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        АНОТАЦІЯ. У роботі розглянуто відомі моделі аналізу часових рядів для вирішення задачі багатоетапного прогнозування сонячної активності в процесі проектування малих електростанцій Наведено порівняльні характеристики ефективності прогнозування для автокореляційних та нейромережевих моделей.
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           ABSTRACT. The known models of time series analysis for solving the problem of multistage forecasting of solar activity in the process of designing small power plants are considered. Comparative characteristics of forecasting efficiency for autocorrelation and neural network models are given.
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         Вступ. Сучасний світ у двадцять першому столітті взяв напрямок на екологічні проекти та зелені технології, оскільки індустріалізація двадцятого століття нанесла руйнівного удару по екосистемі Землі. Тому найпередовіші інновації розробляються з урахуванням екологічності того чи іншого проекту, та впливають на вирішення існуючих екологічних проблем, а саме: як досягти максимальної продуктивності від альтернативних зелених джерел електроенергії. Найпопулярнішим джерелом для виробництва альтернативної енергії є сонячні панелі, оскільки вони є відносно дешевими для встановлення та придатними не тільки у промислових масштабах, а й на прибудинкових та малих територіях. Питання ефективності тієї чи іншої системи сонячних панелей залежить від правильного підбору конфігурації системи: площі необхідних панелей, куту нахилу до сонця, моделі інвертору, тощо. Проблему підбору параметрів для ефективної системи сонячних панелей можна вирішити за рахунок отримання ефективних прогнозних даних щодо сонячної активності в регіоні установки сонячних електростанцій. Для отримання таких даних запропоновано розробити методику прогнозування на основі автокореляційних та нейромережевих моделей аналізу часових рядів.[1]
Мета роботи. Створення методики прогнозування сонячної активності в системі проектування малих сонячних електростанцій на основі розробки нейромережевих моделей аналізу даних часових рядів.

Основна частина роботи. Проблема багатоетапного прогнозування виробки малих сонячних електростанцій може бути вирішена за допомогою наївних методів, класичних моделей авторегресії, моделей нейронної мережі згорткової та довгострокової. Дані про виробку електроенергії сонячними електростанціями представляють собою багатоваріантний часовий ряд змінних, пов’язаних з потужністю, які, у свою чергу, можна використовувати для моделювання та прогнозування майбутнього споживання електроенергії. 

Найкориснішим кадруванням набору даних є прогнозування інтервалу майбутнього виробництва активної енергії, наприклад:

1. Прогноз погодинного виробництва на наступний день. 

2. Прогноз щоденного виробництва на наступний тиждень.

3. Прогноз щоденного виробництва на наступний місяць. 

4. Прогноз місячного виробництва на наступний рік.

У межах дослідження було розглянуто наступні методи багатоетапного прогнозування:

5. Наївні моделі для багатоетапного прогнозування виробництва енергії [2]. Результати наївних моделей дають кількісне уявлення про те, наскільки складною є проблема прогнозу, і забезпечують базову продуктивність, за допомогою якої можна оцінити більш складні методи прогнозування.

1. Моделі ARIMA для багатоетапного прогнозування виробництва енергії [3]. Автокореляційні моделі дуже прості і можуть забезпечити швидкий та ефективний спосіб складання вправних однокрокових і багатокрокових прогнозів споживання електроенергії.

2. CNN моделі для багатоетапного прогнозування виробництва енергії [3]. Згорткові нейронні мережі здатні автоматично вивчати функції з даних послідовності, підтримувати багатоваріантні дані і можуть безпосередньо виводити вектор для багатокрокового прогнозування. Одновимірні CNN добре працюють і навіть досягають найсучасніших результатів у складних задачах прогнозування послідовності.

3. LSTM моделі для багатоетапного прогнозування виробництва енергії [4]. Рекурентні нейронні мережі з короткочасною пам’яттю здатні автоматично вивчати функції з даних послідовності, підтримують багатоваріантні дані та виводять послідовності змінної довжини, які можна використовувати для багатоетапного прогнозування.

4. Гібридна модель CNN та LSTM [3]. Оскільки традиційні підходи CNN мають тривалий час прогнозування та знижену точність, гібридизація CNN з LSTM має усунути існуючі недоліки, що присутні у чистих CNN та LSTM моделях.

Більшість попередніх досліджень (пов’язаних із сонячними фотоелектричними проектами) використовували опромінення як ключову змінну для сонячного прогнозування. Однак для ефективного вимірювання опромінення потрібні дорогі датчики та інше обладнання. Навпаки, опромінення POA можна розглядати як альтернативний метод для сонячного прогнозування, оскільки він недорогий, не потребує жодного додаткового обладнання та легший, ніж променеве або дифузне опромінення. 

Алгоритми глибокого навчання реагують по-різному залежно від розміру набору даних, що використовується на етапах навчання та тестування. Дані падаючого сонячного опромінення мають багато змінних, і оскільки вони мають таку кількість вимірів, їх потрібно масштабувати у проміжку від 0 до 1, перш ніж їх можна було б передати в мережу глибокого навчання. Наївні методи та методи ARIMA є ідеальним інструментом для швидкої оцінки набору даних та прикордонних значень результатів прогнозування для CNN та LSTM, та їх гібридизації. У таблиці 1 наведено результати порівняння ефективності різних моделей:

Таблиця 1 - Порівняння різних моделей з використанням даних опромінення
	Модель
	RMSE
	MAE
	MAPE
	R2
	MSE
	NRMSE

	CNN
	78.5
	58.9
	14.7
	0.94
	6173
	0.30

	LSTM
	72.4
	38.0
	9.0
	0.95
	5254
	0.27

	CNN + LSTM
	61.26
	29.0
	6.7
	0.96
	3750
	0.22


Висновки. Таким чином було розглянуто ефективність багатокрокових моделей LSTM, CNN та гібридної моделі, що складається з CNN, із випадаючим шаром для короткочасного прогнозування сонячного опромінення та опромінення POA. Результати, представлені у попередньому підрозділі, вказують на ефективність гібридного підходу CNN + LSTM з точки зору всіх показників ефективності [5]. Щоб підтвердити точність результату, вихідний результат запропонованого підходу було порівняно з чистими моделями CNN та LSTM, де видно, що запропонований гібридний підхід перевершує сучасні чисті моделі глибокого навчання. 
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