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Analiza waznosci danych wejsciowych dla kréotkoterminowej
prognozy generacji PV w zaktadzie przemystowym

Streszczenie. Artykut przedstawia analize statystyczng danych stanowigcych potencjalne zmienne wej$ciowe do modeli prognostycznych w zadaniu
prognozowania generacji energii z horyzontem 15 minut przez elektrownig stoneczng dziatajgcqg na potrzeby zaktadu przemystowego. Dokonano
wyboru tych zmiennych a nastepnie oceniono ich wazno$¢ dla wybranych modeli uczenia maszynowego. Do prognoz wykorzystano m.in.: sie¢
neuronowg typu MLP, las losowy, drzewa decyzyjne wzmacniane gradientowo oraz regresje liniowg wielorakg. Zakoriczenie artykutu stanowig

wnioski z wykonanych badan.

Abstract. The article presents a statistical analysis of data that constitute potential input variables for forecasting models in the task of predicting
energy generation with a 15-minute horizon by a solar power plant operating for the needs of an industrial facility. A selection of these variables was
made, followed by an evaluation of their importance for selected machine learning models. The forecasts used include: a Multilayer Perceptron
neural network, random forest, gradient boosting decision trees and multiple linear regression. The article concludes with the findings from the
conducted research. (Input data importance for short-term forecasting of a PV generation in an industrial facility).

Stowa kluczowe: uczenie maszynowe, waznos¢ cech, elektrownia stoneczna, krétkoterminowa prognoza
Keywords: machine learning, feature importance, solar power plant, short-term forecasting

Wstep

Transformacja energetyczna obiektéw przemystowych
jest zagadnieniem wieloaspektowym. Redukcja Sladu we-
glowego moze zostac osiggnieta za pomoca poprawy efek-
tywnosci energetycznej, ograniczanie zapotrzebowania
przez czgsciowe zasilanie obiektu ze zrodet odnawialnych,
ustalanie reziméw pracy urzgadzen zakladu przemystowego
tak oraz zarzgdzanie odpadami przemystowymi [1,2].
Im bardziej energochfonny zaktad przemystowy, tym wiek-
szy potencjat redukcji sladu weglowego — jako przyktad
mozna tu podac przemyst zwigzany z zelazem i stalg [2].

W pracach poswieconych efektywnosci energetycznej
mozna znalez¢ informacje dotyczace zaréwno wytycznych
dla decydentow [3,4], oceny skutecznosci istniejgcych poli-
tyk [5,6], jak i wdrozenia wybranych metod ograniczania
CO02 [7,8], czy tez maksymalizacji produkcji z OZE [9].

Niniejsze badania stanowig fragment miedzynarodowe-
go Projektu Diego, majgcego zapewni¢ skalowalne i powta-
rzalne rozwigzania stuzgce redukcji Sladu weglowego
obiektow przemystowych. Celem projektu jest wypracowa-
nie zaréwno technicznych srodkéw poprawy efektywnosci
energetycznej oraz opracowanie wytycznych zapewniajg-
cych transfer rozwigzan miedzy ré6znymi obiektami przemy-
stowymi. Prace te wpisujg sie réwniez w ogodlny charakter
tta literaturowego.

Badania wykonane w ramach projektu zwigzane sa
z prognozowaniem energii wytwarzanej przez instalacje PV,
w ktérg wyposazony jest analizowany zakiad przemystowy.
Prognozy te, bedg w dalszej kolejnosci stosowane
do wysterowania pracy zaktadu przemystowego w sposob
umozliwiajgcy  redukcje  jego  sSladu  weglowego.
W zatozeniu, redukcja ta ma zosta¢ zapewniona przez
wykonywanie optymalizacji nadgznej pracy zakfadu z roz-
dzielczoscig 15 minut. Ze wzgledu na koniecznos$¢ automa-
tyzacji procesu istotne staje sie poznanie potencjalnej wraz-
liwodci modeli prognostycznych na zaburzenia mogace
wystgpi¢ w dostepnych w danym momencie danych wyko-
rzystywanych przez model prognostyczny. W przypadku
wykrycia awarii w sygnatach pomiarowych mozliwe staje sie
przetaczenie wykorzystywanego modelu na wczesniej utwo-
rzony model awaryjny, ktéry przypisuje mniejszg wage do
okreslonych zmiennych. Z drugiej strony analiza taka

umozliwia typowanie sktadowych do budowy wigzek modeli
prognostycznych.

Ze wzgledu na horyzont prognoz wynoszacy 15 minut,
przedstawione badania mozna traktowac jako prognozy
krétkoterminowe lub ultrakrétkoterminowe [10,11]. Szerszg
typologie prac zwigzanych z generacjg z OZE mozna zna-
lez¢ m.in. w [12].

Analiza statystyczna danych

Elementem poprzedzajgcym wiasciwe badania byt pre-
processing dostepnych szeregéw czasowych, czyli genera-
cji energii elektrycznej przez elektrownie stoneczng oraz
historycznych danych meteorologicznych (wartosci 1 minu-
towe). Dane zostaty najpierw ,oczyszczone” w celu rozwig-
zania probleméw zmiany czasu i brakujgcych oraz niewia-
rygodnych danych, a nastepnie przekonwertowane do war-
tosci 15-minutowych. Ponadto w celu anonimizacji, dane
zostaty znormalizowane do jednostek wzglednych. Dla
szeregbw czasowych generacji pietnastominutowej z paneli
fotowoltaicznych, jedna jednostka wzgledna (p.u.) byta
réwna mocy znamionowej PV. Dla pozostatych zmiennych
zastosowano normalizacje metode min-max.

Tabela 1. Wybrane statystyki opisowe dla szeregu czasowego
generacji energii z elektrowni stonecznej oraz nastonecznienia

Statystyka Generacja Nastonecznienie
energii

Srednia arytmetyczna 0,0584 [p,u,] 258,968 [W/m’]
Odchylenie standardowe 0,0627 [p,u,] 284,144 [W/m]
Minimum 0[p,u,] 0 [W/m?]
Maksimum 0,203 [p,u,] 1000 [W/m]
Rozstep 0,203 [p,u,] 1000 [W/m?]
Wspétczynnik zmiennosci 107,362 [%] 109,721 [%]
Percentyl 10 0[p,u,] 0 [W/m2]

Percentyl 25 (dolny kwartyl) | 0,00414 [p,u,] 25,142 [W/m’]

Percentyl 50 (mediana) 0,03159 [p,u,] 131,333 [W/m]

Percentyl 75 (gérny kwartyl) | 0,10443 [p,u,] 447 [Wim?]
Percentyl 90 0,16449 [p,u,] | 732,857 [W/m*]
Wariancja 0,003936 80737,818
Skosno$é 0,8655 0,9828

Kurtoza -0,6024 -0,28475
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Rys.2 Zmienno$¢ dobowa generacji energii elektrycznej w miesigcu

luty 2022 (28 dni).

Generacja energii w elektrowni stonecznej [p.u.]

Do celéw analizy statystycznej wykorzystano kompletne
dane z kazdej doby (kolejno nastepujgce 96 wartosci z
granulacjg 15 min). Catosciowo do badan zebrano dane z
jednego roku kalendarzowego. W Tabeli 1 przedstawiono
wybrane statystyki opisowe dla szeregu czasowego gene-
racji energii z paneli fotowoltaicznych oraz nastonecznienia.
Rys. 1 przedstawia zmienno$¢ dobowg generacji energii
elektrycznej w miesigcu sierpien 2022 (31  dni).
Rys.2 przedstawia zas zmiennos¢ dobowg generacji energii
elektrycznej w miesigcu luty 2022 (28 dni).

Wybér zestawu zmiennych wejsciowych do modeli
prognostycznych oraz budowa dodatkowych zmien-
nych wejsciowych

Jako zmienne wejSciowe do modeli prognostycznych
(kompletny zestaw) wybrano wartosci cofniete szeregu
czasowego generacji energii z elektrowni stonecznej, na-
stonecznienia, temperatury powietrza oraz predkosci wiatru.
Zakres wartosci cofnietych wynikat z analizy korelacji dane-
go szeregu czasowego ze zmienng wyjsciowg. Dodatko-
wymi zmiennymi wejsciowymi byty: marker sezonowosci
(miesigc — liczba z zakresu 1-12), godzina (liczba z zakresu
1-24) oraz wskaznik wskazujgcy na prawdopodobng ten-
dencjg rosngcg generacji (sygnatura 1) dla okreséw do
potudnia oraz wskaznik wskazujgcy na prawdopodobny
tendencje malejaca generacji (sygnatura -1) dla okreséw
od potudnia. Wykreowano roéwniez dodatkowg zmienng
w postaci wartosci wygtadzonej w celu potencjalnego
zmniejszenia sktadnika losowego procesu. Warto zauwa-
zy¢, ze nowa, wykreowana zmienna wejsciowa ma najwiek-
szg korelacje ze zmienng wyjsciowg (0,9274). W Tabeli 2
przedstawiono wybrane zmienne wej$ciowe, ich kody oraz
wartosci korelacji liniowej Persona ze zmienng wyjsciowg —
EG(T). Oznaczenie T-1 oznacza warto$¢ cofnietg w stosun-
ku do okresu prognozy T o 15 minut (1 okres wstecz).

Tabela 2. Wyselekcjonowane zmienne wejsciowe, ich kody oraz

warto$ci korelacji liniowej Persona ze zmienng wyjéciowg — EG(T).
R

Opis zmiennej wejsciowej Kod
Miesigc Month -0,1155
Godzina Hour 0,3800
Okres wzrostu nastonecznienia R _SI -0,2406
Okres spadku nastonecznienia D SI -0,2406
Wygtadzona generacja w okresie T-1 [p.u.] | SEG(T-1) | 0,9274
Generacja w okresie T-1 [p.u.] EG(T-1) 0,9245
Generacja w okresie T-2 [p.u.] EG(T-2) 0,8820
Generacja w okresie T-3 [p.u.] EG(T-3) 0,8460
Generacja w okresie T-4 [p.u.] EG(T-4) 0,8103
Generacja w okresie T-5 [p.u.] EG(T-5) 0,7729
Generacja w okresie T-6 [p.u.] EG(T-6) 0,7373
Generacja w okresie T-96 [p.u.] EG(T-96) |0,6719
Generacja w okresie T-192 [p.u.] EG(T-192) | 0,6030
Nastonecznienie w okresie T-1 [W/m?] SI(T-1) 0,8818
Nastonecznienie w okresie T-2 [W/m’] SI(T-2) 0,8406
Nastonecznienie w okresie T-3 [W/m’] SI(T-3) 0,8054
Nastonecznienie w okresie T-4 [W/m’] SI(T-4) 0,7684
Nastonecznienie w okresie T-5 [W/m’] SI(T-5) 0,7328
Nastonecznienie w okresie T-6 [W/m?’] SI(T-6) 0,6960
Nastonecznienie w okresie T-96 [W/m] SI(T-96) 0,6566
Nastonecznienie w okresie T-192 [W/m’] SI(T-192) | 0,5862
Temperatura powietrza w okresie T-1 ['C] | AT(T-1) 0,3899
Temperatura powietrza w okresie T-2 [’C] | AT(T-2) 0,3815
Predkos$¢ wiatru w okresie T-1 [m/s] WS(T-1) -0,0720

Analiza waznosci zmiennych wejsciowych

Kolejnym krokiem badan byto wykonanie prognoz z wy-
korzystaniem trzech modeli nieliniowych uczenia maszyno-
wego (sie¢ neuronowa typu MLP, las losowy (RF-Random
Forest), drzewa decyzyjne wzmacniane gradientowo
(GBDT — Gradient Boosted Decision Trees) oraz jednego
modelu liniowego - regresja liniowa wieloraka (MLR — Multi-
ple Lnear Regression)). Nastepnie wykonano dla kazdego z
modeli analize waznosci/wrazliwosci wskazujacg waznosc
poszczegdlnych zmiennych wejsciowych. Badania poprze-
dzit dodatkowy preprocessing — usunigcie z szeregéw cza-
sowych okreséw od wschodu do zachodu storica. Taki
zabieg ,upraszcza” zadanie modelom prognostycznym
poniewaz prognozy dla okresOw o zerowej generacji sg
pomijane.
Tabela 3. Ranking waznosci 24 zmiennych wejsciowych na pod-
stawie pieciu réznych analiz waznosci.

Kod R | MLP RF GBDT MLR | Suma
zmiennej punktow
EG(T-1) 23 |24 24 24 24 119
EG(T-2) 22 |22 21 22 24 111
SEG(T-1) |24 |23 23 23 15 108
SI(T-1) 21 20 22 21 21 105
EG(T-3) 20 (17 20 20 23 100
SI(T-2) 19 [21 17 19 15 91
EG(T-4) 18 112 19 18 18 85
SI(T-3) 17 18 16 17 15 83
EG(T-5) 16 [14 13 16 15 74
EG(T-6) 14 |15 15 14 15 73
SI(T-4) 15 19 18 13 15 70
EG(T-96) |11 5 11 15 24 66
EG(T-192) |9 10 9 11 24 63
SI(T-5) 13 [11 14 10 15 63
SI(T-96) 10 |7 10 12 15 54
Hour 5 19 7 7 15 53
SI(T-6) 12 |3 12 8 17 52
R_SI 4 13 2 3 24 46
SI(T-192) |8 6 8 9 15 46
AT(T-1) 7 4 6 6 22 45
AT(T-2) 6 8 5 4 20 43
D_SI 3 16 3 2 15 39
Month 2 2 4 5 16 29
WS(T-1) 1 1 1 1 19 23
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Na podstawie wykonanych analiz waznosci/wrazliwosci
oraz biorgc rowniez pod uwage wartosci wspotczynnika
korelacji liniowej Pearsona z poszczegdlnymi zmiennymi
wejsciowymi opracowano koncowy ranking waznosci. Dla
kazdego z modeli wartosci waznosci zostalty posortowane
malejgco a nastepnie ponumerowane (maksymalnie 24
punkty dla zmiennej najwazniejszej). W Tabeli 3 oraz na
Rys. 3. przedstawiono konhcowy ranking waznosci 24
zmiennych wejsciowych na podstawie pieciu réoznych analiz
waznosci.

Dla wszystkich modeli uczenia maszynowego zmienna
EG(T-1) czyli ostatnia warto$¢ sprzed okresu prognozy byta
najwazniejszg zmienng wejsciowg. Jedynie w analizie war-
tosci wspétczynnikdw korelacji najwazniejszg zmienng byta
wartos¢ wygtadzona z ostatniego okresu SEG(T-1). W
przypadku ostatniej zmiennej w rankingu — predkos¢ wiatru
w ostatnim okresie WST(T-1) wszystkie metody jedno-
znacznie wskazaly, ze jest to zmienna najmniej przydatna.
Na uwage zwraca réwniez fakt, ze dla modelu MLP zmien-
ne o kodach R_SI oraz D_SI (sygnatury kierunku zmian
prognozowanego procesu — wzrost/spadek) byty znacznie
wazniejsze niz dla pozostatych modeli prognostycznych.
Podobne zjawisko wystgpito dla zmiennej o kodzie Hour. W
przypadku lasu losowego oraz drzew decyzyjnych wzmac-
nianych gradientowo wystgpito silne podobieAstwo w waz-
nosci poszczegolnych zmiennych wejsciowych — oba mode-
le majg pewne cechy wspodlne oraz sg metodami zespoto-
wymi.

Prognozy generacji energii przez elektrownie stoneczng
wybranymi technikami uczenia maszynowego

Modele prognostyczne zostaty utworzone z wykorzysta-
niem wszystkich zaproponowanych zmiennych objasniaja-
cych. Jako metode odniesienia wykorzystano metode naiw-
ng (NAIVE) z zastosowaniem tylko jednej zmiennej obja-
$niajgcej) - EG(T-1), czyli ostatniego znanego w danym
momencie pomiaru. Prognozy byly wykonywane jednokro-
kowo na 15 min wprzdd z granulacjg 15 min.

Zebrane dane zostaty podzielone na zbiory treningowe,
walidacyjne i testowe tak by odzwierciedli¢ w prognozach
charakter czterech sezondw klimatycznych. Ze wzgledu na
dostep w momencie wykonywania badan do danych jedynie
z okresu jednego roku nie byt mozliwy podziat danych na
np. osobne roczne lub wieloletnie okresy do celéw treningu,
walidacji oraz testu jakosci modeli. Wiosna trwata od pierw-
szego marca do pierwszego czerwca, lato kolejno do pierw-
szego wrzesnia, jesieh do pierwszego grudnia,
a pozostata czes¢ roku byta traktowana jako zima. Ostatni
tydzien kazdego sezonu byt przypisany do danych testo-
wych, za$ pozostate dane zostaty podzielone na treningo-
wo-walidacyjne w proporcji 80 % do 20%. Dane testowe
stanowity wiec okoto 17 % catosci dostepnego rocznego
zbioru danych. Zastosowane miary jakosci modeli opisujg

wzory (1), (2) oraz (3). Charakterystyke poszczegoinych
miar oraz metod prognoz czytelnik moze znalez¢ w literatu-
rze [13-15].

2
, 11X "
(1) nRMSE [j.w.]= —Z(yi —yi]
Cn()rm n i=1
I | "
2) nMAE[j.w]= —Z Vi = Vi
n i=1 cnorm
A
(3) nAPE max %]z max v —¥i[-100%
i=1,...,n Cporm

gdzie: ¢,o,m — Wspotczynnik normalizacji (moc znamionowg
PV),

¥; — warto$¢ przewidywana, y; — wartos¢ rzeczywista, n —
liczba probek.

Wsrod miar oceny jakosci modeli, NRMSE  wybrano ze
wzgledu na czutos$¢ tej miary na btedy znaczgco duze. Dla
odmiany, nMAE koncentruje sie na btedzie $rednim, zas
nAPEmax jest miarg prezentujgcg maksymalny oczekiwany
poziom niedoktadnosci. Zastosowanie trzech miar jakosci
oceny modeli umozliwito wieloaspektowe spojrzenie na
uzyskane wyniki przez analizowane modele prognostyczne.

Metoda MLR byta testowana z wykorzystaniem cztonu
statego oraz bez czionu statego. Lepsze wyniki uzyskano
dla modeli bez czionu statego. Dla sieci MLP testowano
model z jedng warstwe ukrytg o liczbie neuronéw od 10 do
30, funkcjg aktywacji w warstwie ukrytej typu tanh, sigmoi-
dalng lub wyktadniczg. W warstwie wyjsciowej zastosowano
liniowg funkcje aktywacji Najlepsze wyniki osiggnieto dla 16
neurondw, funkgcji tanh, oraz liczby epok réownej 38. Sie¢
neuronowa MLP wykorzystywata optymalizator BFGS,
jeden neuron wyjsciowy z liniowg funkcjg aktywacji oraz
inicjalizacjg wag sieci zgodnie z rozktadem Gaussa. Dla
modelu GBDT testowano liczby drzew wynoszace 50, 60,
70, 85 oraz 100, maksymalng gtebokos¢ drzewa od 2 do 6,
wspotczynnik uczenia réwny 0,1, 0,15, 0,2 oraz 0,25. Naj-
lepsze wyniki osiggnieto przy liczbie drzew, maksymalne;j
gtebokosci drzew i wspétczynniku uczenia rownym kolejno
85, 3 oraz 0,1. W przypadku laséw losowych testowano
liczbe drzew od 50 do 300, minimalng liczbe probek w wez-
le powodujgcg podziat rowng 50, 100, 200 oraz 400, mak-
symalng gtebokos$¢ wynoszaca 5, 10 oraz 15, maksymalng
liczbe weztéw réwng 100 oraz 200. Najlepsze wyniki osig-
gnieto przy tych parametrach réwnych odpowiednio 300,
100, 10 oraz 100. Wyniki prognoz przedstawiono w Tabeli
4.

Tabela 4. Wyniki uzyskane dla wybranych modeli prognostycznych
na zbiorze testowym

Model NRMSE [j.w.] nMAE [j.w.] nAPEmax [%]
RF 0.02123 0.01026 18.7999

MLP 0.02160 0.01007 18.5677
GBDT 0.02164 0.01090 18.21088
MLR 0.02233 0.01114 20.2689
NAIVE | 0.02374 0.00988 20.2918

Podsumowanie i wnioski

Na podstawie opracowanego rankingu waznosci zmien-
nych wejsciowych mozna wnioskowaé, ze najwazniejszymi
zmiennymi wejsciowymi dla modeli prognostycznych sg
wartosci generacji energii elektrycznej oraz wartosci nate-
zenia promieniowania stonecznego z kilku ostatnich 15-
minutowych okreséw przed okresem prognozy. Dodatkowo,
wygtadzona wartos¢ generacji energii w okresie T-1 row-
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niez nalezy do najwazniejszych zmiennych wejsciowych. Z
drugiej strony, najmniej wartosciowymi zmiennymi wejscio-
wymi sg predkosé wiatru oraz wskaznik sezonowosci (kod
Month).

Obserwujgc kolejne cofniecia zmiennych wejsciowych,
mozna zauwazy¢ roznice w tym jak modele wartosciujg
znaczenie poszczegolnych zmiennych — metody drzewiaste
(GBDT, RF) za wazniejsze uznajg nastonecznienie cofnigte
0 3 okresy a MLP o 2 okresy. Interesujgcg obserwacjg byto
tez to, ze MLP jest wrazliwa na podanie jawnych informacji
o fragmencie cyklu dobowego — godziny i markeréw spadku
oraz wzrostu nastonecznienia, podczas gdy dla RF i GBDT
nie sg to informacje wazne. Réznice w waznosci informacji
mogg $wiadczy¢ o potencjale tgczenia zbadanych modeli
prognostycznych w metody zespotowe.

Analizujgc uzyskane wyniki prognoz mozna zauwazy¢,
ze prognozy charakteryzujg sie duzg dokiadnoscig,
na poziomie okoto 1% nMAE. Zastosowanie kilku miar
doktadnosci umozliwito rbwnoczesne zmniejszenie btedéw
znaczaco duzych modeli predykcyjnych (nRMSE) oraz
oczekiwanej maksymalnej niedoktadnosci prognoz nAPE-
max. Najwiekszg poprawe uzyskat model MLP, ktory
zmniejszyt btagd nRMSE o 9% oraz nAPEmax o 8.5% w
stosunku do metody naiwnej. Metody RF, GBDT oraz MLR
bardziej koncentrowaty si¢ na redukcji btedow duzych, niz
na redukcji btedu sredniego. Model liniowy MLR miat wiek-
szy btad nNMAE o prawie 13%, a model nieliniowy GBDT
miat btgd wigkszy o 10.2%. W poréwnaniu, btedy nMAE
modeli MLP i RF okazaty sie wieksze jedynie o odpowied-
nio 1.9% i 3.8% w stosunku do metody naiwnej. Jednocze-
$nie modele laséw losowych wykazaty przy tym najwieksza
poprawe btedu nRMSE (0 10.6% w stosunku do metody
naiwnej). Swiadczy to o tym, ze zaréwno model MLP jak i
model RF mogg stanowi¢ skuteczne narzedzie optymaliza-
cji wielokryterialnej dla analizowanego problemu. W odréz-
nieniu od tych modeli, modele GBDT oraz MLR kompensu-
ja poprawe btedéw duzych, wzrostem wartosci btedu $red-
niego.
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