


Plan prezentaciji

Motywacja
Opis zadania projektu badawczego
Pytania badawcze

Charakterystyka dostepnych zmiennych wejsciowych do prognoz energii
generowanej z PV

Prognozy generacji z PV z horyzontem 15 minut

Odpowiedzi na pytania badawcze oraz wnioski

Politechnika }gﬂﬂ;ﬂmy

\Warszawska

AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA



Motywacja

Redukcja sladu weglowego zaktadu przemystowego moze zostaC osiggnieta
za pomocy poprawy efektywnosci energetycznej, czesciowe zasilanie obiektu z OZE,
ustalanie rezimow pracy urzgdzen oraz zarzagdzanie odpadami przemystowym

Niniejsze badania stanowig fragment miedzynarodowego Projektu Diego, majgcego
zapewni¢ skalowalne i powtarzalne rozwigzania kompleksowe stuzgce redukcji sladu

weglowego obiektow przemystowych

Przedstawione badania zwigzane s3 z prognozowaniem energii wytwarzane] przez
instalacje PV zaktadu przemystowego. Prognozy te, beda w dalszej kolejnosci
stosowane do optymalizacji nadaznej pracy zaktadu przemystowego w sposob
umozliwiajgcy redukcje jego sladu weglowego.

Ze wzgledu na koniecznos¢ automatyzacji procesu istotne jest poznanie potencjalnej
wrazliwosci modeli prognostycznych na zaburzenia mogace wystgpic w dostepnych
w danym momencie danych wykorzystywanych przez model prognostyczny.
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Opis zagadnienia

W badaniach rozpatruje sie zaktad przemystowy wykonujgcy obrobke stalli,
posiadajgcy jako dodatkowe zrodto energii instalacje PV.

Prognozy generacji energii czynnej byty wykonywane nadaznie, 1 krokowo,
Z horyzontem 15-min.

Historyczne wartosci prognozowanej generacji pochodzity z systemu
opomiarowania wtasciciela zaktadu. Dodatkowe zmienne objasniajgce
pochodzity z uktadu pomiaru pogody.

W celu anonimizacji danych zmienng wyjsciowg znormalizowano
wykorzystujgc wartos€¢ mocy znamionowej transformatora.

/mienne wejsciowe pogodowe przed analizg oraz do zastosowania
w modelach prognostycznych poddano normalizacji min-max.
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Pytania badawcze dot. danych proghostycznych

e Czy mozliwa jest dalsza, wielokryterialna poprawa doktadnosci
prognoz wzgledem z zatozenia doktadnej dla krotkiego horyzontu
czasu metody naiwne] (modelu odniesienia do jakosci innych
metod)?

* Jak ztozone muszg by¢ modele uczenia maszynowego dla opisanego
problemu?

e Czy wystepujg roznice w waznosci zmiennych wejsciowych,
bedgce przestankag do tworzenia modeli zastepczych, przetgaczanych
albo tgczonych?

* Na doktadnosc¢, ktorych zmiennych wejsciowych nalezy zwrocic
uwage w zaleznosci od modelu proghostycznego?
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Charakterystyka zmiennej prognozowanej i
nastonecznienia

Statystyka Nastonecznienie

Generacja energii

Srednia arytmetyczna 0,0584 [p.u. 259 [W/m?
Odchylenie standardowe 0,0627 [p.u.] 284 [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?]
Wspotczynnik zmiennosci 107,362 [%] 110 [%]
Percentyl 10 0 [p.u.] 0 [W/m?]
Percentyl 25 (dolny kwartyl) [0,00414 [p.u.] 25 [W/m?]
Percentyl 50 (mediana) 0,03159 [p.u. 131 [W/m?]
Percentyl 75 (gérny kwartyl) |0,10443 [p.u.] 447 [W/m?
Percentyl 90 0,16449 [p.u. 733 [W/m?]
Wariancja 0,003936 30738
Skosnos¢ 0,8655 0,9828
Kurtoza -0,6024 -0,28475
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/mienne wejsciowe zastosowane w badaniach
z ich wartosciami korelacji liniowej Pearsona (R)

Opis zmiennej wejsciowej

Opis zmiennej wejsciowej

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




Ranking waznosci zmiennych wejsciowych

W celu okreslenia waznosci poszczegolnych zmiennych wejsciowych postuzono sie
5 miarami:
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Korelacjg liniowg Pearsona (R)
Punktami z analizy wrazliwosci dla sztucznej sieci neuronowej (MLP)
Punktami z analizy waznosci dla lasow losowych (RF)

Punktami z analizy waznosci dla drzew decyzyjnych wzmacnianych gradientowo
(GBDT)

Punktami z analizy waznosci dla regresji liniowej wielorakiej (MLR)

Metody analizy waznosci byty rézne dla poszczegolnych modeli.
Dla przyktadu, dla lasu losowego byta to czestotliwosc zastosowania zmiennej do
podziatu w drzewie, a w MLP byto to usuniecie zmiennej na wejsciu |
zastosowanie wartosci sredniej)

Nastepnie zmienne posortowano malejgco wzgledem waznosci, przyznajac
punkty wedtug formuty (25 - miejsce na podium waznosci dla danej metryki).
Nastepnie punkty posumowano uzyskujac wypadkowag waznosc
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Ranking waznosci zmiennych wejsciowych

Kod zmiennej R MLP MLR  Suma 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 12 19 18 18 85
SI(T-3) 17 18 16 17 15 83
EG(T-5) 16 14 13 16 15 4
EG(T-6) 14 15 15 14 15 73
SI(T-4) 15 9 18 13 15 70
EG(T-96) 11 5 11 15 24 06
EG(T-192) 9 10 9 11 24 63
SI(T-5) 13 11 14 10 15 63
SI(T-96) 10 { 10 12 15 54
Hour 5 19 { { 15 53
SI(T-6) 12 3 12 8 17 52
R SI 4 13 2 3 24 46
SI(T-192) 8 §! 8 9 15 46
AT(T-1) I 4 6 6 22 45
AT(T-2) 6 8 5 4 20 43
D Sl 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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Waznos¢ zmiennych wejsciowych - wnioski

* Dla wszystkich modeli uczenia maszynowego zmienna EG(T-1) czyli ostatnia
wartos¢c prognozowanego szeregu czasowego sprzed okresu prognhozy byta
najwazniejszg zmiennag wejsciows.

* W przypadku predkos¢ wiatru w ostatnim okresie WST(T-1) wszystkie metody
jednoznacznie wskazaty, ze jest to zmienna najmniej przydatna.
Wykluczono wiec potencjalng przestanke co do zdolhosci odwzorowania przez
modele uczenia maszynowego chtodzenia paneli wiatrem.

* Na uwage zwraca rowniez fakt, ze dla modelu MLP zmienne 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 RF oraz GBDT wystgpito silne podobienstwo w waznosci
poszczegolnych zmiennych wejsciowych — oba modele majg pewne cechy
wspolne oraz sg metodami zespotowymi.
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Prognozy generacji energii z PV

Jako metode naiwng zastosowano ostatni znany pomiar generacji (EG(T-1))

Jako metody prognostyczne zastosowano drzewa decyzyjne wzmacniane

gradientowo (GBDT), lasy losowe (RF) sie¢ neuronowa typu MLP, regresje liniowa
wieloraka (MLR)

Catosciowo pozyskano dane za 1 rok, z kwantyzacjg 15-min

Jako miary btedu prognoz zastosowano nRMSE [j.w.], nMAE[j.w.], nAPEmax[%]
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Prognozy generacji energii z PV

/ebrane dane zostaty podzielone na zbiory treningowe, walidacyjne i testowe tak,
by odzwierciedlic w prognozach charakter czterech sezondow klimatycznych.
Wiosna trwata od pierwszego marca do pierwszego czerwca, lato kolejno do

12
pierwszego wrzesnia, jesien do pierwszego grudnia, a pozostata czesSC roku byta
traktowana jako zima.
Ostatni tydzien kazdego sezonu byt przypisany do danych testowych, zas pozostate

dane zostaty podzielone na treningowo-walidacyjne w proporcji 80 % do 20%.

Dane testowe stanowity wiec okoto 17 % catosci dostepnego rocznego zbioru
danych.

Wykorzystano wszystkie zmienne wejsciowe
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Modele proghostyczne: hiperparametry

GBDT:
o Liczba drzew 50-100
o Maksymalna gtebokosc drzew 2-6
o Wspotczynnik uczenia 0,1 -0,25
RF:
Liczba drzew 50-300
Maksymalna gtebokosc¢ drzew 3-30
Liczbe probek w wezle umozliwiajgcg podziat 50-400,
maksymalna gtebokosc 5-15,
maksymalna liczbe weztow 100/200.

Liczba neuronow w pierwszej warstwie ukrytej: 10 do 30
Funkcja aktywacji warstwy ukrytej: tanh/sigmoid/exp
Liczba iteracji: 38

Optymalizator LBFGS

<
N
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MLR: z cztonem statym i bez cztonu statego
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Wyniki prognoz generacji energii w systemie PV
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nRMSE [j.w.] nMAE [j.w.] nNAPEmax [%]
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
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Whnioski
 Zastosowanie kilku miar doktadnosci umozliwito rownoczesne zmniejszenie
btedow znaczgco duzych modeli predykcyjnych (nRMSE) oraz oczekiwanej
maksymalnej niedoktadnosci prognoz (nAPEmax). Najwieksza poprawe uzyskat

model MLP, dla ktérego btgd nRMSE zmalat o0 9% , a nAPEmax o 8,5% w stosunku
do metody naiwnej.

* Metody RF, GBDT oraz MLR bardziej koncentrowaty sie na redukcji btedow duzych,
niz na redukcji btedu sredniego. Model liniowy MLR miat wiekszy btad nMAE

o prawie 13%, a GBDT btad wiekszy o 10,2%. Dla MLP i RF btad nMAE byt wiekszy
jedynie o odpowiednio 1,9% i 3,8% w stosunku do btedu metody naiwnej.

* Model RF wykazat najwieksza poprawe btedu nRMSE (o 10,6% w stosunku do
metody naiwnej). Modele MLP oraz RF moga wiec stanowiC skuteczne narzedzie
optymalizacji wielokryterialnej dla analizowanego problemu. Dla odmiany model
GBDT oraz model MLR kompensujg poprawe btedow duzych, wzrostem wartosci

btedu Sredniego.
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Whnioski c.d.

* Najwazniejszymi zmiennymi wejsciowymi dla modeli prognostycznych
sg wartosci generacji energii elektrycznej oraz wartosci natezenia
promieniowania stonecznego z kilku ostatnich 15-minutowych okresow

przed okresem prognozy.

* Najmniej wartosciowymi zmiennymi wejsciowymi sg predkos¢ wiatru
oraz wskaznik sezonowosci (Month).

* Metoda MLP jest bardzo wrazliwa na podanie jawnych informacji o
fragmencie cyklu dobowego (godziny i markerow spadku oraz wzrostu
nastonecznienia. Dla modeli RF oraz GBDT nie sg to informacje wazne.
Roznice w waznosci informacji mogg swiadczyCc o potencjale tgczenia
zbadanych modeli prognostycznych w metody zespotowe.
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Whnioski c.d.

* Dla modelu MLR najlepsze wyniki uzyskano dla modeli bez cztonu statego.

* Dla modelu MLP najlepsze wyniki osiggnieto dla 16 neurondw w warstwie
ukrytej z funkcja aktywacji tanh, liniowg funkcjg aktywacji warstwy
wyjsciowej oraz dla liczby epok rownej 38.

* Dla modelu GBDT najlepsze wyniki osiggnieto dla liczby drzew,
maksymalnej gtebokosci drzew oraz wspotczynnika uczenia rownych
kolejno 85, 3 oraz 0,1.

* Dla modelu RF najlepsze wyniki osiggnieto dla 300 drzew, minimalnej
liczbie probek w wezle umozliwiajgcej podziat = 100, maksymalne]
gtebokosci drzew =10 oraz maksymalnej liczbie weztow rownej 100.
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Podziekowania

Badania byty finansowane ze srodkow NCBiR przeznaczonych na
iImplementacje miedzynarodowego projektu badawczego “Digital Energy Path
for Planning and Operation of sustainable grid, products and society” (akronim:
DIEGO). Projekt Diego byt fundowany przez ERA-Net Smart Energy Systems on
Digital Transformation for Green Energy Transition (EnerDigit).

This paper is financed from the funds of the National Center for Research and
Development for the implementation of the international research project
entitled “Digital Energy Path for Planning and Operation of sustainable grid,
products and society” (acronym: DIEGQO). DIEGO project is funded through the

ERA-Net Smart Energy Systems on Digital Transformation for Green Energy
Transition (EnerDigit).
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