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ТЕХНОЛОГІЇ BIG DATA В ПРОГНОЗУВАННІ ГЕНЕРАЦІЇ СОНЯЧНОЇ ЕНЕРГІЇ 

У дослідженні розглянуто можливості застосування технологій Big Data для прогнозування генерації сонячної 

електроенергії. Проаналізовано особливості часових рядів виробництва електроенергії з відновлюваних джерел та 

вплив природно-кліматичних чинників на змінність генерації. Для дослідження використано відкритий набір даних 

Open Power System Data, що містить погодинні показники виробництва енергії. Проведено попередню обробку та 

статистичний аналіз даних, виконано декомпозицію часових рядів і побудовано алгоритм прогнозування.. Отримані 

результати підтверджують ефективність використання методів аналізу великих масивів даних для підвищення то-

чності прогнозування генерації сонячної енергії та підтримки управлінських рішень у сфері енергетики. 

Ключові слова: великі дані, Big Date, оптимізація виробництва сонячної енергії, прогнозування. 

Табл.: 1. Рис.: 14. Бібл.: 20. 

Актуальність теми дослідження. Розвиток відновлюваної енергетики є одним із клю-

чових напрямів забезпечення сталого розвитку та енергетичної безпеки. Водночас сонячна 

генерація характеризуються високою часовою, добовою, сезонною мінливістю, що усклад-

нює процеси прогнозування й управління енергосистемами. Існуючі методи прогнозування 

мають певні обмеження і не завжди забезпечують достатню точність особливо в умовах ди-

намічних змін навколишнього середовища і його погодних умов. Тому актуальним науково-

практичним завданням є розробка нових підходів, заснованих на технологіях великих даних 

для підвищення ефективності прогнозування та оптимізації виробництва сонячної енергії, 

дослідження часових закономірностей виробництва електроенергії з ВДЕ. 

Зростання попиту на ВДЕ та інтеграція сонячної енергетики в сучасні енергетичні 

системи зумовлюють потребу в точному прогнозуванні генерації електроенергії для за-

безпечення надійності та стабільності мережі. Точні прогнози сонячної генерації дозво-

ляють ефективніше балансувати попит і пропозицію, зменшувати витрати на резервні 

потужності та підвищувати загальну енергоефективність енергосистеми. Попередні дос-

лідження засвідчили, що використання машинного та глибокого навчання, метеорологі-

чних даних для аналізу часових рядів генерації дозволяє зменшити небаланси та підви-

щити економічну ефективність роботи систем, сприяє підвищенню точності коротко- та 

довгострокових прогнозів виробництва сонячної електроенергії.  

Сонячні електростанції характеризуються високою змінністю виробництва, що зале-

жить від погодних умов, часу доби та сезонних коливань сонячної радіації. Ця мінливість 

ускладнює планування режимів роботи енергосистеми та потребує впровадження ефек-

тивних методів прогнозування генерації для зменшення небалансів. 

Використання високоточних метеопрогнозів, супутникових даних і алгоритмів ма-

шинного навчання дозволяє підвищити надійність оцінок виробітку сонячних електрос-

танцій у коротко- та довгостроковій перспективі. 

Сонячні електростанції характеризуються високою змінністю виробництва, що зале-

жить від погодних умов, часу доби та сезонних коливань сонячної радіації. Недостатньо 

точні прогнози генерації ускладнюють балансування енергосистеми та підвищують ри-

зики нестачі або надлишку електроенергії. 

Застосування технологій Big Data дозволяє обробляти великі обсяги даних з різних 

джерел – метеорологічні показники, дані супутникового моніторингу, історичні дані ро-
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боти панелей – та використовувати їх для створення високоточних моделей прогнозу-

вання. Це підвищує ефективність планування виробництва, оптимізує роботу енергоси-

стеми та сприяє інтеграції відновлюваних джерел енергії у національні мережі. 

Таким чином, дослідження методів аналізу великих даних для прогнозування гене-

рації сонячної енергії є актуальним з погляду забезпечення енергетичної безпеки, еконо-

мічної ефективності та сталого розвитку енергетики. 

Дані та методи дослідження. У дослідженні використано відкриті набори даних 

платформи Open Power System Data (Німеччина), що містять детальні часові ряди виро-

бництва електроенергії з відновлюваних джерел, зокрема сонячної та вітрової генерації. 

Дані представлені з високою часовою розрізненістю (погодинні та субпогодинні інтер-

вали), що дозволяє виконувати аналіз короткострокових коливань і сезонних закономір-

ностей генерації. Використані дані базуються на офіційній статистиці операторів енер-

госистем і ринку електроенергії Німеччини, що забезпечує їхню достовірність, повноту 

та придатність для наукових досліджень. 

Методологія дослідження включає статистичний аналіз, декомпозицію часових ря-

дів і виявлення трендових та сезонних компонент. Окремо аналізується вплив метеоро-

логічних факторів на коливання обсягів генерації. 

Аналіз сучасних досліджень і публікацій. За останні роки інтерес до застосування 

технологій Big Data у сфері відновлюваної енергетики, зокрема сонячної, значно зріс. 

Велика кількість досліджень присвячена методам збору, обробки та аналізу великих об-

сягів даних для точного прогнозування генерації електроенергії та оптимізації роботи 

енергетичних систем. 

Підходи машинного навчання та штучного інтелекту для прогнозування генерації 

сонячної енергії представлені в працях [1, 2] і свідчать, що використання алгоритмів ней-

ронних мереж, регресійного аналізу та методів ансамблевого навчання дозволяє підви-

щити точність прогнозів у порівнянні з традиційними статистичними методами. 

Дослідження представлені в працях [3, 4] демонструють ефективність інтеграції да-

них супутникового спостереження та метеорологічних показників для побудови моделей 

прогнозування, що враховують сезонні та добові коливання сонячної радіації. Такі під-

ходи дозволяють отримувати прогнози з короткостроковою (години) та середньостроко-

вою (дні) точністю, що є критично важливим для управління енергосистемою. 

У працях [5, 6] підкреслюється важливість великих даних та технологій IoT для мо-

ніторингу стану сонячних панелей у реальному часі. Це дозволяє відстежувати деграда-

цію модулів, втрати ефективності та адаптувати прогнозні моделі відповідно до фактич-

них умов. 

Водночас сучасні дослідження [7] вказують на наявні обмеження: потребу у великих 

обчислювальних потужностях, складність інтеграції даних з різних джерел та необхід-

ність корекції моделей під локальні кліматичні умови. 

Таким чином, аналіз наукових публікацій показує, що технології Big Data є перспе-

ктивним інструментом для прогнозування генерації сонячної енергії, проте потребують 

комплексного підходу, що включає обробку великих обсягів даних, застосування сучас-

них алгоритмів машинного навчання та адаптацію моделей до специфіки конкретної ене-

ргетичної системи. 

У праці [8] досліджено ринкові механізми стимулювання розвитку систем накопичення 

енергії в Україні, зосереджено увагу на аналізі регуляторного середовища, моделей держав-

ної підтримки та економічних інструментів, що можуть забезпечити інтеграцію накопичу-

вачів енергії в енергетичний ринок. Розглянуто можливості впровадження стимулюючих та-

рифів, участі систем накопичення в ринку допоміжних послуг, а також перспективи 

створення конкурентних умов для інвестування в технології зберігання електроенергії. 
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Можливості підвищення енергонезалежність територіальних громад, розглянуто в 

праці [9]. Питання енергоефективності та енергозалежності в Україні розглянуто в праці 

[10]. Перетворення енергії різних видів відновлюваних джерел – вітрової, сонячної та 

геотермальної енергії, енергії малих річок і біомаси – на електричну й теплову енергію 

розглянуто в праці [11]. 

Огляд методів машинного навчання для прогнозування фотоелектричної енергії 

представлено в праці [12]. В праці [13] показано, що попри швидке зростання енергії з 

ВДЕ, його мінливий характер ускладнює його прогнозування. 

Таким чином, проведений аналіз літературних джерел свідчить, що проблема ефек-

тивного використання сонячної енергетики і ВДЕ загалом, їх прогнозування шляхом за-

стосування сучасних технологій аналізу великих даних є вкрай актуальною задачею. 

Мета дослідження – оцінка ефективності використання технологій Big Data для під-

вищення точності прогнозування виробництва сонячної енергії та обґрунтування їх ролі 

в забезпеченні стабільності й адаптивності сучасних енергетичних систем. 

Наукова новизна дослідження полягає у комплексному підході до інтеграції техні-

чних, метеорологічних і споживчих даних у межах єдиного аналітичного середовища big 

data для прогнозування генерації сонячної енергії, що дає змогу підвищити точність про-

гнозів та обґрунтувати управлінські рішення в енергетичному секторі. 

Завдання дослідження: аналіз можливості застосування Big Data в енергетичному 

секторі; інформаційної інфраструктури збору та збереження енергетичних даних; реалі-

зація аналізу даних OPSD Germanу в середовищі Jupyter Notebook. 

Виклад основного матеріалу. Технології Big Data відіграють ключову роль у сьо-

годнішній трансформації енергетичного сектору, зокрема у сфері альтернативної енер-

гетики, де виникає потреба в аналізі величезних обсягів гетерогенних даних із різних 

джерел. Це пов’язано з тим, що специфіка надання послуг енергозабезпечення, обсягів 

споживання та виробництва енергії, стану обладнання, режимів роботи ліній електропе-

редачі, прогнозування погодних умов тощо передбачає необхідність обробки великих 

масивів даних в режимі реального часу. 

Альтернативна енергетика охоплює системи генерації з відновлюваних джерел – со-

нячної, вітрової, гідро-, геотермальної та біоенергетики. Ці системи характеризуються 

високою варіабельністю виробництва, залежністю від погодних і кліматичних умов, а 

також необхідністю збалансування між генерацією, зберіганням та споживанням енергії 

в реальному часі. Тому саме технології Big Data стають центральним елементом аналі-

тичної інфраструктури, здатним забезпечити інтеграцію, обробку та прогнозування на 

основі багатовимірних і високочастотних даних.  

Серед напрямків реального застосування технологій Big Data в енергетиці можна 

відзначити: взаємодію з клієнтами, управління та інтелектуалізацію мереж, створення 

мікромереж, віртуальних станцій, нових бізнес-моделей на ринку, торгівля електроенер-

гією, її акумулювання та виявлення крадіжок, прогнозування режимів роботи інфрастру-

ктури та планування її розвитку, підвищення рівня кібербезпеки енергосистем, управ-

ління виробничими процесами тощо. 

Великі дані (Big Data) сьогодні відіграють ключову роль у розвитку енергетичних 

систем нового покоління, особливо у сфері ВДЕ. Їх використання дозволяє оптимізувати 

прогнозування генерації, управління навантаженнями, балансування мережі та змен-

шення втрат енергії.  

Основними джерелами енергетичних даних виступають: міжнародні організації, такі 

як МЕА, ООН або Світовий банк, які надають узагальнені та порівняльні енергетичні 

дані між країнами; енергетичні компанії та оператори мереж, які надають дані про видо-
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буток, генерацію, передачу і розподіл енергії; наукові установи та університети, які пуб-

лікують аналітичні та експериментальні енергетичні дані у звітах і наукових статтях; ві-

дкриті онлайн-платформи та бази відкритих даних, які забезпечують доступ до енерге-

тичної статистики в цифровому форматі; сенсорні мережі, метеостанції, супутникові 

системи дистанційного зондування Землі (ДЗЗ), смартлічильники, енергетичні біржі та 

хмарні платформи моніторингу тощо. Кожен із цих елементів генерує потоки інформації 

у різних форматах (часові ряди, геопросторові зображення, телеметричні сигнали), що 

потребують інтеграції в єдину базу даних для подальшої аналітики. Використання хма-

рних обчислень (AWS, Google Cloud, Azure) у поєднанні з розподіленими системами збе-

реження, такими як Hadoop, Spark та Cassandra, дає змогу виконувати масштабні обчис-

лення з терабайтними наборами даних. У контексті альтернативної енергетики це 

дозволяє створювати реалістичні цифрові моделі енергосистеми, здатні реагувати на 

зміни зовнішніх умов у режимі реального часу. 

Аналітична обробка великих енергетичних даних передбачає застосування методів 

машинного навчання (МН) і глибокого навчання (ГН) для виявлення закономірностей, 

прогнозування попиту та оптимізації роботи енергосистем. При цьому, методи МН ви-

користовуються головним чином для класифікації, кластеризації та регресійного аналізу 

енергетичних даних, а методи ГН особливо ефективні в роботі з великими обсягами ча-

сових рядів і даних з датчиків у «розумних» мережах та системах енергомоніторингу. 

Завдяки цьому підвищується точність прогнозів, надійність енергопостачання та енерго-

ефективність.  

Моделі прогнозування попиту й генерації енергії будуються з урахуванням сезонних 

і стохастичних компонентів часових рядів, оскільки споживання та виробництво енергії 

мають регулярні періодичні коливання і випадкові збурення. Сезонні компоненти відо-

бражають добові, тижневі та річні цикли, пов’язані з поведінкою споживачів і погодними 

умовами. Стохастичні компоненти враховують випадкові відхилення, похибки вимірю-

вань та непередбачувані події в енергосистемі. Поєднання цих компонентів у моделях, 

таких як ARIMA, SARIMA, Prophet або нейронні мережі, забезпечує більш точні й на-

дійні прогнози. 

Для короткострокового прогнозування часових рядів широко застосовуються стати-

стичні методи (ARIMA, SARIMA, Prophet) та нейронні підходи (RNN, LSTM), які дозво-

ляють моделювати тренди, сезонність і нелінійні залежності [14]. 

Водночас для оцінювання ефективності роботи окремих елементів енергосистем, на-

приклад, прогнозування потужності вітрових турбін або сонячних панелей широко за-

стосовуються регресійні моделі, ансамблеві методи машинного навчання (зокрема 

Random Forest і Gradient Boosting), а також штучні нейронні мережі [15]. 

Просторовий аналіз і візуалізація результатів досліджень здійснюються з викорис-

танням геоінформаційних платформ, які забезпечують інтеграцію енергетичних даних із 

географічними характеристиками, комплексно враховувати кліматичні та соціально-еко-

номічні чинники, підвищуючи обґрунтованість аналізу та підтримку управлінських рі-

шень у сфері енергетики [15].  

Ключовим чинником аналітики Big Data в енергетиці є концепція «data-driven 

decision making» – прийняття управлінських і технічних рішень на основі аналізу даних, 

а не лише інтуїції чи експертних припущень. У межах цієї концепції великі масиви ене-

ргетичних даних із лічильників, датчиків, SCADA та ринків електроенергії перетворю-

ються на знання за допомогою аналітичних моделей. Data-driven підхід дає змогу опти-

мізувати прогнозування попиту, управління генерацією, зменшення втрат і підвищення 

надійності енергосистем. Таким чином, аналітика Big Data стає фундаментом цифрової 

трансформації сучасної енергетики. 
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Стратегічне та оперативне управління енергосистемами здійснюється не лише на ос-

нові експертних оцінок, але й із використанням моделей прогнозування, які безперервно 

оновлюються з урахуванням нових даних. Такий підхід забезпечує підвищення адаптив-

ності, точності управлінських рішень і стійкості функціонування енергосистем в умовах 

невизначеності та змінного попиту. 

У поєднанні з технологіями Інтернету речей (IoT) підходи Big Data формують пере-

думови для розвитку розумних енергетичних мереж (Smart Grids), що забезпечують ав-

томатизоване управління процесами генерації, споживання та акумулювання енергії. Ін-

теграція цих технологій підвищує ефективність, надійність і гнучкість енергосистем, 

сприяючи їх адаптації до динамічних змін попиту та зростання частки відновлюваних 

джерел енергії [16-18].  

Застосування Big Data в альтернативній енергетиці також охоплюють питання на-

дійності і якості даних, сумісності форматів, етичних аспектів і кібербезпеки, оскільки 

без надійних і захищених даних аналітичні рішення втрачають ефективність. Якість да-

них передбачає повноту, точність, актуальність і узгодженість інформації, що надходить 

з різних джерел відновлюваної енергетики. Сумісність форматів є критичною для інтег-

рації даних з різних платформ, виробників обладнання та інформаційних систем. Етичні 

аспекти стосуються конфіденційності даних споживачів і прозорості використання ана-

літичних моделей. Кібербезпека забезпечує захист енергетичних даних і критичної ін-

фраструктури від несанкціонованого доступу та кібератак. Надійність моделей залежить 

від репрезентативності даних і стійкості алгоритмів до шуму. Тому розробка методів 

очищення, нормалізації та узгодження даних є критично важливою для достовірності ре-

зультатів. Поєднання Big Data з технологіями штучного інтелекту створить умови для 

повноцінного переходу до енергетики п’ятого покоління – інтелектуальної, адаптивної й 

сталорозвиненої енергетичної екосистеми [19].  
Для дослідження часових закономірностей виробництва електроенергії з відновлю-

ваних джерел з урахуванням добової, сезонної та міжрічної мінливості була використана 

платформа OPSD (Open Power System Data), яка збирає, оброблює і публікує високоякі-

сні централізовані дані про системи електропостачання Західної Європи з метою розро-

бки моделей енергосистем, підвищення прозорості досліджень і скорочення дублювання 

роботи для дослідників у галузі енергетики за рахунок надання надійних вихідних даних.  

OPSD розробляється за підтримки наукових інституцій та енергетичних аналітичних 

центрів і надає безкоштовний доступ до узгоджених даних про виробництво, спожи-

вання, потужності, ціни та викиди CO₂ у форматах CSV і API. Платформа агрегує та га-

рмонізує інформацію з національних операторів електромереж, європейських агентств 

(ENTSO-E, Eurostat) і метеорологічних служб [20]. Дані охоплюють 30 країн Європи й 

містять часові ряди з інтервалом до 1 години починаючи з 2006 року. Особливістю OPSD 

є відкрите ліцензування, чітка структура метаданих і автоматизовані механізми переві-

рки якості. OPSD широко використовується в дослідженнях, пов’язаних із прогнозуван-

ням виробництва енергії, моделюванням балансів електромереж, аналізом інтеграції від-

новлюваних джерел енергії та розробкою енергетичної політики. У поєднанні з 

аналітичними платформами (Python, Jupyter, Pandas) цей ресурс є базовим джерелом для 

реплікабельних наукових досліджень у сфері Big Data та альтернативної енергетики. 

Дані Open Power System Data Germany характеризуються високою часовою розріз-

неністю та відкритістю, що робить їх придатними для статистичного аналізу, машинного 

навчання й побудови моделей прогнозування генерації. У досліджені використано часові 

ряди за 2015–2020 рр., де основними ознаками виступають фактична генерація сонячної 

та вітрової енергії (у МВт).  

Структура набору даних представлена в табл. 1. 
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Таблиця 1 – Структура набору даних  

Назва поля 
Тип 

даних 

Одиниця  

виміру 
Опис 

Приклад  

значення 

utc_timestamp 
date-

time 
UTC (ISO 8601) 

Часова мітка у форматі UTC, що визна-

чає момент вимірювання енергогенера-

ції. Використовується як уніфікований 

часовий індекс для об’єднання з ін-

шими джерелами даних. 

2015-01-

01T00:00:00+0

0:00 

cet_cest_timestamp 
date-

time 

CET/CEST 

(UTC+1/UTC+2) 

Локальний час (Central European Time 

або Central European Summer Time), що 

відповідає німецькому часовому поясу. 

Використовується для зручності ана-

лізу добових циклів генерації. 

2015-01-

01T01:00:00+0

1:00 

DE_solar_generation

_actual 
float Мегавати (MW) 

Фактична величина виробництва соня-

чної енергії у Німеччині, виміряна за 

годину. Відсутність значення 

(NaN) вказує на нічний період або від-

сутність даних. 

773.0 

DE_wind_generation

_actual 
float 

Мегавати 

(MW) 
 

Фактична величина виробництва вітро-

вої енергії у Німеччині, виміряна за 

той самий період. Дані використову-

ються для моделювання короткостро-

кового прогнозу генерації. 

9689.00 

Попередня обробка даних була спрямована на підвищення їхньої якості та придат-

ності до подальшого аналізу. Зокрема, виконано очищення набору даних від пропусків, 

частка яких становила близько 0,3 % записів. Відсутні значення відновлювалися за да-

ними попереднього дня, що дало змогу зберегти добову та сезонну структуру часових 

рядів. Крім того, здійснено усереднення добових показників з метою зниження рівня ви-

падкового шуму для зниження шуму та підвищення стійкості подальших моделей ана-

лізу і прогнозування. Фрагмент коду імпортування модулів представлено на рис. 1. 

 

Рис. 1. Фрагмент коду імпортування модулів в Jupyter Notebook 
Джерело: розроблено авторами. 

Всього в датасеті нараховується 50401 рядок Тип даних визначено як float64, що за-

безпечує достатню числову точність для представлення значень генерації електроенергії 

та коректне виконання статистичного аналізу й побудови моделей прогнозування. 
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Проведений авторами статистичний свідчить про зростаючі тенденції виробництва 

німецьких відновних джерел енергії. Для подальшого аналізу потрібно позбутися стов-

пця cet_cest_timestamp. Перші значення набору даних представлені на рис. 2. 

 

Рис. 2 Перші значення набору даних 
Джерело: побудовано авторами в Jupyter Notebook. 

Видаляти нульові значення недоцільно, оскільки це може порушити структуру та 

безперервність часового ряду 

Значення NaN у часових рядах генерації сонячної та вітрової енергії  відповідають 

відсутнім або некоректно зафіксованим спостереженням, що можуть виникати через збої 

вимірювального обладнання, затримки передачі даних або технічні помилки під час 

збору інформації.  

Як свідчить рис. 3, є 7 точок даних NaN для сонячної енергії, і, крім того, багато 

нулів.  

 

Рис. 3. Значення NaN серед часових рядів для сонячної та вітрової енергії  
Джерело: побудовано авторами в Jupyter Notebook. 
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Це ускладнює перетворення даних під час моделювання. Наявність таких пропусків 

потребує етапу попередньої обробки даних, зокрема заповнення або коригування зна-

чень, аби забезпечити коректний статистичний аналіз і моделювання часових закономір-

ностей. Не можна взяти логарифм нуля. Нулі виникають тому, що вночі та рано вранці 

відсутнє сонце. 

Нульових значень не так і вже багато. Для коректного наступного моделювання пот-

рібно заповнити їх значенням за день до цього. Це не дуже значний відсоток даних, і 

надалі усередним ці дані за весь день. Такий підхід виглядає більш прийнятним, оскільки 

це не спотворює прогнози. 

Залишилися лише нульові значення з першого дня, оскільки решта була заповнена ну-

льовими значеннями з попереднього дня. Це перетворило фіктивний стовпець 

cet_cest_timestamp на нульові значення в тому ж місці. Саме тому він був використаний  як 

фіктивний стовпець. Дані мають великий міжквартильний діапазон. Висновок узгоджується 

з фізичною природою процесу, оскільки сонячна радіація досягає максимуму близько полу-

дня, що й призводить до великого міжквартильного діапазону в цей період (рис. 4).  

 

Рис. 4. Box-plot усередненої кількості виробленої сонячної електроенергії 
Джерело: побудовано авторами в Jupyter Notebook. 

Розподіл даних є асиметричним і змінюється протягом доби, тому цілком виправда-

ним є використання робастних статистик, таких як медіана та IQR. 

Прогнозування генерації сонячної енергії є ключовим завданням для балансування 

енергосистеми та планування навантажень. Зазвичай воно базується на історичних часо-

вих рядах, метеорологічних змінних (сонячна радіація, хмарність, температура) та добо-

вій і сезонній циклічності. Для розв’язання задачі застосовують статистичні підходи 

(ARIMA, SARIMA), методи машинного навчання (Random Forest, XGBoost) і глибинні 

нейромережі (LSTM, GRU).  

У процесі прогнозування важливо коректно обробляти нульові значення та врахову-

вати нічні години, коли генерація фізично відсутня.  

Зазвичай дані впорядковують у часовому порядку та розділяють на навчальну, валі-

даційну й тестову частини без випадкового перемішування.  

До навчальної вибірки можуть входити ознаки години доби, дня тижня, пори року, а 

також метеорологічні параметри, зокрема сонячна радіація, хмарність, температура по-

вітря та вологість, тоді як цільовою змінною є обсяг згенерованої сонячної енергії.  
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Інтеграція супутникових та метеорологічних даних у прогнозуванні генерації соняч-

ної енергії відбувається через поєднання різнорідних джерел інформації для побудови 

більш точних моделей.  

Особливу увагу варто приділити коректній інтерпретації нульових значень, щоб на-

вчальна вибірка не вводила модель в оману. Для підвищення якості моделей у навчальну 

вибірку включають часові ознаки, такі як година доби, день тижня та номер місяця. Та-

кож ефективним підходом є використання лагових значень генерації, що дозволяє моделі 

враховувати попередній стан системи. Навчальна вибірка для даних по сонячній енергії 

і характер розподілу що побудовані авторами в Jupyter Notebook представлені відповідно 

на рис. 6 та рис. 7. 

 

Рис. 6. Навчальна вибірка для даних по сонячній енергії 
Джерело: побудовано авторами в Jupyter Notebook. 

 

Рис. 7. Характер розподілу сонячної енергії 
Джерело: побудована авторами в Jupyter Notebook. 



ТЕХНІЧНІ НАУКИ ТА ТЕХНОЛОГІЇ № 2(44), 2026 
 

TECHNICAL SCIENCES AND TECHNOLOGIES 

593 

Навчальну вибірку слід відокремлювати від тестової та валідаційної частин з ураху-

ванням часової послідовності. Такий підхід запобігає витоку інформації з майбутнього 

та забезпечує коректну оцінку якості прогнозування. Якісно сформована навчальна вибі-

рка є запорукою точного прогнозування генерації сонячної енергії. Урахування фізичних 

закономірностей, сезонності та особливостей даних дозволяє значно підвищити надій-

ність моделей машинного навчання.  

Для візуалізації розподілу основних статистичних характеристик, таких як медіана, 

квартилі та можливі викиди, скористаємося box-plot (рис. 8), який допомагає швидко оці-

нити, як розподілені дані генерації сонячної енергії, а також виявити асиметрію або ная-

вність аномальних значень. 

 

Рис. 8. Box-plot розподілу частоти різних об’ємів генерації сонячної енергії 
Джерело: побудовано авторами в Jupyter Notebook. 

Box-plot (рис. 8 і рис. 9) представляє інтерквартильний діапазон (IQR), який охоп-

лює 50% найсередніших значень. Верхня частина ящика – це третій квартиль (Q3), а ни-

жня – перший квартиль (Q1). 

IQR  –  число, яке показує розкид середньої половини  (тобто середні 50%) набору 

даних і допомагає визначити викиди. IQR  –  це різниця між Q3 і Q1. 

 

Рис. 9. Інтерквартільний розмах 
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Лінія всередині ящика: показує медіану (Q2) даних. Вуси: виходять з ящика і зазви-

чай простягаються до найменшого та найбільшого значення, які не є викидами. Викиди 

часто показуються як окремі точки. Викиди: значення, що виходять за межі 1,5 раза IQR 

від країв ящика. 

Для моделювання був використаний підхід до статистичного прогнозування часових 

рядів. Побудовано графіки автокореляції та часткової автокореляції. На рисунках нижче 

наведено вилучення тренду (рис. 10), сезонної (рис. 11) і шумової компоненти (рис. 12). 

 

Рис. 10. Тренд генерації сонячної енергії 
Джерело: побудований авторами в Jupyter Notebook. 

 

Рис. 11. Сезонні компоненти 
Джерело: побудований авторами в Jupyter Notebook. 
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Рис. 11. Компонента білого шуму 
Джерело: побудований авторами в Jupyter Notebook. 

Наведені три графіки автокореляції свідчать що після декомпозиції часового ряду 

(другий та третій графіки автокореляція при мінімальному кроці стає практично нульо-

вою (рис. 12). 

 

Рис. 12. Результати автокореляції для повного сигналу, сезонної і шумової компонент 
Джерело: побудований авторами в Jupyter Notebook. 

Далі був використаний модуль python scikit learnt для створення рекурентної моделі, 

яка ідеально підходить для розв’язання такої задачі і здійснили її навчання. Модель оп-

тимізувалась досить швидко. На рис. 13 наведено результати прогнозування на тестовій 

вибірці за довгий період. 

Останнім кроком будуємо довірчі границі (рис. 14), які свідчать що 80 % даних ле-

жить у межах довірчих границь. Проте дані мають сезону гетероскедастчність (дисперсія 
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(варіація) даних змінюється залежно від часу або сезону), а саме в літні дні спостеріга-

ється набагато більше коливання генерації сонячної енергії, ніж взимку. 

 

Рис. 13. Побудова прогнозу на один рік для генерації сонячної електроенергії 
Побудований авторами в Jupyter Notebook. 

 

Рис. 14. Побудова довірчих границь 

Висновки. Використання технологій Big Data в альтернативній енергетиці відкриває 

нові можливості для підвищення ефективності, прогнозованості та надійності енергоси-

стем. Обробка великих масивів даних дозволяє створювати точні моделі поведінки енер-

гогенерації та оптимізувати балансування навантажень. Отримані результати демонстру-

ють практичне впровадження цих принципів і підтверджує потенціал аналітики великих 

даних у сфері відновлюваної енергетики.  

Для моделювання використано підхід до статистичного прогнозування часових ря-
дів. Побудовано графіки автокореляції та часткової автокореляції. Моделі оцінювались за 
метриками MAE та RMSE. В роботі розглянуто та проаналізовано набір даних OPSD 
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Germany, здійснено його комплексний аналітичний аналіз. Побудовано моделі класу RNN 
та здійснено їх навчання за допомогою модуля Python scikit-learn. Результати показали, 
що застосування RNN забезпечує високу точність 86,191 % для передбачення генерації 
сонячної енергії в короткостроковому горизонті, враховуючи сезонні та трендові компо-
ненти. Зростання генерації сонячної й вітрової енергії чітко корелює з розширенням ін-
фраструктури відновних джерел енергетики у Німеччині. Варто звернути увагу що соня-
чна електрогенерація має підвищену дисперсію даних в літні періоди і навпаки дисперсія 
знижується взимку.  

Отримане прогнозування є прикладом практичного застосування технологій Big Data 
та аналітики часових рядів у системах управління відновлюваною енергетикою. Вона де-
монструє, як інтеграція відкритих енергетичних даних, хмарних обчислень і машинного 
навчання може підвищити точність прогнозів, необхідних для планування навантажень, 
стабільності мережі та розробки політики сталого розвитку. 
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BIG DATA TECHNOLOGIES IN FORECASTING SOLAR ENERGY GENERATION 

The growing share of renewable energy sources (RES), particularly solar power, in the global energy balance necessitates 

highly accurate forecasting of electricity generation. The variable nature of solar radiation, along with seasonal and diurnal 

fluctuations, poses significant challenges to the stability and reliability of power systems. Big Data technologies enable the 

real-time processing of massive datasets, improving forecast accuracy and optimizing power system operations. 

This paper examines modern Big Data technologies and their application in forecasting solar energy generation. It fo-

cuses on methods for collecting, processing, and analyzing large volumes of data from various sources, including meteorolog-

ical parameters, solar panel performance metrics, and satellite observations. The study explores machine learning and artifi-

cial intelligence algorithms for building forecasting models, which improve the precision of electricity generation predictions 

and optimize the integration of solar energy into power grids. 

Big Data facilitates the accurate forecasting of energy production from solar power plants, accounting for weather con-

ditions and seasonal variability. Furthermore, it enhances the efficiency of power grid management by enabling real-time 

balancing of supply and demand. 

The proposed approaches demonstrate the effectiveness of using Big Data analytics to support decision-making in the 

renewable energy sector and ensure power grid stability. The findings of this study are applicable to production planning and 

resource management at solar power plants. 

The temporal patterns of electricity production from RES are analyzed based on solar energy generation data. The pri-

mary focus is on the diurnal, seasonal, and interannual variability of generation, as well as the impact of environmental and 

climatic factors on production stability. 

Keywords: Big Data; solar energy production optimization; forecasting. 
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	Методологія дослідження включає статистичний аналіз, декомпозицію часових рядів і виявлення трендових та сезонних компонент. Окремо аналізується вплив метеорологічних факторів на коливання обсягів генерації.

