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Abstract - Renewable energy is a clean source known as green energy. Its benefits are enough established. 

However, its effective use and increasing its share have become a major challenge for system operators. Due 

to its direct dependence on environmental and meteorological factors, there are often uncertainties and 

unexpected consequences for integrated energy system planning. Thus, the prediction of the production of 

renewable sources is a very relevant issue. This paper considers the application of ensemble machine learning 

models for renewable energy forecasting. As input data for the machine learning modem, historical data on 

power generation was used for the 2019–2021 period of renewable energy including meteorological data from 

the power plants operating in the central power system of Mongolia. The ensemble machine learning model 

allows us to determine the non-linear and non-stationary dependence of the time series and can be 

implemented in the task of forecasting the daily generation schedule. The proposed model creates a day-ahead 

forecast of the hourly generation curve of the photo-voltaic power plants under consideration with a 

normalized absolute percentage error of 6.5 – 8.4%, and for wind farms, 12.3-13.3%. Increasing the accuracy 

of renewable energy forecasting can positively affect the operation and planning of the central power system 

of Mongolia. 

Key words - Forecasting, Ensemble machine learning, Photovoltaic power plant, Wind farm. 

Сэргээгдэх эрчим хүчний таацад машин сургалт 

ашиглах нь 

А.Г. Русина1, Осгонбаатарын Түвшин1*, П.В. Матренин2, Баясгалангийн Загдхорол3 

1(Цахилгаан станцын тэнхим, Новосибирскийн Техникийн Их Сургууль, Новосибирск, 
ОХУ) 

2(Цахилгаан хангамжийн тэнхим, Новосибирскийн Техникийн Их Сургууль, 
Новосибирск, ОХУ) 

3(Эрчим Хүчний Сургууль, Шинжлэх Ухаан Технологийн Их Сургууль, Улаанбаатар, 
Монгол)  

Хураангуй - Сэргээгдэх эрчим хүч нь ногоон эрчим хүч хэмээн нэрлэгдэх цэвэр эх үүсвэр бөгөөд 

түүний давуу талууд хангалттай нотлогдсон. Гэвч зөв зохистой ашиглах, эзлэх хувь хэмжээг 

нэмэгдүүлэх нь системийн операторуудад томоохон сорилт болж байна. Тодруулбал, байгаль, цаг 

уурын хүчин зүйлсээс шууд хамааралтай тул нэгдсэн эрчим хүчний системийн төлөвлөлтөнд 

тодорхойгүй байдал, гэнэтийн нөлөөлөл үзүүлэх нь элбэг. Иймд сэргээгдэх эх үүсвэрүүдийн 

үйлдвэрлэлийн таацыг оновчтой зөв гүйцэтгэх нь нэн шаардлагатай асуудал юм. Энэхүү судалгааны 

ажлын зорилго нь нар, салхины эх үүсвэрүүдийн өдөр тутмын үйлдвэрлэлийн графикийг урьдчилан 

таамаглах аргачлалыг боловсруулахад оршино. Төвийн бүсийн нэгдсэн сүлжээнд зэрэгцээ ажиллаж 

буй сэргээгдэх эрчим хүчний эх үүсвэрүүдийн 2019-2021 оны үйлдвэрлэл болон цаг уурын 

өгөгдлүүдийг уг судалгаанд ашигласан болно. Машин сургалтын алгоритмууд, тэр дундаа олонлог-

загварчлалууд нь олон тооны хувьсагчдын шугаман бус, стохастик хамаарлыг тодорхойлох чадвартай 

тул уг даалгаварт илүү тохиромжтой шийдэл болно. Нийтлэлд санал болгож буй аргачлал нь нарны 

цахилгаан станцуудын хувьд 6,5-8,4 %, салхин цахилгаан станцуудын хувьд 12,3-13,3 % 

нарийвчлалтай таац гүйцэтгэсэн. Иймд машин сургалтын алгоритм ашиглан сэргээгдэх эрчим хүчний 

богино хугацааны таацыг хийж гүйцэтгэх нь эрчим хүчний системийн үйл ажиллагаа, богино 

хугацааны төлөвлөлтөнд эерэг нөлөө үзүүлэх болно. 

Түлхүүр үг - Таац, Машин сургалт, Нарны цахилгаан станц, Салхин цахилгаан станц.
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I. ОРШИЛ 

Хатуу түлшний хэт их хэрэглээтэй холбоотой орчны 
бохирдол, уур амьсгалын өөрчлөлт, дэлхийн дулаарал, 
түлшний хомсдол зэрэг хүчин зүйлс нь уламжлалт эх 
үүсвэрээс татгалзах, шинэ алтернатив эх үүсвэрүүдийг 
хайх, ашиглах шалтгаан болж байна. Тогтмол хэвлэл, 
эрдэм шинжилгээний бүтээлүүд, судалгааны ажлуудад 
сэргээгдэх эрчим хүчний (СЭХ) эх үүсвэрүүдийн 
байгальд ээлтэй, ашиглалтын зардал бага зэрэг давуу 
талууд хангалттай нотлогдсон байдаг. Нар, салхины 
эрчим хүч нь СЭХ-ний гол нөөц болж, цахилгаан эрчим 
хүчний зах зээлд эзлэх хувь хэмжээ дэлхий даяар 
хурдацтай өсөж байна. Ойрын ирээдүйд, ялангуяа 
хөгжиж буй орнуудын цахилгаан эрчим хүний 
үйлдвэрлэлд голлох үүрэг гүйцэтгэх төлөвтэй байна. 

СЭХ-ний өсөн нэмэгдэж буй үйлдвэрлэл 
(интеграцчлал) нь техник–эдийн засгийн шинэ 
сорилтуудыг бий болгож, тэдгээрийн оновчтой 
шийдлүүдийг тасралтгүй шаарддаг. Тодруулбал, Эрчим 
хүчний системийн (ЭХС) нэгдсэн горим төлөвлөлт, зах 
зээл–арилжааны зохицуулалт хийхэд СЭХ-тэй холбоотой 
тодорхой асуудлууд тулгардаг [1,2]. Ялангуяа ЭХС-ийн 
хэрэглээ үйлдвэрлэлийг тасралтгүй тэнцвэржүүлэх, 
хэвийн найдвартай, үр ашигтай ажиллагааг хангахад 
СЭХ-ний оролцоог урьдчилан тодорхойлох нь голлох 
шийдлүүдийн нэг юм [3]. Уг судалгааны ажлын зорилго 
нь СЭХ-ний үйлдвэрлэлийн богино хугацааны таацыг 
гүйцэтгэх аргачлалыг санал болгоход чиглэнэ. 

СЭХ-ний үйлдвэрлэл нь байгаль, цаг уур, орчны 
нөлөөллөөс шууд хамаарна [4,5]. Урьдчилан таамаглах 
асуудалд эдгээр санамсаргүй (стохастик) бөгөөд эмх 
замбараагүй (хаотистик) байгалийн хүчин зүйлс буюу 
шугаман болон шугаман бус олон тооны хувьсагчдыг авч 
үзэх нь зайлшгүй ба ихээхэн хүндрэлтэй [6]. Хэд хэдэн 
судалгааны ажлуудад [1,7-13] урьдчилан таамаглах 
асуудал болон физик, статистик болон хосолмол 
аргачлалын талаар авч үзсэн байдаг. 

Физик аргачлал нь цаг уур, орчны өгөгдлүүдэд дүн 
шинжилгээ хийх замаар таац хийдэг бөгөөд 
үйлдвэрлэлийн статистик өгөгдлүүдийг шаардахгүй. Энэ 
аргачлал нь урт хугацаанд буюу СЭХ-ний төсөл 
хөгжүүлэлтэд ашиглагддаг [12]. Хэрэв үйлдвэрлэлийн цаг 
хугацааны цуврал бүхий тоон мэдээ хангалттай байгаа 
тохиолдолд уг өгөгдөлд боловсруулалт хийх замаар 
статистик аргачлал ашиглах нь илүү хялбар. Статистик 
аргачлалын давуу тал нь цаг уур, гадны нөлөөллийн 
физик өгөгдөл шаардахгүй [14]. Богино хугацааны таац 
хийх статистик аргачлалуудад бүх төрлийн 
авторегрессийн загварууд (ARIMA, ARMA, SARIMA) 
багтана [15,16]. 

Физик болон статистик аргачлалуудыг нэгтгэсэн 
хосолмол аргачлалыг машин сургалтын тусламжтайгаар 
боловсруулж болно [17]. Ийм төрлийн аргачлалуудад 
Neural Network [18,19], тулгуур вектор (Support Vector 
Machine) [3,20], фаззи логик (Fuzzy Logic) [8,21,22] зэрэг 
машин сургалтын алгоритмуудад суурилсан аргууд 

багтана. Үүнээс гадна олонлог-загварчлал (Ensemble 
Learning Models) буюу хэд хэдэн регрессоруудын нэгдэл 
нь СЭХ-ний богино хугацааны таац гүйцэтгэхэд 
ашиглагдаж байна [2,3,29]. 

Нарны цахилгаан станцын хоногийн үйлдвэрлэлийн 
графикийн таац хийхэд авторегрессийн аргачлал 
хэрэглэхийг [23-27] судалгааны ажилд санал болгож, 
Neural Network-ийн үр дүнтэй харьцуулсан байдаг. Дээрх 
ажлуудад машин сургалт болон статистик аргачлалын 
онцлог, ялгааг тодорхой харуулсан байдаг. Мөн [28]-д 20 
МВт хүчин чадал бүхий нарны цахилгаан станцын 
өдрийн өмнөх таацыг гүйцэтгэсэн. Санал болгож буй 
аргачлал нь тулгуур векторын тусламжтайгаар цаг уурын 
нөхцөлийг цэлмэг, үүлтэй, хур тунадас болон манан 
бүхий гэсэн ангиллаар загварчлах ба цаг агаарын 
мэдээний дагуу хоногийн ачааллыг тодорхойлсон. 
Салхины эрчим хүчний богино хугацааны таац хийхэд 
олонлог-загварчлалууд илүү үр дүнтэй болох нь дараах 
ажлуудаас харагддаг. Жишээ нь [30] салхины хурдыг 
дасан зохицох алгоритмын (Adaptive Boosting) 
тусламжтайгаар урьдчилан тооцоолсон ба тулгуур 
векторын тусламжтай үйлдвэрлэлийн графикт хувиргасан 
байдаг. Уг аргачлалыг 7 өөр салхин цахилгаан станц дээр 
туршсан бөгөөд хангалттай үр дүнг өгсөн. Үүнтэй ижил, 
[31-35] судалгааны ажлуудад дээрх загварчлалын хэд 
хэдэн алгоритмуудыг санал болгож, харьцуулсан үр дүнг 
тусгажээ. 

Дээрх судалгааны ажлуудаас товч дүгнэвэл зөвхөн 
хоёр хувьсагчийн шугаман хамаарлыг загварчилдаг, 
бусад шугаман бус хамаарлыг тогтоох боломжгүй нь 
статистик аргуудын дутагдалтай тал нь юм. Регрессийн 
шинжилгээ, статистик аргуудын энэ дутагдлыг 
шийдвэрлэх, бусад цаг уур, орчны шугаман бус 
нөлөөллийг зэрэг тооцоолоход машин сургалтын 
алгоритмууд, тухайлбал олонлог-загварчлалыг өргөнөөр 
ашиглаж байна. 

Энэхүү судалгааны ажилд олонлог-загварчлалын 
үндсэн төрлүүд болох санамсаргүй ой (Random Forest) 
[36,37], дасан зохицох чадвар нэмэх (Adaptive Boosting) 
[38], градиент нэмэх (XGBoost) [39,40] зэрэг алгоритмууд 
дээр суурилсан аргачлалуудыг СЭХ-ний богино 
хугацааны таац хийхэд санал болгоно. Анхны өгөгдлөөр 
2019-2021 онуудын төвийн бүсийн нэгдсэн сүлжээнд 
(ТБНС) ажиллаж буй 6 нарны цахилгаан станц (НЦС), 3 
салхин цахилгаан станцын (СЦС) үйлдвэрлэлийн цагийн 
мэдээ болон цаг уурын өгөгдлийг [41] ашигласан болно. 

Судалгааны ажил нь дараах бүтэцтэй байна: II бүлэгт 
судалгааны аргачлалууд, тэдгээрийн математик 
загварчлалыг тайлбарласан болно. III бүлэгт тооцоололд 
ашигласан өгөгдлүүд, гарсан үр дүнг агуулсан болно. 
Эцэст нь IV бүлэгт судалгааны ажлыг дүгнэнэ.  

II. СУДАЛГААНЫ АРГАЧЛАЛ 

A. Шийдвэрийн Мод (Decision Tree) 

Шийдвэрийн мод [42] нь шаталсан бүтэц бүхий 
зангилаа болон салаануудын багц юм. Зангилаа бүрд 

https://doi.org/10.59264/jet.v1i1.29
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нэгэн төрлийн оролтын хувьсагч болон гаралт хооронд 
регрессийн шинжилгээ эсвэл ангилал хийгдэх ба шийдвэр 
буюу үр дүн нь салаануудаар дамжин дараагийн 
зангилаанд шилжинэ. Төгсгөлийн зангилаа нь ангилал 
эсвэл регрессийн шинжилгээний үр дүнг өгдөг. Зураг 1-т 
шийдвэрийн модны бүтцийг харуулав. 

 

Зураг 1. Шийдвэрийн мод 

Уг судалгааны ажилд цаашид шийдвэрийн модыг 
регрессор гэж ойлгоно. Регрессорын нарийвчлал нь 
модны гүнээс (max_depth) хамаарна. Модны гүн их байх 
тусам, нарийвчлал өндөр байна. Нөгөөтээгүүр, 
алгоритмын ажиллах хугацаа их болно. 

Илэрхийлэлд (1) өгсөн цаг хугацааны цувааг авч үзье. 
Аль нэг 𝑋𝑛  оролтын хувьсагчийн хувьд регрессийн 
шинжилгээ хийж гаралтын функц буюу загварыг (2) өгнө. 

  𝑆𝑛 = {(𝑋1, 𝑌1), (𝑋2, 𝑌2), … , (𝑋𝑛 , 𝑌𝑛)} (1) 

𝑋  –𝑓(𝑋) функц бүхий оролтын хувьсагч; 𝑌  – гаралтын 

хувьсагч; 𝑆𝑛  – 𝑛  хэмжээний хувьсагч бүхий цаг 

хугацааны цуваа. 

 ℎ̂(𝑋, 𝑆𝑛) (2) 

ℎ̂(𝑋, 𝑆𝑛)  – 𝑛  дугаар оролтын хувьсагч болон гаралтын 

утгын хамаарлын функц буюу загвар.    

B. Олонлог-загварчлал (Ensemble Model) 

Хэд хэдэн шийдвэрийн мод буюу регрессоруудын 
нэгдэл нь хүчтэй таамаглагч буюу олонлог-загварчлалыг 
үүсгэдэг. Өөрөөр хэлбэл загварчилж буй цаг хугацааны 
цувралын бүх гадна болон дотоод нөлөөллийг нэгэн зэрэг 
тооцоолж, олон хүчин зүйлт загварыг бий болгодог. Өөр 
өөр шинж чанар бүхий оролтын хувьсагчдын 
комбинацын тоогоор олонлог-загварчлал дахь 
регрессоруудын тоог (n_estimators) тодорхойлно. 
Оролтын хувьсагч бүрийг ашиглах нь алгоритмын 
ажиллах хугацааг нэмэгдүүлэх тул тодорхой тооны 
хамаарал өндөр хувьсагчдыг ашиглахыг зөвлөдөг. Иймд 
модны гүн (max_depth) болон тоог (n_estimators) 
оновчтой хэмжээгээр сонгох шаардлагатай. Үүнээс гадна 
загварыг бүтээхэд регрессоруудыг багцлах (bagging) 
эсвэл эрс нэмэгдүүлэх (boosting) гэсэн үндсэн хоёр 
техникийг ашигладаг. Зураг 2-т олонлог-загварчлалын 
бүтцийг харуулав. 

 

Зураг 2. Олонлог - загвар 

Санамсаргүйн ойн алгоритм [36] нь шийдвэрийн 
модны зарчим дээр суурилсан олонлог-загваруудын нэг 
төлөөлөл юм. Үндсэн зарчим нь 𝑆𝑛 хугацааны цувралын 
𝑛  тооны оролтын хувьсагчидыг багцалж санамсаргүй 
байдлаар шийдвэрийн мод тус бүр дээр байрлуулна. 
Шийдвэрийн мод бүр регрессийн шинжилгээ хийж тус 
тусын үр дүнг (2) өгнө. Регрессоруудын үр дүнг 
дундажлах замаар санамсаргүй ойн алгоритмын загвар 
функцийг боловсруулна. 

  𝑌′ =
1

𝑁
∑ ℎ̂(𝑋, 𝑆𝑛)𝑁

𝑛=1  (3) 

𝑌′  – 𝑛  оролтын хувьсагч бүхий санамсаргүй ойн 

алгоритмын загвар. 

Энэ тохиолдолд хувьсагч бүр тэгш оролцоотой ба ач 
холбогдол, хамаарал бага хувьсагчид загварын үр дүнд 
сөрөг нөлөө үзүүлэх нь бий. Иймд загварын нарийвчлал, 
үр дүнг сайжруулах зорилгоор регрессор бүрийг өөр 
хоорондоо харилцан хамааралтайгаар байгуулах буюу хэт 
нэмэгдүүлэх чиг хандлагыг ашигладаг. Өөрөөр хэлбэл 
харилцан хамаарал өндөр хувьсагчдын оролцоог нэмэх 
буюу бустлэх, үл хамаарах хувьсагчдыг шийдвэрт бага 
оролцуулах зорилготой. 

Дасан зохицох чадвар нэмэх [38] алгоритм нь 
итерацийн процессын тусламжтайгаар регрессор бүрийг 
байгуулна. Энэхүү алгоритмд регрессорын гаралт бүрийг 
өмнөх давталтын алдааг харгалзан тооцсон 
коэффициентээр жинлэнэ.  

 𝑌′′ =
1

𝑁
∑  𝑎𝑛 ∗ ℎ̂(𝑋, 𝑆𝑛)𝑁

𝑛=1  (3) 

𝑌′′  – 𝑛  оролтын хувьсагч бүхий дасан зохицох 
алгоритмын загвар, 𝑎𝑛  – 𝑛  дугаар оролтын хувьсагчийн 
оролцооны коэффициент. 

Ингэснээр алдаа өндөр регрессоруудын гаралт бага, алдаа 
бага регрессорууд гаралт өндөр оролцоотой болно. 

Градиент нэмэх алгоритм [40] – градиент уналтын 
зарчим, итерацийн процесс дээр үндэслэгдсэн загварчлал 
юм. Давталт бүрт урьдчилан таамагласан болон бодит 
утгын хоорондох алдааг тооцоолдог ба градиент уналтын 
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зарчимаар алдааг бууруулах замаар регрессоруудыг 
байгуулдаг. 

 𝑌′′′ = ∑ 𝐿(𝑦, ℎ̂𝑛−1(𝑋)) +𝑛
𝑛=1 ℎ̂𝑛(𝑋) (4) 

𝑌′′′  – 𝑛  оролтын хувьсагч бүхий градиент нэмэх 

алгоритмын загвар, 𝐿(𝑦, ℎ̂𝑛−1(𝑋))  – 𝑛 − 1  дугаар 

регрессорын алдааны функц,  ℎ̂𝑛(𝑋)  – 𝑛 дугаар 
регрессорын загвар функц. 

III. ҮР ДҮН 

Анхны өгөгдлөөр 2019-2021 онуудын ТБНС-нд 
зэрэгцээ ажиллаж буй 6 НЦС, 3 СЦС-ын үйлдвэрлэлийн 
цагийн мэдээ болон цаг уурын өгөгдлийг ашигласан 
болно. Оролтын өгөгдлийг машин сургалтын алгоритмыг 
сургах болон туршихад зориулж 70 %, 30 % харьцаатай 
багцад ангилсан. 

A. Нарны Цахилгаан Станцын Таац Хийх 

НЦС-ын үйлдвэрлэл нь нарны цацраг буюу радиацаар 
тодорхойлогддог боловч түүнд үүлний өндөр, төрөл, 
салхины хурд зэрэг стохастик бүрэлдэхүүн хэсгүүд шууд 
нөлөөлөх тул цаг агаарын урьдчилсан мэдээнд тэр бүр 
өргөн тусгагддаггүй. Иймд алгоритмын оролтын 
өгөгдлөөр нарны цацраг буюу радиацыг шууд авч үзэх 
боломжгүй. Харин тухайн НЦС-ын ойрын өнгөрсөн 
өдрүүдийн үйлдвэрлэлийн мэдээгээр (gen-i) цацрагийн 
шинж чанарыг төлөөлүүлэн авч үзэх боломжтой. Мөн 
Нарны цацраг, тусгалын өнцөг нь улирлаас хамаарч өөр 
өөр байдаг тул урьдчилан таамаглах ажилд хуанлийн 
онцлогийг (month, day, hour) харгалзан үзэх шаардлагатай 
[2]. Санамсаргүй бүрэлдэхүүн хэсгүүдийн хувьд үүлэрхэг 
байдал (cloud_cover), хур тунадас (precipitation), агаарын 
температур (temp) зэрэг мэдээллийг авч үзнэ. Хүснэгт 1-т 
дээрх хувьсагчдыг харуулав. 

Хүснэгт 1. Оролт болон гаралтын хувьсагчид 

Хувьсагчдын төрөл Хувьсагчид 

hour 00 01 … 23 

gen-3 𝑋1 𝑋2 … 𝑋24 

gen-2 𝑋25 𝑋26 … 𝑋48 

gen-1 𝑋49 𝑋50 … 𝑋72 

precipitation 𝑋73 𝑋74 … 𝑋96 

temp 𝑋97 𝑋98 … 𝑋120 

cloud_cover 𝑋121 𝑋122 … 𝑋144 

month 𝑋1
′  

day 𝑋2
′  

hour 𝑋3
′  

forecast 𝑌1 𝑌2 … 𝑌24 

  

 Зураг 3-5-т НЦС-ын хоногийн өмнөх үйлдвэрлэлийг 
урьдчилан таамаглах загварыг бий болгоход дээрх 
хувьсагчдын оролцоог харуулав. Мөн Хүснэгт 2-т 
туршилтын багцын нарийвчлалыг загвар тус бүрээр 
харуулав. 

 

Зураг 3. Санамсаргүй ойн загварт хувьсагчдын оролцох 
оролцоо 

 

Зураг 4. Дасан зохицох загварт хувьсагчдын оролцох оролцоо 

 

Зураг 5. Градиент нэмэх загварт хувьсагчдын оролцох оролцоо 

Хүснэгт 2. Загварын нарийвчлалын үнэлгээ 

Загвар Алдаа 
Нарны цахилгаан станцын дугаар 

1 2 3 4 5 6  Дүн 

RF 

MAE, 

МВт 
0,32 0,39 0,56 0,27 0,84 0,52 0,48 

nMAE
, % 

17,7 18,1 17,5 12,4 15,6 18,6 16,7 

AD 

MAE, 

МВт 
0,19 0,23 0,32 0,16 0,41 0,29 0,26 

nMAE

, % 
10,7 10,4 9,90 7,40 7,60 10,5 9,40 

XB 

MAE, 
МВт 

0,17 0,20 0,29 0,14 0,38 0,26 0,24 

nMAE

, % 
9,50 9,30 9,10 6,20 7,60 9,30 8,50 
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Туршилтын багцын үр дүнгээс харахад градиент 
нэмэх (XGBoost), дасан зохицох чадвар нэмэх (Ada Boost) 
загварууд нь илүү нарийвчлалтай байна. Энэ нь эдгээр 
алгоритмууд нь загварыг бүтээхэд өмнөх алдааг тооцох, 
түүнийг багасгах чадвартай нь холбоотой юм. Жишээ 
болгон Гэгээн НЦС-н загварын туршилтын багцын бодит 
болон таамагласан муруйн хэсгийг Зураг 6-8-д харуулав. 

 

Зураг 6. Санамсаргүй ойн загварын туршилтын багц 

 

Зураг 7. Дасан зохицох чадвар нэмэх загварын туршилтын багц 

 

Зураг 8. Градиент нэмэх загварын туршилтын багц 

ТБНС-нд зэрэгцээ ажиллаж буй НЦС-уудын хоногийн 
үйлдвэрлэлийн графикийг дасан зохицох чадвар нэмэх 
загвараар урьдчилан таац хийв. Санамсаргүй байдлаар 
сонгосон бодит хоногийн үйлдвэрлэлийн 10 график дээр 
туршилт хийсэн [43]. Зураг 9-д хоногийн дээрх таацын үр 
дүнг НЦС тус бүрээр харуулж байна. 

 

Зураг 9. НЦС-уудын хоногийн үйлдвэрлэлийн таацын алдаа 

Мөн жишээ болгон Зураг 10-т Гэгээн НЦС-ын, Зураг. 11-
д Бөхөг НЦС-ын хоногийн үйлдвэрлэлийн графикийг 
харуулав. 

 

Зураг 10. Гэгээн НЦС-ын хоногийн үйлдвэрлэлийн таац 

 

Зураг 11. Бөхөг НЦС-ын хоногийн үйлдвэрлэлийн таац 

B. Салхин Цахилгаан Станцын Таац 

СЦС-ын хоногийн үйлдвэрлэлийн таацыг гүйцэтгэхэд 
салхины хурдыг оновчтой загварчлах шаардлагатай. 
Салхины хурд нь эмх замбараагүй хоастик шинж 
чанартай тул түүнд нөлөөлж буй хувьсагчдыг 
тодорхойлох нь боломжгүй. Иймд алгоритмыг сургахад 
өмнөх долоо хоногийн цаг тутмын салхины хурд (wind-i) 
болон хуанлийн онцлог буюу сар (month), өдөр (day) зэрэг 
улирлын шинж чанартай мэдээллийг ашиглахыг санал 
болгож байна. Энэ нь аль сар, улирал болон хоногийн аль 
үед салхины хүч ямар байх талаар тооцох боломжийг 
олгоно. 

Зураг 12-т дээрх хувьсагчдын салхины хурдыг 
санамсаргүй ойн алгоритмаар таацлахад нөлөөлөх нөлөөг 
үзүүлэв. Мөн Хүснэгт. 3-д дээр дурдсан загваруудын 
нарийвчлалын үнэлгээг харуулав. 

https://doi.org/10.59264/jet.v1i1.29


   

 

18 

 

TYPE: Original article 

PUBLISHED: December 29, 2023 

DOI: 10.59264/jet.v1i1.29 

 

Journal of Energy Transition  

Vol. 1, No. 1, 2023 
https://jet-journal.org 

 

Зураг 12. Салхины хурдны таац хийхэд хувьсагчдын оролцох 
оролцоо 

Хүснэгт 3. Загварын нарийвчилсан үнэлгээ 

Загвар Алдаа 
Салхин цахилгаан станцын дугаар 

1 2 3 Дүн 

RF 
MAE, м/с 2,03 2,14 2,21 2,12 
nMAE, % 24,16 26,70 27,23 26,03 

AD 
MAE, м/с 1,52 1,70 1,74 1,62 

nMAE, % 18,06 21,13 21,37 20,18 

XB 
MAE, м/с 1,05 1,09 1,12 1,08 

nMAE, % 12,55 13,60 13,74 13,29 

 

 Зураг 13-15-т туршилтын багцын бодит болон 
таацалсан салхины хурдны муруйн хэсгийг харуулав. 

 

Зураг 13. Санамсаргүй ойн загварын туршилтын багц 

 

Зураг 14. Дасан зохицох чадвар нэмэх загварын туршилтын 
багц 

 

Зураг 15. Градиент нэмэх загварын туршилтын багц 

Хүснэгт 3 болон Зураг 13-15-аас харахад градиент 
нэмэх алгоритмаар бүтээсэн загвар нь илүү нарийвчлал 
өндөр байна. Уг загвараар урьдчилан таамагласан 
салхины хурдны цувааг, чадалд хувиргах замаар СЦС-ын 
хоногийн үйлдвэрлэлийн таацыг гүйцэтгэсэн. Салхины 
хурд болон турбины чадлын хамаарлыг Зураг. 16-д 
харуулав. Уг хамаарал нь СЦС тус бүрд өөр өөр байдгийг 
тэмдэглэх нь зүйтэй. 

 

Зураг 16. Салхин турбины чадлын муруй 

Салхнн турбины чадлын муруй нь ажиллаж эхлэх 

хурд 𝑉𝑐𝑢𝑡−𝑖𝑛, дээд ажиллах хурд 𝑉𝑟𝑎𝑡𝑒 болон критик буюу 

таслах хурд 𝑉𝑐𝑢𝑡−𝑜𝑢𝑡  гэсэн үндсэн цэгүүдтэй. Эдгээр 

цэгүүд нь графикийг 4 хэсэгт хуваах ба хэсэг бүрд чадал 

ба хурд өөр өөр хамааралтай байна. Хэрэв салхины хурд 

𝑉  ажиллаж эхлэх хурдаас 𝑉𝑐𝑢𝑡−𝑖𝑛  бага эсвэл критик 

𝑉𝑐𝑢𝑡−𝑜𝑢𝑡   хурдаас хэтрэх үед үйлдвэрлэл хийхгүй. 

Салхины хурд 𝑉  нь 𝑉𝑟𝑎𝑡𝑒 < 𝑉 < 𝑉𝑐𝑢𝑡−𝑜𝑢𝑡  үед салхин 

турбин хэвийн чадлаар ажиллна. Харин 𝑉𝑐𝑢𝑡−𝑖𝑛 < 𝑉 <
𝑉𝑟𝑎𝑡𝑒  тохиолдолд турбины чадал дараах хамаарлаар 

тодорхойлогдоно.  

 𝑃 =
1

2
𝐶𝑝𝜌𝜋𝑅2𝑉3  ,  𝑉𝑐𝑢𝑡−𝑖𝑛 < 𝑉 < 𝑉𝑟𝑎𝑡𝑒 (5) 

𝑃  – турбины чадал, 𝐶𝑝  – турбины коэффициент, 𝜌  – 

агаарын нягт, 𝑅 – роторын радиус, 𝑉 – салхины хурд. 

ТБНС-нд зэрэгцээ ажиллаж буй СЦС-уудын 
хоногийн үйлдвэрлэлийн графикийг градиент нэмэх 
алгоритмын загвараар урьдчилан таац хийв. 
Санамсаргүй байдлаар сонгосон бодит хоногийн 
үйлдвэрлэлийн 10 график дээр туршилт хийсэн. Зураг. 
17,18-д хоногийн өмнөх таацын үр дүнг харуулав. 

 

Зураг 17. СЦС-уудын хоногийн үйлдвэрлэлийн таацын алдаа, 
% 
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Зураг 18. СЦС-уудын хоногийн үйлдвэрлэлийн таацын алдаа, 
МВт 

Мөн Зураг 19-21-д жишээ болгон СЦС-уудын нэг өдрийн 
үйлдвэрлэлийн графикуудыг үзүүлэв. 

 

Зураг 19. Салхит СЦС-ын хоногийн үйлдвэрлэлийн график 

 

Зураг 20. Цэций СЦС-ын хоногийн үйлдвэрлэлийн график 

 

Зураг 21. Сайншанд СЦС-ын хоногийн үйлдвэрлэлийн график 

IV. ДҮГНЭЛТ 

Эрчим хүч үйлдвэрлэх, дамжуулах, түгээх бүхий л үе 
шатанд шинэ техник, технологи эрчимтэй нэвтэрч, 
уламжлалт бүтцээс шинэлэг элементүүд агуулсан бүтэц 
рүү эрчимтэй шилжиж байна. Сэргээгдэх эрчим хүчний 
өсөн нэмэгдэж буй хэрэглээ нь үүний тод жишээ юм. 
Иймд эрчим хүчний системийн үйл ажиллагааг удирдах, 
горим төлөвлөх аргачлалыг илүү боловсронгуй болгох 
шаардлагатай юм. 

Сэргээгдэх эрчим хүч нь байгаль, цаг уурын 
нөлөөллөөс шууд хамаарах тул сонгодог аргачлалуудыг 
ашиглахад хүндрэлтэй, үр дүн бага гэдэг нь энэ чиглэлээр 
хийгдсэн судалгааны ажлуудаар батлагдсан. Иймд олон 
хүчин зүйлсийг тооцоолох, их хэмжээний өгөгдөлд дүн 
шинжилгээ хийх чадвартай машин сургалтын алгоритм 
дээр суурилсан аргачлалыг хэрэглэхийг санал болгодог. 
Уг ажилд олонлог-загварчлалын үндсэн төрлүүдийг 
ашиглахыг санал болгож байна. 

Судалгааны ажлыг ТБНС-нд зэрэгцээ ажиллаж буй 6 
НЦС болон 3 СЦС-ын үйлдвэрлэлийн болон цаг уурын 
бодит өгөгдөл дээр гүйцэтгэсэн. Загварчлалыг Python 
программчлалын хэл дээр хэрэгжүүлсэн ба дараах үр дүнг 
өгсөн. НЦС-ын хоногийн үйлдвэрлэлийн графикийг 0,15 
– 0,25 МВт буюу 6,5 – 8,4 % ийн алдаатай, СЦС-ын хувьд 
2,4 – 3,5 МВт буюу 12,3 – 13,3 % ийн алдаатай таац хийж 
чадсан. 

Санал болгож буй машин сургалтын нэгэн аргачлал 
болох олонлог-загварчлалын алгоритмуудыг дээрх эх 
үүсвэрүүдийн өдөр тутмын үйлдвэрлэлийн графикийг 
урьдчилан таамаглахад ашиглаж болно гэж дүгнэж байна. 
Сэргээгдэх эрчим хүчний эх үүсвэрүүдийн таацыг 
сайжруулах, нарийвчлалыг нэмэгдүүлэх нь түүнийг 
ашиглах боломжийг нэмэгдүүлэхэд тодорхой үүрэг 
гүйцэтгэх болно.  

ЗОХИОГЧДЫН ХУВЬ НЭМЭР 

Бүх зохиогчид хувь нэмэр оруулсан болно. 
Судалгааны ажлын үзэл баримтлал, зөвлөмжид А.Р, Б.З; 
арга зүйд П.В, О.Т; программчлал, үр дүнг 
баталгаажуулалтад П.В, О.Т; эх хувь бэлтгэх, хянан 
засварлахад О.Т, Б.З. Бүр зохиогчид гар бичмэлийн 
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хувилбарыг уншиж, олон нийтэд хэвлэхэд зөвшөөрч 
байна. 

ТАЛАРХАЛ 

Судалгааны ажлыг хэвлүүлэхэд MCS Research Grant 
202301 дугаарт грант олгон дэмжлэг үзүүлсэн MCS 
International ХХК-д гүн талархал илэрхийлж байна. Мөн 
Новосибирскийн Техникийн Их Сургуулийн Цахилгаан 
станц болон Цахилгаан хангамжийн тэнхим, ШУТИС-
ийн ЭХС-ийн Цахилгаан Техникийн Салбар хамтран 
ажилласанд талархал илэрхийлье. 
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