выборку, и приемлемую по-
грешность при проверке по предприятиям, включенным в тесто-
вую выборку. 

Показана целесообразность дальнейшего развития предло-
женной в статье методики моделирования энергоэффективнос-
ти путем кластеризации промышленных предприятий по видам 
выпускаемой продукции, объему производства и другим фак-
торам.  
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