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Анотація
У роботі розглянуто гібридні моделі прогнозування для локальних енергомереж, що поєднують класичні  

статистичні  методи (ARIMA,  експоненціальне  згладжування)  з  підходами глибинного  навчання  (LSTM та  
архітектури на основі механізму уваги). Запропонований конвеєр включає попередню обробку сенсорних даних,  
фільтрацію аномалій та оцінку невизначеності. Порівняльний аналіз показує, що поєднання лінійних базових  
моделей з нейромережевими компонентами підвищує точність короткострокового прогнозу навантаження та 
напруги в мережах з високою часткою відновлюваної генерації.
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Abstract
The paper considers hybrid forecasting models for local power grids that combine classical statistical methods  

(ARIMA,  exponential  smoothing)  with  deep  learning  approaches  (LSTM  and  attention-based  architectures).  The  
proposed pipeline includes sensor data preprocessing,  anomaly filtering,  and uncertainty estimation.  Comparative  
analysis demonstrates that combining linear baselines with neural components improves short-term forecasting of load  
and voltage in grids with high renewable penetration, supports operator decision-making, and reduces the risk of  
imbalance.
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Вступ
Зростання частки відновлюваних джерел енергії та активне впровадження розподіленої генерації  

істотно ускладнюють задачу прогнозування режимів локальних енергомереж. Стохастичний характер 
вироблення електроенергії сонячними та вітровими установками, а також змінна поведінка кінцевих 
споживачів, призводять до високої нестаціонарності часових рядів навантаження й напруги. У таких 
умовах класичні статистичні методи прогнозування демонструють обмежену точність, тоді як методи 
глибинного навчання потребують значних обсягів даних і схильні до перенавчання. Перспективним 
напрямком є побудова гібридних моделей, які поєднують переваги обох підходів.

Результати дослідження
Підготовка вхідних даних відіграє ключову роль для якості прогнозу. Сирі телеметричні сигнали 

від інтелектуальних лічильників та датчиків (миттєві значення струму, напруги, активної та реактивної 
потужності, частоти) проходять кілька етапів обробки: контроль діапазону, виявлення пропусків, відсів 
викидів  за  правилом  міжквартильного  розмаху,  ресемплування  до  єдиної  часової  сітки.  Далі  
формуються ковзні вікна спостережень, що містять як значення цільової змінної у попередні моменти 
часу, так і екзогенні ознаки - календарні параметри, метеорологічні умови, поточну фазу робочого 
циклу мережі. Такий підхід дозволяє моделі враховувати сезонність та зовнішні фактори впливу.

В основі запропонованої гібридної архітектури лежить декомпозиція прогнозованого сигналу на 
лінійну  та  нелінійну  складові.  Лінійний  тренд  та  сезонні  гармоніки  моделюються  за  допомогою 
ARIMA, що дозволяє швидко відтворити базову структуру ряду [1]. Залишки після лінійної моделі  
подаються на вхід рекурентної мережі LSTM, доповненої блоком уваги, який допомагає виокремити 
довгострокові залежності та реакції на нетипові події. Підсумковий прогноз формується як зважена 
комбінація виходів обох моделей; ваги налаштовуються на валідаційній вибірці. Такий ансамбль на 
тестових сценаріях стабільно перевершує окремі моделі за критерієм MAPE [2].

Окрему увагу приділено оцінці невизначеності прогнозу, оскільки в задачах керування недостатньо 
знати лише точкове значення. Для нейромережевих компонентів використано техніку Monte Carlo 
dropout, яка дає інтервальну оцінку без додаткового навчання, а для статистичних - класичні довірчі 
інтервали  залишків.  Інтервали  невизначеності  транслюються  оператору  як  «коридор»  можливих 



режимів, у межах якого ймовірність аварійних ситуацій залишається контрольованою. Це дозволяє 
реалізувати ризик-орієнтовані стратегії керування накопичувачами та керованими споживачами.

Висновки
Результати експериментів на синтетичних та реальних наборах даних з мікромереж промислового 

масштабу показують, що гібридні моделі забезпечують зниження MAE на 12-18% порівняно з чистими 
LSTM-моделями та на 20-30% порівняно з ARIMA [3]. Інтеграція таких моделей у SCADA/DMS-
контури дає оператору попередження за 15-30 хвилин до критичних подій, що достатньо для активації 
балансуючих ресурсів. У подальших дослідженнях планується розширення моделей трансформерними 
архітектурами та адаптація до режиму онлайн-навчання за умов змінного складу генерації.
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