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У статтi наведено метод прогнозування вихiдної потужностi сонячної електростанцiї на основi методу
регресiї найближчих сусiдiв. Для створення прогнозу вихiдної потужностi використано данi з сонячної
електростанцiї в Китаї потужнiстю 50 МВт, що має данi значень сонячної радiацiї, навколишньої
температури, тиску та вологостi i вiдповiднi їм значення вихiдної потужностi в перiод з 01.01.2019 до
31.12.2020 з дискретнiстю 15 хвилин. Перед використанням даних проведено їх очищення вiд викидiв
методом стандартного мiжквартильного розмаху, роздiлення точок даних на тестову та тренувальну
групи i застосовано масштабування ознак методом стандартизацiї для коректного обчислення Евклi-
дової дистанцiї мiж точками даних. Запропоновано застосування кластеризацiї погодних параметрiв
методом k-середнiх, що дозволяє провести iндивiдуальний вибiр кiлькостi сусiдiв для кожного кластеру
i виключити вплив точок одного кластеру на кiлькiсть сусiдiв iншого кластеру. Кiлькiсть кластерiв
обирається за допомогою визначення коефiцiєнта силуету, тренувальна група погодних параметрiв з
вiдповiдними їм значеннями вихiдної потужностi розподiляється по кластерам на основi Евклiдової
вiдстанi до центроїд кластерiв. Тестова група погодних параметрiв розподiляється по кластерам,
пiсля чого прогнозування методом найближчих сусiдiв вiдбувається в межах кожного кластеру окре-
мо. Вихiдна потужнiсть сонячної електростанцiї розраховується як середня арифметична зважена
потужностей сусiдiв кожної точки тестової групи. В кiнцi алгоритму послiдовнiсть точок погодних
параметрiв тестової групи вiдновлюється i створюється часовий ряд прогнозу вихiдної потужностi.
Запропонований алгоритм дозволив зменшити похибки прогнозу MSE, RMSE, MAPE, MAE на 1 день
на 0,5348, 0,2265, 0,38%, 0,1448 вiдповiдно, на 7 днiв похибки стали меншими на 0,1992, 0,0384, 0,1%,
0,0193 вiдповiдно. В результатi вiдносна похибка при прогнозуваннi на 24 години складає 4,22%.
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Вступ

Серед вiдновлюваних джерел енергiї найбiльшу
популярнiсть мають сонячнi електростанцiї, загаль-
на встановлена потужнiсть яких у 2023 роцi склала
1046,6 ГВт [1–3]. Сонячна енергiя складає вагому
частку в виробництвi електроенергiї вiдновлюва-
ними джерелами енергiї через переваги сонячних
панелей, такi як низька вартiсть обслуговування,
модульнiсть, довгий час експлуатацiї, доступнiсть
сонячної енергiї та практично нульовий викид пар-
никових газiв [4,5]. Реалiзацiя прогнозування обсягу
потужностi на виходi сонячних електростанцiй з
найменшою похибкою є необхiдною для iнтегра-
цiї сонячної енергетики у загальну мережу, ефе-
ктивного планування та менеджменту енергiї [6, 7].
На генерацiю електроенергiї сонячними панелями
впливають багато чинникiв, серед яких основними

є: кут нахилу панелi вiдносно Сонця, температура
панелi, хмарнiсть, опади, пил, швидкiсть вiтру та
iншi [4,8–10]. Створення точної моделi прогнозуван-
ня для вiдновлюваних джерел енергiї є складною та
комплексною проблемою, вирiшення якої дозволяє
створювати плани вироблення електроенергiї, технi-
чного обслуговування, ефективно використовувати
енергетичнi ресурси та знизити вартiсть електро-
енергiї. Згiдно з Законом України «Про внесення
змiн до деяких законiв України щодо вiдновлення та
”зеленої” трансформацiї енергетичної системи Укра-
їни», вiдхилення фактичних погодинних обсягiв вiд-
пуску електричної енергiї суб’єкта господарювання,
що використовує енергiю сонячного випромiнюван-
ня має бути не бiльше 5% [11]. В Українi працює
”ринок на добу вперед” на пiдставi Закону України
«Про ринок електричної енергiї», що визначає го-
ризонт прогнозу в 24 години [12]. Тому метою даної
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роботи є розробка моделi прогнозування електро-
енергiї на виходi сонячної електростанцiї з горизон-
том прогнозу в 24 години та з вiдносною похибкою,
що не перевищує 5%.

1 Огляд лiтератури

Класифiкацiю методiв прогнозування потужно-
стi на виходi вiдновлюваних джерел показано на
Pис. 1 [4–6, 13]. Персистентнi методи, якi припуска-
ють, що генерацiя електроенергiї вiдновлюваними
джерелами енергiї залишається постiйною з ча-
сом, є занадто спрощеними i використовуються як
референснi для визначення ефективностi запропо-
нованих моделей прогнозування. Перевагою мето-
дiв авторегресiйної iнтегрованої ковзної середньої
(англ. ARIMA), в яких враховується сезоннiсть та
екзогеннi змiннi для прогнозування часових ря-
дiв, є використання лише часового ряду виробленої
електроенергiї вiдновлюваними джерелами енергiї,
здатнiсть враховувати тренди та сезоннiсть часових
рядiв, а також розповсюдженiсть програмних паке-
тiв для реалiзацiї цього методу. Основними перева-
гами методу найближчих сусiдiв (англ. k-nearest nei-
ghbor method або KNN) є можливiсть використання
непослiдовних часових рядiв, вiдсутнiсть потреби в
навчаннi моделi при появi нових даних та простота
алгоритму. Прогнозування за допомогою лiнiйної
регресiї має низьку точнiсть i сильно залежить вiд
впливу викидiв у погодних даних [14].

Перевагами нейронних мереж є вмiння вико-
ристовувати нелiнiйнi залежностi мiж погодними
даними та виробництвом електроенергiї вiдновлю-
ваними джерелами енергiї, а також можна вiд-
мiтити адаптивнiсть та надiйнiсть таких моделей
[4–6,15–17].

Фiзичнi моделi використовують сонячну радiа-
цiю в рiзних проекцiях, локацiю, кут нахилу сонця,
швидкiсть вiтру, вологiсть та iншi погоднi пара-
метри для вираховування напруги та струму, що
генерують сонячнi панелi. Якiсть прогнозу таких
моделей сильно залежить вiд стабiльностi погодних
умов [5, 11]. Крiм цього, на прогноз фiзичних моде-
лей можуть впливати особливостi обладнання, такi
як мiкротрiщини в сонячних панелях, пил на пане-
лях, температура поверхнi панелi [18].

Гiбридними є моделi, що поєднують в собi як
статистичнi, так i фiзичнi моделi, що пiдвищує то-
чнiсть прогнозу [19]. Недолiком такого поєднання
можна назвати пiдвищення складностi моделi i не-
обхiднiсть залучення бiльш обчислювальних ресур-
сiв [4].

Вибiр прогнозної моделi також залежить вiд
дальностi горизонту прогнозу [4, 5]. Бiльшiсть ста-
тистичних методiв найбiльше пiдходять для корот-
кострокового та дуже короткострокового прогно-
зу, персистентнi методи використовуються у ду-
же короткостроковому прогнозi, середньостроковим
та довгостроковим прогнозами займаються центри
прогнозiв, що враховують багато параметрiв навко-
лишнього середовища [13].

Рис. 1. Класифiкацiя методiв прогнозування потужностi вiдновлюваних джерел енергiї
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Вхiдними даними для прогнозної моделi слугу-
ють рiзноманiтнi параметри навколишнього середо-
вища, такi як: сонячна радiацiя, температура нав-
колишнього середовища, температура сонячних па-
нелей, аерозольний iндекс, вологiсть, швидкiсть та
напрям вiтру. Наявнiсть хмарного покриву спричи-
няє несподiванi просiдання або флуктуацiї генерацiї
електроенергiї, i в залежностi вiд часових рамок
таких змiн зростає необхiднiсть в регулювальному
обладнаннi для електромережi, падає стабiльнiсть
та якiсть електроенергiї, зростають збитки та витра-
ти на технiчне обслуговування [9]. Для врахування
впливу хмарностi iснують такi пiдходи, як фото-
графування мiсцевостi з супутника, що також дає
змогу коректувати значення сонячної радiацiї [20],
фотографування неба з Землi [19], визначення кла-
су хмар, їх впливу на сонячнi променi та проекцiї
цього впливу на земну поверхню [21], визначення
фрактальної розмiрностi та передавальної функцiї
хмар [22].

Серед оглянутих методiв прогнозу видiляється
метод найближчих сусiдiв, оскiльки вiн не потре-
бує значних обчислювальних ресурсiв, є простим у
використаннi та може працювати з непослiдовними
часовими рядами, що є суттєвими перевагами перед
популярними в останнiй час нейронними мережами
та прогнозними моделями групи ARMA.

2 Опис та пiдготовка даних

При збираннi даних можуть виникнути пробле-
ми, якi негативно вплинуть на точнiсть прогнозу,
такi як невiрно сприйнятi датчиками погоднi умови
чи помилка при записi вихiдної потужностi соня-
чної електростанцiї. Щоб уникнути хибно навченої
моделi, перед використанням даних у моделях їх
необхiдно пiдготувати, а саме очистити вiд вики-
дiв, дублiкатiв, провести масштабування ознак для
коректного розрахунку вiдстаней мiж точками та
роздiлити данi на тестову та тренувальну групи.

Моделi створенi на основi даних про погоднi
умови та вiдповiднi значення вихiдної потужностi
з сонячної електростанцiї в Китаї [23]. Цi данi мi-
стять параметри навколишнього середовища, такi
як загальна сонячна радiацiя (англ. total solar irradi-
ance), пряма нормальна сонячна радiацiя (англ.
direct normal irradiance), глобальна горизонтальна
сонячна радiацiя (англ. global horizontal irradiance),
температура зовнiшнього середовища, тиск та во-
логiсть повiтря i вiдповiднi цим умовам значення
вихiдної потужностi у МВт. У [23] наведенi данi про
8 сонячних електростанцiй та 6 вiтрових електро-
станцiй за перiод з 01.01.2019 до 31.12.2020 з дискре-
тнiстю 15 хвилин. Для створення моделей обрана
сонячна електростанцiя потужнiстю 50 МВт, що
має найменшу кiлькiсть втрачених даних. Загалом,
перша сонячна електростанцiя мiстить 70176 точок

погодних даних та вiдповiдних значень виробленої
електроенергiї.

Для всiх моделей важливим етапом є очищення
даних вiд точок, що сильно вiдрiзняються вiд за-
гальної вибiрки, якi ще називають викидами. Такi
точки будуть перешкоджати ефективному навчан-
ню моделей та знижувати їхню точнiсть прогно-
зування. У статтi використанi вже обробленi данi
з [23], де застосовувався стандартний мiжквартиль-
ний розмах, де всi данi, що знаходяться вище за
1,5 мiжквартильних розмахи вiд 75-го процентилю
та нижче за 1,5 мiжквартильних розмахи вiд 25-го
процентилю, вважаються викидами.

Перед використанням даних у моделi необхi-
дно провести їх попередню обробку. Для методiв,
що базуються на вiдстанях мiж точками, такими
як метод найближчих сусiдiв та метод k-середнiх,
необхiдно застосувати масштабування вхiдних па-
раметрiв для коректного розрахунку вiдстаней мiж
точками. Масштабування буде проводитися мето-
дом стандартизацiї, що приводить данi до дiапазону
вiд -1 до 1, де середнє значення даних прийняте
за 0 i середнє квадратичне вiдхилення має значен-
ня 1. Стандартизацiя проводиться з використанням
формули:

𝑥′
𝑖 =

(𝑥𝑖 − 𝜇)

𝜎
, (1)

де 𝑥 – параметри навколишнього середовища та
вихiдна потужнiсть сонячної електростанцiї перед
масштабуванням, 𝑥′ – параметри навколишнього се-
редовища та вихiдна потужнiсть сонячної електро-
станцiї пiсля масштабування, 𝜇 – середнє значення
даних 𝑥 перед масштабуванням, 𝜎 – середнє квадра-
тичне вiдхилення даних 𝑥 перед масштабуванням.

Для оцiнки точностi прогнозiв моделей необхi-
дно роздiлити данi на тренувальнi та тестовi групи,
де тренувальнi мають бiльший об’єм i використо-
вуються для навчання моделей, а тестовi мають
невеликий об’єм та використовуються для перевiрки
моделей. У цiй статтi тестовi групи мають кiлькiсть
даних на 3 днi, 7 днiв та 70 днiв для оцiнки мо-
жливостей прогнозування на короткостроковому та
середньостроковому горизонтах прогнозу.

Таким чином, на основi попередньо оброблених
даних проводиться створення прогнозної моделi ви-
хiдної потужностi сонячної електростанцiї методом
найближчих сусiдiв.

3 Метод найближчих сусiдiв

Метод найближчих сусiдiв є непараметричним
методом керованого навчання, що використовує вiд-
станi мiж точками тестової групи та найближчими
до них точками тренувальної групи для вирiшен-
ня задач класифiкацiї чи регресiї. Недолiком цього
методу є значення 𝑘, що визначає кiлькiсть сусi-
дiв, тобто кiлькостi точок тренувальної групи, до
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якої розраховуються вiдстанi. Зазвичай цей пара-
метр визначається емпiрично або обирається таким,
щоб для перевiрочної групи значення похибки було
мiнiмальним, i це значення використовується для
подальшої роботи методу. Це призводить до нето-
чної моделi прогнозу, бо кiлькiсть сусiдiв для рiзних
груп тестових точок буде рiзною. Проблема вибо-
ру значення 𝑘 полягає у неможливостi визначити
похибку прогнозування без наявних реальних та
прогнозованих значень. Для вирiшення проблеми
вибору значення 𝑘, при якому похибка прогнозу-
вання мiнiмальна, у цьому роздiлi статтi наведено
алгоритм вибору кiлькостi сусiдiв, що базується на
визначеннi змiни середнього значення вiдстаней мiж
точками тестової та тренувальної груп, а також
наведено метод зменшення похибки прогнозування
за допомогою попередньої кластеризацiї тренуваль-
них та тестових даних методом k-середнiх (англ.
k-means clustering).

3.1 Класичний метод KNN

Для порiвняння класичного методу KNN з за-
пропонованим методом об’єднання KNN та кла-
стеризацiї k-середнiх значення 𝑘, тобто кiлькiсть
сусiдiв, буде обрано таким, що похибка прогнозу
буде мiнiмальною.

Спочатку визначається вiдстань мiж точками
тестової групи та точками тренувальної групи за до-
помогою формули Евклiдової вiдстанi, що наведена
нижче:

𝑑 (𝑥′, 𝑦′) =

⎯⎸⎸⎷ 𝑛∑︁
𝑖=1

(𝑦′𝑖 − 𝑥′
𝑖)

2
, (2)

де 𝑥′ – масштабована точка з тренувальної групи,
𝑦′ – масштабована точка з тестової групи, 𝑛 – число
вимiрiв точки даних. Евклiдова вiдстань дозволяє
визначити найкоротший шлях мiж двома точками,
тим самим визначаючи схожiсть двох точок мiж
собою. Розрахунок залежної змiнної, яка у нашо-
му випадку є змiнною вихiдної потужностi сонячної
електростанцiї, проводиться з використанням фор-
мули середньої арифметичної зваженої значень по-
тужностi сусiдiв тестової точки. Вага обчислюється
за формулою:

𝜔𝑖 = 1/𝑑𝑖, (3)

де 𝑑𝑖 – Евклiдова вiдстань мiж тестовою точкою
i її сусiдом. Тодi формула середньої арифметичної
зваженої набуває вигляду:

𝑃 =

𝑛∑︀
𝑖=1

𝜔𝑖𝑃𝑖

𝑛∑︀
𝑖=1

𝜔𝑖

, (4)

де 𝑃𝑖 – значення вихiдної потужностi сонячної еле-
ктростанцiї сусiда. Таким чином, чим далi сусiд
знаходиться вiд тестової точки, тим менше його вне-
сок в обчислення залежної змiнної тестової точки.

На Рис. 2 зображено приклад визначення вихiдної
потужностi точки А:

Рис. 2. Приклад визначення вихiдної потужностi
точки А

Точка А є точкою погодних параметрiв з тесто-
вої групи з кiлькiстю сусiдiв 3, точки B, C, D є
сусiдами i точками погодних параметрiв з трену-
вальної групи. Синi лiнiї мiж точками позначають
Евклiдову вiдстань мiж точками. Значення вихiдної
потужностi точки А записується як:

𝑃𝐴 =
𝑃𝐵𝜔𝐵 + 𝑃𝐶𝜔𝐶 + 𝑃𝐷𝜔𝐷

𝜔𝐵 + 𝜔𝐶 + 𝜔𝐷
. (5)

Модель приймає значення погодних параметрiв
для визначення вихiдної потужностi електростанцiї.

3.2 Запропонований метод об’єднання

KNN та кластеризацiї k-середнiх

Для запропонованого методу об’єднання KNN та
кластеризацiї k-середнiх та класичного методу KNN
значення k, тобто кiлькiсть сусiдiв, буде обрано
таким, що похибка прогнозу буде мiнiмальною.

Для зменшення похибки прогнозу також засто-
совано кластеризацiю методом k-середнiх, що дозво-
ляє створити кластери тренувальної групи, точки
яких схожi за своїми погодними параметрами. Ал-
горитм роботи методу k-середнiх наведено на Рис. 3.

Точки тестової групи розподiляються по цим
кластерам за допомогою визначення Евклiдової вiд-
станi вiд тестової точки до кожної з центроїд кла-
стерiв, точка розподiляється у кластер, вiдстань до
центроїди якого є найменшою. Далi проводиться ал-
горитм пошуку оптимальних значень кiлькостi су-
сiдiв з мiнiмальними похибками прогнозу в рамках
кожного кластеру, що дозволяє провести iндивiду-
альний вибiр кiлькостi сусiдiв для кожного класте-
ру i виключити вплив точок одного кластеру на
кiлькiсть сусiдiв iншого кластеру. Регресiя методом
найближчих сусiдiв проводиться в рамках кожно-
го кластеру з подальшим вiдновленням часового
ряду тестової групи точок i створенням прогнозу
залежної змiнної за алгоритмом класичного методу
KNN.
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Рис. 3. Алгоритм роботи методу k-середнiх

Кластер обирається за допомогою коефiцiєнта
силуету для визначення якостi проведеної класте-
ризацiї. Чим вищий коефiцiєнт силуету, тим бiльше
точка даних схожа на свiй кластер в порiвняннi з
iншими кластерами. Значення коефiцiєнта силуету
знаходяться в дiапазонi вiд -1 до 1, де 1 означає, що
об’єкт добре пiдходить пiд свiй кластер, -1 означає,
що взагалi не пiдходить в свiй кластер. Формула
коефiцiєнта силуету:

𝑠(𝑖) =
𝑏(𝑖)− 𝑎(𝑖)

max{𝑎(𝑖), 𝑏(𝑖)}
, (6)

де 𝑖 – номер точки даних, 𝑎𝑖 – середня вiдстань
мiж точкою даних та iншими точками у власному
кластерi, 𝑏𝑖 – середня вiдстань вiд точки даних до
точок в iншому найближчому кластерi.

На Рис. 4 зображено результат обчислень коефi-
цiєнта силуету для шести кластерiв:

Рис. 4. Значення коефiцiєнта силуету для кожного
кластеру погодних параметрiв

Шiсть кластерiв мають найбiльше середнє зна-
чення коефiцiєнта силуету, тому така кiлькiсть кла-
стерiв обрана для проведення кластеризацiї.

4 Експериментальний аналiз

Для оцiнки запропонованого методу найближ-
чих сусiдiв з використанням кластеризацiї методом
k-середнiх буде наведено порiвняння його похибки
прогнозу з похибкою прогнозу методу найближчих
сусiдiв.

Горизонт прогнозу був обраний як першi 1, 3
та 7 днiв, що видiленi з загального набору даних
в якостi тестової групи, всi iншi данi використанi як
тренувальна група.

У якостi похибок прогнозу використано корiнь з
середньоквадратичної похибки (англ. RMSE), сере-
дньоквадратичну похибку (англ. MSE), середню аб-
солютну похибку (англ. MAE) та середню вiдносну
похибку (англ. MAPE), що часто використовуються
для оцiнки точностi прогнозу [4–6]. Формули для їх
обчислення такi:

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑁

𝑁∑︁
𝑖=1

(𝐴𝑖 − 𝐹𝑖)
2
, (7)

𝑅𝑀𝑆𝐸 =

⎯⎸⎸⎷ 1

𝑁

𝑁∑︁
𝑖=1

(𝐴𝑖 − 𝐹𝑖)
2
, (8)

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑁

𝑁∑︁
𝑖=1

|𝐴𝑖 − 𝐹𝑖|, (9)

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑁

𝑁∑︁
𝑖=1

|𝐴𝑖 − 𝐹𝑖|
𝐴𝑖

× 100%, (10)

де 𝐴𝑖 – реальнi значення, 𝐹𝑖 – прогнозованi значен-
ня, 𝑁 – кiлькiсть точок прогнозу.

Кiлькiсть сусiдiв обиралась такою, щоб похибка
MAPE була мiнiмальною, усi iншi похибки розрахо-
вувались при цьому ж значеннi кiлькостi сусiдiв.

Результати розрахунку похибок наведенi у Таб-
лицi 1.

На Pис. 5 а, б, в наведено результати прогнозу
методом KNN та методом KNN+k-середнiх для го-
ризонтiв прогнозу 1, 3 та 7 днiв вiдповiдно.
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(a)

(б)

(в)

Рис. 5. Результати прогнозування методом KNN та методом KNN+k-середнiх для одного дня (а); для
трьох днiв (б); для семи днiв (в)
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Табл. 1 Результати розрахунку похибок

Метод
Кiлькiсть

днiв прогнозу
MSE RMSE MAPE,% MAE

1 1,6744 1,2940 4,6% 0,5780

KNN 3 1,4946 1,2225 5,80% 0,5682

7 6,8202 2,6115 8,14% 1,2148

1 1,1396 1,0675 4,22% 0,4332

KNN + k-середнiх 3 1,5028 1,2259 5,75% 0,5562

7 6,6210 2,5731 8,04% 1,1955

За допомогою методу KNN+k-середнiх вдало-
ся досягти бiльшої точностi порiвняно з методом
KNN, а саме похибки прогнозу MSE, RMSE, MAPE,
MAE на 1 день стали меншими на 0,5348, 0,2265,
0,38%, 0,1448 вiдповiдно, на 7 днiв стали менши-
ми на 0,1992, 0,0384, 0,1%, 0,0193 вiдповiдно. При
прогнозi на 3 днi меншими стали похибки MAPE
на 0,05% та MAE на 0,012, похибки MSE та RMSE
бiльшi за звичайний метод KNN на 0,0082 та 0,0034,
що виникає внаслiдок того, що похибки MSE та
RMSE бiльше видiляють великi значення рiзницi
мiж прогнозованими та реальними даними. Тобто
у запропонованому методi при прогнозi на 3 днi ви-
никла похибка в однiй iз точок, абсолютне значення
якої трохи збiльшилось в порiвняннi з звичайним
методом KNN, на що вказали похибки MSE та
RMSE, хоча похибка MAE i стала меншою.

Висновки

У цiй статтi запропоновано використання кла-
стеризацiї методом k-середнiх тренувальних та те-
стових груп даних, що дозволило пiдвищити то-
чнiсть прогнозу вихiдної потужностi сонячної еле-
ктростанцiї регресiйним методом найближчих су-
сiдiв. Для визначення кiлькостi кластерiв викори-
стано коефiцiєнт силуету. Для створення прогно-
зу вихiдної потужностi використовується Евклiдова
вiдстань мiж погодними параметрами тренувальної
та тестової груп, що обранi з набору даних соня-
чної електростанцiї в Китаї потужнiстю 50 МВт.
Вплив значення вихiдної потужностi тренувальної
групи визначається вiдстанню до точок тестової
групи i розраховується за допомогою формули се-
редньої арифметичної зваженої обраної кiлькостi
сусiдiв кожної точки тестової групи. Застосування
кластеризацiї дозволило зменшити похибки MSE,
RMSE, MAPE, MAE на 0,5348, 0,2265 , 0,38%, 0,1448
вiдповiдно при прогнозi на один день. В результатi
отримано модель прогнозу, яка має значення похи-
бок MSE — 1,1396, RMSE — 1,0675, MAPE — 4,22%,
MAE — 0,4332 при горизонтi прогнозу 24 години.
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Algorithm for Increasing Accuracy of
Solar Power Forecasting When Applying
Nearest Neighbor Method

Sedliarov Ye. V., Klen K. S.

This paper presents the prediction of the output power
of a solar power plant based on the nearest neighbor
regression method. Data from a 50 MW solar power plant in
China with solar radiation, ambient temperature, pressure,
and humidity values and corresponding output power values
from 01/01/2019 to 12/31/2020 with 15-minute intervals
were used to create the output power forecast. Before using
the data, they were cleaned of outliers using the standard
interquartile range method, data points were divided into
test and training groups, and feature scaling was applied
using the standardization method to correctly calculate the
Euclidean distance between data points. The application of
clustering of weather parameters by the k-means method
is proposed, which allows for individual selection of the
number of neighbors for each cluster and to exclude the
influence of points of one cluster on the number of neighbors
of another cluster. The number of clusters is selected by
determining the silhouette coefficient, the training group of
weather parameters with their corresponding output power
values is distributed among clusters based on the Euclidean
distance to the centroid of the clusters. The test group
of weather parameters is divided into clusters, after which
forecasting by the method of nearest neighbors takes place
within each cluster separately. The output power of the
solar power plant is calculated as the weighted arithmetic
average of the neighbors of each point of the test group. At
the end of the algorithm, the sequence of points of weather
parameters of the test group is restored and a time series
of the output power forecast is created. The proposed algo-
rithm made it possible to reduce the MSE, RMSE, MAPE,
MAE forecast errors for 1 day by 0.5348, 0.2265, 0.38%,
0.1448, respectively, for 7 days, the errors became smaller
by 0.1992, 0.0384, 0.1%, 0.0193, respectively. As a result,
the relative error in forecasting for 24 hours is 4.22%.

Keywords: nearest neighbor method; power forecasting;
clustering; solar energy; solar irradiation; regression
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