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Wstep

Typowe cele prognoz ultrakrotkoterminowych —w
elektroenergetyce to procesy biezgcego sterowania oraz
procesy planowania pracy prognozowanego systemu np.
systemu smart grids, w ktorym energia elektryczna
pozyskiwana jest z OZE.

Ogodlny podziat metodyk prognozowania mocy w
systemach fotowoltaicznych to [1]:

emetody fizyczne,
e metody statystyczne,
e metody wykorzystujgce sztuczng inteligencje.

Metod prognozowania mocy oraz produkcji energii
elektrycznej w systemach fotowoltaicznych
wykorzystujgcych modele sieci neuronowych jest dos¢
duzo. Wybdr jest uzalezniony od horyzontu prognoz,
dostepnosci réznych danych historycznych oraz prognoz
otrzymanych z NWP. Wykorzystuje sie rézne typy sieci
neuronowych, rowniez w pofgczeniu z modutem logiki
rozmytej. Istniejg ponadto metody wykorzystujgce kilka
modeli sieci neuronowych do generacji jednej prognozy.
Stosowane sg rézne metody doboru danych wejsciowych
sieci neuronowej oraz ich wartosci opdznionych. Czesto
implementowany jest w sieci neuronowej nieliniowy model
statystyczny NARX (Nonlinear Autoregressive Exogenous
Model) [2]. Wpykorzystuje on zmienne opdznione
endogeniczne (szereg czasowy mocy/produkcji energii
elektrycznej) oraz dodatkowe zmienne egzogeniczne
opdznione oraz ich wartosci z okresu prognozy (zmienne
egzogeniczne to najczesciej zmienne wybrane z danych
majgcych wysokg korelacje z mocg prognozowang).
Najczesciej wykorzystywang siecig neuronowg w
prognozowaniu ultrakrétkoterminowym i krétkoterminowym
produkcji energii oraz mocy w systemach fotowoltaicznych
jest sie¢ neuronowa typu MLP (Multilayer Perceptron)
[1,3,4]. Dos¢ popularny jest algorytm uczenia Levenberga-
Marquardta dla sieci neuronowych typu MLP.

Istniejg ponadto opisane w literaturze prognozy z
wykorzystaniem sieci neuronowej typu SVM (Support
Vector Machine) [5], sieci neuronowych rekurencyjnych
RNNs (Recurrent Neural Networks) np. sie¢ Elmana [4],
sieci neuronowej typu RBF (Radial Base Function) [4], sieci
neuronowych dynamicznych typu FTDNN (Focused Time
Delay NN) [6] oraz sieci neuronowych dynamicznych typu
DTDNN [6]. Zdecydowana wiekszo$¢é opracowan zwraca

uwage, ze najwieksze znaczenie dla uzyskania wysokiej
jakosci prognozy mocy lub produkcji energii elektrycznej w
systemie fotowoltaicznym ma jako$¢ prognoz czynnikéw
meteorologicznych (prognozy NWP) stanowigcych zmienne
ezgogeniczne w modelach, a w szczegdlnosci precyzyjne
prognozy  poziomu nastonecznienia [1].  Niektére
opracowania zwracajg uwage na koniecznos$¢ integraciji
kilku prognoz lokalnych w celu poprawy jakosci prognoz.
Ponadto sugeruje sig, rowniez korzys¢ z podziatu zadania
prognostycznego na osobne modele dla poszczegdlnych
miesiecy w roku [1]. Istniejg réwniez opracowania np. [5]
sugerujgce, ze korzystnie jest budowac¢ osobne modele dla
kilku kategorii pogody na dzien prognozy.

Poréwnanie modelu fizycznego oraz modelu sieci
neuronowej typu MLP dla prognoz mocy o horyzoncie 15
minut przedstawiono w [1]. Model fizyczny wykorzystujgcy
konwersje poziomu nastoneczniania (prognoza z modelu
NWP) do wartosci mocy prognozowanej uzyskat btad
NRMSE od 11% do 17% w zalezno$ci od miesigca. Im
bardziej niebo byto bezchmurne, tym jakos$¢ prognoz byta
wyzsza. W przypadku wykorzystania sieci neuronowej typu
MLP btedy nRMSE byly nizsze (okoto 10,5%). Bardzo
ciekawe byly wyniki testdw wykorzystania réznych
kombinacji danych meteorologicznych (prognoz na okres
prognozy mocy) na wejsciu sieci neuronowej. Wyniki
przedstawiono w tabeli 1.

Tabela 1. Wptyw wyboru wej$¢ na wyniki prognoz sieci neuronowej

typu MLP (opracowano na podstawie [1])
T

C R H Ps | Liczba neuronéw | Btad nRMSE
w warstwie ukrytej [%]
+ + + + + 11 10,5
+ + + + 12 11,53
+ + + 15 12,20
+ + 10 12,40
+ + + 11 12,36
+ + + + 13 11,47
+ + + 13 11,89

gdzie: T — temperatura, C- wspétczynnik zachmurzenia, R —
nastonecznienie, H - wilgotnos¢, Ps — pozycja stonca na niebie, ,+”
— wykorzystanie danej egzogenicznej na wejsciu sieci neuronowej.

Najlepszy zestaw danych wejsciowych zawierat
komplet informacji z prognoz NWP. Zwraca uwage dos¢
duze znaczenie pozycji stofica na jakos¢ prognoz. Ponadto
autorzy uwazajg, ze trudno jest zbudowac efektywny model
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catloroczny —  korzystniej podzieli¢ jest zadanie
prognostyczne na kilka osobnych modeli np. dla kazdej z
por roku.

Analiza doboru zmiennych dla wybranych modeli
prognostycznych

Wykonane analizy doboru zmiennych do modeli
prognostycznych oraz testowe prognozy dotyczyly systemu
fotowoltaicznego o mocy 19,5 kW w Centrum Fotowoltaiki
Wydziatu EiTl Politechniki Warszawskiej. Szczegdtowej
analizie statystycznej poddane zostaty dostepne dane z
okresow: 15.01.2010 - 9.03.2010, 6.07.2010 - 16.08.2010
oraz 5.09.2010 - 31.12.2010 [7]. W wyniku tej analizy
wytypowano wstepnie 13 potencjalnych zmiennych
objasniajgcych do modeli prognostycznych (tab.2).
Weryfikacja istotnosci korelacji z tabeli 2, wykazala we
wszystkich przypadkach ich istotno$¢ z p<0,05 (5% poziom
istotnosci). Warto zwrdci¢ uwage, ze wspotczynniki korelacji
liniowej przedstawiajg site zaleznosci linowych pomiedzy
poréwnywanymi danymi. W praktyce zaleznosci pomiedzy
danymi (zmienng objasniang oaz zmienng objasniajgca)
dos$¢ czesto sg nieliniowe. Wartosci wspotczynnika korelaciji
liniowej nie moga by¢ wiec decydujgcym i jedynym
kryterium wyboru zmiennych do modeli prognostycznych.
Istotne jest réwniez aby zmienne objasniajace miaty
wysokie wartosci wspotczynnika korelacji ze zmienng
objasniajgca ale rownoczesnie niskie z innymi zmiennymi
objasniajgcymi [8].
Tabela 2 Wspotczynniki korelacji liniowej Pearsona wybranych

potencjalnych zmiennych objasniajgcych z godzinowg produkcjg
energii elektrycznej przez system fotowoltaiczny.

wspotczynniki  korelacji  statystycznie nieistotne zostaty
przekreslone. Na podstawie macierzy korelacji zbudowano
graf powigzan miedzy kandydatami na zmienne
objasniajgce (wykorzystujac jedynie zmienne o wartosciach
wspotczynnikdow korelacji powyzej wartosci krytycznej).
Powstaty grafy izolowane z weztéw 1, 3, 4, 5 oraz 7. Z tych
weztow wybrano zmienng 7 poniewaz tylko ten wezet miat
wysoki wspotczynnik korelacji ze zmienng objasniang.
Ponadto powstaty graf powigzan pomiedzy weztami 6i 9 (z
tego grafu wybrano zmienng 6 z uwagi na wyzszy
wspotczynnik korelacji ze zmienng objasniang) oraz graf
powigzan pomiedzy weztami 2, 8, 10, 11, 12, 13 (z tego
grafu wybrano zmienng 8 poniewaz miata najwiecej (5)
powigzan z innymi zmiennymi w grafie). Wybd6r zmiennych
objasniajgcych do modelu prognostycznego wg Scistych
zasad metody grafow to zestaw tylko trzech zmiennych
objasniajgcych: 6 (temperatura), 7 (zachmurzenie) oraz 8
(nastonecznienie). Wybor niescisty wg metody graféw to
zmienne 6, 7, 8 oraz dodatkowa zmienna objasniajgca 10
(produkcja energii elektrycznej w okresie t-1). Zmienna 10
miata 4 powigzania z innymi zmiennymi i sposréd tych
zmiennych miata najwyzszy wspotczynnik korelacji ze
zmienng objasniana.

Tabela 3 Macierz wspétczynnikow korelacji liniowej pomiedzy
potencjalnymi zmiennymi objasniajgcymi.

11 2 [3[4]|5]|6 |7 |8]|9][10[11]12]13

1,00

0,16 | 1,00

0:02| 600 | 1,00

0,08| 0,10 |0,06 | 1,00

0,00 0,00 |-0,11|-6;04| 1,00

0,09( 0,29 [0,09|-0,11|-0,15| 1,00

0;00| 0,64 (0,14| 0,16 |-0,39|-0,22| 1,00

0,12| 0,55 (-0,07|0,05|0,10|0,51 (-0,26( 1,00

OO |N|O|O|A[(WIN|—

0:00| 0,23 |0,10|-0,14| 0,09 | 0,85 |-0,32( 0,45 | 1,00

10{0,17| 0,48 |-0,08/0,11|0,11|0,43 [-0,29( 0,87 | 0,32 | 1,00

11]0,24| 0,46 |-0,08/0,10 (0,11 | 0,44 (-0,28( 0,75 | 0,32 | 0,92 | 1,00

12(0,31| 0,41 |-0,07|0,08|0,10 | 0,43 |-0,28| 0,59 | 0,32 | 0,77 | 0,92 | 1,00

13|0,10| 0,48 |-0,07|0,11|0,09 0,41 (-0,19( 0,83 0,32 | 0,78 | 0,67 | 0,52 | 1,00

nr Kod Potencjalne zmienne Wspétczynnik
objasniajgce korelaciji
Egzogeniczne
1 |GODZ |Godzina prognozy (liczba z 0.102
zakresu od 1 do 24) ’
2 |PORA |Kod pory dnia (1 - okres
pomiedzy wschodem a 0.479
zachodem stonca, 0 — okres od ’
zmroku do $witu)
3 | OPAD | Opady [mm/h] -0,080
4 | WIATR | Szybko$¢ wiatru) [m/s] 0,101
5 |CISN Cisnienie atmosferyczne [hPa] 0,121
6 | TEMP | Temperatura [stopnie Celcjusza] 0,412
7 |ZACH Zachmurzenie 0296
[skala 0-8, brak zachmurz. - 0] '
8 | NASE Nastonecznienie [Wh/m?] 0,913
9 |DLUG | Dtugos¢ dnia w dniu prognozy
(liczba z zakresu od 0 do 1
okreslajagca jaka czes¢ catego 0,319
dnia stanowi okres pomiedzy
wschodem a zachodem stonca)
Endogeniczne
10 | PTO1 Produkcja energii elektrycznej w 0.915
okresie t-1 ’
11 | PTO2 Produkcja energii elektrycznej w
; 0,766
okresie t-2
12 | PTO3 Produkcja energii elektrycznej w 0.580
okresie t-3 ’
13 | PT24 Produkcja energii elektrycznej w 0.720
okresie t-24 ’

W tabeli 3 przedstawiono macierz wspotczynnikow
korelacji liniowej pomiedzy potencjalnymi zmiennymi
objasniajgcymi. Prostg pomocnicza metodg doboru
wiasciwych zmiennych objasniajgcych jest metoda analizy
grafow (metoda Bartosiewicza). Dla zadanego poziomu
istotnosci (5% poziom istotnosci) oraz 13 stopni swobody
obliczono wartos¢ rozktadu t-Studenta, ktéra wyniosta 2,20.
Nastepnie wyznaczono warto$¢ krytyczng wspotczynnika
korelacji, ktéra wyniosta 0,553. W tabeli 3, wspotczynniki
korelacji powyzej wartosci krytycznej pogrubiono, natomiast

Kolejnym krokiem byty wykonanie prognoz wybranymi
metodami. Cato$¢ danych zostata podzielona na dane do
estymacji parametréw modeli (treningowe) oraz dane do
weryfikacji jakosci prognoz (testowe). Ze 180 dni wybrano
do weryfikacji jakosci prognoz nastepujgce okresy:
4.03.2010 - 9.03.2010, 11.08.2010 - 16.08.2010, 5.09.2010
- 10.09.2010 oraz 26.12.2010 - 31.12.2010 (tgcznie 24 dni).

Z uwagi na wartosci zerowe wystepujgce w szeregu
czasowym produkcji energii elektrycznej jako podstawowg
miare  btedu przyjeto znormalizowany pierwiastek
$redniokwadratowego btedu — nRMSE (wzor 1 [8]).

-
NSRS

1 RMSE= "=

(1) n En-ﬁ

gdzie: y:- prognoza produkcji energii, Y;- wartos¢

rzeczywista produkcji energii, E, - godzinowa produkcja
energii przy pracy systemu fotowoltaicznego z mocg
nominalng.

W metodzie odniesienia, ktérg byla metoda naiwna,
prognoze stanowita wartos¢ produkcji energii elektrycznej z
ostatniej godziny sprzed godziny prognozy (przyjeto
zatozenie, ze jako$¢ prognoz bardziej zaawansowanymi

metodami powinna by¢ wyzsza niz jako$¢ metody
odniesienia).

Pierwszg metodag testowang byta metoda
ekonometryczna (model  jednoréwnaniowy liniowy
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dynamiczny - regresja wieloraka). W pierwotnym modelu
regresji wielorakiej wykorzystano wszystkie 13 zmienne
objasniajgce, zaktadajgc w kolejnym etapie usuniecie tych,
ktore bedg statystycznie nieistotne. Weryfikacji poddano
rébwniez jakos¢ modelu z wykorzystaniem 2 wersji
zestawow danych dobranych metoda analizy grafow (wyboér
Scisty oraz wybdr niescisty). Optymalizacja parametrow
modeli wykonana byly metodg Newtona (funkcja celu — btad
nRMSE) wykorzystujgc narzedzie Solver w arkuszu
kalkulacyjnym Excel oraz klasyczng metodg najmniejszych
kwadratéow (funkcja celu — suma kwadratéw odchylen
wartosci  rzeczywistych i prognoz) w  programie
symulacyjnym Gretl. Wykonane prognozy miaty dostarczy¢
z jednej strony informacji o statystycznej istotnosci
zmiennych objasniajgcych ale rowniez uszeregowac ich
waznos¢ wg miar: wspoétczynnika waznosci (wzér 2 [8]) oraz
wartosci statystyk t-Studenta. W przypadku gdy istnieje
pewnos$¢, ze parametry modelu sg statystycznie istotne
czyli zmienne istotnie wptywajg na zmienng objasniang
mozna obliczyé, ktéra ze zmiennych ma wzglednie
najsilniejszy wptyw na ksztaltowanie sie wartosci zmienne;j
objasnianej. Wykorzysta¢ mozna do tego celu wspomniany
wspotczynnik waznosci zmiennej w modelu - relatywny
wptyw zmiennej objasniajgcej na zmienng objasniana. Im
wieksza wartos¢ tego wspoiczynnika, tym relatywnie
wiekszy wptyw zmiennej objasniajgcej na zmienng
objasniana.

X.
) b =a] =

y
gdzie: @; - estymator (szacunek parametru), X; - srednia
warto$¢ zmiennej objasniajacej przy ktorej stoi parametr, Y
- Srednia empiryczna warto$¢ zmiennej objasniane;.

W tabeli 4 przedstawiono wyniki prognoz metodg
regresji  wielorakiej oraz metodg naiwng wartosci
godzinowej produkcji energii elektrycznej. W nawiasach
podano numery wykorzystanych zmiennych objasniajgcych

zgodnie z tabelg 2. W metodzie naiwnej prognoze stanowita
wartos¢ produkcji energii w okresie t-1.

Tabela 4. Wybrane wyniki prognoz metodg regresji wielorakiej

godzinowej produkcji energii elekirycznej przez system
fotowoltaiczny z horyzontem 1 godziny.
Metoda prognostyczna Miara btedu Zakres Zakres
estymacji | weryfikacji
Metoda naiwna nRMSE [%] 6,930 7,633
(10) wsp.korelacji 0,915 0,928
Regresja wieloraka 1a nRMSE [%] 4,799 4,364
(1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13) | wsp.korelacji 0,958 0,976
Regresja wieloraka 1b nRMSE [%] 4,799 4,362
(3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13) | wsp.korelacji 0,958 0,976
Regresja wieloraka 1c nRMSE [%] 4,798 4,367
(3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13) | wsp.korelacji | 0,958 0,976
Regresja wieloraka 1d nRMSE [%] 6,742 5,934
(6,7.8) wsp.korelacji | 0,916 0,956
Regresja wieloraka 1e nRMSE [%] 5,328 5,256
(6,7,8,10) wsp.korelaciji 0,948 0,965
Regresja wieloraka 2a nRMSE [%] 4,732 4,405
(1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13) | wsp.korelacji | 0,960 0,976
Regresja wieloraka 2b nRMSE [%] 4,737 4,357
(1,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13) | wsp.korelagji 0,959 0,976

Gdzie: regresja wieloraka 1 — optymalizacja parametrow metodg
Newtona, regresja wieloraka 2 — optymalizacja parametréw metodg
KMNK.

Modele regresji wielorakiej 1a oraz 2a zawierajg
wszystkie 13 zmienne objasniajgce. W przypadku modelu
regresji wielorakiej 1b usunieto mechanicznie z modelu
(bez ponownego ustalania jego parametrow) 3 najmniej

wazne zmienne objasniajagce na wg rankingu waznosci
zmiennych (obliczone wspétczynniki waznosci zmiennych).
W przypadku modelu regresji wielorakiej 1¢c usunieto z
modelu (ponownie ustalajgc jego witasciwe parametry) 3
najmniej wazne zmienne objasniajgce na wg rankingu
waznosci zmiennych. W przypadku modelu regresji
wielorakiej 1d wykorzystano tylko 3 zmienne objasniajgce
(Scisty dobér metodg analizy graféw), natomiast w
przypadku modelu regresji wielorakiej 1e wykorzystano 4
zmienne objasniajgce (niescisty dobdér metodg analizy
grafow). Model regresji wielorakiej 2b zawiera 11
zmiennych objasniajgcych (zmienne objasniajace 2 oraz 3
okazaly sie wg testow statystycznie nieistotne).

W tabeli 5 przedstawiono wyniki prognoz wykonanych
siecig neuronowg typu MLP z wykorzystaniem 3 réznych
algorytméw uczacych (algorytm Quasi-Newtona, algorytm
Levenberga-Marquardta oraz algorytm szybkiej propagaciji).
W nawiasach podano numery wykorzystanych zmiennych
objasniajgcych (wejscia sieci neuronowej). Wszystkie sieci
neuronowe miaty 1 warstwe ukrytg z sigmoidalng funkcjg
aktywacji. W warstwie wyjsciowej wykorzystano liniowag
funkcje aktywacji. W przypadku wykorzystania na wejsciu
wszystkich 13 zmiennych objasniajgcych, sie¢ neuronowa
zawierata 15 neurondéw w warstwie ukrytej (struktura 13-15-
1). Wykorzystujgc analize wrazliwosci wykonanej dla 3 sieci
neuronowych z réznymi algorytmami uczgcymi wykluczono
3 najmniej wazne zmienne objasniajgce (byty to najczesciej
wystepujgce zmienne na koncowych pozycjach w 3
rankingach analizy wrazliwosci czyli zmienne objasniajgce
3, 4 oraz 5). W przypadku wykorzystania na wejsciu tylko
10 zmiennych objasniajgcych (3 usunieto), sie¢ neuronowa
zawierata 13 neurondéw w warstwie ukrytej (struktura 10-13-
1). Liczba cykli uczacych zalezna byta od algorytmu
uczgcego. Najmniej cykli uczacych wymagat algorytm
Levenberga-Marquardta (okoto 75), nieco wiecej algorytm
Quasi-Newtona (okoto 250), a najwiecej algorytm szybkiej
propagacji (okoto 400).

Tabela 5. Wybrane wyniki prognoz siecig neuronowg typu MLP
produkcji energii elektrycznej przez system fotowoltaiczny z
horyzontem 1 godziny.

Metoda prognostyczna Miara btedu Zakres Zakres
estymacji | weryfikacji
Sie¢ neuronowa 1{:1 nRMSE [%] 4276 3,707
(alg uczacy: Quasi- o
Newtona) wsp.korelacji
(1,2,34,5,6,7,8,9,10,11,12,13) 0,967 0,983
Sie¢ neuronowa 1b nRMSE [%] 3.938 3717
(alg uczacy: Quasi- _ i ’
Newtona) wsp.korelacji 0.972 0.983
(1,2,6,7,8,9,10,11,12,13) ’ ’
Sie¢ neuronowa 2a NRMSE [%] 3.957 3.750
(alg uczacy: Levenberga- oo ! g
Marquardta) wsp.korelacji
(1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13) 0.972 0,983
Sie¢ neuronowa 2b nRMSE [%] 4.040 3.746
(alg uczacy: Levenberga- _ ! ’
Marquardta) wsp.korelacji | 5 o 0.983
(1,2,6,7,8,9,10,11,12,13) ’ ’
Sie¢ neuronowa 3a nRMSE [%] 4,180 3778
(alg uczacy: szybka <orlaci
propagacja) wsp.korelacji
(1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13) 0,969 0,982
Sie¢ neuronowa 3b NRMSE [%] 4,456 4,017
(alg uczacy: szybka =
propagacja) wsp.korelacji 0964 0.980
(1,2,6,7,8,9,10,11,12,13) ’ ’

Na rysunku 1 przedstawiono Przyktadowe prognozy
produkcji energii elektrycznej z horyzontem 1 godziny przy
uzyciu sieci neuronowej typu MLP (sie¢ neuronowa 1a) w
okresie od 8 do 10 wrzes$nia 2010r.
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kolejne okresy 1 godzinowe w dniach od 8 do 10
wrzesnia 2010r.

Rys. 1 Przyktadowa prognoza produkcji energii elektrycznej z
horyzontem 1 godziny przy uzyciu sieci neuronowej typu MLP (sie¢
neuronowa 1a)

Analiza waznosci zmiennych objasniajacych dla
wybranych modeli prognostycznych

W tabeli 6 przedstawiono rankingi wazno$ci
poszczegdlnych zmiennych objasniajgcych dla sieci
neuronowych typu MLP na podstawie wykonanej analizy
wrazliwosci (zakres danych treningowych) oraz ranking
waznosci na podstawie wartosci wspotczynnikdw korelacji
liniowej Pearsona pomiedzy zmienng objasniang a
poszczegdlnymi potencjalnymi zmiennymi objasniajgcymi
(kolumna — wspotczynnik korelacji). W wyniku analizy
wrazliwosci dla sieci neuronowych 1a, 1b oraz 1c¢ usunieto
zmienne: opad, szybko$¢ wiatru oraz cisnienie i wykonano
powtérnie analize wrazliwosci dla zestawu 10 zmiennych
objasniajgcych.

W tabeli 7 przedstawiono rankingi waznosci
poszczegdlnych zmiennych objasniajgcych dla modeli
regresji wielorakiej (wspoétczynniki waznosci). W przypadku
metody - regresja 2a, zmienne kod pory dnia oraz opady
byly nieistotne statystycznie. W tabelach 6 oraz 7
pogrubiono w kazdej kolumnie z kompletem 13 zmiennych
3 najlepsze zmienne wg rankingu waznosci, natomiast pola
3 najgorszych zmiennych majg kolor szary.

Tabela 6. Rankingi waznosci zmiennych objasniajgcych (analiza
wrazliwosci dla sieci neuronowych oraz wspétczynniki korelacji).

Tabela 7. Rankingi waznosci zmiennych objasniajgcych dla modeli
regresji wielorakiej (wspotczynniki waznosci).

Pozycja w rankingu waznosci zmiennych
=
€3 © © © Q el o)

) 8 -~ o~ ™ = N ™

o) (SR} QO S] S] QO o] o]

c S5 ko) o) o 0 D o

S a9 (7] »n (@) () () »n
o =
¢k | =
GODZ 11 5 4 5 5 10
PORA 5 6 5 3 4 4 8
OPAD 13 12 13 13 -
WIATR | 12 11 11 10 - - -
CISN 10 13 12 12 - - -
TEMP 6 9 9 11 8 10 9
ZACH 9 8 10 8 7 9 7
NASt 2 2 1 1 1 1 2
DLUG 8 3 3 4 3 3 5
PTO1 1 1 2 2 2 2 1
PTO02 4 7 8 6 10 8 3
PTO3 7 10 7 9 6 6 4
PT24 3 7 6 7 9 7 6

Pozycja w rankingu waznosci zmiennych
L: o = L 8 &
o, o, o, 3, o, o
3 o o o o o o
<5 81 81 81| 8| 8| 8
S E 14 o 12 14 12 4
X N
GODZz 11 - 11 11
PORA 12 - - - 13 -
OPAD 13 - - - 12 -
WIATR 9 9 - - 9 8
CISN 3 3 - - 10 4
TEMP 10 10 3 3 8 10
ZACH 4 5 2 2 4 5
NAStE 2 2 1 4 2 3
DLUG 7 7 - - 5 2
PTO1 1 1 - 1 1 1
PT02 6 6 - - 7 6
PT03 5 4 - - 3 7
PT24 8 8 - - 6 9
Doboér zmiennych objasniajgcych zostat réwniez
wykonany przy uzyciu algorytmu selekcji krokowej
postepujacej (Forward selection), algorytmu selekgcji

krokowej wstecznej redukujacej (Backward selection) oraz
algorytmu genetycznego w programie symulacyjnym
Statistica neural networks. Wszystkie 3 algorytmy wskazaty
komplet 13 zmiennych jako wtasciwe (najmniejsze miary
btedow). Algorytmy te nie wskazywaty kolejnosci waznosci
zmiennych tylko liste wybranych zmiennych objasniajgcych.

Whnioski

Na podstawie przeprowadzonych analiz sformutowac
mozna szereg wnioskdw i sugestii odnosnie prognoz
analizowanego szeregu czasowego oraz doboru zmiennych
objasniajgcych i ich waznosci:

a. wnioski zwigzane z wykorzystanie modelu
wielorakiej:

e szacowanie wiasciwych parametrow metodg Newtona
oraz metodg KMNK dajg niemal identyczne btedy
prognoz,

e wykorzystanie do doboru zmiennych metody analizy
graféw w wersji Scistej oraz niescistej zwieksza znacznie
btedy prognoz w stosunku do modeli z wiekszg liczbg
parametrow (11, 12 lub 13 parametrow),

e wykorzystanie do doboru zmiennych metody analizy
grafbw w wersji niescistej (4 parametry zamiast 3)
zmniejsza nieco bledy prognoz w stosunku do wersji
Scistej,

¢ wykorzystanie zbyt matej liczby zmiennych
objasniajacych w modelu jest niekorzystne (np. trzech
zamiast trzynastu) i znacznie zwieksza btedy prognoz,
ich wielkos¢ jest zblizona do btedéw najprostszej metody
naiwnej,

e usuniecie w modelu ,regresja wieloraka 2’ dwéch
zmiennych nieistotnych statystycznie (kod pory dnia,
opady) nie zmienito w praktyce bltedéw prognoz
(minimalna poprawa a zakresie weryfikacji i minimalne
pogorszenie w zakresie estymacji parametréw modelu),

e w przypadku modelu ,regresja wieloraka 1” usuniecie 3
zmiennych najmniej waznych (godzina prognozy, kod
pory dnia, opady) nie wptyneto na jakos$¢ prognoz,

e dla zdecydowanej wigkszosci przypadkéw w modelu
regresji wielorakiej najwazniejsza zmienng objasniajgca
byta produkcja energii w okresie t-1, natomiast do 3
najmniej waznych zmiennych objasniajgcych nalezaty:
opad, kod pory dnia oraz godzina prognozy,

regresji
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e rodzaj algorytmu optymalizacyjnego do doboru wartosci
parametrow modeli regresji nie miat wptywu na kolejnosé
waznosci zmiennych.

b. wnioski zwigzane z wykorzystaniem sieci neuronowych
typu MLP:

e poszczegolne algorytmy uczgce dla metody
wykorzystujgcej sie¢ neuronowg typu MLP generowaty
dos¢ zblizone jakosciowo prognozy (ich kolejnos¢ wg
jakosci prognoz .ex-post” to: algorytm uczacy Quasi-
Newtona, algorytm Levenberga-Marquardta, algorytm
szybkiej propagaciji),

e usuniecie 3 zmiennych objasniajgcych (opady, wiatr,
ciSnienie  atmosferyczne) na podstawie analizy
wrazliwosci wykonanej dla sieci neuronowych nie
wplyneto w praktyce na jako$¢ prognoz (dla algorytmow
uczacych Quasi-Newtona oraz szybkiej propagaciji
nastgpito minimalne pogorszenie jakosci prognoz,
natomiast dla algorytmu Levenberga-Marquardta
nastgpita minimalna poprawa w zakresie prognoz .ex
post”,

e usuniecie 3 zmiennych objasniajgcych (opady, wiatr,
cisnienie  atmosferyczne) na podstawie analizy
wrazliwosci nie wptyneto znaczaco na kolejnos¢ waznosci
zachowanych w modelu zmiennych objasniajgcych,

e kolejnos¢ waznosci zmiennych objasniajgcych nie byta
zwigzana z algorytmem uczgcym sieci neuronowych,

e zmienna objasniajgca — godzina prognozy byta istotng
dang dla sieci neuronowych pomimo bardzo niskiej
wartosci wspofczynnika korelacji (0,1) ze zmienng
objasniang, natomiast zmienne objasniajgce opady oraz
szybkos¢ wiatru byly na koncu rankingu zaréwno dla
analizy wrazliwosci jak i dla rankingu opartego na
wspotczynnikach korelacji,

e zmienna objasniajgca nastonecznienie oraz produkcja
energii w okresie t-1 byly najwazniejszymi zmiennymi

objasniajacymi w rankingu analizy wrazliwosci oraz
rankingu opartego na wspétczynnikach korelacji,
e dla zdecydowanej wiekszosci sieci neuronowych

najwazniejszg zmienng objasniajgcg byla produkcja
energii w okresie t-1 oraz nastonecznienie, natomiast
wiekszos¢ wynikéw analizy wrazliwosci dla sieci
neuronowych wykazata, ze 3 zmienne (opady, wiatr,
ciS$nienie atmosferyczne) majg wartosci ilorazéw btedow
uzyskanych przy uruchomieniu sieci dla zbioru danych
bez jednej zmiennej i btedéw uzyskanych z kompletem

zmiennych nieco ponizej 1 czyli usuniecie tych
zmiennych nie ma wplywu na jako$¢ prognoz
(ewentualnie mogloby je poprawi¢, co jednak nie
nastapito).

c. wnioski o charakterze ogélnym:

¢ metoda naiwna uzyskata zdecydowanie najwieksze btedy
prognoz,

e metoda wykorzystujgca sztuczne sieci neuronowe typu
MLP (nieliniowy estymator) okazata sie znacznie
korzystniejsza niz model liniowy regresji wielorakiej,

e nadmierne usuwanie potencjalnych zmiennych
objasniajgcych moze silnie zwigkszy¢ btedy prognoz
(maleje potencjat informacyjny),

e usuwanie wstepnie wytypowanych zmiennych
objasniajacych wymaga duzej ostroznosci i analizy
wplywu ich usuniecia na jako$¢ prognoz [8,9],

e metoda analizy grafbw do doboru zmiennych
objasniajacych okazata sie niekorzystna — btedy prognoz
znacznie wzrosty w stosunku do modeli ze znacznie
wigkszg liczbg zmiennych objasniajagcych,

waznos¢ poszczegodlnych zmiennych objasniajgcych dla
modelu regresji wielorakiej oraz sieci neuronowych typu
MLP wykazuje dos¢ duze roznice, przyktadowo dla
regresji wielorakiej zmienna objasniajgca — godzina
prognozy byta mato wazna, a dla sieci neuronowej
bardzo wazna, z kolei zmienna objasniajgca — cisnienie
atmosferyczne byta wazna dla modelu regresji wielorakiej
a mato wazna dla sieci neuronowych,

wlasciwe zmienne objasniajgce i kolejnos¢ ich waznosci
mogg by¢ rézne w zaleznosci od wykorzystywanej
metody prognostycznej,

ranking waznosci zmiennych objasniajgcych na
podstawie wspotczynnikdw korelacji dobrze wskazat
najwazniejsze zmienne objasniajgce (duza zbieznosc¢ z
analizag wrazliwosci), natomiast gorsze byly jego sugestie
odnos$nie zmiennych najmniej waznych (np. zmienne
godzina oraz dtugos¢ dnia okazaly sie bardzo wazne w
przypadku prognoz siecig neuronowg typu MLP),

pomimo wielu badan zagranicznych z zakresu
prognozowania krétkoterminowego systeméw
fotowoltaicznych niezbedne wydaje sie wykonywanie
analiz na danych lokalnych (krajowych) z uwagi na
bardzo indywidualny  charakter = prognozowanych
szeregbw czasowych (réznice klimatyczne, odmienne
zestawy danych objasniajacych wykorzystane do
prognoz).

Autor dziekuje firmie Globema za udostepnienie danych w
ramach projektu 4RES.
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