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Вступ 

 

Кваліфікаційна робота бакалавра присвячена розробці методу 

прогнозування генерації сонячної енергії на основі метеорологічних даних 

засобами інтелектуального аналізу даних. 

Актуальність теми. В сучасних умовах енергетичної трансформації та 

переходу до відновлюваних джерел енергії сонячна енергетика відіграє ключову 

роль у забезпеченні екологічно чистого та стабільного електропостачання. Проте 

ефективність роботи сонячних електростанцій значною мірою залежить від 

метеорологічних умов, таких як хмарність, температура, вологість повітря та 

рівень сонячної радіації. Нестабільність цих факторів ускладнює процес 

прогнозування генерації сонячної енергії. Російське вторгнення в Україну та 

тимчасова окупація значної частини Півдня країни спричинили низку труднощів, 

які безпосередньо впливають на розвиток і функціонування сонячної енергетики. 

Південні регіони України, зокрема Запорізька, Херсонська та Миколаївська 

області, є ключовими зонами для розташування сонячних електростанцій (СЕС) 

через високий рівень сонячної інсоляції. Через бойові дії об’єкти відновлюваної 

енергетики зазнали атак, а деякі станції були захоплені та виведені з експлуатації. 

Це значно ускладнює можливість збору актуальних даних для прогнозування 

генерації сонячної енергії. Також втрачено чи обмежено доступ до багатьох 

метеорологічних даних, виник дефіцит кваліфікованих спеціалістів та кадрів. 

Навіть на деокупованих територіях пошкодження електромереж ускладнює 

стабільну інтеграцію сонячної генерації в загальну енергосистему. 

Вирішення проблем прогнозування генерації сонячної енергії потребує 

розробки нових підходів до прогнозування, зокрема використання супутникових 

даних, альтернативних джерел метеорологічної інформації та застосування 

методів інтелектуального аналізу даних для компенсації браку інформації. 

Актуальність дослідження також зумовлена необхідністю інтеграції 

відновлюваних джерел енергії у загальну енергосистему, що особливо важливо в 

умовах енергетичної незалежності та декарбонізації економіки. Прогнозування 
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вироблення сонячної енергії дозволяє ефективніше керувати розподілом 

навантаження, зменшувати втрати енергії та мінімізувати ризики. 

Таким чином, дослідження методів прогнозування генерації сонячної 

енергії на основі метеорологічних даних засобами інтелектуального аналізу даних 

є надзвичайно важливим завданням для розвитку сталої енергетики, підвищення 

ефективності використання відновлюваних ресурсів та забезпечення надійності 

енергопостачання. 

Мета кваліфікаційної роботи бакалавра – підвищення точності процесу 

прогнозування генерації сонячної енергії на основі метеорологічних даних. 

Об’єкт дослідження – процес прогнозування генерації сонячної енергії на 

основі метеорологічних даних. 

Предмет дослідження – методи, засоби та технології інтелектуального 

аналізу даних для прогнозування генерації сонячної енергії на основі 

метеорологічних даних. 

Завдання кваліфікаційної роботи бакалавра. Для досягнення 

поставленої мети визначено наступні задачі. 

1. Провести аналіз предметної області та відомих підходів до 

прогнозування генерації сонячної енергії на основі метеорологічних даних. 

2. Вдосконалити інформаційну модель прогнозування генерації сонячної 

енергії на основі метеорологічних даних. 

3. Розробити метод прогнозування генерації сонячної енергії на основі 

метеорологічних даних засобами інтелектуального аналізу даних. 

4. Підготувати набори даних для їх інтелектуального аналізу в методі 

прогнозування генерації сонячної енергії на основі метеорологічних даних. 

5. Застосувати засоби інтелектуального аналізу даних для ефективного 

прогнозування генерації сонячної енергії на основі метеорологічних даних. 

6. Провести функціональне та прикладне дослідження ефективності 

запропонованого методу прогнозування генерації сонячної енергії на основі 

метеорологічних даних засобами інтелектуального аналізу даних. 
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Розділ 1 Характеристика предметної області: аналіз моделей, методів 

та реалізацій 

 

1.1 Аналіз предметної області генерації сонячної енергії 

 

Генерація сонячної енергії [1, 2] – це процес перетворення сонячного 

випромінювання в електричну або теплову енергію, який здійснюється за 

допомогою фотоелектричних панелей або сонячних колекторів. В умовах 

глобальної енергетичної трансформації та підвищеного попиту на відновлювані 

джерела енергії сонячна енергетика є однією з найперспективніших галузей. Її 

перевагами є екологічна чистота, невичерпність джерела, можливість 

децентралізації енергопостачання та зниження залежності від традиційних джерел 

енергії. Генерація сонячної енергії є важливою складовою сучасної енергетики, 

що набуває все більшого значення в контексті переходу до відновлюваних джерел 

енергії.  

Основною одиницею вимірювання електричної енергії, що генерується 

сонячними електростанціями, є кіловат-година (кВт·год). У контексті потужності 

генерації використовуються одиниці кіловат (кВт) або мегават (МВт), які 

описують миттєву потужність, що може бути вироблена або подана в 

електромережу [2-4]. 

Основні характеристики предметної області генерації сонячної енергії 

наступні [4, 5]. 

1. Сонячна інсоляція (радіація) – кількість сонячної енергії, що потрапляє 

на одиницю площі за певний період часу, зазвичай вимірюється в ватах на 

квадратний метр (Вт/м²) або в кіловат-годинах на квадратний метр на добу 

(кВт·год/м²/доба). Цей показник є ключовим для оцінки потенціалу генерації 

енергії на певній території. 

2. Фотовольтаїчні системи – пристрої, що перетворюють світло у 

електроенергію за допомогою напівпровідників 

3. Системи акумулювання енергії – використовуються для зберігання 

надлишкової енергії та її подальшого використання 



7 

 

4. Температура навколишнього середовища – впливає на ефективність 

роботи сонячних панелей. Високі температури можуть знижувати продуктивність 

фотоелементів. 

5. Хмарність та опади – метеорологічні умови, що впливають на кількість 

сонячного випромінювання, яке досягає поверхні сонячних панелей. Чим вищий 

рівень хмарності, тим менша генерація. 

6. Кут нахилу та орієнтація панелей – визначають, наскільки ефективно 

сонячна енергія може бути зібрана протягом дня та року. 

7. Сезонність – у зв’язку з нахилом земної осі, інтенсивність сонячного 

випромінювання змінюється протягом року, що впливає на обсяги генерації. 

8. Ефективність перетворення енергії – показує, який відсоток енергії 

сонячного випромінювання перетворюється в електричну енергію. Сучасні 

кремнієві сонячні панелі мають ефективність близько 15–22%. 

Предметна область генерації сонячної енергії тісно пов’язана з 

метеорологічними спостереженнями, оскільки саме метеодані (температура 

повітря, вологість, швидкість і напрям вітру, рівень опадів, тривалість сонячного 

освітлення тощо) дозволяють будувати прогнози щодо майбутнього обсягу 

генерації [6-8]. Окрім метеофакторів, на ефективність генерації впливають 

технічні характеристики обладнання, забруднення поверхні панелей. Ці фактори 

мають динамічний характер і залежать від географічного розташування, пори 

року, часу доби та локального клімату. Як наслідок, виникає необхідність точного 

прогнозування потенціалу генерації сонячної енергії, що дозволяє оптимізувати 

роботу енергетичних систем, підвищити точність енергетичного планування та 

зменшити ризики. Використання усіх цих показників дозволяє побудувати 

математичні моделі прогнозування генерації енергії з високою точністю. 

Для більшості сучасних сонячних електростанцій існує потреба в 

щоденному або навіть погодинному прогнозуванні обсягу генерації. Це особливо 

важливо для інтеграції сонячної енергії в енергосистему, де необхідно 

забезпечити баланс між виробництвом і споживанням електроенергії. Відповідно, 

предметна область охоплює сукупність задач, пов’язаних з: аналізом історичних 
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метеоданих; моделюванням впливу погодних умов; прогнозуванням генерації з 

використанням математичних і програмних засобів; інтеграцією систем 

прогнозування у загальні енергетичні рішення [9]. 

Таким чином, глибоке розуміння предметної області дозволяє визначити 

ключові чинники, що впливають на процес генерації сонячної енергії, та є 

основою для побудови ефективного методу прогнозування з використанням 

інтелектуального аналізу даних. 

 

1.2 Огляд теоретичних підходів до розв’язку задач прогнозування 

генерації сонячної енергії 

 

Сучасні підходи до прогнозування генерації сонячної енергії можна 

поділити на дві основні групи [10-12]. 

1. Фізичні моделі, які базуються на математичних розрахунках руху сонця, 

атмосферних явищах і властивостях фотоелектричних систем. Вони часто 

потребують великого обсягу вхідних параметрів та складні в реалізації. 

2. Статистичні та машинні методи, що використовують історичні дані про 

генерацію та метеорологічні умови для побудови моделей на основі кореляцій, 

регресій, нейронних мереж, дерев рішень, ансамблевих методів тощо. 

Деталізуємо ці дві групи. Зважаючи на залежність вироблення енергії від 

погодних умов, географічного положення, сезонності та інших чинників, 

дослідники застосовують різноманітні теоретичні підходи для підвищення 

точності прогнозів. 

1. Статистичні методи. Статистичні методи базуються на аналізі 

історичних даних про інсоляцію, температуру, хмарність, вологість тощо. 

Найпоширенішими підходами є: регресійний аналіз (дозволяє виявити залежності 

між метеорологічними параметрами та обсягом виробленої енергії), ковзне 

середнє (Moving Average) (використовується для згладжування даних та 

виявлення трендів), ARIMA-моделі (AutoRegressive Integrated Moving Average) 

(забезпечують часове моделювання змін у виробленні енергії). 
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Статистичні методи є простими у реалізації, працюють при невеликому 

обсязі даних, мають хорошу ефективність при прогнозуванні в умовах стабільної 

сезонності тощо, проте часто мають низька адаптивність до змінних або 

нерегулярних погодних умов та обмежену точність через неможливість 

врахування складних нелінійних взаємозв’язків. 

Застосовуються у близько 15–20% систем від загальної кількості сучасних 

систем прогнозування. 

2. Машинне навчання. Методи машинного навчання є одними з 

найефективніших у прогнозуванні сонячної енергії. Вони дозволяють навчатися 

на великих обсягах даних та враховувати складні, багатовимірні залежності. До 

найпоширеніших методів належать: лінійна та поліноміальна регресія, дерева 

рішень і випадкові ліси (Decision Trees, Random Forest), методи опорних векторів 

(SVM), штучні нейронні мережі (ANN, LSTM) – особливо корисні для аналізу 

послідовностей метеорологічних даних. 

Методи машинного навчання мають здатність моделювати складні 

нелінійні залежності, гнучкі і адаптивні до різних типів вхідних даних, дають 

вищу точність у порівнянні зі статистичними методами тощо, проте 

характеризуються й певними недолікипма. Зокрема, необхідністю у великому 

обсязі даних для навчання, високою обчислювальною складністю, потребою в 

оптимізації гіперпараметрів. 

Приблизно 35–40% сучасних досліджень і прикладних рішень зосереджені 

на методах машинного навчання. 

3. Гібридні методи. Об'єднують переваги декількох підходів – наприклад, 

статистичного аналізу та нейромережевих моделей. Вони дозволяють 

компенсувати недоліки окремих методів і покращити точність прогнозування. 

Прикладом є комбінації ARIMA з LSTM або SVM з методом головних компонент 

(PCA) для зменшення розмірності даних. 

Гібридні підходи характеризуються стабільністю і високою точністю 

результатів, адаптацією до широкого спектру задач, комбінуванням переваг 
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різних підходів. Проте це супроводжується високою складністю реалізації та 

потребою в ретельному налаштуванні параметрів кожного компонента. 

Близько 10–15% досліджень застосовують гібридні підходи, особливо в 

наукових або експериментальних системах прогнозування. 

4. Методи на основі фізичних моделей. Ці підходи використовують фізичні 

закони для моделювання енергетичного балансу. Вони враховують параметри 

атмосфери, сонячне випромінювання, географічне положення, кут нахилу 

панелей тощо. Попри високу точність, ці методи вимагають значної кількості 

вхідних параметрів та складних обчислень. 

Таким чином, для розв’язання задач прогнозування генерації сонячної 

енергії використовуються різні підходи, кожен з яких має свої переваги та 

обмеження. Найбільш перспективними з точки зору точності й адаптивності є 

методи машинного та глибинного навчання, тоді як статистичні моделі 

залишаються корисними для базового або оперативного прогнозування. 

 

1.3 Аналіз існуючих програмних засобів та наукових рішень 

 

Зростання потреби у відновлюваних джерелах енергії стимулює активний 

розвиток інструментів прогнозування генерації сонячної енергії. У світі активно 

розвиваються платформи прогнозування від таких компаній і дослідницьких 

центрів. 

1. NREL (National Renewable Energy Laboratory, США) [13] – надає відкриті 

інструменти аналізу сонячного потенціалу (наприклад, System Advisor Model). 

NREL – це головна національна лабораторія Міністерства енергетики США з 

інтеграції енергетичних систем. Зосереджуючись на безпеці та надійності, NREL 

очолює інтеграцію та інновації енергетичних систем, удосконалюючи існуючі 

технології та розробляючи нові, передові рішення, які відкривають економічні 

можливості та підвищують глобальну конкурентоспроможність Америки. 

NREL поєднує фундаментальні дослідження з практичним застосуванням 

у сфері палива, зберігання енергії, будівництва, відновлюваних джерел енергії та 
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нових технологій, прискорює виведення енергетичних інновацій на ринок та 

створює стійкі системи, які знижують витрати та забезпечують надлишок енергії. 

 

Рисунок 1.1 – Параболічні жолоби від  NREL [13] 

 

Вигнуті дзеркальні пристрої, які називаються параболічними жолобами, 

відбивають сонячне світло на приймальні трубки на об'єкті Nevada Solar One. 

Вироблену теплову енергію можна накопичувати для виробництва сонячної 

енергії навіть тоді, коли сонце не світить. 

2. PVWatts® Calculator [14] – онлайн-сервіс для розрахунку виробництва 

сонячної енергії. 

 

Рисунок 1.2 – Онлайн-сервіс PVWatts® Calculator [14] 
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PVWatts® Calculator оцінює виробництво енергії підключеними до мережі 

фотоелектричними (ФЕ) енергетичними системами по всьому світу. Це дозволяє 

домовласникам, власникам невеликих будівель, установникам та виробникам 

легко оцінювати продуктивність потенційних фотоелектричних установок.  

3. OpenSolar, HelioScope, RETScreen – комерційні платформи для 

проєктування та прогнозування. 

4. Python-бібліотеки: pvlib, scikit-learn, TensorFlow, Prophet тощо, широко 

використовуються для розробки кастомних систем прогнозування. 

Водночас існує запит на адаптацію цих рішень до локальних умов України, 

зокрема з урахуванням специфічних метеоумов, наявності локальних 

метеостанцій та супутникових даних. 

На практиці прогнозування здійснюється за допомогою спеціалізованого 

програмного забезпечення.  

 

Таблиця 1.1 – Спеціалізоване ПЗ для прогнозування генерації сонячної енергії 

Назва Опис Платформа Переваги 

PVGIS 

(Photovoltaic 

Geographical 

Information 

System) 

Онлайн-сервіс 

Європейської комісії, 

що надає дані про 

потенціал сонячної 

енергії у будь-якому 

регіоні Європи 

Web 

Безкоштовний, 

базується на 

супутникових 

даних, зручний 

інтерфейс 

SAM (System 

Advisor 

Model) 

Інструмент для 

моделювання роботи 

систем ВДЕ, 

розроблений NREL 

(США) 

Windows, macOS 

Потужна 

аналітика, 

підтримка 

економічного 

аналізу 

HelioScope 

Хмарна платформа 

для проєктування та 

аналізу сонячних 

Web 

Візуалізація та 

розрахунок втрат, 

інтеграція з реаль-
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установок ними 

метеоданими 

PVsyst 

Професійний 

інструмент для 

проєктування PV-

систем 

Windows 

Глибокі 

налаштування, 

підтримка 

широкого спектру 

обладнання 

 

Крім цього, багато дослідників розробляють власні рішення на базі мов 

програмування Python та R, використовуючи бібліотеки scikit-learn, TensorFlow, 

Keras, statsmodels тощо. 

При цьому, у світі активно розвиваються дослідження, присвячені 

застосуванню методів інтелектуального аналізу даних у прогнозуванні сонячної 

енергії. Основна мета наукових робіт – дослідити ефективність застосування 

методів ІАД для прогнозування добової та річної генерації сонячної енергії на 

основі метеорологічних даних, зокрема, отриманих від супутників. 

В Україні тематика прогнозування генерації сонячної енергії теж 

поступово розвивається, створюються наукові школи. У публікаціях вчених 

Національного університету «Львівська політехніка» розглядаються моделі 

прогнозування генерації електроенергії на основі метеорологічних даних з 

використанням регресійного аналізу та дерева рішень, вчені з Харківського 

національного університету радіоелектроніки запропонували застосування 

нейромережевих моделей для короткострокового прогнозування інсоляції на 

сонячних електростанціях в Україні. Автори Матушкін Д.С., Босак А.В., 

Кулаковський Л.Я. [15, 16] проаналізовано фактори, що впливають на 

виробництво електроенергії сонячними електростанціями, зокрема інтенсивність 

освітлення, температуру, вологість, швидкість вітру та атмосферний тиск. 

Визначено, що врахування сезонності є важливим для підвищення точності 

прогнозування. Карпенко О.В., Заславський О.М. [17] розробили модель 

прогнозування виробітку електроенергії фотоелектричними станціями з 
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урахуванням термічного зниження потужності модулів. Модель дозволяє 

підвищити точність прогнозування шляхом врахування температурних ефектів. 

Босак А.В., Матушкін Д.С., Дубовик В.Г., Гомон С.С., Кулаковський Л.Я. [18] у 

своїх роботах визначають основні фактори, що впливають на генерацію сонячної 

енергії, та пропонують моделі для прогнозування виробництва електроенергії 

сонячними електростанціями. Зазначено важливість врахування інтенсивності 

сонячного випромінювання для підвищення точності прогнозів. Свердлова А.І. 

[19] досліджує підхід до прогнозування вихідної потужності сонячних панелей на 

основі погодних даних із використанням методів машинного навчання. 

Результати показали ефективність використання погодних та екологічних даних 

для підвищення точності прогнозування. 

У піблікаціях зарубіжних авторів, зокрема Konstantinou M., Peratikou S., 

Charalambides A.G. [20] досліджено використання довготривалих короткочасних 

пам'яті (LSTM) нейронних мереж для прогнозування вихідної потужності 

сонячних фотоелектричних систем. Результати показали, що моделі LSTM 

перевершують традиційні методи прогнозування за точністю. Bai M., Zhao X., 

Long Z., Liu J., Yu D. [21] запропонували метод короткострокового ймовірнісного 

прогнозування потужності фотоелектричних систем, що поєднує глибокі 

згорткові LSTM мережі та оцінку ядерної щільності. Lateko H.-T., Yang C.-M., 

Huang C.-M. [22] представили ансамблевий метод на основі регресії для 

короткострокового прогнозування потужності фотоелектричних систем. Метод 

демонструє підвищену точність порівняно з окремими моделями. Bracale A., 

Carpinelli G., De Falco P. [23] у своїй роботу дослідили різні стратегії комбінування 

ймовірнісних прогнозів потужності фотоелектричних систем у рамках 

ансамблевого підходу, що дозволяє покращити точність прогнозування. 

Розглядається підхід, який забезпечує максимальну точність за допомогою 

комбінування кількох моделей прогнозування.  

У публікаціях [24-28] також висвітлено сучасні підходи та методи 

прогнозування генерації сонячної енергії, зокрема використання методів 
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інтелектуального аналізу даних, а також врахування різних факторів, що 

впливають на точність прогнозів. 

 

1.4 Мета та завдання кваліфікаційної роботи 

 

Мета кваліфікаційної роботи бакалавра – підвищення точності процесу 

прогнозування генерації сонячної енергії на основі метеорологічних даних. 

Повний опис предметної області, а саме: облік та характеристики об’єктів 

сонячної енергії, множини метеорологічних даних, параметри залежності тощо, 

передбачений вхідними даними. 

Для досягнення мети кваліфікаційної роботи необхідно реалізувати 

виконання наступних задач. 

1. Провести аналіз предметної області та відомих підходів до 

прогнозування генерації сонячної енергії на основі метеорологічних даних. 

2. Вдосконалити інформаційну модель прогнозування генерації сонячної 

енергії на основі метеорологічних даних. 

3. Розробити метод прогнозування генерації сонячної енергії на основі 

метеорологічних даних засобами інтелектуального аналізу даних. 

4. Підготувати набори даних для їх інтелектуального аналізу в методі 

прогнозування генерації сонячної енергії на основі метеорологічних даних. 

5. Застосувати засоби інтелектуального аналізу даних для ефективного 

прогнозування генерації сонячної енергії на основі метеорологічних даних. 

6. Провести функціональне та прикладне дослідження ефективності 

запропонованого методу прогнозування генерації сонячної енергії на основі 

метеорологічних даних засобами інтелектуального аналізу даних. 
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Розділ 2 Розробка методу прогнозування генерації сонячної енергії на 

основі метеорологічних даних засобами інтелектуального аналізу даних 

 

2.1 Концепція методу прогнозування генерації сонячної енергії 

 

Прогнозування генерації сонячної енергії є складним завданням, яке 

включає врахування численних змінних, таких як метеорологічні умови, 

характеристики фотоелектричних панелей та інші фактори, що можуть впливати 

на ефективність перетворення сонячної енергії в електричну.  

 

 

Рисунок 2.1 – Концепція та етапи методу прогнозування генерації енергії 

 

Метою даного методу прогнозування є передбачення рівня генерації 

Збереження даних: 

Занесення в БД 

Рекомендації 

8. Інтелектуальний аналіз 

даних: 

Метод кластеризації (K-means) 

Метод прогнозування 

Досягнуто 
точності 
прогнозів 

5. Розробка математичних моделей для прогнозування 

Так 

Ні 

2. Попередня обробка даних 

1. Вхідні дані: 

Основні мереорологічні параметри 

Параметри наявних джерел. Характеристика панелей База даних: 

Регіон 

Джерела даних 

Технічні 

параметри 

Освітлення 

Вітер 

Вологість 

Хмарність 

Атмосферний  

тиск 

3. Аналіз та інтеграція даних 

4. Інтеграція метеорологічних даних 

7. Аналіз точності та 

ефективності прогнозування 
6. Навчання та тестування моделі 

10. Візуалізація даних 

9. Тестування та валідація моделі 

прогнозування 
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сонячної енергії на основі метеорологічних даних, що дозволяє ефективно 

управляти енергетичними ресурсами, зменшувати втрати та оптимізувати 

споживання енергії. Враховуючи залежність сонячної генерації від зовнішніх 

умов, зокрема метеорологічних факторів, цей процес вимагає точного аналізу та 

моделювання. Для вирішення цього завдання необхідно використовувати 

інтелектуальні методи аналізу даних, які дозволяють прогнозувати значення 

сонячної генерації з високою точністю на основі метеорологічних даних, зібраних 

за різний період часу. 

Основні етапи та концепція методу прогнозування включають наступні 

складові. 

1. Збір та обробка метеорологічних даних. На першому етапі необхідно 

зібрати дані про основні метеорологічні параметри, що впливають на генерацію 

сонячної енергії. Це можуть бути: температура повітря, рівень освітленості, 

швидкість вітру, вологість, хмарність, рівень сонячної радіації, атмосферний тиск 

та інші фактори. Дані можуть надходити від метеорологічних станцій, супутників 

або сенсорів, розташованих безпосередньо на сонячних панелях.  

2. Попередня обробка даних. На етапі попередньої обробки даних 

здійснюється їх очищення, нормалізація та перетворення у формат, зручний для 

подальшого аналізу. Важливою складовою етапу є обробка цих даних для 

усунення шуму та аномалій, а також нормалізація та стандартизація для 

забезпечення узгодженості. Це включає заповнення пропущених значень, 

коригування даних на основі погодних аномалій та усунення шуму. 

3. Аналіз та інтеграція даних. Після збору даних здійснюється їх інтеграція 

із параметрами сонячних панелей, які можуть включати ефективність панелей, їх 

технологічні характеристики, орієнтацію на сонце, кути нахилу, площу установки 

тощо. Цей етап дозволяє з'ясувати, яким чином зміни метеорологічних умов 

впливають на виробництво енергії. За допомогою статистичного аналізу та 

кореляції виявляються найбільш важливі фактори, що визначають генерацію 

сонячної енергії. 
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4. Інтеграція метеорологічних даних з характеристиками сонячних 

панелей. Важливою частиною концепції є інтеграція метеорологічних даних з 

характеристиками сонячних панелей, такими як їх ефективність, технологія 

виготовлення, кут нахилу, орієнтація на сонце, та інші параметри. Це дозволяє 

моделювати реальний процес генерації енергії для конкретних панелей чи систем. 

5. Розробка математичних моделей для прогнозування генерації енергії. На 

основі попередніх даних створюються математичні моделі, які прогнозують 

можливу генерацію енергії в майбутньому. Використовуються різні підходи, такі 

як регресійні моделі, методи машинного навчання (наприклад, методи опорних 

векторів, нейронні мережі) та інші методи інтелектуального аналізу даних. 

Використання цих методів дозволяє створити прогностичні моделі, здатні 

виявляти складні взаємозв'язки між метеорологічними умовами та генерацією 

енергії. Основним етапом є побудова математичних моделей, що використовують 

зібрані дані для прогнозування рівня генерації енергії.  

6. Навчання та тестування моделей. Для досягнення високої точності 

прогнозів моделі потребують навчання на великих наборах даних, що містять 

історичні дані про метеорологічні умови та реальну генерацію енергії. 

Використовуються як тренувальні, так і тестові набори даних для валідації моделі, 

що дозволяє визначити її ефективність і точність. Моделі тестуються на різних 

періодах часу для оцінки їх здатності адаптуватися до сезонних змін або 

несподіваних погодних умов. 

7. Аналіз точності та ефективності прогнозування. Після побудови моделі 

прогнозування важливим етапом є аналіз її точності та ефективності за допомогою 

кількох метрик точності прогнозу. Це може включати порівняння результатів з 

фактичними даними генерації енергії, а також оптимізацію параметрів моделі для 

досягнення кращих результатів. Використовуються різні метрики для оцінки 

точності моделей, такі як середньоквадратична помилка (MSE), середнє 

абсолютне відхилення (MAE), R-квадрат, що дозволяє визначити, наскільки добре 

модель передбачає реальні значення генерації енергії тощо. 
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8. Інтелектуальні методи корекції та адаптації прогнозів. Враховуючи 

наявність змінних умов і можливість змін в ефективності роботи сонячних 

панелей через технічні проблеми чи зміни в розташуванні панелей, 

застосовуються методи адаптації прогнозів. Для цього використовуються 

алгоритми інтелектуального аналізу даних, такі як нейронні мережі або глибинне 

навчання, що дають змогу моделі навчатися на нових даних і коригувати прогнози 

в режимі реального часу. Інтелектуальні алгоритми здатні адаптуватися до змін в 

умовах, таких як непередбачувані зміни погодних умов або технічні проблеми, що 

можуть виникнути на сонячних електростанціях. 

9. Тестування та валідація моделі прогнозування. Останнім етапом є 

тестування створеної моделі на різноманітних тестових наборах даних та її 

валідація. Це дозволяє оцінити точність прогнозів і виявити потенційні слабкі 

місця моделі. 

10. Візуалізація та інтерфейс користувача. Для зручності користувачів, 

зокрема енергетичних компаній або операційних служб, прогнозування генерації 

енергії повинно бути представлене в зручному вигляді. Це може бути 

інтерактивний інтерфейс, що дозволяє користувачам переглядати прогнози для 

різних географічних регіонів і періодів часу, а також отримувати рекомендації 

щодо оптимізації використання сонячних панелей. 

Таким чином, основною метою цієї концепції є розробка ефективного 

методу прогнозування генерації сонячної енергії, який враховує вплив 

метеорологічних факторів та інших параметрів на виробництво енергії сонячними 

панелями. Використання інтелектуальних методів аналізу даних дозволить 

досягти високої точності прогнозів, що є важливим для оптимізації управління 

енергетичними системами та зменшенням витрат на енергетичні ресурси. Цей 

підхід дозволяє ефективно використовувати сонячну енергію, оптимізувати 

витрати на енергетичні ресурси та забезпечити сталий розвиток відновлювальних 

джерел енергії. 
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2.2 Покращення методу прогнозування генерації сонячної енергії 

 

Покращення методу прогнозування генерації сонячної енергії на основі 

метеорологічних даних є важливою складовою в забезпеченні точності, 

ефективності та надійності прогнозів. Процес покращення включає поліпшення 

методів моделювання, використання сучасних технік машинного навчання та 

обробки даних, а також адаптацію до змінних умов навколишнього середовища та 

нових даних. Для досягнення високої якості прогнозів необхідно врахувати кілька 

ключових аспектів. 

1. Вибір та обробка вхідних даних. Один із перших етапів покращення – це 

відбір та обробка метеорологічних даних, які використовуються для побудови 

моделей прогнозування. Оскільки прогнозування генерації сонячної енергії 

залежить від численних метеорологічних факторів, важливо правильно вибрати 

найбільш інформативні параметри, які істотно впливають на результат. На основі 

статистичного аналізу та кореляційних досліджень необхідно виділити 

параметри, що мають найбільший вплив на генерацію енергії. Це може включати 

температуру повітря, рівень сонячної радіації, швидкість вітру, хмарність, 

вологість та інші метеорологічні змінні. Сонячна радіація - основний параметр, 

що визначає потенціал генерації енергії. Температура повітря має значення для 

ефективності роботи сонячних панелей. Швидкість вітру може впливати на 

кліматичні умови в зоні розташування сонячних станцій. Хмарність та вологість 

– ці фактори можуть значно знижувати потік сонячного світла, що надходить до 

панелей. Крім того, важливо застосовувати методи очищення даних від шуму та 

аномалій. Це дозволяє знизити вплив неточностей у даних на кінцевий результат. 

2. Зменшення розмірності даних (методи відбору ознак). Однією з 

головних проблем при роботі з великими обсягами метеорологічних даних є 

надмірна кількість ознак, що може привести до складності в обробці та зниження 

ефективності алгоритмів. Для вирішення цієї проблеми можуть 

свикористовуватися такі методи відбору.  

Метод головних компонент (PCA) – для зменшення кількості ознак 
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шляхом перетворення вихідних даних у нову систему координат, де найбільша 

частина інформації зберігається в перших компонентах. Тобто, зменшується 

кількість змінних, зберігаючи більшу частину інформації. 

Методи оцінки важливості ознак, наприклад, методи дерев рішень 

(Random Forest, XGBoost), де кожен атрибут оцінюється за його впливом на 

точність прогнозу. Виявлення змінних, що мають сильний зв’язок з генерацією 

енергі, та відкидання слабких або неінформативних параметрів. 

Оскільки для прогнозування використовується велика кількість 

метеорологічних змінних, зменшення розмірності даних є важливим етапом 

оптимізації. Це дозволяє зменшити обчислювальні витрати на етапі моделювання 

та покращити загальну ефективність алгоритмів. 

3. Вибір параметрів моделей прогнозування. Для досягнення високої 

точності прогнозів важливо вибрати параметри математичних моделей, що 

використовуються для прогнозування генерації сонячної енергії. Це включає 

налаштування наступних гіперпараметрів моделей: розмір дерева рішень або 

глибина дерева в методах, що використовують дерева рішень; число шарів та 

нейронів у нейронних мережах; регуляризація для запобігання перенавчанню 

моделі. Для цієї мети використовуються методи перебору параметрів (Grid 

Search), метод випадкового пошуку (Random Search), або більш сучасні підходи, 

такі як байєсівська оптимізація. 

4. Адаптація моделей до сезонних змін та змін кліматичних умов. Для 

адаптації моделі до сезонних змін та зміщення кліматичних умов важливо 

вбудувати механізми самонавчання, що дозволяють моделі адаптуватися до нових 

умов без необхідності повного переучування. Це включає онлайн навчання – де 

модель продовжує навчання з новими даними в реальному часі та використання 

даних про кліматичні зміни – для коригування моделей відповідно до 

довгострокових трендів. 

5. Паралельна обробка даних та оптимізація обчислювальних ресурсів. 

Оскільки прогнозування генерації сонячної енергії може потребувати значних 

обчислювальних ресурсів, оптимізація обробки даних є важливим аспектом. 
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Використання паралельних обчислень та розподілених систем дозволяє 

прискорити процес навчання моделей та прогнозування на великих обсягах даних. 

Для цього використовуються сучасні платформи обробки даних, такі як Hadoop, 

Spark, а також паралельне використання GPU для тренування глибоких нейронних 

мереж. 

6. Прогнозування в реальному часі та адаптація до нових даних. Наявність 

змінних кліматичних умов та регулярне оновлення метеорологічних даних 

вимагає постійної адаптації моделі до нових ситуацій. Для цього можна 

впровадити методи реального часу (real-time forecasting), коли модель постійно 

отримує нові дані про сонячну радіацію, температуру, хмарність і інші параметри, 

та коригує прогноз у режимі онлайн. Такий підхід дозволяє забезпечити високу 

точність прогнозів на будь-який момент часу, а також адаптацію до змін у кліматі 

та погодних умовах. 

7. Валідація та тестування покращеної моделі. Важливим кроком в 

покращення є ретельне тестування моделі на нових даних, що дозволяє виявити її 

слабкі місця та підвищити точність прогнозів. Для цього використовуються різні 

методи валідації, зокрема перехресна перевірка (cross-validation), що дозволяє 

більш точно оцінити якість моделі та її здатність до генералізації на нові дані. 

Таким чином, покращення методу прогнозування генерації сонячної 

енергії полягає в удосконаленні моделей машинного навчання через правильний 

вибір метеорологічних параметрів, використання методів зменшення розмірності, 

налаштування гіперпараметрів, комбінування моделей та адаптації до змін 

кліматичних умов. Ці заходи сприяють покращенню точності прогнозів та 

зменшенню обчислювальних витрат, що дозволяє зробити прогнозування більш 

ефективним і стійким до змін. 

 

2.3 Структура методу прогнозування сонячної генерації 

 

Прогнозування генерації сонячної енергії є важливим завданням для 

ефективного управління енергоресурсами. Схема на рисунку 2.2 відображає 
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послідовність етапів обробки метеоданих, побудови моделі та оцінки точності 

прогнозу з використанням методів інтелектуального аналізу. 

 

 

Рисунок 2.2 – Схема методу прогнозування генерації сонячної енергії 

 

Розробка методу прогнозування генерації сонячної енергії на основі 

метеорологічних даних передбачає використання складної схеми, яка включає 

кілька етапів обробки даних, моделювання та отримання прогнозів. Метод 

прогнозування генерації сонячної енергії на основі метеорологічних даних 

полягає у створенні математичної моделі, яка використовує різноманітні 

метеорологічні параметри для прогнозування енергогенерації сонячних 
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електростанцій.  

Ця схема відображає основні етапи роботи методу прогнозування генерації 

сонячної енергії за допомогою метеорологічних даних. Важливим є те, що метод 

потребує не тільки побудови ефективної прогнозної моделі, але й постійної 

адаптації до змінних погодних умов та постійного оновлення зібраних даних для 

збереження актуальності прогнозів. Схема демонструє повний цикл 

прогнозування генерації сонячної енергії, починаючи від збору та обробки даних 

і закінчуючи адаптацією моделі до нових умов. Вона відображає важливість 

правильного вибору методів машинного навчання, оптимізації та оцінки 

результатів для забезпечення максимальної точності прогнозів. 

 

2.4 Інформаційна модель методу прогнозування генерації сонячної 

енергії  

 

Прогнозування генерації сонячної енергії є ключовим елементом для 

ефективного управління відновлюваними джерелами енергії. Інформаційна 

модель методу прогнозування забезпечує послідовне виконання всіх необхідних 

етапів – від збору та обробки даних до оцінки точності та адаптації моделі. На 

рисунку 2.3 зображено архітектуру цієї моделі, що дозволяє систематизувати 

процес прогнозування та взаємодії з користувачем. 

 

 

Рисунок 2.3 – Архітектура інформаційної моделі прогнозування 
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Інформаційна модель методу прогнозування генерації сонячної енергії є 

структурованим поданням даних, процесів та алгоритмів, які використовуються 

для ефективного прогнозування потужності сонячних електростанцій залежно від 

метеорологічних умов. Вона охоплює всі етапи обробки даних, створення 

прогностичних моделей та їх застосування для прогнозування енергогенерації на 

основі метеорологічних параметрів. 

Елементи інформаційної моделі можна розподілити на кілька блоків. 

1. Вхідні дані. Вхідні дані є основою для побудови прогностичних моделей. 

Вони включають різноманітні метеорологічні параметри, що впливають на 

генерацію сонячної енергії. Основні джерела даних наступні.  

Метеорологічні параметри: сонячна радіація; температура повітря; 

вологість; хмарність; швидкість та напрямок вітру. 

Історичні дані про генерацію сонячної енергії та стан сонячної 

електростанції: потужність генерації; потужність, вироблена сонячною 

електростанцією в різних погодних умовах; технічні параметри сонячної панелі. 

Ці дані можуть бути отримані через супутники, метеорологічні станції або 

спеціалізовані сенсори на сонячних електростанціях. Дані зазвичай зберігаються 

в базах даних, які оновлюються регулярно, наприклад, через метеорологічні 

станції, супутники або інші сенсори. 

2. Процес обробки даних. Для забезпечення коректної роботи моделі дані 

повинні пройти через етап попередньої обробки. 

Очищення даних. Видалення або виправлення аномальних даних, що 

виникають через несправності сенсорів або неточні вимірювання. 

Нормалізація та стандартизація. Перетворення різних одиниць 

вимірювання в єдину шкалу (наприклад, сонячну радіацію можна перевести у 

ватах на квадратний метр).  

Аналіз кореляцій. Визначення залежностей між метеорологічними 

параметрами та енергетичною генерацією. Буде корисно знати, як температура 

повітря та рівень хмарності впливають на продуктивність сонячних панелей. 
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Аналіз важливості ознак. Вибір найбільш релевантних метеорологічних 

параметрів для прогнозування генерації енергії (наприклад, за допомогою методів 

відбору ознак, таких як PCA або Random Forest). Такі фактори як середня 

температура, сонячна радіація, рівень хмарності мають найбільший вплив на 

генеровану енергію. 

3. Моделювання та прогнозування. Після обробки даних, наступним 

етапом є створення прогностичної моделі. Для цього можуть бути використані 

наступні підходи та методи. 

Математичні моделі: лінійна або нелінійна регресія, яка дозволяє 

побудувати залежність між метеорологічними даними та генерацією енергії; 

метод підтримки векторних машин (SVM) для побудови моделей, що розпізнають 

складні нелінійні залежності. 

Нейронні мережі: моделі на основі нейронних мереж (наприклад, 

багатошарові перцептрони або глибокі нейронні мережі), що можуть моделювати 

складні та неочевидні зв'язки між метеорологічними параметрами та 

енергетичною генерацією. 

Ансамблеві методи: використання ансамблів моделей (наприклад, Random 

Forest або Gradient Boosting), що дозволяє підвищити точність прогностичних 

результатів шляхом комбінування декількох слабких моделей у сильну. 

4. Оцінка точності та валідація моделі. Після створення прогностичної 

моделі проводиться її оцінка. Оцінка якості побудованої моделі є важливим 

етапом, що дозволяє визначити її придатність для реального використання. 

Метричними оцінками точності є наступні: cередня абсолютна помилка 

(MAE) – показує середню величину помилки в прогнозах; середня квадратична 

помилка (MSE) – дозволяє оцінити ступінь розкиду прогнозів від реальних 

значень; коефіцієнт детермінації (R²) – показує, яка частина варіації генерації 

енергії може бути пояснена моделлю. Для запобігання перенавчанню моделі 

використовують крос-валідацію, що дозволяє отримати більш надійні оцінки 

точності на різних підмножинах даних. Оцінка моделі за допомогою крос-

валідації забезпечує її узагальнення та уникнення перенавчання. 



27 

 

5. Виведення результатів. Прогнозування генерації сонячної енергії на 

основі нових метеорологічних даних проводиться за допомогою навчених 

моделей. Результати прогностичних моделей можуть бути представлені 

користувачеві в наступних форматах. 

Графіки та візуалізації. Візуалізація прогнозованої потужності генерації 

енергії залежно від змін у метеорологічних умовах за допомогою графіків та 

діаграм. 

Таблиці та звіти. Табличне представлення прогнозованої енергогенерації 

для кожної конкретної одиниці часу. 

Прогноз у реальному часі. Можливість отримувати прогнозовану 

генерацію енергії на основі поточних метеорологічних даних. 

6. Взаємодія з користувачем. Інформаційна модель має забезпечувати 

інтерфейс для взаємодії з користувачем (наприклад, оператором сонячних 

електростанцій), а користувач може ввести метеорологічні дані, отримати 

прогнозування генерації енергії та аналізувати результати. Інтерфейс повинен 

бути інтуїтивно зрозумілим, з можливістю налаштування параметрів для різних 

сценаріїв або локальних умов. 

Інформаційна модель має забезпечити послідовність етапів від збору та 

обробки даних до прогностичного прогнозу генерації сонячної енергії, а також 

зручний інтерфейс для користувача, що дозволяє отримати необхідні прогнози в 

реальному часі. 

 

2.5 Інтелектуальний аналіз даних для прогнозування генерації 

сонячної енергії на основі метеорологічних даних 

 

Інтелектуальний аналіз даних (ІАД) є потужним інструментом для 

розв'язання задач прогнозування, оскільки дозволяє знаходити приховані 

закономірності в великих обсягах даних. У випадку прогнозування генерації 

сонячної енергії на основі метеорологічних даних, ІАД дозволяє побудувати точні 

моделі, що враховують різноманітні фактори, які впливають на ефективність 
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сонячних панелей. Інтелектуальний аналіз даних передбачає використання 

різноманітних підходів, зокрема методів машинного навчання, статистичних 

моделей, нейронних мереж, методів класифікації та регресії. Вибір конкретних 

методів залежить від особливостей даних, наявних у розпорядженні, а також від 

бажаного рівня точності та складності моделі. Розглянемо основні засоби ІАД, які 

можуть бути використані для прогнозування генерації сонячної енергії. 

1. Методи машинного навчання. Машинне навчання дозволяє розробити 

моделі, які автоматично покращуються з часом, навчаючись на нових даних. 

Основні методи, які використовуються для прогнозування генерації сонячної 

енергії, наступні. 

Регресія. Для побудови моделей прогнозування генерації енергії, можна 

використовувати лінійну та нелінійну регресію. Лінійна регресія дозволяє 

моделювати прості залежності між вхідними метеорологічними параметрами 

(температура, сонячна радіація) та результатами генерації. Нелінійні методи, як-

от поліноміальна регресія або методи, засновані на нейронних мережах, можуть 

моделювати більш складні залежності. 

Методи підтримки векторних машин (SVM). Це один із найбільш 

ефективних методів для задач класифікації та регресії. Метод SVM є особливо 

корисним для побудови моделей, які мають справу з великими наборами даних та 

складними, нелінійними залежностями. 

Дерева рішень і ансамблеві методи. Такі методи як Random Forest, Gradient 

Boosting, XGBoost є популярними методами для прогнозування, що дозволяють 

працювати з великими наборами даних і враховувати численні фактори, що 

впливають на генерацію енергії. Ці методи також дозволяють враховувати 

взаємодії між ознаками та давати високоточні прогнози. 

2. Нейронні мережі. Нейронні мережі, зокрема глибокі нейронні мережі 

(Deep Learning), є потужним інструментом для розв'язання задач прогнозування в 

ситуаціях, коли існують складні та приховані зв'язки між вхідними параметрами і 

результатами. Вони здатні ефективно обробляти великі обсяги даних, включаючи 

метеорологічні параметри, та виділяти важливі закономірності. Для 
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прогнозування генерації сонячної енергії можна використовувати наступні типи 

нейронних мереж. 

Багатошарові перцептрони (MLP). Це найпростішій тип нейронної мережі, 

що може бути використаний для розв'язку задач регресії та класифікації. Вони 

добре підходять для моделювання лінійних і нелінійних залежностей між 

вхідними параметрами та вихідними результатами. 

Конволюційні нейронні мережі (CNN). Хоча CNN зазвичай 

використовуються для обробки зображень, їх також можна використовувати для 

прогнозування на основі даних, що мають просторову або часову залежність 

(наприклад, метеорологічні дані, які змінюються з часом). 

Рекурентні нейронні мережі (RNN) і LSTM. Ці мережі особливо корисні 

для обробки даних з часовими залежностями, таких як метеорологічні дані, що 

змінюються протягом часу. Вони дозволяють враховувати історичні дані для 

прогнозування майбутніх результатів. 

3. Інші методи інтелектуального аналізу даних. Можна використовувати 

наступні методи. 

Кластеризація та зменшення розмірності. Кластеризація може бути 

корисною для групування подібних погодних умов та генерації енергії в окремі 

класи. Можна групувати дні з низькою, середньою та високою сонячною 

радіацією та вивчати залежність генерації енергії від цих груп. У деяких випадках 

доцільно попередньо сегментувати дані за допомогою методів кластерного 

аналізу (наприклад, K-means), що дозволяє створити окремі моделі для кожного 

типу метеорологічних умов. Також використовуються методи зменшення 

розмірності (наприклад, PCA) для усунення надлишковості у вхідних даних. 

Аналіз часових рядів: Оскільки дані про генерацію сонячної енергії і 

метеорологічні умови є часоорієнтованими, можна застосувати методи аналізу 

часових рядів для передбачення майбутніх значень генерації енергії. 

Популярними методами є ARIMA, SARIMA, а також їх поєднання з методами 

машинного навчання. Ці моделі дають змогу врахувати історичні закономірності 

при прогнозуванні майбутньої генерації.  
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Нечіткі множини: Методи нечітких множин використовуються для 

моделювання неясних або нечітких понять у прогнозуванні, коли точні значення 

метеорологічних параметрів можуть бути невизначеними. Нечітка логіка дозволяє 

створювати моделі, які можуть працювати з нечіткими або неповними даними, що 

часто зустрічаються в реальних системах. 

4. Програмне забезпечення для інтелектуального аналізу даних. Існує 

низка інструментів та програмних засобів для реалізації методів ІАД, які можуть 

бути використані для прогнозування генерації сонячної енергії. 

Python з бібліотеками Scikit-learn – для застосування класичних алгоритмів 

машинного навчання, таких як регресія, класифікація, SVM, дерева рішень. 

TensorFlow і Keras – для розробки нейронних мереж, включаючи глибокі нейронні 

мережі та рекурентні нейронні мережі. XGBoost і LightGBM – для роботи з 

ансамблевими методами. 

R – для статистичного аналізу та побудови моделей машинного навчання, 

особливо для роботи з часовими рядами та методами регресії. 

MATLAB – також містить багатий набір інструментів для аналізу даних, 

зокрема для застосування методів машинного навчання. 

5. Переваги використання ІАД для прогнозування сонячної енергії є висока 

точність прогнозів (завдяки здатності моделей адаптуватися до нових даних і 

враховувати складні залежності, методи ІАД дозволяють отримувати точні 

прогнози навіть за умови змінних і нестабільних метеорологічних умов), 

адаптивність (ІАД дозволяє моделі постійно вдосконалюватися та адаптуватися 

до нових умов, що робить їх стійкими до зміни погодних умов), обробка великих 

обсягів даних (ІАД дає можливість ефективно працювати з великими обсягами 

даних, що є звичним для сонячних електростанцій, де збираються дані з багатьох 

датчиків та станцій). 

 

Детальніше розглянемо спосіб Random Forest Regressor, який 

використаємо при розробці методу прогнозування генерації сонячної енергії за 

метеорологічними даними.  
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Random Forest Regressor (RFR) – це ансамблевий метод машинного 

навчання, який поєднує багато незалежних дерев рішень для виконання задачі 

регресії. У випадку прогнозування сонячної енергії, модель навчається за 

історичними метеорологічними даними для побудови узагальненого правила, яке 

дозволяє оцінити значення прогнозованої потужності (енергії) на заданий момент 

у майбутньому. 

Метод базується на: 

− Bootstrap Aggregation (Bagging) – кожне дерево навчається на випадковій 

підмножині навчального набору (з поверненням); 

− Стохастичному виборі ознак – для кожного поділу вузла дерево враховує 

випадкову підмножину ознак; 

− Агрегації результатів – підсумкове передбачення є середнім значенням 

усіх дерев. 

Для побудови прогнозу використовуються часові метеорологічні дані та 

додаткові інженерні ознаки, які суттєво впливають на генерацію сонячної енергії. 

 

Таблиця 2.1 – Перелік вхідних ознак  

№ Назва ознаки 
Позна-

чення 
Тип даних Опис 

1 Глобальна сонячна радіація GHI числовий Вимірюється в Вт/м² 

2 Пряма нормальна радіація DNI числовий 

радіація, що 

надходить 

перпендикулярно до 

сонячного диску 

3 
Дифузна горизонтальна 

радіація 
DHI числовий розсіяна радіація 

4 Температура повітря Temp числовий в градусах Цельсія 

5 Відносна вологість RH числовий у відсотках (%) 

6 Швидкість вітру WindSpeed числовий у м/с 

7 Атмосферний тиск Pressure числовий у гПа 
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8 Хмарність CloudCover числовий 
від 0 до 1 (або 0% до 

100%) 

9 Кут піднесення сонця SolarAlt числовий 
сонячна висота над 

горизонтом 

10 День року DayOfYear числовий 1–365 

11 Година доби Hour числовий 

0–23, або sin/cos-

перетворені для 

циклічності 

12 
Лаг потужності на 1 годину 

назад 
Lag1 числовий 

значення генерації в 

попередній час 

 

Мета моделі Random Forest – побудувати функцію: 

𝑦̂𝑡 = 𝑓(𝑋𝑡) =
1

𝑁
∑ 𝑇𝑖

𝑁

𝑖=1
(𝑋𝑡) 

де   𝑦̂𝑡 – прогнозоване значення генерації (Вт або кВт·год), Xt – вектор ознак на 

момент t, Ti – i-те дерево в ансамблі, N – кількість дерев у лісі (100 - 500 

оптимально для задач середньої складності). 

Етапи побудови моделі наступні. 

1. Передобробка даних 

− Заповнення пропусків (інтерполяція або середнє) 

− Побудова лагових ознак (Lag1, Lag2 тощо) 

− Масштабування необов’язкове, оскільки Random Forest нечутливий до 

масштабів 

2. Розділення даних 

− Training set – 80% 

− Validation set – 20% 

3. Навчання моделі 

 

Налаштування гіперпараметрів: 
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Таблиця 2.2 – Параметри та їх опис 

Параметр Значення / Діапазон Опис 

n_estimators 100 – 500 Кількість дерев у лісі 

max_depth 5 – 20 
Максимальна глибина 

дерева 

min_samples_split 2 – 10 
Мінімум зразків для 

поділу вузла 

max_features 'sqrt', 'log2', int 
Ознаки, що 

розглядаються на вузол 

random_state 42 
Для відтворюваності 

результатів 

 

Модель оцінюється за стандартними метриками регресії: 

− MAE (Mean Absolute Error) – середня абсолютна похибка 

− RMSE (Root Mean Squared Error) – корінь середньої квадратичної 

помилки 

− MAPE (Mean Absolute Percentage Error) – відносна похибка в % 

− R² (коефіцієнт детермінації) – наближення до 1 вказує на хорошу 

точність 

 

Таблиця 2.3 – Приклад результатів оцінювання 

Метрика Значення (погодинний прогноз) 

MAE 24.8 Вт/м² 

RMSE 33.1 Вт/м² 

R² 0.92 

 

Random Forest Regressor є надійним, гнучким та ефективним засобом ІАД 

для побудови прогнозів генерації сонячної енергії за метеорологічними даними. 

Він добре справляється з табличними, числовими метеоданими, автоматично 

враховуючи нелінійні залежності та взаємодії між ознаками. Така модель 
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особливо ефективна в коротко- та середньострокових прогнозах (від 15 хв до 24 

год) при регулярному оновленні даних. 

 

У рамках розробленого методу прогнозування генерації сонячної енергії 

запропоновано використання підходу, який поєднує попередню обробку та 

нормалізацію вхідних метеорологічних даних; кластеризацію історичних 

погодних умов; побудову окремих моделей прогнозування генерації енергії з 

використанням LSTM-мережі для кожного кластеру; агрегування результатів для 

підвищення точності прогнозу. Така система дозволяє врахувати як 

короткострокові, так і довгострокові залежності у даних, а також адаптуватися до 

змін кліматичних умов. 

 

 

Рисунок 2.4 – Порівняння точності різних методів прогнозування 

 

В результаті аналізу різних методів прогнозування і особливостей 

прогнозування генерації сонячної енергії, для роботи виберемо два підходи. 

1. Метод кластерного аналізу K-means для попередньої сегментації даних, 

що дозволяє створити окремі моделі для кожного типу метеорологічних умов. 
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2. Метод зменшення розмірності PCA для усунення надлишковості у 

вхідних даних. Будемо вибирати найбільш релевантні ознаки (фіч) – важливі 

метеорологічні параметри, які найбільше впливають на генерацію сонячної 

енергії: 

- інтенсивність сонячної радіації; 

- температура повітря; 

- вологість; 

- хмарність; 

- швидкість і напрям вітру. 

Використання засобів інтелектуального аналізу даних для прогнозування 

генерації сонячної енергії на основі метеорологічних даних дозволяє розробити 

точні та ефективні моделі, здатні враховувати численні фактори та варіації в 

погодних умовах. Ці моделі можуть забезпечити підвищену точність 

прогнозування; гнучкість моделей щодо змін у вхідних параметрах; автоматичне 

оновлення моделей при надходженні нових даних; можливість масштабування 

рішень для використання на різних типах електростанційбільш надійне та 

оптимальне використання сонячної енергії, підвищуючи ефективність роботи 

сонячних електростанцій. 

Це дозволяє значно підвищити ефективність управління енергетичними 

ресурсами, мінімізувати втрати та оптимізувати використання відновлюваної 

енергії. 

 

2.6 Підготовка робочих вхідних даних для системи 

 

Робочі вхідні дані будемо готувати у вигляді множин та презентувати 

таблицями. Основними параметрами, що використовуються як вхідні змінні, є 

наступні: 

− добове значення сонячної радіації (кВт·год/м²); 

− рівень хмарності (в шкалі від 0 до 1); 

− середня температура повітря (°C); 
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− вологість повітря (%); 

− коефіцієнт ефективності фотопанелей. 

Як приклад, наведемо дані для генерації сонячної енергії (табл. 2.1). 

 

Таблиця 2.4 – Метеодані для генерації сонячної енергії 

Дата 
Сонячна радіація 

(кВт·год/м²/день) 
Хмарність (0-1) 

ККД 

панелі 

Прогнозована 

генерація 

(кВт·год/день) 

2025-07-01 4.89 0.45 0.18 0.483 

2025-07-02 5.94 0.40 0.18 0.646 

2025-07-03 5.06 0.38 0.18 0.566 

2025-07-04 4.55 0.38 0.18 0.507 

2025-07-05 5.79 0.24 0.18 0.788 

 

Підготовка якісних вхідних даних є ключовим етапом у забезпеченні 

достовірності прогнозів. 

 

2.7 Метрики оцінювання прогнозування генерації сонячної енергії 

 

Оцінка методу прогнозування є критично важливою для визначення його 

точності, надійності та придатності для практичного застосування. Для цього 

беремо різні статистичні метрики, які дозволяють оцінити відхилення між 

фактичними (реальними) значеннями генерації сонячної енергії та 

прогнозованими значеннями, отриманими за допомогою моделі. 

Середньоквадратична помилка (MSE – Mean Squared Error). MSE 

обчислює середнє значення квадратів різниць між фактичними  𝑦𝑖  та 

прогнозованими  𝑦̌𝑖 значеннями: 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̌𝑖)2𝑛

𝑖=1                                                    (1) 
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де  𝑦𝑖– фактичне значення генерації енергії для i-го дня, 𝑦̌𝑖    – прогнозоване 

значення, n – кількість спостережень. Цей показник особливо чутливий до 

великих похибок і використовується для виявлення значних відхилень у прогнозі. 

Менше значення MSE вказує на вищу точність моделі. 

Корінь середньоквадратичної помилки (RMSE – Root Mean Squared Error). 

RMSE є квадратним коренем із MSE і виражається в тих самих одиницях, що й 

прогнозовані значення: 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̌𝑖)2 𝑛

𝑖=1                                             (2) 

Менше значення RMSE вказує на вищу точність прогнозування.  

Середня абсолютна помилка (MAE – Mean Absolute Error). MAE обчислює 

середнє значення абсолютних різниць між фактичними та прогнозованими 

значеннями: 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑ |𝑦𝑖 − 𝑦̌𝑖|𝑛

𝑖=1                                                   (3) 

Цей показник вимірює середню абсолютну величину похибки прогнозу. 

MAE менш чутлива до викидів у даних, ніж MSE. MAE показує середню величину 

помилки без урахування її напрямку. 

Коефіцієнт детермінації (R² – R-squared). R² показує, яка частка варіації 

залежної змінної пояснюється моделлю: 

𝑅2 =
∑ (𝑦𝑖−𝑦̌𝑖)2𝑛

𝑖=1

∑ (𝑦𝑖−𝑦̅)2𝑛
𝑖=1

                                                           (4) 

де  𝑦̅ – середнє значення фактичних значень. Значення R² ближче до 1 свідчить 

про високу якість моделі. 

Використання цих метрик дозволяє всебічно оцінити точність 

прогнозування генерації сонячної енергії на основі метеорологічних даних. 

 

2.8 Висновки до розділу 2 

 

У другому розділі кваліфікаційної роботи було здійснено комплексну 

розробку методу прогнозування генерації сонячної енергії на основі 

метеорологічних даних із застосуванням засобів інтелектуального аналізу даних 
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(ІАД). Такий підхід дозволяє ефективно моделювати залежність між параметрами 

зовнішнього середовища та продуктивністю фотоелектричних систем, що є 

ключовим завданням у сфері відновлювальної енергетики. 

У процесі проєктування моделі було визначено перелік найбільш 

релевантних метеорологічних параметрів, зокрема: сонячна радіація, температура 

повітря, хмарність, атмосферний тиск, вологість, швидкість вітру, а також часові 

ознаки. Для врахування впливу часової інерції (залежності від попереднього стану 

системи) було включено лагові змінні – значення потужності в попередні періоди. 

Такий набір ознак дає змогу моделі не лише враховувати поточні атмосферні 

умови, а й відтворювати динаміку зміни сонячної генерації. 

Також було сформовано інформаційну модель прогнозування, яка поєднує 

три основні компоненти: вхідний модуль збору й обробки метеоданих, модель 

машинного навчання (Random Forest Regressor) як ядро прогнозної системи, та 

вихідний модуль, що повертає прогнозовані значення потужності 

фотоелектричної установки на визначений часовий горизонт. 

У підсумку, в межах розділу було реалізовано повноцінну розробку методу 

прогнозування генерації сонячної енергії, який відповідає вимогам точності, 

інтерпретованості та адаптивності. Отримані результати створюють основу для 

подальшої програмної реалізації моделі та проведення експериментальних 

досліджень. Запропонований метод може бути використаний у практичних 

енергетичних системах для прийняття рішень щодо керування навантаженням, 

оптимізації роботи фотоелектричних станцій та підвищення ефективності 

використання відновлюваних джерел енергії. Розглянуто способи оцінки 

ефективності прогнозування, зокрема використання метрик, таких як 

середньоквадратична помилка (MSE), корінь середньоквадратичної помилки 

(RMSE), середня абсолютна помилка (MAE) та коефіцієнт детермінації (R²). Ці 

метрики дозволяють кількісно оцінити точність прогнозів та порівняти їх з 

фактичними даними, що є важливим для подальшого вдосконалення моделі. 
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Розділ 3 Програмна реалізація та експериментальне дослідження 

методу прогнозування генерації сонячної енергії на основі метеорологічних 

даних засобами інтелектуального аналізу даних 

 

3.1 Структура модулів системи, їх взаємозв’язок 

 

Інформаційна система прогнозування генерації сонячної енергії на основі 

метеорологічних даних побудована за модульною архітектурою, що дозволяє 

забезпечити гнучкість, масштабованість та зручність супроводу. 

 

 

Рисунок 3.1 - Структурна схема модулів системи 

 

Структурна схема системи прогнозування генерації сонячної енергії на 

основі метеорологічних даних із застосуванням інтелектуального аналізу даних 

складається з шести основних модулів, які взаємодіють між собою для 

забезпечення точного та ефективного прогнозування.  

1. Модуль управління користувачами та налаштуваннями. Дозволяє 

користувачам змінювати параметри моделі, запускати процес прогнозування, 

переглядати результати, а також керувати доступом до функціоналу системи. 



40 

 

2. Модуль збору та обробки метеорологічних даних. Цей модуль відповідає 

за отримання актуальних метеорологічних даних із зовнішніх джерел, таких як 

метеорологічні служби або спеціалізовані API, наприклад, OpenWeatherMap. Дані 

можуть включати інформацію про сонячну радіацію, температуру, хмарність, 

вологість та інші параметри, що впливають на генерацію сонячної енергії. Після 

збору дані проходять процес очищення, обробки пропущених значень та 

нормалізації для забезпечення їхньої якості та сумісності з іншими модулями 

системи.  

3. Аналітичний модуль (модуль прогнозування). Реалізує модель 

прогнозування генерації сонячної енергії. Використовує методи інтелектуального 

аналізу даних (наприклад, регресійний аналіз, дерева рішень або нейронні 

мережі), навчання моделі на історичних даних та побудову прогнозу. Основний 

компонент системи, який використовує алгоритми машинного навчання та інші 

методи інтелектуального аналізу даних для створення прогнозів генерації 

сонячної енергії. Він отримує вхідні дані від модуля управління даними та генерує 

прогнози на основі обраної моделі. Модуль може підтримувати різні алгоритми 

прогнозування, дозволяючи вибирати найбільш підходящий для конкретних умов. 

4. Модуль оцінки ефективності. Цей модуль аналізує точність прогнозів, 

порівнюючи їх із фактичними даними генерації сонячної енергії. Він 

використовує різні метрики, такі як середньоквадратична помилка (MSE), середня 

абсолютна помилка (MAE) та коефіцієнт детермінації (R²), для оцінки 

ефективності моделі прогнозування. Результати оцінки використовуються для 

вдосконалення моделі та підвищення точності прогнозів.  

5. Модуль візуалізації та звітності. Відповідає за представлення результатів 

прогнозування та оцінки ефективності у зручному для користувача форматі. 

Модуль генерує графіки, таблиці та звіти, що відображають прогнозовані та 

фактичні дані, а також показники точності. Це дозволяє користувачам легко 

інтерпретувати результати та приймати обґрунтовані рішення. 

6. Модуль збереження даних (управління даними). Забезпечує збереження, 

організацію та управління всіма даними, що використовуються в системі для 
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аналізу, тестування та візуалізації. Він включає БД для зберігання історичних 

метеорологічних даних, параметрів сонячних панелей та інших даних. Модуль 

також забезпечує доступ до даних для інших компонентів системи та підтримує 

механізми резервного копіювання та відновлення. 

Взаємозв'язок між модулями: Модуль збору та обробки метеорологічних 

даних передає очищені дані до модуля управління даними, який зберігає їх для 

подальшого використання. Модуль прогнозування отримує необхідні дані з 

модуля управління даними та генерує прогнози, які передаються до модуля 

візуалізації та звітності для представлення користувачам. Фактичні дані генерації 

сонячної енергії також зберігаються в модулі управління даними та 

використовуються модулем оцінки ефективності для порівняння з прогнозами. 

Результати оцінки передаються до модуля прогнозування для вдосконалення 

моделі та підвищення точності майбутніх прогнозів. 

Така модульна структура забезпечує гнучкість, масштабованість та 

ефективність системи прогнозування генерації сонячної енергії, дозволяючи 

легко адаптувати її до змінних умов та вимог. 

 

3.2 Засоби розробки інформаційної системи 

 

Розглянемо засоби розробки інформаційної системи для прогнозування 

генерації сонячної енергії на основі метеорологічних даних із використанням 

методів інтелектуального аналізу даних. Вибір відповідних інструментів та 

технологій є критично важливим для забезпечення ефективності, 

масштабованості та надійності системи. 

Мова програмування Python. Завдяки своїй простоті та великій кількості 

бібліотек для наукових обчислень і аналізу даних, Python є ідеальним вибором для 

розробки системи прогнозування. Бібліотеки, такі як NumPy, pandas, scikit-learn та 

TensorFlow, забезпечують широкий спектр інструментів для обробки даних, 

машинного навчання та побудови нейронних мереж. 

Фреймворки та бібліотеки для машинного навчання - scikit-learn. Цей 
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фреймворк надає широкий набір інструментів для класичного машинного 

навчання, включаючи алгоритми регресії, класифікації та кластеризації, що 

беруться для побудови моделей прогнозування генерації сонячної енергії. 

Бази даних – PostgreSQL. Ця реляційна база даних відома своєю надійністю 

та підтримкою складних запитів, що робить її підходящою для зберігання великих 

обсягів метеорологічних даних та історичних даних генерації сонячної енергії. 

Інструменти для збору та обробки метеорологічних даних. Використаємо 

API метеорологічних служб, такі як OpenWeatherMap. Це дозволяє отримувати 

актуальні метеорологічні дані в реальному часі, що є важливим для точного 

прогнозування генерації сонячної енергії. Також використаємо бібліотеку Python 

Pandas, яка є потужним інструментом для обробки та аналізу даних, включаючи 

очищення, трансформацію та агрегацію метеорологічних даних. 

Інструменти для візуалізації даних - Matplotlib та Seaborn: Ці бібліотеки 

дозволяють створювати різноманітні графіки та діаграми для візуалізації 

результатів аналізу та прогнозування, що дає краще розуміння даних та моделей. 

Середовища розробки - PyCharm: Потужне інтегроване середовище 

розробки (IDE) для Python, яке надає зручні інструменти для написання, 

налагодження та тестування коду. 

Платформи для розгортання та обчислень - Google Cloud Platform (GCP) та 

Amazon Web Services (AWS). Ці хмарні платформи надають ресурси для 

зберігання даних, обчислень та розгортання моделей машинного навчання, що 

дозволяє масштабувати систему відповідно до потреб. 

Вибір відповідних засобів розробки є ключовим для створення ефективної 

та надійної інформаційної системи прогнозування генерації сонячної енергії. 

Використання сучасних мов програмування, бібліотек для машинного навчання, 

надійних баз даних та інструментів для збору, обробки та візуалізації даних 

забезпечує створення системи, здатної точно прогнозувати генерацію сонячної 

енергії на основі метеорологічних даних. 
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3.3 Опис функціональних можливостей інформаційної системи 

 

Система розроблена з метою забезпечення точного та оперативного 

прогнозування виробництва електроенергії сонячними електростанціями, що 

сприяє ефективному управлінню енергетичними ресурсами та можливої 

інтеграції відновлюваних джерел енергії в загальну енергосистему. Описуються 

функціональні можливості інформаційної системи, розробленої для 

прогнозування генерації сонячної енергії на основі метеорологічних даних за 

допомогою методів інтелектуального аналізу даних. Система спрямована на 

підвищення ефективності використання сонячної енергії шляхом точного 

прогнозування її генерації з урахуванням змінних погодних умов. 

Основні функціональні можливості системи наступні. 

1. Збір та обробка метеорологічних даних. Автоматизований збір 

актуальних метеорологічних даних із зовнішніх джерел, таких як метеорологічні 

служби або спеціалізовані API; Очищення, нормалізація та збереження отриманих 

даних для подальшого аналізу та використання в прогнозуванні. Зберігання даних. 

2. Управління базою даних. Створення та підтримка БД для зберігання 

історичних метеорологічних даних, параметрів сонячних панелей та фактичних 

даних генерації електроенергії; Забезпечення доступу до даних для інших модулів 

системи та підтримка механізмів резервного копіювання та відновлення. 

3. Прогнозування генерації сонячної енергії. Використання алгоритмів 

машинного навчання та інтелектуального аналізу даних для створення моделей 

прогнозування генерації електроенергії на основі метеорологічних даних; 

Можливість адаптації та навчання моделей на основі нових даних для підвищення 

точності прогнозів. 

4. Оцінка точності прогнозів. Порівняння прогнозованих значень генерації 

з фактичними даними для оцінки ефективності моделей; Використання метрик, 

таких як середньоквадратична помилка (MSE), середня абсолютна помилка 

(MAE) та коефіцієнт детермінації (R²), для кількісної оцінки точності прогнозів. 

Прогнозовані значення порівнюються з реальними показниками генерації, що 
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дозволяє оцінити точність моделей. Використовуються статистичні методи для 

аналізу та мінімізації похибок прогнозів, що підвищує надійність системи. 

5. Візуалізація та звітність. Генерація графіків, діаграм та звітів, що 

відображають прогнозовані та фактичні дані генерації електроенергії, а також 

показники точності прогнозів; Надання користувачам інтуїтивно зрозумілого 

інтерфейсу для аналізу та інтерпретації результатів. 

6. Інтеграція з іншими системами. Можливість обміну даними з іншими ІС 

та платформами для забезпечення комплексного підходу до управління 

енергетичними ресурсами; Використання стандартних протоколів та інтерфейсів 

для забезпечення сумісності та масштабованості системи. 

7. Моніторинг та управління. Система забезпечує постійний моніторинг 

стану сонячних панелей та генерації енергії, що дозволяє оперативно реагувати на 

зміни умов. Адміністратори можуть налаштовувати параметри системи, 

оновлювати моделі прогнозування та управляти доступом користувачів. 

8. Безпека та захист даних. Всі дані, що передаються та зберігаються, 

захищені за допомогою сучасних методів шифрування. Система фіксує всі дії 

користувачів та надає можливість налаштування рівнів доступу для безпеки. 

Реалізація зазначених функціональних можливостей дозволяє створити 

ефективну та надійну систему прогнозування генерації сонячної енергії, що 

сприяє оптимізації роботи сонячних електростанцій та підвищенню стабільності 

енергетичної системи в цілому, що сприяє ефективному використанню 

відновлюваних джерел енергії та зниженню впливу на навколишнє середовище. 

 

Перевіримо роботу системи, а саме: за даними таблиці 2.1 спрогнозуємо 

генерацію сонячної енергії. 

 

Таблиця 3.1 – Прогноз генерації енергії для 5 днів липня 2025 року 

Дата Генерація (кВт·год) 

2025-07-01 0.624 

2025-07-02 0.682 
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2025-07-03 0.675 

2025-07-04 0.621 

2025-07-05 0.697 

 

Зробимо прогноз генерації сонячної енергії на кожен день липня 2025 року 

на основі щоденних метеорологічних даних із урахуванням таких параметрів, як 

сонячна радіація, хмарність і ефективність системи (повна таблиця в Додатку А).  

 

 

Рисунок 3.1 – Прогноз генерації сонячної енергії на липень 2025 року 

 

Для реалізації методу прогнозування генерації сонячної енергії розглянемо 

три варіанти вхідних даних, які відображають різні метеорологічні умови. 

Основними параметрами (вхідними змінними) взято добове значення сонячної 

радіації (кВт·год/м²), рівень хмарності (в шкалі від 0 до 1), середня температура 

повітря (°C), вологість повітря (%), коефіцієнт ефективності фотопанелей. 

Ці дані були зібрані (згенеровані) на основі відкритих кліматичних джерел. 

 

Таблиця 3.2 – Варіант 1: Дані для погоди «Ясно» (мінімальна хмарність) 

День Радіація Хмарність Температура Вологість 
ККД 

панелей 
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1 6.5 0.1 28 40 0.18 

2 6.7 0.05 30 35 0.18 

3 6.8 0.0 31 33 0.18 

 

Результат прогнозу (інтелектуальний аналіз даних). Система виявляє 

високу генерацію енергії, що перевищує 1.1 кВт·год/день на м² при низькому рівні 

хмарності. У моделі було використано нейронну мережу, яка передбачає високий 

рівень вихідної потужності. 

 

Таблиця 3.3 – Варіант 2: Дані для погоди «Змінна хмарність» 

День Радіація Хмарність Температура Вологість 
ККД 

панелей 

1 4.5 0.5 25 50 0.18 

2 5.0 0.4 26 55 0.18 

3 4.8 0.45 27 52 0.18 

 

Результат прогнозу: Модель машинного навчання передбачає середню 

генерацію на рівні ~0.75 кВт·год/день. Спостерігається чутливість прогнозу до 

коливань хмарності. Для підвищення точності було використано ансамблевий 

метод (Random Forest), який показав меншу помилку порівняно з лінійною 

регресією. 

 

Таблиця 3.4 – Варіант 3: Дані для погоди «Хмарно»  

День Радіація Хмарність Температура Вологість 
ККД 

панелей 

1 2.5 0.9 20 70 0.18 

2 2.8 0.85 22 65 0.18 

3 3.0 0.8 23 60 0.18 

 

Результат прогнозу: Прогнозоване значення генерації значно знижується 
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(0.4–0.5 кВт·год/день). Найкращі результати забезпечив метод градієнтного 

бустингу, який частково компенсував втрати точності через високу хмарність. 

Отже, проведене тестування на трьох наборах даних продемонструвало 

чутливість системи до метеорологічних факторів. Застосування інтелектуальних 

методів (нейронні мережі, Random Forest, XGBoost) дало змогу отримати більш 

точні результати порівняно з класичними підходами. Підготовка якісних вхідних 

даних є ключовим етапом у забезпеченні достовірності прогнозів. 

 

3.4 Проведення експериментів та дослідження роботи системи 

 

Проведемо експеременти для данних згідно таблиці 3.1: 

 

Таблиця 3.5 – Характеристики наборів даних для проведення експериментів 

Параметр Набір 

1 

Набір 

2 

Набір 

3 

Один

иці 

вимір

у 

Типова 

темпе-

ратура 

Типов

а 

воло-

гість 

Типов

а 

хмарн

ість 

Кількість 

записів 

744 744 744 шт    

Сонячна 

радіація 

Висока, 

стабільн

а 

Середня

, змінна 

Низька, 

нестабіль

на 

Вт/м²    

t повітря 25–35 °C 10–18 °C 5–15 °C °C 30 15 10 

Хмарніст

ь 

Низька 

(до 

20 %) 

Середня 

(40–

60 %) 

Висока 

(60–90 %) 

%    

Вологість Низька–

середня 

Середня Висока %    

Швидкіст

ь вітру 

2–4 1–5 2–6 м/с    

Генерація 

сонячної 

енергії 

до 6 до 4 до 2.5 кВт·г

од/де

нь 

   

Кліматич

ні умови 

Сухе, 

сонячне 

літо 

Мінлива 

осіння 

погода 

Хмарна 

весна 
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Розглянемо результати трьох експериментів, проведених для оцінки 

розробленої системи прогнозування генерації сонячної енергії на основі 

метеорологічних даних із використанням методів інтелектуального аналізу даних. 

Кожен експеримент базується на різних наборах даних, що дозволяє оцінити 

адаптивність та точність системи в різних умовах. 

Експеримент 1. Прогнозування на основі історичних даних однієї локації 

Мета: Оцінити точність прогнозування для конкретної географічної 

локації з використанням історичних метеорологічних даних та даних про 

генерацію сонячної енергії. 

Процедура: 

1. Збір історичних даних про погодні умови та обсяги генерації сонячної 

енергії для обраної локації за період 5 років. 

2. Розділення даних на навчальний (80%) та тестовий (20%) набори. 

3. Навчання моделі прогнозування на навчальному наборі даних. 

4. Оцінка точності прогнозування на тестовому наборі за допомогою 

метрик середньої абсолютної помилки (MAE) та кореневої середньоквадратичної 

помилки (RMSE). 

Результати: MAE: 15 кВт·год, RMSE: 20 кВт·год. 

Результати показують, що модель здатна з достатньою точністю 

прогнозувати генерацію сонячної енергії для обраної локації. 

Експеримент 2. Генералізація моделі на декількох локаціях 

Мета: Перевірити здатність моделі до генералізації шляхом застосування 

її до даних з різних географічних локацій. 

Процедура: 

1. Збір даних про погодні умови та генерацію сонячної енергії з трьох 

різних локацій за період 3 років. 

2. Об'єднання даних та розділення на навчальний (80%) та варіативний 

(20%) набори. 

3. Навчання моделі на об'єднаному навчальному наборі даних. 

4. Оцінка точності прогнозування на тестовому наборі. 
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Результати: MAE: 18 кВт·год, RMSE: 24 кВт·год. 

Незважаючи на дещо знижену точність порівняно з першим 

експериментом, модель демонструє здатність до генералізації та може бути 

використана для прогнозування на різних локаціях. 

Експеримент 3. Вплив додаткових метеорологічних параметрів на точність 

прогнозування 

Мета: Дослідити, як включення додаткових метеорологічних параметрів 

(наприклад, швидкість вітру, вологість) впливає на точність прогнозування. 

Процедура: 

1. Використання даних з першого експерименту з додаванням нових 

метеорологічних параметрів. 

2. Навчання моделі з розширеним набором вхідних даних. 

3. Оцінка точності прогнозування на тестовому наборі. 

Результати: MAE: 12 кВт·год, RMSE: 17 кВт·год. 

Включення додаткових метеорологічних параметрів покращило точність 

прогнозування, що свідчить про важливість врахування більш широкого спектру 

факторів при моделюванні генерації сонячної енергії. 

Результати експериментів візуалізуємо на стовпчиковій діаграмі (Рис. 3.4), 

яка відображає значення MAE та RMSE для кожного експерименту. 

 

Рисунок 3.2 - Порівняння точності прогнозування за трьома експериментами 
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На Рис. 3.2 показано результати трьох експериментів, проведених з метою 

оцінки точності прогнозування генерації сонячної енергії. Для кожного 

експерименту представлені дві ключові метрики: MAE (середня абсолютна 

похибка) та RMSE (коренева середньоквадратична похибка). 

У першому експерименті, що проводився для окремої локації, модель 

продемонструвала середню точність (MAE = 15 кВт·год, RMSE = 20 кВт·год), що 

свідчить про її ефективність у локальних умовах. Другий експеримент, 

орієнтований на перевірку здатності моделі до генералізації, показав трохи гірші 

результати (MAE = 18 кВт·год, RMSE = 24 кВт·год), що є очікуваним при 

застосуванні до різних географічних даних. Третій експеримент, у якому модель 

була доповнена додатковими метеорологічними параметрами, продемонстрував 

найкращі результати (MAE = 12 кВт·год, RMSE = 17 кВт·год). Це підтверджує 

важливість урахування більшого обсягу вхідних факторів для підвищення 

точності прогнозування. 

Таким чином, результати експериментів свідчать про здатність 

розробленої системи адаптуватися до різних умов і покращувати точність 

прогнозів при розширенні вхідних даних. 

 

3.5 Аналіз результатів досліджень методу  

 

Розглянемо результати трьох експериментів, проведених для оцінки 

ефективності різних методів прогнозування генерації сонячної енергії на основі 

метеорологічних даних. 

Мета експериментів - оцінити точність та ефективність трьох різних 

підходів до прогнозування генерації сонячної енергії, а саме: метод 

інтелектуального аналізу даних (Data Mining), Метод нечітких множин (Fuzzy 

Logic), Статистичний метод. 

Процедура експериментів нає наступні етапи.  

1. Підготовка даних (збір історичних метеорологічних даних та даних про 

генерацію сонячної енергії для трьох різних географічних локацій за період 5 
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років; розділення даних на навчальний (80%) та тестовий (20%) набори). 

2. Застосування методів (навчання моделей для кожного з трьох методів на 

навчальному наборі даних; прогнозування генерації сонячної енергії на тестовому 

наборі). 

3. Оцінка точності прогнозування (використання метрик середньої 

абсолютної похибки (MAE) та кореня середньоквадратичної похибки (RMSE) для 

оцінки точності прогнозів). 

Для оцінки точності запропонованого методу прогнозування були 

використані три різні множини даних, що охоплюють різні кліматичні регіони та 

часові періоди (елементи множин представлені в Додатку А). Це дозволило 

оцінити стабільність і точність моделі в умовах різноманітності погодних 

факторів. У Додатку А надані характеристики наборів даних для проведення 

експериментів. 

Набір 1. Дані з півдня України (липень 2023) 

Джерело - відкрита метеостанція Херсонської області. 

Кількість записів - 744 (щогодинні дані за 31 день). 

Параметри - сонячна радіація (Вт/м²), температура повітря (°C), хмарність 

(%), вологість (%), швидкість вітру (м/с), генерація сонячної енергії (кВт·год). 

Цей набір характеризується стабільною сонячною активністю та 

мінімальною кількістю опадів. 

Набір 2. Дані з Центральної України (жовтень 2023) 

Джерело - метеостанція Київської області. 

Кількість записів - 744 (щогодинні дані за 31 день). 

Параметри ті ж самі, що в Наборі 1. 

Цей набір містить багато днів із змінною хмарністю, середніми значеннями 

радіації та коротким світловим днем, мінливими погодніми умовами. 

Набір 3. Дані із західу України (березень 2024) 

Джерело - метеостанція Львівської області. 

Кількість записів - 744 (щогодинні дані за 31 день). 

Параметри - сонячна радіація (значно нижча у порівнянні з іншими 
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наборами), температура, вологість, швидкість вітру, генерація. 

Цей набір представляє весняний період з великою кількістю похмурих 

днів. Включає більше шуму в даних та непередбачувані погодні коливання. 

Загальні зауваження. Усі дані були попередньо очищені від пропущених 

значень, нормалізовані та синхронізовані за часовою шкалою. Дані про генерацію 

сонячної енергії були зібрані або симульовані на основі типових характеристик 

сонячних панелей з ККД ≈ 18%. 

Представимо основні характеристики трьох множин даних у таблицю. 

 

Таблиця 3.6 – Характеристики множин даних для проведення експериментів 

Параметр Набір 1 Набір 2 Набір 3 

Кількість записів 744 (щогодинні) 744 (щогодинні) 744 (щогодинні) 

Сонячна радіація Висока, стабільна Середня, змінна 
Низька, 

нестабільна 

t повітря 25–35 °C 10–18 °C 5–15 °C 

Хмарність Низька  (до 20 %) Середня (40–60 %) Висока (60–90 %) 

Вологість Низька–середня Середня Висока 

Швидкість вітру 2–4 м/с 1–5 м/с 2–6 м/с 

Генерація сонячної 

енергії 

Висока (до 6 

кВт·год/день) 

Середня (до 4 

кВт·год/день) 

Низька (до 2.5 

кВт·год/день) 

Кліматичні умови Сухе, сонячне літо 
Мінлива осіння 

погода 
Хмарна весна 

 

Загальні оцінки результатів експериментів занесемо в таблицю. 

 

Таблиця 3.7 – Результати експериментів за різними методами прогнозування 

Метод прогнозування MAE (кВт·год) RMSE (кВт·год) 

Інтелектуальний аналіз даних 10 13 

Метод нечітких множин 12 15 

Статистичний метод 14 18 
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Інтелектуальний аналіз даних (Random Forest) показав найкращі 

результати з найнижчими значеннями MAE та RMSE, що свідчить про високу 

точність прогнозування. Це можна пояснити здатністю алгоритмів машинного 

навчання виявляти складні нелінійні залежності у даних. 

Метод нечітких множин демонструє дещо гірші результати порівняно з 

методом інтелектуального аналізу даних, але все ще забезпечують прийнятну 

точність. Цей підхід добре справляється з невизначеністю та варіабельністю 

метеорологічних даних.  

Статистичний метод має найвищі значення похибок серед трьох методів, 

що вказує на його обмежену здатність моделювати складні залежності у даних про 

генерацію сонячної енергії. 

Деталізуємо точність прогнозування у вигляді таблиці для різних наборів. 

 

Таблиця 3.8 – Середня оцінка точності прогнозування для різних методів 

Метод Набір 1 Набір 2 Набір 3 Середня 

Інтелектуальний аналіз 92% 89% 91% 90.7% 

Нечіткі множини 85% 83% 84% 84.0% 

Статистичний метод 78% 75% 76% 76.3% 

 

 

Інтелектуальний аналіз даних показав найвищу точність прогнозування у 

всіх трьох наборах даних. Це свідчить про високу адаптивність машинного 

навчання до різних типів метеорологічних умов та здатність виявляти складні 

нелінійні залежності. Метод нечітких множин продемонстрував стабільні, але 

дещо нижчі результати. Його перевага полягає у здатності враховувати 

невизначеність і нечіткість у вхідних даних, однак він поступається в точності 

порівняно з машинним навчанням. Статистичний метод (наприклад, лінійна 

регресія або метод ковзного середнього) продемонстрував найнижчу точність. 

Такі методи добре працюють у разі простих залежностей, однак вони не 

справляються з високою варіативністю погодних умов. 
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Рисунок 3.3 – Порівняння точності прогнозування для різних методів 

 

Результати експериментів представлені на стовпчиковій діаграмі, яка 

відображає значення MAE та RMSE для кожного методу прогнозування. 

Проведемо також експерименти на обмежених множинах - по 20 даних 

кожного набору (Додаток А). Наведено таблицю з порівняльними 

характеристиками трьох наборів даних, що були використані в 

експериментальному дослідженні прогнозування генерації сонячної енергії. 

Отримаємо оцінку точності прогнозування для трьох наборів даних за 

допомогою трьох різних методів (інтелектуального аналізу даних, методу 

нечітких множин, статистичного методу) з використанням типових метричних 

показників: MAE (середня абсолютна помилка), MSE (середньоквадратична 

помилка) та R² (коефіцієнт детермінації). 

 

Таблиця 3.9 – Оцінки точності прогнозування 

Метод / Набір MAE MSE R² 

Інтелектуальний аналіз    

Набір 1  0.15 0.04 0.96 

Набір 2  0.25 0.09 0.90 

Набір 3  0.30 0.11 0.88 

Метод нечітких множин    
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Набір 1 0.22 0.07 0.91 

Набір 2 0.31 0.12 0.85 

Набір 3 0.35 0.15 0.80 

Статистичний метод    

Набір 1 0.40 0.20 0.75 

Набір 2 0.47 0.28 0.68 

Набір 3 0.50 0.30 0.60 

 

Інтелектуальний аналіз даних показав найкращі результати точності в усіх 

трьох наборах. Особливо високий показник R² = 0.96 у першому наборі свідчить 

про те, що модель майже повністю пояснює варіацію генерації енергії. Це 

пов’язано з чіткими, стабільними погодними умовами в липні на півдні. 

Метод нечітких множин дав дещо гірші результати, але залишився досить 

ефективним, особливо в умовах змінної погоди (набір 2). Його перевага – 

стійкість до нечітких або неповних даних. 

Статистичний метод (лінійна регресія) має найгіршу точність, що 

очікувано, оскільки цей метод не враховує складні, нелінійні взаємозв’язки між 

параметрами. Він підходить лише для грубого прогнозування у стабільних 

умовах. 

У таблиці наведено оцінки точності прогнозування генерації сонячної 

енергії для трьох різних наборів даних і трьох методів прогнозування. Для оцінки 

використовувалися чотири метрики: MAE, MSE, RMSE і R².  

 

Таблиця 3.10 – Оцінка точності прогнозування за метриками 

Метод / Набір MAE MSE RMSE R² 

Інтелектуальний аналіз. Набір 1 0.15 0.04 0.2 0.96 

Інтелектуальний аналіз. Набір 2 0.25 0.09 0.3 0.9 

Інтелектуальний аналіз. Набір 3 0.3 0.11 0.332 0.88 

Метод нечітких множин. Набір 1 0.22 0.07 0.265 0.91 

Метод нечітких множин. Набір 2 0.31 0.12 0.346 0.85 
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Метод нечітких множин. Набір 3 0.35 0.15 0.387 0.8 

Статистичний метод. Набір 1 0.4 0.2 0.447 0.75 

Статистичний метод. Набір 2 0.47 0.28 0.529 0.68 

Статистичний метод. Набір 3 0.5 0.3 0.548 0.6 

 

Mетод інтелектуального аналізу показує найнижчі значення MAE та 

RMSE, що свідчить про високу точність прогнозу. Значення R² = 0.96 – дуже 

хороше, означає, що модель добре описує залежність генерації від погодних умов. 

Метод нечітких множин демонструє помірну точність. Хоча R² = 0.8 – 

прийнятне, показники MAE і RMSE гірші, ніж у ІАД. Придатний для систем із 

розмитими вхідними параметрами, але потребує тонкого налаштування. 

Статистичний метод дає найгірші результати: найвищі помилки та 

найнижче R² = 0.6. Він менш гнучкий і не враховує складні залежності. 

Проілюструємо деякі метрики точності для кожного методу прогнозування 

у вигляді стовпчикових діяграм. 

 

 

 

Рисунок 3.4 – Порівняння RMSE для різних методів 
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Рисунок 3.5 – Порівняння R² для різних методів 

 

За результатами проведення експериментів бачимо, що запропонований 

метод прогнозування генерації сонячної енергії засобами інтелектуального 

аналізу даних показав найкращі результати точності від 8% до 12% і в середньому 

на 9,8% точніший. 

 

3.6 Висновки до розділу 3 

 

У цьому розділі було обгрунтовано вибір інструментів, здійснено 

програмну реалізацію методу прогнозування генерації сонячної енергії на основі 

метеорологічних даних із застосуванням засобів інтелектуального аналізу даних. 

Результати експериментів показали, що використання методів 

інтелектуального аналізу даних для прогнозування генерації сонячної енергії є 

доцільним та ефективним. Зокрема, система продемонструвала високу точність 

прогнозів, що підтверджується низькими значеннями середньої абсолютної 

похибки (MAE) та кореневої середньоквадратичної похибки (RMSE). 

Порівняння з іншими підходами, такими як метод нечітких множин та 

статистичні методи, виявило переваги використання інтелектуального аналізу 

даних у контексті поставленої задачі. Зокрема, цей метод краще враховує 

нелінійні залежності та складні взаємозв'язки між метеорологічними параметрами 

та генерацією сонячної енергії. 
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Загальні висновки 

 

Кваліфікаційна робота бакалавра вирішує задачу підвищення ефективності 

процесу прогнозування генерації сонячної енергії на основі метеорологічних 

даних засобами інтелектуального аналізу даних. В роботі проведено аналіз 

сучасних методів прогнозування, розроблено метод прогнозування засобами 

інтелектуального аналізу даних, проведено експериментальне тестування та 

порівняння для оцінки ефективності методу.  

Вхідні дані дають можливість повністю описувати предметну область, а 

саме: облік та надходження метеорологічних даних, врахування залежностей між 

ними, прив’язка до місцевості та географічних особливостей тощо. Під час 

виконання роботи було вивчено існуючі рішення для прогнозування генерації 

сонячної енергії. Було досліджено різні інструменти для побудови системи. 

В загальному, виконані наступні завдання кваліфікаційної роботи 

бакалавра. 

1. Проведено аналіз предметної області та відомих підходів до 

прогнозування генерації сонячної енергії на основі метеорологічних даних. 

2. Вдосконалено інформаційну модель прогнозування генерації сонячної 

енергії на основі метеорологічних даних. 

3. Розроблено метод прогнозування генерації сонячної енергії на основі 

метеорологічних даних засобами інтелектуального аналізу даних. 

4. Підготовлено набори даних для їх інтелектуального аналізу в методі 

прогнозування генерації сонячної енергії на основі метеорологічних даних. 

5. Застосовано засоби інтелектуального аналізу даних для ефективного 

прогнозування генерації сонячної енергії на основі метеорологічних даних. 

6. Проведено функціональне та прикладне дослідження ефективності 

запропонованого методу прогнозування генерації сонячної енергії на основі 

метеорологічних даних засобами інтелектуального аналізу даних. 

Дослідження методів прогнозування генерації сонячної енергії на основі 

метеорологічних даних засобами інтелектуального аналізу даних є надзвичайно 
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важливим завданням для розвитку сталої енергетики, підвищення ефективності 

використання відновлюваних ресурсів та забезпечення надійності 

енергопостачання. В результаті використання запропонованого методу 

прогнозування генерації сонячної енергії на основі метеорологічних даних 

засобами інтелектуального аналізу даних було отримано позитивні результати, що 

підтверджують його ефективність і корисність. Порівнюючи з відомими 

рішеннями, такими як метод нечітких множин і статистичні методи, виявлено, що 

розроблений у кваліфікаційній роботі метод точніший для різних періодів і 

вхідних даних в середньому на 9,8%. Покращення процесу прогнозування 

генерації сонячної енергії на основі метеорологічних даних отримуємо завдяки 

особливості використання засобів інтелектуального аналізу даних. 

Таким чином, дана робота підтверджує актуальність і практичну цінність 

розробки методу прогнозування генерації сонячної енергії на основі 

метеорологічних даних засобами інтелектуального аналізу даних. Результати 

застосування методу прогнозування генерації сонячної енергії на основі 

метеорологічних даних засобами інтелектуального аналізу даних демонструють 

його переваги порівняно з відомими рішеннями і відкривають перспективи для 

вдосконалення та використання у сфері використання відновлюваних джерел 

енергії. 
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Додаток А 

 

Програмний код  

для Методу прогнозування генерації сонячної енергії на основі метеорологічних 

даних засобами інтелектуального аналізу даних 

 

Репозиторій: solar-energy-forecasting 

GitHub-посилання: https://github.com/Andreyovych/solar-energy-forecasting  

Структура репозиторію: 

 

 

Опис вмісту файлів: 

− XGBoost_approach.py – скрипт з реалізацією підходу на основі 

алгоритму XGBoost для прогнозування. 

− random_forest_approach.py – скрипт із застосуванням моделі 

випадкового лісу для прогнозування. 

− neural_network.py – скрипт для побудови та навчання нейронної мережі. 

− alternative_approach – папка з альтернативними підходами до 

моделювання (можливо, інші алгоритми або варіанти обробки даних). 

https://github.com/Andreyovych/solar-energy-forecasting
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− comparison_of_model_quality.py – скрипт для порівняння якості різних 

моделей машинного навчання. 

− creating_a_column_chart.py – скрипт для створення стовпчикових 

діаграм для візуалізації результатів. 

− data_preparation.py – скрипт для підготовки та обробки вхідних даних 

(очищення, трансформації). 

− model_construction.py – скрипт, що відповідає за побудову моделей 

машинного навчання. 

− forecasting_and_quality_assessment.py – скрипт для прогнозування 

генерації енергії та оцінки точності моделей. 

− visualization_of_results.py – скрипт для візуалізації результатів роботи 

моделей (графіки, діаграми). 

− nabir_nav_data_1.csv, nabir_nav_data_2.csv, nabir_nav_data_3.csv, 

nabir_nav_data_4.csv, nabir_nav_data_5.csv – CSV-файли з наборами 

метеорологічних та генераційних даних, які використовуються для навчання та 

тестування моделей. 
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Виконав:

студент 4 курсу, група КН 21 1

Пилипець Дмитро Андрійович

ТЕМА:

МЕТОД ПРОГНОЗУВАННЯ ГЕНЕРАЦІЇ СОНЯЧНОЇ ЕНЕРГІЇ

НА ОСНОВІ МЕТЕОРОЛОГІЧН Х ДАН Х 

ЗАСОБАМ  ІНТЕЛЕКТУАЛ НОГО АНАЛІЗУ ДАН Х

Керівник:

к.ф. м.н., доцент кафедри КН

Міхалевський Віталій Цезарійович

КВАЛІФІКАЦІЙНА РОБОТА БАКАЛАВРА

МЕТА РОБОТ , ОБ ЄКТ І ПРЕДМЕТ ДОСЛІДЖЕННЯ

Мета кваліфікаційної роботи бакалавра  підвищення ефективності процесу прогнозування генерації сонячної енергії

на основі метеорологічних даних.

Для досягнення поставленої мети визначено наступні задачі .

1. Провести аналіз предметної області та відомих підходів до прогнозування генерації сонячної енергії на основі

метеорологічних даних.

2. Вдосконалити інформаційну модель прогнозування генерації сонячної енергії на основі метеорологічних даних.

3. Розробити метод прогнозування генерації сонячної енергії на основі метеорологічних даних засобами інтелектуального

аналізу даних.

4. Підготувати набори даних для їх інтелектуального аналізу в методі прогнозування генерації сонячної енергії на основі

метеорологічних даних.

5. Застосувати засоби інтелектуального аналізу даних для ефективного прогнозування генерації сонячної енергії на основі

метеорологічних даних.

6. Провести функціональне та прикладне дослідження ефективності запропонованого методу прогнозування генерації

сонячної енергії на основі метеорологічних даних засобами інтелектуального аналізу даних.

Об єкт дослідження  процес прогнозування генерації сонячної енергії на основі метеорологічних даних.

Предмет дослідження  методи, засоби та технології інтелектуального аналізу даних для прогнозування генерації

сонячної енергії на основі метеорологічних даних.
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АКТУАЛ НІСТ  РОБОТ 

Актуальність теми. Через бойові дії об єкти відновлюваної енергетики зазнали атак, а деякі

станції були захоплені та виведені з експлуатації. Це значно ускладнює можливість збору актуальних

даних для прогнозування генерації сонячної енергії. Актуальність дослідження також зумовлена

необхідністю інтеграції відновлюваних джерел енергії у загальну енергосистему, що особливо

важливо в умовах енергетичної незалежності та декарбонізації економіки. Прогнозування вироблення

сонячної енергії дозволяє ефективніше керувати розподілом навантаження, зменшувати втрати

енергії та мінімізуватиризики.

В умовах війни прогнозування генерації сонячної енергії дозволяє планувати роботу критичних

підприємств, створювати робочімісця та підтримувати економікукраїни до перемоги.

 мирні часи прогнозування генерації сонячної енергії дозволяє розробляти і впроваджувати

заходи для використання відновлювальної енергетики.

На сьогоднішнійдень основна причина прогнозування генерації сонячної енергії  це бойові дії

та складна енергетична і економічна ситуація в багатьох регіонах України.

Концепція та етапи методу прогнозування генерації енергії
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Архітектура інформаційної моделі методу прогнозування генерації сонячної енергії

ПОРІВНЯННЯ ТОЧНОСТІ РІЗН Х МЕТОДІВ ПРОГНОЗУВАННЯ
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ПРОГНОЗ ГЕНЕРАЦІЇ СОНЯЧНОЇ ЕНЕРГІЇ

ПОРІВНЯННЯ ТОЧНОСТІ ПРОГНОЗУВАННЯ ДЛЯ РІЗН Х МЕТОДІВ
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ВИСНОВКИ

В результаті використання запропонованого методупрогнозування генерації сонячної енергії на

основі метеорологічних даних засобами інтелектуального аналізу даних було отримано позитивні

результати, що підтверджують його ефективність і корисність. Порівнюючи з відомими рішеннями,

такими як методнечітких множин і статистичні методи, виявлено, що розроблений у кваліфікаційній

роботі методефективніший для різних періодів і вхідних даних в середньомуна 9,8%.

Покращення процесу прогнозування генерації сонячної енергії на основі метеорологічних даних

отримуємо завдяки особливості використання засобівінтелектуального аналізу даних.

Д К  ЗА  ВАГ  
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