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Analiza zastosowan sztucznych sieci neuronowych do
krétkoterminowego prognozowania mocy oraz produkcji energii
elektrycznej w systemach fotowoltaicznych

Streszczenie. W tekScie przedstawiono przeglagd metod prognozowania krotkoterminowego generacji mocy oraz produkcji energii elektrycznej przez
system fotowoltaiczny z zastosowaniem sztucznych sieci neuronowych. Przedstawiono zbiorczy zestaw potencjalnych zmiennych obja$niajgcych do
modeli prognostycznych. Wykonano przyktadowe prognozy oraz sformutowano wnioski koricowe.

Abstract. The paper presents the comprehensive review of short-term power and electric energy forecasting methods of photovoltaic systems using
artificial neural networks. The collective set of potential explaining variables for predictive models have been showed. Examples of predictions have
been executed and the final conclusions have been presented. (The analysis of artificial neural networks applications for short-term power
output and electric energy production forecasting of photovoltaic systems)

Stowa kluczowe: prognozowanie krotkoterminowe mocy, system fotowoltaiczny, dobér zmiennych, sztuczne sieci neuronowe.
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Wstep

W  przypadku prognozowania mocy w systemach
fotowoltaicznych stosowane sg trzy kategorie metod [1]:
metody statystyczne, metody fizyczne oraz metody
wykorzystujgce sztuczng inteligencje (najczesciej sztuczne
sieci neuronowe). Artykut prezentuje przeglad wynikéw
badan prognostycznych wykorzystujgcych rézne typy sieci
neuronowych oraz sugestie odnosnie wyboru zmiennych
objasniajgcych.

Prognozy krétkoterminowe (typowo horyzont od 5 minut
do 7 dni) wykorzystywane sg w elektroenergetyce do
proceséw biezgcego sterowania oraz planowania pracy
prognozowanego systemu. W przypadku prognozowania
zapotrzebowania na energie elektryczng i ciepto oraz
prognozowania mocy i produkcji energii w mikrozrédtach
opartych na nosnikach odnawialnych (OZE) na potrzeby
mikrosieci, wysoka jako$¢ prognoz krétkoterminowych ma
duze znaczenie dla zapewnienia wlasciwej pracy
mikrosieci, a doktadnie jak najbardziej skutecznego
sterowania mikrosiecia. W procesie sterowania pracg
mikrosieci wazng role odgrywajg: centralny sterownik
mikrosieci oraz sterowniki lokalne [2]. Do sterownikow
lokalnych nalezg: sterowniki mikrozrédet, sterowniki
zasobnikow energii oraz sterowniki odbiorow. Generalnie
wyréznia sie dwie strategie sterowania pracg mikrosieci:
sterowanie scentralizowane oraz sterowanie rozproszone.
Mikrosie¢ zawierajgca mikrozrédta, zasobniki energii oraz
odbiory sterowalne wymaga przyjecia odpowiedniej strategii
zarzadzania mocag (SZM) i strategii zarzgdzania energig
(SZE). Do modutu zarzadzania mocg (energig) w czasie
rzeczywistym podawane sg informacje o zapotrzebowaniu
odbiorcéw na energie elektryczng i ciepto (prognozy, dane
biezagce), generacji energii w mikrozrodtach opartych na
nosnikach odnawialnych (OZE) (prognozy, dane biezgce)
oraz cenach energii elektrycznej w poszczegdlnych
przedziatach czasowych doby. Te informacje stuzg do
efektywnego sterowania m.in.: importem/eksportem mocy
z/do spotki dystrybucyjnej, wytwarzaniem energii przez
zrédla dysponowane oraz poborem mocy odbioréw
sterowalnych. Najczesciej zadanie optymalizacji pracy
mikrosieci jest rozpatrywane jako problem optymalizacji
jednokryterialnej o] charakterze ekonomicznym
(minimalizacja kosztéw zwigzanych z dostawg energii
elektrycznej do odbiorcéw, maksymalizacja przychodéw
uzyskiwanych ze sprzedazy energii elektrycznej). W
przypadku optymalizacji wielokryterialnej celem moze by¢

minimalizacja kosztéw dostawy energii elektrycznej do
odbiorcéw oraz maksymalizacja stopnia wykorzystania
odnawialnych zrédet energii. Funkcja celu zadania
optymalizacyjnego ma wiele zmiennych i nalezg do nich
réwniez prognozy - wartosci przewidywanego
zapotrzebowania na moc w weztach odbiorowych oraz
mocy generowanych w mikrozrédlach opartych na
odnawialnych nosnikach energii. Do rozwigzania zadania
optymalizacyjnego (np. algorytm ewolucyjny) mozna w
pierwszym kroku wykorzysta¢ prognozy dang metodg
zapotrzebowania na moc oraz generacji mocy uzyskujgc
warto§¢ koszt pokrycia zapotrzebowania na moc w
mikrosieci. Nastepnie w kroku drugim mozna w funkc;ji celu
zastgpi¢ (bez ponownego rozwigzywania zadania
optymalizacyjnego) wartosci prognoz wartosciami
rzeczywistymi (realizacjami) i uzyska¢ nowg (inng) wartos¢
kosztu pokrycia zapotrzebowania na moc w mikrosieci.
Mozna dzieki temu sprawdzi¢ o ile zmieni sie koszt pokrycia
zapotrzebowania na moc w mikrosieci gdy do funkcji celu
zamiast prognoz wykorzysta sie ich realizacje. Takg sama
dwukrokowg procedure mozna wykonac dla innej metody
prognostycznej. Dzieki temu mozliwe byloby poréwnanie
dwéch metod prognostycznych, a doktadnie zysku z
wykorzystania metody prognozowania lepszej (kryterium
np. btgd MAPE prognoz) w stosunku do gorsze;j.
Szczegdtowo zastosowania prognoz zapotrzebowania na
energie i moc oraz produkcje energii w mikrozrodtach
(OZE) do celéw sterowania w mikrosieciach zostaty opisane
w [2].

Sztuczne sieci neuronowe do prognozowania mocy w
systemach fotowoltaicznych

Sieci neuronowe sg bardzo popularnym narzedziem
prognostycznym we  wszelkiego typu prognozach

krotkoterminowych w elektroenergetyce [3,4,5,6].
Wykorzystanie  sztucznych  sieci neuronowych do
prognozowania generaciji mocy w systemach

fotowoltaicznych jest rowniez bardzo popularne. By¢é moze
jest to nawet najczesciej stosowane narzedzie
prognostyczne w tym zadaniu. Stosowane sg rézne typy
sieci neuronowych, takze w potgczeniu z logikg rozmyta.
Bardzo czesto implementowany jest w sieci neuronowej
nieliniowy  model  statystyczny = NARX  (Nonlinear
Autoregressive Exogenous Model) [7]. Model wykorzystuje
zarbwno zmienne opo6znione endogeniczne (szereg
czasowy produkcji mocy) jak i dodatkowe zmienne
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egzogeniczne opoznione oraz ich wartosci z okresu
prognozy (zmienne egzogeniczne to najczesciej zmienne
wybrane z danych majgcych wysokag korelacje z moca
prognozowang) [8]. Model NARX opisa¢ mozna réwnaniem

(1):
(1) Pt = F(Pt—19 Pt—Z’ Pt—3 ""ut’ut—l’ut—Z’ut—S 5) + gt
gdzie: &, - sktadnik losowy w okresie t, F’t - warto$¢ mocy

w okresie 1, U, - wartos¢ zmiennej egzogenicznej w

okresie t, F - funkcja nieliniowa np. sztuczna sieé
neuronowa

Najwiecej badan dotyczacych prognozowania
krotkoterminowego  generacji mocy w  systemach

fotowoltaicznych wykorzystuje sie¢ neuronowa typu MLP
(Multilayer Perceptron) [1,9,10]. Ponadto wykorzystuje sie
m.in.: sieci neuronowe typu SVM (Support Vector Machine)
[11], sieci neuronowe rekurencyjne RNNs (Recurrent
Neural Networks) np. sie¢ Elmana [10], sieci neuronowe
typu RBF (Radial Base Function) [10], sieci neuronowe
dynamiczne typu FTDNN (Focused Time Delay NN) [12]
oraz sieci neuronowe dynamiczne typu DTDNN [12].

W opracowaniu [7] wykorzystano sie¢ neuronowg typu
MLP do prognoz o horyzoncie 24 godziny (15-minutowe
wartosci). Danymi wejsciowymi do prognozy mocy byty
wartosci historyczne poziomu nastonecznienia oraz godziny
prognoz. Model nie wykorzystywat prognoz NWP. Sie¢
neuronowa stanowita funkcje F modelu NARX. Do uczenia
sieci neuronowej wykorzystano algorytm Levenberga-
Marquardta (LM). Jako funkcje aktywacji w warstwie ukrytej
wykorzystano tangh, natomiast w warstwie wyjSciowej
zastosowano funkcje liniowa. Sie¢ neuronowa miata jedno
wyjscie. Prognozy na kolejne godziny wykonywane byty
metodg krokowg. Przykladowo prognozy na okresy t+1, t+2,
t+3 (optymalne opdznienie szeregu czasowego wynosito 3 -
testowano do 10) stanowity dane wejsciowe dla prognozy
na okres t+4. W ten sposéb generowano prognozy do
horyzontu 24 godzin. Badania wykonane na terenie Wioch
wykazaty duzg sezonowo$¢ wielkosci btedéw prognoz
(najmniejsze btedy wystapity w maju a najwieksze btedy w
sierpniu). Sredni btad procentowy nie przekraczat 5%.

Poréwnanie modelu fizycznego oraz modelu sieci

neuronowej przedstawiono w [1]. Model fizyczny
wykorzystujgcy  konwersje  poziomu  nastoneczniania
(prognoza z modelu NWP) do wartosci mocy

prognozowanej uzyskat blagd nRMSE% od 11% do 17% w
zaleznosci od miesigca. Im bardziej niebo byto bezchmurne
tym jakosS¢ prognoz byta wyzsza. Jakos¢ prognoz mocy
byta silnie uzalezniona od jakosci prognoz z NWP.
Stwierdzono, ze btgd prognoz jest znaczaco wyzszy (okoto
dwukrotnie) w przypadku wykorzystania w modelu
fizycznym danych z prognoz (nastonecznienie) zamiast
danych rzeczywistych. Wskazuje to na duzg role
precyzyjnych prognoz nastonecznienia dla tej metody
prognozowania mocy. Wplyw temperatury w modelu
fizycznym byt pomijalny. W przypadku wykorzystania sieci
neuronowej typu MLP bledy nRMSE% byly nizsze (okoto
10,5%). Wynikato to wg autoréw opracowania z mozliwosci
auto-adaptacji sieci neuronowej (proces nauki na danych
treningowych z przesziosci). Autorzy zwracajg uwage na
bardzo wysokg korelacje pomiedzy poziomem
nastonecznienia oraz mocg. Ponadto uwazajg, ze trudno
jest zbudowa¢ model wielosezonowy — fatwiej podzieli¢
zadanie na kilka modeli osobnych np. dla kazdej z pér roku.

W opracowaniu [13] wykorzystano sie¢ neuronowg typu
MLP stanowigcg funkcje F modelu NARX do prognoz o
horyzoncie do 12 godzin. Wykorzystano algorytm uczgcy

Levenberga-Marquardta. Dane wejsciowe sieci neuronowe;j
stanowity: 12 wartosci nastonecznienia (wynik prognozy
modelu fizycznego obliczajgcego nastonecznienie dla
bezchmurnego nieba), prognoza najnizszej oraz najwyzszej
temperatury na dzien prognozy, wskaznika typu dnia
okreslony na podstawie prognozy pogody na dzien
prognozy (rodzaj pogody: wartos¢ 0,9 oznacza bezchmurne
niebo, 0,7 oznacza czesciowe zachmurzenie, 0,3 oznacza
pochmurno lub/i mgliscie, 0,1 oznacza deszczowo,
$nieznie). Sie¢ neuronowa stanowigca funkcje F modelu
NARX uzyskata blad MAPE 16,47%, w poréwnaniu do
btedu 30,72% dla sieci neuronowej typu MLP nie
wykorzystujgcej danych z prognoz NWP.

Potgczenie sieci neuronowej z  wnioskowaniem
rozmytym zaproponowano w opracowaniu [14]. Prognozy
mocy dotyczyty wartosci dobowych. Wykorzystano sie¢
neuronowg typu MLP z algorytmem uczenia propagacji
wstecznej btedu. Optymalna sie¢ neuronowa miata 2
warstwy ukryte. Liczba wejs¢ byta réwna 16. Stanowity je
trzy pakiety danych tego samego rodzaju dla rana (godz.
6.00), potudnia (godz.12.00) oraz wieczoru (godz.18.00).
Byly to nastepujgce dane: kod dnia roku (liczba z zakresu 1
do 366), nastonecznienie, temperatura powietrza, szybkos¢
wiatru, wilgotnos¢ powietrza oraz cisnienie atmosferyczne.
Dana wejsciowa — nastonecznienie obliczana byta z
wykorzystaniem preprocesingu z wykorzystaniem logiki
rozmytej. Nastonecznienie byto obliczane na podstawie
indeksu UV, indeksu zachmurzenia oraz godziny.

Dynamiczne sieci neuronowe typu FTDNN oraz DTDNN
zostaty wykorzystane do prognoz wartosci 10 minutowych
mocy w systemie fotowoltaicznym z horyzontem do 1
godziny [12]. Prognozy wykonywane byty metodg krokowg
wykorzystujgc tylko dane historyczne o wielkosci mocy. Dla
obu sieci neuronowych wykorzystano algorytm uczacy
Levenberga-Marquardta. Nieco lepsze wyniki uzyskano
siecig neuronowg typu FTDNN.

W opracowaniu [10] problem prognoz mocy z
horyzontem 24 godziny podzielono na 12 osobnych zadan
prognostycznych (dla kazdego miesigca osobny model).
Sie¢ neuronowa na wejsciu wykorzystywata tylko dane
meteorologiczne (prognoza nastonecznienia oraz prognoza
temperatury). Testowano sie¢ neuronowg typu MLP, sie¢
neuronowg typu RBF oraz sie¢ neuronowg rekurencyjng
typu Elmana. W zalezno$ci od miesigca prognozy najlepsze
wyniki uzyskiwaty rozne sieci neuronowe. Autorzy w
podsumowaniu stwierdzili jednak nieznacznie stabsze
wyniki sieci neuronowej typu MLP. Ponadto wykazali, ze
mozliwe jest prognozowanie mocy systemu
fotowoltaicznego  wykorzystujac zmienne tylko
objasniajgce dane meteorologiczne.

Wykorzystanie sieci typu SVM opisano w [11]. W fazie
wstepnej dokonywano klasyfikacji warunkéw pogodowych w
dniu prognozy, a nastepnie wykorzystujgc sie¢ typu SVM
wykonywano prognozy mocy dla systemu fotowoltaicznego
z horyzontem 24 godzin dla okreséw 15-minutowych.
Danymi wejsciowymi byly prognozy meteorologiczne oraz
dane historyczne mocy. Na podstawie danych
historycznych dokonywano klasyfikacji pogody na dzien
prognozy (stonecznie, mgliscie, deszczowo, pochmurno).
Metoda prognostyczna zawierata 4 osobne modele sieci
typu SVM dla kazdej z kategorii pogody. Na podstawie
danych historycznych oraz danych meteorologicznych
nastepowat wybér jednego z 4 modeli, ktéry prognozowat
nastepnie moc systemu fotowoltaicznego. Dane wejsciowe
stanowity: prognoza mocy oszacowana dla danej kategorii
dnia (uzyskana z analizy danych historycznych), minimalna,
$rednia oraz maksymalna temperatura w dniu prognozy
uzyskana z prognozy NWP. Najmniejsze btedy RMSE
(czego mozna byto sie spodziewac) uzyskat model dla dni

jako
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typu ,stonecznie” — 1,57%. Natomiast najwieksze btedy
RMSE generowat model dla dni typu ,mgliscie” — 2,52%.
tacznie dla 4 modeli blgd RMSE% byt réwny 2,10%.

Sie¢ neuronowa typu RBF do prognoz poziomu
nastonecznienia z horyzontem do 24 godzin opisano w [15].
Na podstawie prognoz meteorologicznych sie¢ neuronowa
generowata prognozy poziomu nastonecznienia. Prognozy
te wykorzystywano nastepnie w modelu fizycznym do
prognozy mocy w systemie fotowoltaicznym.

Sie¢ rekurencyjng typu Elmana oraz sie¢ neuronowg
typu MLP wykorzystano do prognoz dobowej produkcji
energii w systemie fotowoltaicznym [16]. Danymi
wejsciowymi sieci byly dane historyczne: catkowite
nastonecznienie dobowe oraz srednia dobowa temperatura
powietrza. Do nauki sieci neuronowej wykorzystano dane z
okresu 4 lat a do testowania sieci z okresu 1 roku. Sie¢
neuronowa typu MLP generowata korzystniejsze wyniki w
poréwnaniu z siecig neuronowg rekurencyjng gdy zatozono,
ze niedostepne sg dane historyczne warto$ci mocy.
Nieznaczna przewaga drugiej sieci neuronowej wystapita
gdy moce mogty by¢ wykorzystane na wejsciu sieci.

Sugestie dotyczace wyboru zmiennych objasniajacych
do modeli prognostycznych

Z analizy literatury wynika, ze jako potencjalne dane do
prognoz krétkoterminowych mocy systemu
fotowoltaicznego warto bra¢ pod uwage [5] wymienione
ponizej dane. Wybdr konkretnej danej powinien nastgpi¢ na
podstawie dostatecznie wysokiej korelacji z moca
prognozowang oraz zgodnie z innymi zasadami doboru
zmiennych objasniajgcych do modeli prognostycznych.

e Moc (dane historyczne). Wysokie autokorelacje
wystepujg typowo z kilkoma godzinami wstecz oraz dla
wartosci doktadnie sprzed N * 24 godzin.

¢ Nastonecznienie (dane historyczne oraz prognozy).

Warto zwréci¢ uwage na fakt, ze czesto wystepujg duze

rozbieznosci w generacji mocy i produkcji energii dla

danego poziomu nastonecznienia.

Temperatura (dane historyczne oraz prognozy).

Wilgotnos¢ wzgledna (dane historyczne oraz prognozy).

Zachmurzenie (dane historyczne oraz prognozy).

Cisnienie atmosferyczne (dane historyczne

prognozy).

e Prawdopodobienstwo opaddéw (prognoza) Wedtug
niektorych zrédet np. [17] korzystnie jest podzieli¢
prawdopodobienstwo opadéw w danej godzinie na kilka
kategorii. Kodowaniu podlegataby wtedy kategoria (liczba
z zakresu od 1 do 5). Przyktad zawarto w tabeli 1.

oraz

Tabela 1. Podziat prawdopodobienstwa opadéw na kategorie.

Kategoria Stan nieba Prawdopodobienstwo
opadow deszczu

1 Czyste 0-10%
Czyste oraz czesciowo 11-20%
chmury

3 Chmury 21-30%

4 Chmury oraz lekkie opady 31-60%

5 Opady 61-100%

e Pora prognozy (np. godzina). Wystepuje silna dobowg
okresowo$¢ generacji mocy. Kodowanie np. godziny
moze by¢ zrealizowane z wykorzystaniem warto$ci
ciggtych (wartosci od 1 do 24 jako 1 wejscie sieci
neuronowej) lub binarnych (4 wejscia zero-jedynkowe).

e Miesigc prognozy. Z uwagi na duzg sezonowo$¢
wielkosci nastonecznienia rozwazy¢ mozna kodowanie
miesigca prognozy (liczba z zakresu od 1 do 12).
Alternatywnie, niektore zrdédia sugeruja dekompozycje
problemu prognostycznego na poszczegdlne miesigce w
roku (osobne modele).
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e Pozycja storica na niebie w okresie prognozy. Pare
danych stanowi¢ moze kat wzniesienia stonca czyli jego
wysokos¢ nad linig horyzontu oraz azymut czyli kat
odchylenia stonca w ptaszczyznie poziomej od kierunku
odniesienia (kierunek pétnocny). Przyktadowo latem w
centralnej czesci Polski w godzinach potudniowych kat
wzniesienia wynosi 65°, natomiast zimg tylko 11°
Alternatywna dana dla pary danych: godzina prognozy
oraz miesiac.

e Dzien roku (liczba z zakresu od 1 do 366). Wymaga
niestety danych historycznych z okresu co najmniej
kilkunastu lat.

e Diugos¢ dnia w dniu prognozy. Z analiz statystycznych
wynika, ze istnieje korelacja o wartosci okoto 0,3
pomiedzy diugoscig dnia a wartoscig mocy. Alternatywa
dla kodowania dnia roku.

e Dzien czy noc — wskaznik mozliwosci produkcji energii
energii elektrycznej (1 - okres pomiedzy wschodem a
zachodem stonica, 0 — okres od zmroku do $witu) [9].

Badania autorskie godzinowej
elektrycznej w systemie
wyprzedzeniem 1 godziny
Wykonane przykladowe prognozy dotyczyly systemu
fotowoltaicznego o mocy 19,5 kW znajdujacego sie w
Centrum  Fotowoltaiki  Wydziatu  EiTI  Politechniki
Warszawskiej. Wykorzystano do badah dane z okresow:
15.01.2010 - 9.03.2010, 6.07.2010 - 16.08.2010 oraz
5.09.2010 - 31.12.2010. Z catosci danych do weryfikaciji
jakosci prognoz wykorzystano 24 dni. Kazda z testowanych
metod prognostycznych z wyjgtkiem metody naiwnej
wykorzystywata 13 zmiennych objasniajgcych. Zmienne
egzogenne stanowity: godzina prognozy (liczba z zakresu
od 1 do 24), kod pory dnia (1 - okres pomiedzy wschodem a
zachodem stonica, 0 — okres od zmroku do $witu), opady
(prognoza), szybko$¢ wiatru (prognoza), cisnienie
atmosferyczne  (prognoza), temperatura (prognoza),
zachmurzenie (prognoza), nastonecznienie (prognoza) oraz
dtugos¢ dnia w dniu prognozy (liczba z zakresu od 0 do 1
okreslajgca jaka czes¢ catego dnia stanowi okres pomiedzy
wschodem a zachodem stonica). Zmienne endogeniczne
stanowity wartosci produkcji energii elektrycznej w okresach
od t-1 do t-3 oraz t-24. Jako podstawowg miare biedu
przyjeto znormalizowany pierwiastek sredniokwadratowego
btedu — nRMSE. W tabeli 2 przedstawiono przyktadowe
wyniki prognoz uzyskanych wybranymi metodami. W
metodzie naiwnej prognoze stanowita wartos¢ produkcji
energii w okresie t-1. Zespot czterech sieci neuronowych 17
to metoda, w ktorej przyjeto za prognozy $rednie wartosci z
4 prognoz wykonanych przy wykorzystaniu 3 réznych
algorytméw uczacych sieci typu MLP oraz jednej sieci typu
RBF (sieci 1,2,3,4 w tabeli 2). ,Zespdt czterech sieci
neuronowych 2 z wagami” to metoda, w ktérej przyjeto za
prognozy wartosci tych samych czterech sieci neuronowych
ale z odpowiednimi wagami. Do doboru wiasciwych wag
wykorzystano algorytm optymalizacyjny Newtona, w ktérym
minimalizacji podlegat btagd nRMSE obliczany dla prognoz z
zakresu estymacji z przypisanymi wagami. Konkurencyjny
algorytm optymalizacji - gradienty sprzezony generowat
niemal identyczne wartosci wag. Najwieksza wartosé
wagowa (co jest nieco zaskakujgce) zostala przypisana
sieci neuronowej typu RBF. Nieoczekiwanie réwniez zwykta
srednia z wynikdw prognoz z 4 sieci neuronowych
wygenerowata nizsze wartosci btedow niz przypisanie wag
poszczegdlnym prognozom z 4 sieci neuronowych.
Wszystkie testowane metody okazaty sie lepsze od metody
naiwnej stanowigcej punkt odniesienia. Statystyczna
metoda regresji wielorakiej byta znaczgco gorsza niz sieci
neuronowe. W przypadku sieci neuronowych wyniki byty

produkcji energii
fotowoltaicznym z
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bardzo zblizone i trudno jednoznacznie wskaza¢ metode
priorytetowg. Sugerowane jest raczej wykorzystanie
wynikdéw zespotu sieci neuronowych.

Tabela 2. Wybrane wyniki prognoz produkcji energii elektrycznej
rzez system fotowoltaiczny z horyzontem 1 godziny.

Metoda prognostyczna Miara btedu Zakres Zakres
estymacji | weryfikacji

Metoda naiwna nRMSE [%] 6,930 7,633

wsp.korelacji 0,915 0,928

Regresja wieloraka nRMSE [%] 4,732 4,405

wsp.korelacji 0,960 0,976

Sie¢ neuronowa 1 - MLP | nRMSE [%] 4276 3707
(alg uczacy: Quasi- ' ’

Newtona) wsp.korelacji 0,967 0,983

Sie¢ neuronowa 2 - MLP | nRMSE [%] 3957 3750
(alg uczgcy: Levenberga- ’ ’

Marquardta) wsp.korelacji | 0,972 0,983

Sie¢ neuronowa 3 MLP nRMSE [%] 4180 3778
(alg uczacy: szybka ' ’

propagacja) wsp.korelacji 0,969 0,982

Sie¢ neuronowa 4 RBF nRMSE [%] 3,651 4.014

wsp.korelacji 0,976 0,980

Zespot czterech sieci nRMSE [%] 3,858 3,612

neuronowych 1 wsp.korelacji 0,973 0,984

Zespot czterech sieci nRMSE [%] 3,642 3,926

neuronowych 2 z wagami | wsp.korelacji 0,976 0,981

Whnioski

Zdecydowana wiekszo$¢ opracowan zwraca uwage, ze
najwieksze znaczenie dla uzyskania wysokiej jakosci
prognozy mocy w systemie fotowoltaicznym ma jakosé
prognoz czynnikdbw meteorologicznych (prognozy NWP)
stanowigcych zmienne egzogeniczne w modelach, a w
szczegolnosci precyzyjne prognozy poziomu
nastonecznienia [1]. Ponadto wiekszo$¢ opracowan
wskazuje na istotng role duzej liczby danych wejsciowych
systemu prognostycznego na jakos¢ prognoz generacji
mocy w systemach fotowoltaicznych. Im wiecej, wysokiej
jakosci réznych informacji stanowi¢ bedg dane wejsciowe,
tym lepszej jakosci prognoz mozna sie spodziewac.
Autorskie badania opisane w [8] wykazaty, ze nawet dane
ze stosunkowo niskim wspéiczynnikiem Kkorelacji do
produkcji energii/mocy bywajg pomocne w procesie
prognozowania. Najwazniejszg dang jest oczywiscie
prognoza poziomu nastonecznienia na okres prognozy.

Wykorzystanie metod statystycznych typu regresja
wieloraka wydaje sie mniej celowe niz sztuczne sieci
neuronowe, co potwierdzity przyktadowe badania autorskie.

Najczesciej wykorzystywang siecig neuronowg w
prognozowaniu krétkoterminowym generacji mocy w
systemach fotowoltaicznych jest sie¢ neuronowa typu MLP.
Wykorzystanie innych typow sieci neuronowych np. sieci
RBF wydaje sie rowniez celowe, co wykazaty autorskie
badania. Bardzo obiecujgce wyniki dajg metody
wykorzystujgce kilka modeli sieci neuronowych (kilka
odmiennych algorytméw uczgcych) do uzyskania koncowej
prognozy. Potwierdzity to wykonane autorskie badania z
wykorzystaniem zespotu 4 sieci neuronowych.

Niektére opracowania zwracajg uwage na koniecznosé
integracji kilku prognoz lokalnych w celu poprawy jakosci
prognoz. Ponadto sugeruje sie, rowniez korzys¢ z podziatu
zadania prognostycznego na osobne modele dla
poszczegolnych miesiecy w roku lub pér roku [1]. Istniejg
réwniez opracowania np. [11] sugerujace, ze korzystnie jest
budowaé osobne modele dla kilku kategorii pogody na
dzien prognozy.
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