TarTu ULIKOOL
Arvutiteaduse instituut
Andmeteaduse oppekava

Kirill Grjaznov

Paikesepaneelide tootlikkuse ennustamine
Magistritoo (15 EAP)

Juhendaja: Meelis Kull
Kaasjuhendaja: Janika Aan

Tartu 2023



Piikesepaneelide tootlikkuse ennustamine

Liihikokkuvote:

Eesti on osa Nord Pool elektriborsist, seega on vajalik elektrienergia tarbimise prognoosimine
jargmiseks pédevaks. Eesmidrk on hoida elektrislisteemi bilanssi, tagades, et ostetud
elektrienergia kogus vastab tegelikule tarbimisele. Taastuvenergia, nagu pdikeseenergia, on
koikuv, seega selle tootlikkuse ennustamine vdimaldab paremini planeerida elektrienergia
tarnet jargmiseks pédevaks. Magistritod kdigus loodi masindppe mudel, mis ennustab
pdikesepaneelide pargi elektritootlikkust tunni tipsusega jérgmise pdeva jooksul. Mudeli
treenimisel kasutati 1-aastase ajaloolise ilmaennustuste andmeid ja péikesepaneelide
tootlikkuse andmeid ning arvutati ka piikese ja paneelide vaheliste nurkade viirtused igal
ajahetkel. Ehitati ja voOrreldi kolme mudelit: lineaarne regressioon, XGBoost ja
LSTM-ansambel. Parimaks osutus LSTM-ansambel, mille wMAPE-testvdirtus oli terve

kalendriaasta jooksul 29%.
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Prediction of solar panels productivity
Abstract:

Estonia is part of the Nord Pool electricity exchange, therefore it is necessary to forecast the
electricity consumption for the next day. The goal is to maintain the balance of the power
system by ensuring that the purchased amount of electricity matches the actual consumption.
Renewable energy sources, such as solar energy, are variable, so predicting their productivity
allows for better planning of electricity supply for the next day. During the master's thesis, a
machine learning model was created that predicts the electricity production of the solar panel
park with hourly accuracy for the next day. The model was trained using 1-year historical
weather forecast data, solar panel productivity data, and the values of angles between the sun
and the panels at each time. Three models were built and compared: linear regression,
XGBoost, and LSTM ensemble. The best performance was achieved by the LSTM ensemble,

whose wWMAPE test score was 29% throughout the entire calendar year.
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1. Sissejuhatus

Eesti on Nord Pool energia borsi osa, mis tdhendab, et Eesti impordib elektrienergiat
ning samas ka ekspordib. Iga ritk peab Nord Pooli siisteemi raames edastama iga piev
aruannet, kui suur on elektri ndudlus jargmiseks pdevaks (tunni tdpsusega). Lisaks riik peab
edastama elektri tootlikkuse prognoosi jargmiseks pdevaks, millest 1dhtuvalt arvutatakse
elektri hind jargmiseks pdevaks. Eestis vastutab selle eest Elering. Elektrienergiat piilitakse
hoida bilansis, tagades, et ostetud elektri kogus vastaks reaalsele elektritarbimisele. Juhul kui
seda ei ole, siis tekib ebabilanss (ebabilanssi modiste Eleringi késiraamatust [1]) ehk
etteostetud elektrikogus osutus liiga suureks vai liiga véikseks. Sellisel juhul elektri iilejadk
miitiakse maha ning elektri puuduse korral ostetakse juurde. Ebabilanssi korral elektri hinnad
on teistsugused ning toovad lisaraha kulu. Antud protsessi reguleerib Eleringi poolt koostatud

dokument “Baltic CoBA Imbalance Settlement Rules” [2].

Ténapdeval on roheline energia muutunud {iha aktuaalsemaks teemaks.
Taastuvenergia allikate, nagu tuule- ja pdikeseenergia, kasutamine on oluliselt kasvanud.
Kuid nende energiaallikate kasutamisel on peamine probleem nende raskesti prognoositavus,
sest nad sdltuvad otseselt ilmastikutingimustest, mitte inimtegevusest. Selline kdikuvus toob
kaasa energia ebabilanssi, mis vdib omakorda pdhjustada elektrienergia hinnakdikumisi ja

elektrivorgu stabiilsuse probleeme.

Antud magistritéo on tehtud “IT todstusmagistrantuuri” raames ning eesmérgiks oli
ehitada masindpe mudel, mis ennustab pdikesepaneelide pargi tootlikkust jargmiseks pdevaks
tunni tipsusega, selleks et ennustuse abil vdimaldada effektiivsemat energia kasutust
ebabilanssi minimiseerimise teel. Pdikesepaneelide park asub Eestis Madismée kiilas ning

selle omanikuks on Eesti Gaas. Magistritoo oli tehtud Telia initsiatiivil Eesti Gaasi jaoks.

Kéesolev iilesanne on aegrida ennustamine, mida on varasemalt uuritud, néiteks,
artiklis [3] oli uuritud “feed-forward” nérvivorku kahes implementatsioonis, kus esimeses
implementatsioonis algul ennustati pdikese radiatsiooni, mille jérel klassifitseeriti pdeva kahte
gruppi: “pilvine” ja “pdikseline”. Iga grupi jaoks treeniti eraldi ndrvivork, mis ennustas
tootlikkust jargmiseks pédevaks. Teises implementatsioonis kasutati nii nimetatud Physical
Hybrid Artifical Neuron Network (PHANN), kus treeniti iiks nédrvivork, mille sisendiks olid
lisaks ilmaennustusele ka teoreetiline pdikese radiatsiooni tase puhta taeva tingimustel [3].
Hiljuti tehtud vurimus [4] nditab, et lithiajalisel (4 kuni 72 tunni) ennustamisel, kus on tiheks

sisendiks ilmaennustused, kasutati tihti Numerical weather prediction (NWP) mudelit.



Juhtudel, kus ei ole teada ilma andmeid kasutati statistilisi meetodeid ning LSTM nérvivorku.
Varasemalt kasutati ka CNN nédrvivorku, millega algul klassifitseeriti jdrgmist pdeva viite
kategooriasse: vihmane, tugevalt pilvine, pilvine, ndrgalt pilvine ning piikseline [5]. Peale
seda treeniti CNN regressori iga tlilipi jaoks, selleks et ennustada tootlikkust jargmiseks
pdevaks. Lisaks, artiklis [6] vOrreldi LSTM, XGBoost ning ARIMA mudeleid aegrida

ennustamisel, kus LSTM néitas paremad tulemused.

T60 esimeses peatiikis kirjeldatakse andmestikku, mille alusel oli ehitatud mudel.
Teises peatiikis radgitakse andmete ettevalmistamisest ning tunnuste konstrueerimisest.
Kolmandas peatiikis késitletakse mudeli loomise protsessi ning ldbiviidud eksperemente.

Neljandas peatiikis on ndidatud t66 tulemused. Viimases peatiikis on toodud t66 kokkuvdte.



2. Taustainfo

Paikesepaneelide tootlikkuse ennustamise kasu seisneb selles, et see vOimaldab
paremini aru saada, kui palju toodetakse energiat jairgmisel pdeval. Selle abil saab paremini
planeerida, kui palju on vaja osta energiat juurde, ning tulemusena vihendada ebabilanssi,
mis omakorda sédéstab raha. Elering on siisteemihaldur ehk vastutab selle eest, et terve
siisteem (antud juhul Eesti) oleks bilansis. To6 eesmirk on aga ennustada iihe konkreetse
paikesepaneelide pargi tootlikkust jargmiseks padevaks, mille omanikuks on Eesti Gaas. Eesti
Gaas hangib miiiidava elektri borsilt Nord Pool ning miiiib seda oma klientidele edasi [7].
Teades péikesepaneelide pargi tootlikkust jairgmiseks pdevaks, saab Eesti Gaas paremini
planeerida, kui palju energiat on vaja hankida, et vihendada ebabilanssi. Dokument [2]

reguleerib ebabilansi hindu, vaadates terve siisteemi ebabilanssi. Ebabilansi hind kujuneb:

Pimb = Pbal - Pntc juhul, kui on energiaiilejadk

P. =P + P juhul, kui on energia defitsiit, kus
imb bal ntc

Pimb on ebabilansi hind, P pat O bilansi hind ning Pntc on neutraalsuse komponent, mis on

konstantne {ihe kuu jaoks. Kdik iilaltoodud litkkmed on EUR/MWh tiihikutes. Kui me vaatame

antud olukorda tootlikkuse ennustamise kontekstis, siis voib juhtuda kolm stsenaariumi:

1) Mudel ennustas tootlikkust ideaalselt. Sellisel juhul toetudes ennustuse peale me

ostsime ideaalse koguse elektrit ning selle tdttu rahakulu on:

= (N-T)P, = (N-E)P, . kus

ideaalne

N on elektri ndudlus (MWh), T on piikesepaneelide reaalne tootlikkus (MWh) ning £
on ennustatud tootlikkus (MWh).

2) Mudel ennustas suuremat tootlikkust, kui reaalsuses oli. Sellisel juhul toetudes
ennustuse peale me ostsime vdhem energiat, kui oli vaja ehk tegu on energia

defitsiidiga. Jarelikult peame ostma elektrit juurde. Meie raha kulu on:

= (N — E)Pbal + (E — T)Pimb , mis erineb ideaalsest olukorrast:

defitsiit

erinevus - Rdefitsiit - Rideaalne - (N - E)Pbal + (E - T)Pimb N (N N T)Pbal -
— * _ * * _ * — _ _ _ —
=T Pbal E Pbal+E Pimb T Pimb_(T E)Pbal T E)Pimb o

= (T - E)(Pbal - Pimb) = (E - T)Pntc’



3)

see on lisa rahakulu, mis oli pdhjustatud mudeli ebatépsusega.

Mudel ennustas véiksemat tootlikkust, kui reaalsuses oli. Sellisel juhul toetudes
ennustuse peale me ostsime rohkem energiat, kui oli vaja ehk tegu on energia

iilejadgiga. Jarelikult peame tileliigset elektrit maha miitima. Meie raha kulu on:

= (N — E)Pbal — (T — E)P__, mis erineb ideaalsest olukorrast:

tilejaak imb’

=R R = (N-EP, — (T -E)P_

erinevus ulejadk ideaalne

,~ N =Dp, =

— * _ * _ * * — — — — =
=T Pbal E Pbal T Pimb+E Pimb_(T E)Pbal (T E)Pimb_

- (T - E)(Pbal - Pimb) = (T h E)Pntc - (E - T)Pntc

Kokkuvotteks, lisaraha kulu vordub =+ (E — T)Pntc =|E-T|* Pntc

vastavalt sellele, kas ennustatud tootlikkus oli védiksem vO1 suurem reaalsest

tootlikkusest. Kuna Pntc on konstantne {ihe kuu jooksul, siis ennustamisel saame

minimiseerida ainult |[E — T| tegurit. Lisaks, antud mudeli viga kiib iihe ennustuse
kohta ehk tihe ennustatud tunni kohta. Kuna t66 eesmérgiks on ennustada tootlikkust
jargmiseks pidevaks, siis kokkuvottes need vead summeeritakse, seega antud
magistritéo autor otsustas masindpe mudeli loomisel optimeerida just MAE meetrikut

ehk keskmist absoluutviga, mida tutvustatakse jargmises peatiikis.



3. Moisted ja terminid

Antud t60s ehitati masindpe mudel, mis ennustas pdikesepaneelide tootlikkust
jargmiseks pédevaks, mille iihikuks oli kWh ehk sihttunnus on mitte negatiivne reaalarv.
Mudeli ennustuste vea mootmiseks on olemas mitmeid meetrikuid, nagu keskmine
absoluutviga (mean absolute error ehk MAE) ja keskmine ruutviga (mean squared error ehk

MSE). MAE matemaatiline valem on:

Yabs(y—p)
MAE = MT, kus

n on andmepunktide koguarv, y on tegelik tootlikkus i-ndal ajahetkel ning p, on ennustatud
tootlikkus i-ndal ajahetkel. MSE matemaatiline valem on:

2 (yl.—lvl.)2
MSE = Lle

Eelmises peatiikis oli jireldatud, et antud t66s valitakse mudeli optimeerimiseks
MAE, aga selleks, et tulemus oleks paremini interpreteeritav, oli voetud kasutusele ka

protsendiline MAE ehk MAPE, mille valem on:
100% Yi7P;
MAPE = T'Z1 abS(T)
i= i

MAPE meetrik on problemaatiline antud tilesandes, sest pdikesepaneelide reaalne
tootlikkus on tihti 0, mis toob ebakvaliteetset protsendilist hinnangut, seega oli otsustatud
kasutada MAPE modifikatsiooni ehk kaalutud keskmist protsendilist absoluutviga (WMAPE),

kus kaalud (Wi) on reaalse tootlikkuse véddrtused. WMAPE lahendab probleemi, mis on seotud

0-ga, ning selle valem on:

z ly—pl n ly-p n
Elwi* b Ellyil* ) ) Ellyi_pil
WMAPE = -=———100% = “———100% = . ——100% =
) w, |yi| |yi|
i=1 =1 2
élyl—pll
n MAE
= 1) — 0
5 100% Keskmine tootlikkus 100%

Ty
i=1

n



Aegrea prognoosimisel mudeli véljundiks on tavaliselt iiks ennustatud viértus, mille
pohjal tehakse, niiteks, mingeid &rilisi otsused. Ennustatud véljund ei anna mingit infot selle
kohta, kui tdenéoline on antud véirtus, ning voib monikord see viirtus olla iillatavalt suur voi
viike. Otsuste tegemisel oleks kasulik teada mitte ainult ennustatud véirtust, kuid ka
ennustusintervalli, kuhu langeb tegelik véirtus mingi eelsdtestatud tdendosusega [8].
Ennustusintervall vdimaldab hinnata médramatust ning kaaluda vdimalikud riskid otsuste
tegemisel. Péikesepaneelide tootlikkuse ennustamise kontekstis on mddramatus suuresti
tingitud ilmaennustuste ebatdpsusega. Antud t60s autor otsustas lisaks tootlikkuse
ennustamisele treenida masindpe mudelit nii, et ta véljastaks ka ennustusintervalli, et hinnata
médramatust. Esimene samm on panna paika, kui laia intervalli me soovime ennustada ehk
mis toendosusega reaalse tootlikkuse véértus peab langema ennustusintervalli. Tavaline
praktika on valida 90% tdendosusega intervall, mis tdhendab, et on vaja ennustada
madramatuse kaks kvantiili, mis katavad 90% madramatuse viartustest. Antud t60s autor
valis stimmeetrilise intervalli ehk {ilemiseks kvantiiliks on 0.95 ning alumiseks kvantiiliks
0.05, mis niitavad paikesepaneelide ennustatud tootlikkuse intervalli lilemist ja alumist piire.
Mudeli testimisel on vaja moodta, kui tihti reaalse tootlikkuse vidirtus langeb ennustatud

intervalli sisse. Ideaalis see peaks olema 90% juhtudest.

Masindpe mudeli treenimisel selleks, et saada véljundiks mingi konkreetse kvantiili

védrtuse, kasutatakse nn “pinball loss” funktsiooni, mille valem on [9]:

Ly,p) = —pt, kuiy 2p
= (@ —yt, kuiy < p,kus
v on reaalne vairtus, p on ennustatud véértus ning t on sihtkvantiil. Edaspidi t60s nimetame
seda funktsiooni pinball(t)-ks. Joonisel 1 on ndidatud pinball kaofunktsioon, juhul kui T

vordub 0.5, 0.8 ja 0.95.

=05 =038 t=0.95

-4 2 0 2 4 -4 2 0 2 4 -4 2 0 2 4
X X X

Joonis 1. Pinball kaofuntsiooni graafik, kui t={0.5,0.8,0.95} [10].
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Antud t66 {ldine eesmdrk on treenida masindpe mudeli, mis ennustaks
pdikesepaneelide pargi energia tootlikkust mingi konkreetse tunni jaoks, andes sisendiks
vastavad tunnused. Seejérel on vdimalik ennustada tootlikkust terveks jargmiseks péevaks,
ennustades iga tunni tootlikkust eraldi. Loplik mudel peaks lahendama aga spetsiifilist
iilesannet, nimelt, iga pdev kell 11:00 ennustada tootlikkust jairgmiseks péaevaks (alustades
kellast 00:00 kuni 23:00). Ulesanne on pdhjustatud #riliste vajadustega. Vastavalt sellele
antud t66s oli 1dbi viidud mudeli kaks 10plikku testi: iildine- ja spetsiifiline test. Spetsiifilisel
testil testandmete loomisel voeti ilmaennustused, mis olid tehtud kell 11:00, ning hinnati
mudeli ennustusi jargmiseks pdevaks ehk alates 00:00 kuni 23:00. Kuna mudelit treeniti
kasutades koik ilmaennustuse hetki (mitte ainult kell 11:00), selleks et oleks rohkem
treenimise andmeid, siis t60s tehti ka tldist testi, kus testimisandmed olid samast jaotusest

nagu treenimis- ja valideerimisandmed.
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4. Andmete kirjeldus

Antud peatiikis kirjeldatakse t60s kasutatud andmed.

4.1. Piikesepaneelide tehnilised andmed

Pdikesepaneelide ajalooline tootlikkus on saadud Eesti Gaasi kédest. Andmed
kirjeldavad péikesepaneelide terve pargi energia eksporti (kWh) perioodil 04.01.2022 kuni
31.12.2022 ning olid agregeeritud tunni jérgi. Pidikesepaneelide park koosnes 200-st
paneelist, pargi tdpne asukoht on Madismaie kiila laiuskraadiga 59.445°, paneelide kaldenurk
on 35° maapinna suhtes ning paneelid olid suunatud 16una. Energia tootlikkuse jaotus on
ndidatud Joonisel 2a. Joonisel 2b on nédidatud sama jaotus, kust on vilja voetud 0 véértused
ehk hetked, millal paikesepaneelide park ei tootnud energiat. Kui vaadata energia tootlikkust
kuude 16ikes (Joonis 3), siis on néha, et suurim tootlikkus oli mértsist augustini ning vdiksem

tootlikkus septembrist veebruarini.

Energia eksporti jaotus

Energia eksporti jactus (suurem nullist)

1400 1

1200 -

Mitu
2
o

y '
20 30 40 50

(@) ()

Joonis 2 (a,b). a) Pdikesepaneelide pargi energia tootlikkuse jaotus.

b) Sama jaotus, kust on voetud vdilja 0 vidrtused ehk hetked, millal pédikesepaneelide park ei tootnud energiat.

Energia eksport kuude |gikes

10000

8000

6000

KWh

4000

2000

Joonis 3. Pdikesepaneelid tootlikkus kuude l6ikes
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4.2. Ilmaennustuste andmed

Piikesepaneelide tootlikkus sdltub pdikese radiatsioonist, mis omakorda sdltub ilmast,
nditeks pilved takistavad kiirgede maandumist paneelide peale, mille tottu energia tootlikkus
viheneb. Kvaliteetne ilmateave on oluline péikesepaneelide tootlikkuse ennustamisel. Kuna
to0 eesmirk on ennustada energia tootlikkust jargmiseks pdevaks, siis on vaja teada ka
ennustatud ilma jargmiseks pédevaks. Jarelikult, mudeli testimisel ja rakendamisel kasutame
sisendiks ilmaennustusi, seega ka mudeli treenimisel kasutame ajaloolisi ilmaennustusi, mitte
teadaolevat tegelikku ilmateadet. Ilmaennustuste andmed olid kogutud Telia poolt Norra
Meteoroloogia Instituudi portaalist [11]. Iga tund koguti ilmaennustusi jargmiseks 48ks
tunniks. Andmed holmasid endas jargmisi tunnuseid: dhurdhk, dhutemperatuur (koos 0.1 ja
0.9 kvantiilidega), pilvisus (lildine ning kolmel erineval korgusel), katte kujunemise
temperatuur, udu osakaal, suhteline niiskus, ultraviolet indeks, tuulekiirus (koos 0.1 ja 0.9
kvantiilidega) ning maksimaalne tuulekiirus. Lisaks iga ennustuse kiiljes oli info: millal tehti
ennustust ning mis ajahetkeks ennustatakse. Kokku oli 16 ilma kirjeldavat tunnust.
Ilmaennustuste andmeid koguti perioodil 17.01.2022 kuni 31.12.2022, seega ka 1oplik

andmestik katab ainult seda perioodi.

4.3. Astronoomilised andmed

Uheks vajalikuks faktoriks piikesepaneelide tootlikkuse kontekstis on piikese
asukoht igal hetkel, millal soovime ennustada tootlikkust. Selleks, et arvutada vajalikud
nurgad, olid voetud andmed astronoomia veebiportaalist [12]. Andmetest on kéttesaadav

paikesetdusu, loojangu ning kulminatsiooni ajahetked iga paeva jaoks.
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5. Andmete ettevalmistamine

5.1. Andmete tiiendamine

Ilmaandmetes esinesid puudulikud read. Selleks, et sdilitada andmete terviklikkust
aegrea kontekstis, autor otsustas tdita puudulikud read “forward-fill” meetodiga, kus liinka
tditmiseks vOetakse eelmise rea véirtusi [13]. Antud meetod néditas paremaid tulemusi

vorreldes keskmise vadrtuste votmisega juhul kui korrelatsioonid on positiivsed.

5.2. Piikese suhteline asukoht

Péikesetousu, loojangu ja kulminatsiooni ajahetkede abil arvutati jairgmised tunnused
iga tunni jaoks: pdike ja horisondi vaheline nurk, pdike praeguse asukoha ja piike
kulminatsiooni asukoha vaheline nurk, péike ja Maa telje vaheline nurk (deklinatsiooni nurk)
ning péike kiirgede ja paneelide vaheline nurk. Vajalikud fiiiisika valemid olid vdetud Soteris
A. Kalogirou raamatutest [14,15]. Alguses oli vidlja arvutatud piikese deklinatsiooni nurk
andmestiku iga pédeva jaoks. Piikese deklinatsioon saavutab maksimaalse nurga 23 kraadi 17
minutit 21. juunil (pdhjapoolkeral suvine podripdev) ning minimaalse nurga -23 kraadi 27
minutit 20. detsembril (pdhjapoolkeral talvine podripdev). Iga pdeva jaoks saame hinnata

paikese deklinatsiooni nurga jargneva valemiga:

360d )
365.25 7

_ 275w o

& = (23 + ) * sin(

kus d on méodunud péevade arv parast kevadist podripdeva pdhjapoolkeral ehk pérast 21.
martsi.

Jargmiseks tunnuseks oli arvutatud piike praeguse asukoha ja kulminatsiooni asukoha
vaheline nurk, mida nimetatakse ka tunni nurgaks. Piike liigub oma trajektooril iga minut
0.25 kraadi (tdispoore 24*60 minuti jooksul). Teades, millal on kulminatsioon ning praegust

ajahetke, arvutame ajanihe At minutites ning korrutame 0.25-ga:
h = At * 0.25kraadi

Pdike ja horisondi vahelist nurga iga tunni jaoks saame arvutada, kui teame antud
pieva pdikese deklinatsiooni nurga, antud ajahetkel /# ning pidikesepaneelide pargi asukoha

laiuskraadi L:
sin(a) = sin(L) * sin(8) + cos(L) * cos(6) * cos(h)

Lopuks, arvutame péikese kiirgede ja paneelide vahelist nurga iga tunni jaoks:
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cos(0) = sin(L)sin(8)cos(B) —
— cos(L)sin(8)sin(B)cos(A) +
+ cos(L)cos(8)cos(h)cos(B) +
+ sin(L)cos(8)cos(h)sin(B)cos(A) +
+ cos(8)sin(h)sin(B)sin(A),

kus 3 on paneelide kaldenurk maa suhtes ning 4 on paneelide asimuutnurk lduna suhtes, kus

ladne suund on madratud positiivseks.

Autori eeldusel pdike ja horisondi vaheline nurk peaks aitama mudelil saada aru,
millal algab ja Iopeb energia tootlikkus pédeva jooksul. Pdike praeguse asukoha ja piike
kulminatsiooni asukoha vaheline nurk peaks aitama leidma tootlikkuse tipphetke. Pdike ja
Maa telje vaheline nurk aitab paremini votta arvesse aastaajad. Pdikese kiirgede ja paneelide
vaheline nurk on vajalik selleks, et teada, kui palju valgust vOib teoreetiliselt langeda

paneelide peale.

5.3. Horisondi tunnus

Too eesmirgiks oli ennustada pdikesepaneelide tootlikkust jidrgmiseks pdevaks,
selleks kasutatakse ilmaennustust jargmiseks pédevaks, mille andmed on rohkem
ebatdpsemad, mida kaugemale me ennustame. Selleks, et treeningandmed oleksid samast
jaotusest nagu testandmed, oli lisatud tunnus “horisont”, mis nditab mitu tundi tagasi oli
ennustatud ilm vaadeldava ajahetke jaoks. Antud tunnus vdimaldab mudelil aru saada, kui

kaugele tahetakse ennustada tootlikkust.

5.4. Skaleerimine

Andmeteaduses hea praktika on tunnuste skaleerimine juhul, kui tunnuste vaartused
on erinevatel skaaladel. Antud t60s see on vajalik, sest tunnuste skaalad on erinevad, néiteks
ohurdhu vairtused on vahemikus 960 kuni 1050, Shutemperatuuri véértused -20 kuni 32 ning
tuulekiiruse véirtused 0 kuni 13. Skaleerimiseks on teada mitut meetodit nagu MinMax,
standardne ja robustne (ing.k robust) skalareemine [16]. Iga tunnuse jaoks on vaja valida
sobiv skaleerimine sOltuvalt tunnuse jaotusest. Standardset skaleerimist kasutatakse siis, kui
tunnuse jaotus on sarnane normaaljaotusega. MinMax skaleerimist kasutatakse siis, kui
tunnusel ei ole ekstreemselt suuri voi vidikseid véairtusi. Vastupidavat skaleerimist

kasutatakse, kui ekstreemseid vaartusi on suhteliselt palju.
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5.5. Aegrida vorm

To6s kasutatud andmed on aegrida, seega on vajalik otsustada, kui palju samme enne

ennustuse hetke me votame arvesse.

100 Tootlikkuse autokorrelatsioon Tootlikkuse autokorrelatsioon ilma sesoonsust

’
0.75 { Lo

0.00 -
-0.25 1 -q'”.lﬂll 04 |

=0.50

02
-0.75 1 I
00 |
-1.00 = . . . . . . . , - : r r " , .
1] 10 20 30 40 50 60 70 0 2 4 6 8 10 12 14 16
(a) (b)

Joonis 4 (a,b). a) Piikesepaneelide tootlikkuse autokorrelatsioon.
b) Piikesepaneelide tootlikkuse autokorrelatsioon ilma perioodilist moju.

Aegrea kontekstis autokorrelatsioon on tunnuse soltuvus (korrelatsioon) tema
eelmistest véirtustest. Vaadates sihttunnuse (energia tootlikkus) autokorrelatsiooni (Joonis
4a), on ndha, et eksisteerib perioodiline sdltuvus (24 tundi). Antud autokorrelatsioon voib olla
tingitud pédikese asukohaga, niiteks tootlikkus kell 12:00 on sarnane eelmise pédeva
tootlikkusega kell 12:00, kui ilm on sarnane. Varasemalt peatiikis 5.2 me arvutasime nurgad,
mis juba omavad perioodilisuse konteksti, seega on mdistlik vaadata autokorrelatsiooni, kus
on vilja voetud perioodiline moju, selleks et vidhendada ebavajalikku andmete
dimensionaalsust. Perioodilise mdju viljavotmiseks lahutatakse aegrea vairtusest nihutatud

vadrtust. Seda nimetatakse esimese taseme sesooniliseks erinevuseks [17]:

Dt =Y. T yt+24’ kus
y, on energia tootlikkus ajahetkel ¢ ning Dt on energia tootlikkus ajahetkel 7, millest lahutati
energia tootlikkust ajahetkel #+24. Tulemuseks saame uue aegrea Dt, kust on vilja voetud

perioodiline mdju. Uurides Dt autokorrelatsiooni graafikut (Joonis 4b), autor otsustas, et

voetakse arvesse 5 eelmist tundi ning praegune tund (kokku 6 sammu), sest peale seda
autokorrelatsiooni véértus on alla 0.2. Teaduses ei ole fikseeritud kindlat autokorrelatsiooni

lavendit, mis liigitaks seda tugevale v0i norgale seosele, seega antud valik on subjektiivne.
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Uks andmepunkt koosnes kuuest sammust, mis tihendab, et ajahetkel ¢ meil on teada

reaalne energia tootlikkus Yo sellele vastavad tunnuste komplektid X o X o X . X . X 4

ja X s Tunnuste komplekt X . koosnes ilmaennustusest antud hetkeks (dhutemperatuur,

ohurdhk jne, kokku 16 tunnust), arvutatud nurkadest antud hetkeks (kokku 4 tunnust) ning
“horisont” tunnus. Lisaks, kaks tunnust representeerisid antud ajahetke siinuse ja koosinuse

formaadis:

. t
t = sin(—*2n
sin 23 )

t
t = cos(—*2m
cos 23 )

Kokkuvdtteks, iiks tunnuste komplekt koosnes 23-st tunnusest, seega ka lopliku

andmepunkti dimensionaalsus oli (6x23) ehk 138 tunnust, millele vastas reaalne tootlikkus Y,

Tahtis on see, et ilmaennustused nende kuue sammu jaoks olid tehtud samal ajahetkel.
Naiteks, ilmaennustused olid tehtud kell 11:00 jargmise 48-ks tunniks. Esimese andmepunkti
loomisel votame ilmaennustused alustades kellast 12:00 kuni 17:00, kusjuures sellele vastav
sihttunnus y on reaalne tootlikkus kell 17:00. Teise andmepunkti loome nihutades sellist
akent iihe tunni vOrra nagu naidatud Joonisel 5. Jitkame seda protseduuri kasutades koik 48
ennustatud tundi. Joonisel voime néha, kuidas “horisont” tunnus kirjeldab seda, kui kaugele
me tahame ennustada tootlikkust konkreetse ilmaennustuse hetke suhtes. Peale seda voetakse

jargmine ilmaennustuse hetk ning korratakse protseduuri.

limaennustuse
hetk

Y A I O O
FTTT T T T T T T >

11:00 12:00 13:00 14:00 15:00 16:00 17:00 18:00 19:00 20:00 21:00

Horisont: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Joonis 5. Andmete kokkupanemise meetod.

17



5.6. Treenimis-, valideerimis- ja testandmed

Piikesepaneelide tootlikkus sdltub aastajast, lisaks tegu on aegreaga, seega andmete
jagamine treenimis- , valideerimis- ja testandmeks oli otsustatud teha jargmiseks (Joonis 6):
voetakse 2 nddalat mudeli treenimiseks, 2 pdeva jaetakse vahele, 4 pideva valideerimiseks, 2
pdeva jdetakse vahele, 4 pédeva testimiseks, 2 pdeva jdetakse vahele, 2 niddalat treenimiseks

jne kuni aasta 1dpuni. Uks tsiikkel koosneb 28st péevast.

Test-
- , Vahe Vahe andmed _Vahe
Treenimis andmed 2 nadalat 2 paeva 2pdeva 4 pieva 2 paeva

M f\mf\
-+

Péevad
Joonis 6. Andmete jagamine treenimis-, valideerimis- ja testimis andmeteks.

Antud jaotus vdimaldab treenida/valideerida/testida mudeli vottes arvesse kdik aastaajad.
Autokorrelatsiooni graafik niitas, et kaks korvuti olevat pideva voivad olla viga sarnased, siis
otsustasime, et treening/valideerimis/testimis andmete vahel peavad olema vahed, selleks et
minimiseerida andmete kattumist, mis vihendab iilesobitamise voimalust. Otsustasime panna

vaheks 2 pideva, sest suuremad vahed vidhendaksid treenimise andmete kogust.

Antud jagamise viisil on kaks probleemi, esiteks me ei kasuta 6/28 andmetest (vahed),
teiseks valideerimis- ja testandmetesse voivad juhuslikult sattuda péikselised pdevad, kus
ennustamine on lihtsam. See vOib tuua testimisel ebarealistlikult head tulemust. Seega
otsustasime teha mitu jagamist, nimelt kui me alustame jagamist 2 pédeva hiljem, siis
treenimis-, valideerimis- ja testimisandmed hakkavad olema teistsugused vorreldes esialgse
jagamisega. Sellisel moel autor tegi 14 erinevat jagamist (nimetame seda kaustaks). Neid
kasutatakse hiljem, kui viiakse 1dbi 10pliku mudeli testimist. Mudeli ehitamiseks ning
tuunimiseks oli kasutatud ainult {iks fikseeritud kaust, kus treeningandmed sisaldasid 175
paeva, valideerimisandmed sisaldasid 50 péeva, testimisandmed — 50 pdeva ning 74 péaeva
jaid kasutamata. Andmed katsid perioodi alates 17.01.2022 kuni 31.12.2022 ehk 349 pieva.
Igas pdevas on 24 tundi ning igal tunnil tehti ilmaennustused jargmiseks 48-ks tunniks.
Kokkuvotteks treeningandmetes oli umbes 200 tuhat andmepunkti, valideerimisandmetes oli

57 tuhat ning testandmetes oli 57 tuhat andmepunkti.
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6. Mudeli ehitamine

Antud peatiikis kirjeldatakse mudelite loomise protsessi. Masindpe mudeli loomisel
esimene samm on luua lihtsa baasmudeli, selleks et aru saada minimaalset voimalikku
tulemust, millega hakatakse vordlema jargmisi mudeleid. Regressiooni iilesande
lahendamisel baasiks voib valida erinevaid naiivseid mudeleid nagu keskmise viirtuse
ennustamine voi lihtsa masindpe mudeli nagu lineaarne regressioon [18]. Peale baasmudeli
vorreldi omavahel XGBoost ja LSTM mudeleid, nagu see oli argumenteeritud uuringus [6].
Koik eksperimendid olid viidud lébi iihe ja sama kausta peal, selleks et saadud tulemused

oleksid vorreldavad.

6.1. Lineaarne regressioon

Antud t66s baasmudeliks oli valitud lineaarne regressioon vaikimisparameetritega.
Kasutati Python'i sklearn.linear model paketti. Mudeli sisendiks on iihe dimensiooniga
vektor, mis sisaldab 5 eelmise ning praeguse sammu tunnuste komplekti. Kokku sisend
koosnes (5+1)*23=138 tunnusest, mis olid kirjeldatud peatiikis 5.5. Lineaarse regressiooni
MAE treenimisandmetel oli 3.414 kWh ning valideerimisandmetel 3.934 kWh. Joonisel 7 on

ndidatud mudeli ennustused jargmiseks pidevaks testandmete peal.
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Lineaarse regressiooni ennustus jargmiseks paevaks Lineaarse regressiooni ennustus jargmiseks paevaks
50 4

—— Tegelik tootlikkus
51 Ennustatud tootlikkus
40 B
4
30 4
£ 3] £
= =
20 1
2 B
1 10 A
—— egelik tootlikkus -
0 04 Ennustatud tootlikkus ~— ]
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Tund Tund
(a) (b)
Lineaarse regressiooni ennustus jargmiseks paevaks
20.0 4 —— Tegelik tootlikkus
175 4 Ennustatud tootlikkus
15.0 1
125 {
=
E 10.0 1
75
50
251
00—
0 5 10 15 20
Tund
(©)

Joonis 7 (a,b,c). Lineaarse regressiooni mudeli ennustused terveks jargmiseks pdevaks.
Ndidatud kolm pdeva: a) 1. veebruar, b) 22. juuni, c) 14. september.

6.2. XGBoost

Teiseks  mudeliks oli  valitud XGBoost regressor. Kasutati  Python’i
xgboost XGBRegressor moodulit. Sisendiks on iihe dimensiooniga vektor, mis sisaldab 5
eelmise ning praeguse sammu tunnuste komplekti. Kokku sisend koosnes (5+1)*23=138
tunnusest, mis olid kirjeldatud peatiikis 5.5. Mudeli tuuniti valideerimisandmetel kasutades
erinevaid parameetreid: n_estimators, eta ning max_depth. Parameeter n_estimators méirab
puude arvu ansamblis, efa on Oppimise samm ning max_depth midrab maksimaalset puu
stigavust [19]. Treenimisel kasutati varase peatumise meetodit (ing. k. early stopping), mille

abil 10peb treenimise protsess, kui MAE valideerimisandmetel ei parane 50. epohhi jooksul.
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n_estimators 100 200 400 1000 n_estimators 100 200 400 1000

max_depth max_depth

FIl 5.785211 3.195527 3.020957 20 EXEEl2N 3.233318 3.067585 3.067585
KN 5.828861 3.261585 3.108439 30 EELREYON 3.411917 3.280515 3.280515
LIl 5826997 3.320659 3.181943 40 EEEGLIE 3.402146 3.265321 3.265321
LIVl 5.823227 3.258241 3.095116 50 EXErU<LE 3.537835 3.424119 3.424119
[/l 5.816292 3.272135 3.121844 60 EXAGE:ITE 3.542850 3.460514 3.460514

('R 5.816292 3.307986 3.173732 70 EEAAGEITE 3.526410 3.437107 3.437107

(@) (b)

n_estimators 100 200 400 1000

max_depth

20 EAGlGE 3.051850 3.051850 3.051850
30 ENpirell 3143352 3.143352  3.143352
40 EENpcrRLE 3.242925 3.242925 3.242925
50 geR:ylorirl 3336719 3.336719 3.336719
60 EER:XLLTIN 3.384372 3.384372 3.384372
70 ER:EXSLLIN 3.366678 3.366678 3.366678

(c)

Joonis 8 (a,b,c). XGBoost mudeli tuunimise tulemus (MAE valideerimis andmetel).
. Kolmel alam joonisel oli kasutatud erinev eta parameeter:
a) Ulemisel vasakul joonisel eta=0.1 b) Ulemisel paremal joonisel eta=0.2 c) Alumisel joonisel eta=0.3

Tuunimine valideerimisandmetel niitas, et paremad parameetrid on eta=0.1,
max_depth=20 ning n_estimators=1000 (Joonis 8). Nende parameetritega parim MAE
valideerimisandmetel oli 3.021 kWh. Joonisel 9 on ndidatud mudeli ennustused jargmiseks

pdevaks testandmete peal.
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XGBoost regressori ennustus jargmiseks paevaks XGBoost regressori ennustus jargmiseks paevaks
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Joonis 9 (a,b,c). XGBoost regressiooni mudeli ennustused terveks jdargmiseks pdevaks.
Ndidatud kolm pdeva: a) 1. veebruar, b) 22. juuni, c) 14. september.

6.3. LSTM

Kolmandaks mudeliks oli valitud rekurrentne néarvivork LSTM. Narvivorgu
ehitamiseks kasutati Python’i Tensorflow teeki. Too eesmirgiks oli ennustada tootlikkust
jargmiseks pidevaks ning lisaks ka 90% ennustuse intervall ehk 0.05 ja 0.95 kvantiilid.
Eesmérgi saavutamiseks LSTM mudel oli ehitatud nii, et nédrvivorgu véljundiks oli 3
neuronit, millel olid omad kaofunktsioonid. Kvantiilide leidmiseks olid kasutatud nn “pinball
loss” funktsioonid ning kokkuvdttes oli 3 viljundneuronit kaofunktsioonidega: pinball(0.05),
pinball(0.5) ehk MAE, pinball(0.95). Aktiveerimise funktsiooniks oli valitud ReLu, sest siht
tunnus on mittenegatiivne reaalarv. Selleks, et vorrelda seda mudelit XGBoost mudeliga,
alguses oli 1dbi viidud tuunimine. Nimelt, vorreldi kaht arhitektuuri, kus oli kasutatud iiks
rekurrentne kiht ning kaks rekurrentset kihti (Joonis 10). Treenimisel kasutati varase

peatumise meetodit, mille abil 16peb treenimise protsess, kui MAE valideerimise andmetel ei
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parane 5. epohhi jooksul. Kusjuures treenimise samm (ing. k. learning rate) oli pandud

vOrduma 0.0001-ga. Tuuniti neuronite arvu rekurrentsetes kihtides (LSTM units) ning

Input
Input "
——
LSTM
h 4

|

“dropout” parameetrit.

A4
Qutput
:

(@) (b)

Joonis 10. a) LSTM mudeli iihekihiline arhitektuur.
b) LSTM mudeli kahekihiline arhitektuur.

DerDUt 0.100000 0.200000 0.300000 DerDUt 0.100000 0.200000 0.300000

First layer units Second layer units

(Ul 2.669653 2.766223

20 2.629570 2.597873 EPAELYES]

20 2.584369 ALyl
30 | 2.665921 WAFNTCYTEEVN KL
30 EREILLLE 2574957 WAkl
CLE 2.718025 2.703018 2.710319 40 2533058 2587577 | 2.626685

50

2657072 2.638870 Rkl 50 2.499590 |2.616210 2.520205

PN 2712981 2.728766 2.715385 60 2512066 2.522039

(@) ()

Dropout 0.100000 0.200000 0.300000 Dropout 0.100000 0.200000 0.300000

Second layer units Second layer units

2.757229 2.868378 10 2.589407 2.637930 prargahl:73

20

2.442245 gaiabik] 20 WAELTEAN 2.608637 EeArKlT

30 2.590364 2.553509 30 iyl 2.568535 2.530674
40 2.504480 2.526992 2.607194 40 WwRpr kN 2.590352 [l
50 | 2.633464 2.639379 2.526869 50 2.549803 2.602723 2.502159

60 NL7INFE 2.588789 2.616835 60 2.603574 2.516638  2.602532

(©) (@)

Joonis 11 (a,b,c,d). LSTM mudeli tuunimise tulemus (MAE valideerimis andmetel)
a) Uhekihilise arhitektuuri tuunimise tulemus
b) Kahekihilise arhitektuuri tuunimise tulemus, kus esimese kihi iihikute arv on 5
¢) Kahekihilise arhitektuuri tuunimise tulemus, kus esimese kihi iihikute arv on 10
d) Kahekihilise arhitektuuri tuunimise tulemus, kus esimese kihi tihikute arv on 15
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Parimaks osutus kahekihiline arhitektuur jargmiste parameetritega (Joonis 11):
esimese kihi iihikute arv 10, teise kihi tihikute arv 20 ning dropout 0.1. Mudeli MAE
valideerimise andmetel oli 2.442 kWh. LSTM saavutas parimad tulemused valideerimise

andmetel, seega edaspidistes eksperimentides kasutati ainult seda mudelit.

6.4. LSTM modifikatsioon

LSTM mudeli loomisel tekkis hiipotees, et ilihe pea lisamisel, mille kadu
funktsiooniks on MSE, vdheneb mudeli viga ehk siht meetriku (MAE) véértus. Hiipoteesi
kontrollimiseks olid ehitatud wuued mudelid, mille arhitektuurid erinesid ainult
viljundneuronite arvuga ja nende kaofunktsioonidega. Ulejiéinud arhitektuur oli sama, mis
tuunimise kdigus osutus parimaks ehk kahekihiline arhitektuur parameetritega: esimese kihi
ithikute arv 10, teise kihi iihikute arv 20 ning dropout 0.1. Iga mudel oli treenitud 5 korda
ning vordlemiseks oli voetud keskmine tulemus valideerimise andmetel. Nimelt olid ehitatud

mudelid jdrgmiste vdljund neuronitega:

1) 3 neuronit kaofunktsioonidega: pinball(0.5) ehk MAE, pinball(0.05), pinball(0.95).
Nimetame antud arhitektuuri 47-ks.

2) 3 neuronit kaofunktsioonidega: MSE, pinball(0.05), pinball(0.95). Nimetame antud
arhitektuuri 42-ks.

3) 4 neuronit kaofunktsioonidega: pinball(0.5) ehk MAE, MSE, pinball(0.05),
pinball(0.95). Antud mudeli treeniti ka erinevate kaaludega MSE kadu jaoks.

Nimetame antud arhitektuuri 43-ks.

Al esimene neuron optimeerib MAE-t, mille vdljundiks on ennustatud tootlikkus.
Teine ja kolmas neuronid optimeerivad pinball kaofunktsioonid, mille viljunditeks on
ennustatud tootlikkuse 0.05 ja 0.95 kvantiilid. Mudeli ennustatud tootlikkuse keskmine MAE
valideerimisandmetel oli 2.5432 kWh.

A2 esimene neuron optimeerib MSE-t, mille véljundiks on ennustatud tootlikkus.
Kusjuures mudeli 16pliku vea arvutatakse ikkagi MAE kaudu, sest see on meie sihtmeetrik.
Teine ja kolmas neuronid on samasugused nagu A4/-1. Mudeli ennustatud tootlikkuse

keskmine MAE valideerimisandmetel oli 2.7344 kWh.

A3 esimene neuron optimeerib MAE-t, mille vdljundiks on ennustatud tootlikkus.
Kolmas ja neljas neuronid on samasugused nagu A /-1 ja A2-1. Teine neuron optimeerib MSE-t

ning on lisatud selleks, et suurendada mudeli kadu, kui mudel eksib tootlikkuse tipphetkedel.
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Mudeli keskmine MAE valideerimisandmetel oli 2.659 kWh. Kuna teine neuron on abistav,
siis siinkohal prooviti anda erinevad kaalud (A) selle neuroni kaofunktsioonile selleks, et
uurida kas niisugune arhitektuuri tdiendamine voib aidata mudelit, kui vdhendame selle

neuroni mdju (Tabel 1).

Tabel 1. A3 MAE valideerimis andmetel erinevate kaaludega teise neuroni jaoks.

A 1 0.9 0.8 0.7 0.6 0.5 0.4 0.3 0.2 0.1

MAE | 2.66 | 2.685 | 2.741 | 2.767 | 2.595 | 2.612 | 2.73 | 2.691 | 2.588 | 2.738

Tabel 2. Al, A2 ja A3 arhitektuuride vordlemine

Arhitektuur MAE

Al 2.5432
A2 2.7344
A3 (A=1) 2.659

A3 (A=0.2) 2.588

Kokkuvotteks, neuroni, mille kaofunktsioon on MSE, lisamine ei aita mudelit
saavutada paremat MAE-t (Tabel 2), seega arhitektuur, mis oli valitud 16pliku mudeli jaoks,

onAl.

6.5. Ansambel

Varasematest uuringutest on teada, et mudelite ansambel véljastab tdpsemaid
ennustusi vorreldes iihe ainsa mudeliga. Mudelite ansambli tugev kiilg on mitmekesisus,
mida vOib saavutada mitmel erineval viisil, nditeks, andmete-, parameetrite- voi
arhitektuuriline mitmekesisus [20]. Artiklis [21] kasutati kaalutud LSTM ansamblit aegrida
prognoosimiseks, kus mitu sarnase arhitektuuriga mudelid viljastasid ennustusi, mis olid
hiljem agregeeritud kohandatud kaaludega. Antud t60s autor otsustas kasutada sarnast
lahenemist, aga lihtsuse mottes koik ansamblis olevate mudelite ennustused olid vordsete

kaaludega. Sellel lihenemisel kasutatakse parameetrilist mitmekesisus, mis tdhendab, et
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luuakse mitu sarnase arhitektuuriga mudelit, mis on treenitud sama andmete peal, aga
omavad erinevaid parameetreid. Narvivorku treenimisel esialgsed kaalud olid juhuslikud,
seega ka koik mudelid peale treenimist ei anna identseid ennustusi. Ansambli ennustusi on
vaja agregeerida, selleks et saada iiks 10plik véljund. Antud t66s kasutati kaht agregeerimis
viisi: keskmise votmine ning mediaani votmine. Neid kahte vorreldi omavahel, et otsustada
10pliku agregeerimis viisi. Ansambli loomisel on vaja otsustada mitmest mudelist hakkab
koosnema ansambel, selleks oli viidud 1dbi eksperiment, kus vorreldi ansambli keskmist viga

valideerimisandmetel erineva arvu mudelitega.

Ansambli tulemused valideerimis andmetel

—— Ennustuste keskmine
\ Ennustuste mediaan

255 1

254

MAE

253 A

251

250 1

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Mudelite arv

Joonis 12. Ansambli MAE valideerimis andmetel erineva arvu mudelitega.

Eksperimentide tulemusena oli otsustatud kasutada agregeerimise viisina ennustuste
keskmist ning jddda 14 mudeli juurde {iihes ansamblis (Joonis 12), mille MAE

valideerimisandmetel oli 2.498 kWh.
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7. Tulemused

7.1. Uldine ja spetsiifiline testid

Mudeli 16plik hindamine oli viidud 14bi kahel viisil: iildise- ning spetsiifilise testiga.
Mbolemal juhul treeniti ja testiti mudel erinevate kaustade peal ning I0plik tulemus on

keskmine MAE iile koikide kaustade.

Uldisel testil (Lisa 1) mudeli keskmine MAE oli 2.477 kWh, mis vastab 30% kadule
(WMAPE), ning 92.1% juhtudest reaalne tootlikkus jii ennustusintervalli sisse. Spetsiifilisel
testil (Lisa 2) mudeli keskmine MAE oli 2.399 kWh, mis vastab 29% kadule (WMAPE), ning
91.8% juhtudest reaalne tootlikkus jdi ennustusintervalli sisse. Kuna mudel oli treenitud
ennustama 90%-st intervalli, siis kokkuvdttes mudel véljastas natuke laiemat vahemikku kui
oodati. Joonisel 13 on ndidatud ennustatud tootlikkus koos ennustus intervalliga jargmiseks

paevaks neljal erineval pdeval testandmetest.

Ennustus jargmiseks paevaks (2022-04-02) Ennustus jargmiseks paevaks (2022-05-26)

—— Tegelik tootlikkus £ — Egelik tootlikkus
50 Ennustatud tootlikkus Ennustatud tootlikkus
Ennustuse intervall Ennustuse intervall

20
» 3
15
20
10
10 5
0 - o —

kW

0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Aeg (tund) Aeg (tund)
Ennustus jargmiseks paevaks (2022-05-27) Ennustus jargmiseks paevaks (2022-07-21)
£ —— Egelik tootlikkus —— Tegelik tootlikkus
Ennustatud tootlikkus 50 Ennustatud tootlikkus
0 Ennustuse intervall /ﬂ‘\ Ennustuse intervall
yavi N
0 \
0
0
E] g
20
20
10 0
0 — — 0 —
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Aeg {tund) Aeg (tund)

Joonis 13 (a,b,c,d). LSTM ansambli ennustused testandmete peal.

7.2. Aastaajad

Vaadates spetsiifilise testi MAE vairtusi kuude 16ikes (Joonis 14a), vdoime niha, et

mudeli absoluutvead on suuremad martsist septembrini ning véiksemad oktoobrist
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veebruarini. Kui aga vaadata wMAPE véirtusi kuude 16ikes (Joonis 14c), siis olukord on
peaaegu vastupidine ehk protsendilised absoluutvead on vidiksemad mértsist augustini
(vadrtused jadvad vahemikku 21.4% kuni 26.3%). Halvimad tulemused on jaanuaris ja
detsembris (védirtused on vastavalt 103.3% ja 127.9%). PShjus seisneb selles, et suvel on

rohkem piikest ning tegelikud tootlikkuse véirtused on suuremad kui talvel.

MAE kuude loikes RMSE kuude loikes

(@) (b)

wWMAPE kuude loikes

Joonis 14. LSTM ansambli MAE, RMSE ja wMAPE kuude loikes.
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8. Kokkuvote

Kéesoleva magistritod eesmairgiks oli ehitada masindpe mudel, mis ennustab
paikesepaneelide pargi energia tootlikkust koos ennustus intervalliga jargmiseks pdevaks

tunni tdpsusega.

T6O esimeses etapis valmistati ette andmeid. Andmed olid kogutud perioodil
17.01.2022 kuni 31.12.2022 ning sisaldasid jérgmist: pdikesepaneelide pargi tootlikkus tunni
tdpsusega, ilmaennustused jargmiseks 48-ks tunniks iga tunni tagant ning pdikese suhteline
asukoht igal ajahetkel. Esiteks struktureeriti andmeid nii, et igal tunnil vdeti ilmaennustusi
jargmiseks 48-ks tunniks ning koostati nendest kdik vdimalikud jarjestatud kuue sammulised
aegread. Siinkohal oli lisati tunnus “horisont”, mis niitas, kui mitu tundi tagasi oli tehtud
antud ilmaennustus. Teiseks arvutati igale ajahetkele neli erinevat nurka: pdike ja horisondi
vaheline nurk, péike praeguse asukoha ja pdike kulminatsiooni asukoha vaheline nurk, pdike
deklinatsiooni nurk ning pdike ja pdikesepaneelide vaheline nurk. Kolmandaks skaleeriti kdik

tunnused MinMax, standardse ja robustse meetoditega.

Too kiigus ehitati ja vorreldi kolme mudelit: lineaarne regressioon, XGBoost
regressioon ning LSTM. Valideerimisandmetel saavutati jargmised tulemused: lineaarse
regressiooni MAE oli 3.934 kWh, XGBoost’it MAE oli 3.021 kWh ning LSTM’i MAE oli
2.543 kWh. Seejdrel loodi LSTM ansambel, mis koosnes 14. mudelist. Ansambli ennustused
agregeeriti, vottes ennustuste keskmised véértused. Valideerimisandmetel oli LSTM ansambli

MAE 2.498 kWh.

Loplik testimine viidi ldbi kahel viisil: {ildine- ja spetsiifiline test. Uldisel testil
saavutas ansambel MAE viirtuseks 2.477 kWh. Spetsiifilisel testil saavutas ansambel MAE
vadrtuseks 2.399 kWh, mis vastab 29% (WMAPE) kadule iile terve kalendriaasta. Kuude
16ikes saavutas mudel parima WMAPE juunis (21.4%) ning halvimad tulemused olid

jaanuaris ja detsembris (vastavalt 103.3% ja 127.9%).
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Lisad

Kasutatud toovahendid

Too kaigus kasutati Python’i programmeerimiskeelt ning Jupyter notebook’i
KubeFlow keskkonnas. Lisaks, oli kasutatud OpenAl poolt loodud keelemudel ChatGPT, et

paremini sOnastada t60 abstrakti ning tdlkida seda inglise keelde.

Lisa 1. Uldise testi tulemused

Kausta number | MAE Ennustuse intervalli sattumine
1 2.784 0918
2 2.694 0.906
3 2.526 0.924
4 2.31 0.929
5 2.167 0.935
6 2.68 0.919
7 2.907 0.909
8 2.487 0.922
9 2.184 0.923
10 2.309 0918
11 2.358 0.927
12 2218 0.933
13 2.396 0.917
14 2.662 0.913
Keskmine: 2.477 0.921
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Lisa 2. Spetsiifilise testi tulemused

Kausta number | MAE Ennustuse intervalli sattumine
1 2.717 0.905
2 2.758 0.893
3 2.523 0.927
4 2.113 0.944
5 2.046 0.941
6 2.548 0918
7 2.628 0.915
8 2.47 0.92
9 2.29 0.909
10 2.244 0.91
11 2.33 0.932
12 2.087 0.933
13 2.279 0.905
14 2.556 0.901
Keskmine: 2.399 0.918
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