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Santrauka

Siame baigiamajame magistro projekte nagrinéjamas saulés elektriniy generuojamos aktyviosios
galios prognozavimo modeliy kiirimas ir jy integracija ] pramoning elektrinés valdymo sistema.
Darbo aktualumas siejamas su did¢jancia atsinaujinancios energetikos dalimi elektros energetikos
sistemoje ir poreikiu realiuoju laiku tiksliai jvertinti fotovoltinés elektrinés maksimaliai galimg
generuoti galia. Si reik§mé svarbi elektrinés galios ribojimui, rezervo palaikymui, tinklo operatoriy
reikalavimy vykdymui ir patikimam elektrinés valdymui.

Darbe atlikta saulés elektriniy generuojamos galios prognozavimo modeliy apzvalga, aptariant
fizikinius, analitinius, statistinius, masininio mokymosi ir hibridinius metodus. Tiriamojoje dalyje
sukurti ir palyginti keli prognozavimo modeliai: MLP, RF, ARIMA, RNN, LSTM, CNN ir hibridinés
struktiiros. Modeliai vertinti pagal MAE, RMSE ir MSE paklaidas, taip pat grafiskai lyginant jy
prognozuojamos galios kreives su realia aktyviaja galia ir §iuo metu elektrinéje naudojamu Laplaso
transformacijos pagrindu veikian¢iu modeliu.

Tyrimo metu nustatyta, kad nors kai kuriems modeliams, tam tikromis sglygomis, pasiekus gera
tiksluma, jy realizacija PLC valdiklyje buvo sudétingesné de¢l didelio parametry kiekio, buseny
saugojimo arba seky apdorojimo poreikio. MLP modelis pasirinktas kaip geriausias kompromisas
tarp tikslumo, parametry kiekio, skai¢iavimo paprastumo ir realizavimo CODESYS ST aplinkoje.

Svarbus darbo rezultatas buvo parengta modelio parametry eksportavimo, perdavimo ir taikymo
realioje valdymo sistemoje IoT infrastruktiira. Modelio parametrai perduodami j PLC per MQTT
sasaja, o valdiklyje dekoduojami ir naudojami aktyviosios galios prognozei realiuoju laiku. Taip pat
sukurta konteinerizuota automatiné modelio mokymo sistema, veikianti Linux VM aplinkoje, kuri
automatiSkai surenka duomenis i§ laiko eiluciy duomeny bazés, paruoSia mokymo imtj, filtruoja
ribotos generacijos biisenas, apmoko modelius ir atrenka geriausia variantg. Galutine MLP sistema
testavimo imtyje pasieké RMSE = 540,331 kW ir MAE = 157,201 kW. Realiy elektrinés darbo dieny
bandymai parodé, kad PLC valdiklyje veikiantis MLP modelis gali pasiekti maZesnes paklaidas nei
Siuo metu taikomas Laplaso transformacijos modelis. MLP modelio MAE paklaida buvo mazesné¢
41,50 %, o RMSE — 35,37 %. Tai patvirtina, kad sukurtas modelis ir jo integravimo infrastruktiira
gali buti taikomi realioje fotovoltinés elektrinés valdymo sistemoje.
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Summary

This master's thesis examines the development of photovoltaic power generation forecasting models
and their integration into an industrial power plant control system. The relevance of the work is
associated with the increasing share of renewable energy in the electrical power system and the need
to accurately estimate, in real time, the maximum available power of a photovoltaic power plant. This
value is essential for power curtailment, reserve maintenance, compliance with grid operator
requirements, and reliable plant control.

The thesis presents a review of photovoltaic power forecasting models, covering physical, analytical,
statistical, machine learning, and hybrid methods. In the experimental part, several forecasting models
were developed and compared: MLP, RF, ARIMA, RNN, LSTM, CNN, and hybrid structures. The
models were evaluated using MAE, RMSE, and MSE metrics, as well as by graphical comparison of
predicted power curves with actual active power and the currently used Laplace transform-based
model in the power plant.

The study found that although some models achieved high accuracy under certain conditions, their
implementation in a PLC controller was more complex due to a large number of parameters, state
storage requirements, or sequence processing needs. The MLP model was selected as the best
compromise between accuracy, number of parameters, computational simplicity, and feasibility of
implementation in the CODESYS ST environment.

An important outcome of the work is the developed IoT infrastructure for exporting, transmitting,
and applying model parameters in areal control system. Model parameters are transmitted to the PLC
via an MQTT interface, where they are decoded and used for real-time active power prediction. In
addition, a containerized automated model training system was developed, operating in a Linux VM
environment. This system automatically collects data from a time-series database, prepares training
datasets, filters curtailed generation states, trains models, and selects the best-performing one. The
final MLP system achieved RMSE = 540.331 kW and MAE = 157.201 kW on the test dataset. Real
power plant operation tests demonstrated that the MLP model running on the PLC controller can
achieve lower errors than the currently used Laplace transform-based model. The MLP model
reduced MAE by 41.50% and RMSE by 35.37%. These results confirm that the developed model and
its integration infrastructure can be successfully applied in a real photovoltaic power plant control
system.
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Santrumpy ir terminy sarasas
Santrumpos:
IoT — daikty internetas (angl. Internet of Things)
PLC — programuojamas loginis valdiklis (angl. Programmable Logic Controller)
PPC - elektrinés valdiklis (angl. Power Plant Controller)
ST — struktiirinis tekstas (angl. Structured Text)
PV — fotovoltinis, fotovoltiné elektriné (angl. Photovoltaic)
TSO — perdavimo sistemos operatorius (angl. Transmission System Operator)
DSO - skirstymo sistemos operatorius (angl. Distribution System Operator)

OPC UA - atviro platforminio ry$io vieningoji architekttira (angl. Open Platform Communications
Unified Architecture)

MQTT - lengvas praneSimy perdavimo protokolas (angl. Message Queuing Telemetry Transport)

SCADA — priezitros, valdymo ir duomeny surinkimo sistema (angl. Supervisory Control and Data
Acquisition)

MPP — maksimalios galios taskas (angl. Maximum Power Point)

MPPT — maksimalios galios tasko sekimas (angl. Maximum Power Point Tracking)

aFRR — automatinis daznio atkiirimo rezervas (angl. automatic Frequency Restoration Reserve)
mFRR - rankinis daznio atkiirimo rezervas (angl. manual Frequency Restoration Reserve)
POD - galios svyravimy slopinimo funkcija (angl. Power Oscillation Damping)

CPU - centrinis procesorius (angl. Central Processing Unit)

P — aktyvioji galia (angl. active power)

Q —reaktyvioji galia (angl. reactive power)

Pmax — maksimali galia (angl. Maximum Power)

BESS — baterijy energijos kaupimo sistema (angl. Battery Energy Storage System)

SQL — struktiruota uzklausy kalba (angl. Structured Query Language)

HTTP — hiperteksto perdavimo protokolas (angl. Hypertext Transfer Protocol)

API — programy sasaja (angl. Application Programming Interface)

ML — masininis mokymasis (angl. Machine Learning)

DI — dirbtinis intelektas (angl. Artificial Intelligence)
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DNT - dirbtinis neuroninis tinklas

RNN - rekursinis neuroninis tinklas (angl. Recurrent Neural Network)

LSTM —ilgalaikeés ir trumpalaikés atminties tinklas (angl. Long Short-Term Memory)
CNN - konvoliucinis neuroninis tinklas (angl. Convolutional Neural Network)

GRU - varty rekursinis vienetas (angl. Gated Recurrent Unit)

MLP — daugiasluoksnis perceptronas (angl. Multilayer Perceptron)

Adam - adaptyvus momenty jvertinimo optimizavimo algoritmas (angl. Adaptive Moment
Estimation)

ReLU — tiesine vienkrypté aktyvacijos funkcija (angl. Rectified Linear Unit)

RF — atsitiktiniy miSky metodas (angl. Random Forest)

RMSE — §akniné vidutiné kvadratin¢ paklaida (angl. Root Mean Square Error)

MAPE - vidutiné absoliutiné procentiné paklaida (angl. Mean Absolute Percentage Error)
nMAE — normalizuota viduting absoliutin¢ paklaida (angl. normalized Mean Absolute Error)
R? — determinacijos koeficientas (angl. coefficient of determination)

ARIMA - autoregresinis integruotas slankiojo vidurkio modelis (angl. AutoRegressive Integrated
Moving Average)

BRB - tikéjimo taisykliy bazé (angl. Belief Rule Base)

CAISO - Kalifornijos nepriklausomas sistemos operatorius (angl. California Independent System
Operator)

ENTSO-E — Europos elektros perdavimo sistemos operatoriy tinklas (angl. European Network of
Transmission System Operators for Electricity)

NREL - Nacionaliné atsinaujinancios energetikos laboratorija (angl. National Renewable Energy
Laboratory)

DC/DC — nuolatinés srovés keitiklis i$ nuolatinés srovés 1 nuolating srove (angl. Direct Current to
Direct Current converter)

VM - virtualioji ma$ina (angl. Virtual Machine)
ENV — aplinkos kintamieji (angl. Environment Variables)
Terminai:

Dockerizacija / konteinerizacija — procesas, kai programa pritaikoma veikti naudojant ,, Docker “
konteinerius. Tai reiSkia, kad aplikacija, jos priklausomybés ir aplinka supakuojamos ] vieng vieneta
(konteinerj), kurj galima lengvai perkelti ir paleisti bet kur.
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Nedageneracija — elektrinés veikimo biisena, kai faktiné generuojama galia yra mazesné uz PPC ar
kitos valdymo sistemos nustatytg tiksling galig.

Telematavimas — nuotolinis matavimo duomeny surinkimas ir perdavimas i§ jrenginiy (pvz.,
elektrinés) j valdymo ar stebéjimo sistema realiu laiku.

Pilkoji dézé (angl. grey-box)— metodas ar sistema, kurioje dalis veikimo yra Zinoma (pvz., fizikiniai
principai), o dalis nustatoma i§ duomeny ar laikoma nezinoma. Tai tarpinis variantas tarp visiskai
Zinomos ir visiSkai neZinomos sistemos.

Krastiné kompiuterija (angl. edge) — skaiCiavimy atlikimas arti duomeny $altinio (pvz., elektrin¢je
ar PLC), o ne centralizuotame serveryje ar debesijoje. Tai leidzia sumazinti vélavimg ir padidinti
sistemos patikimuma realiu laiku.

RobustiSkumas — modelio geb¢jimas tiksliai veikti net esant duomeny triuk§mui, matavimo
paklaidoms ar staigiems apSvietos pokyciams.

Topologija — sistemos elementy 1§déstymo ir tarpusavio sujungimo struktiira.

Laplaso transformacija — matematinis metodas, leidZiantis laiko srities signalus perkelti }
kompleksing sritj, kur patogiau analizuoti sistemas (pvz., perdavimo funkcijas).

Pyranometras — prietaisas, matuojantis saulés spinduliuotés intensyvuma (W/m?).

Konvoliucija — operacija, nusakanti dviejy signaly tarpusavio sgveika, naudojama signaly
apdorojime ir dirbtiniuose neuroniniuose tinkluose.

Versijavimas — skirtingy kodo ar modelio versijy valdymas ir sekimas.

Metodologija — tyrimo metody ir jy taikymo principy visuma.

Validavimas — modelio ar sistemos tikrinimas, siekiant jvertinti jo atitikimg realiems duomenims.
Iteratyvumas — pakartotinis sprendimo tobulinimas per kelis nuoseklius ciklus.

Azimutas — krypties kampas horizontalioje plok§tumoje, matuojamas laipsniais nuo Siaurés.
Normalizacija — duomeny perkélimas j bendra skale, siekiant pagerinti modelio veikima.
Denormalizacija — normalizuoty duomeny grazinimas j pradine skale.

Interferencija — signaly tarpusavio saveika, dél kurios jie gali sustipréti arba susilpnéti.

Sekiklis — jrenginys, automatiskai orientuojantis saulés modulius j saulg.

Few-shot mokymasis — masininio mokymosi metodas, kai modelis iSmoksta atlikti uzduotj
naudodamas labai nedidelj kiekj mokymo duomeny.

Modbus — pramoninis protokolas, skirtas duomeny apsikeitimui tarp jrenginiy.
CODESYS — valdikliy programavimo sistema

Python — programavimo kalba
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Ivadas

Didelés galios fotovoltinése elektrinése vienas svarbiausiy valdymo uzdaviniy yra tikslus
momentinés maksimaliai galimos generuoti aktyviosios galios jvertinimas. Si reik§mé reikalinga ne
tik elektrinés darbui stebéti, bet ir galios ribojimui, rezervo palaikymui, tinklo paslaugoms bei
apSvietos ir temperatiiros matavimais, taciau reali elektrinés elgsena yra sudétingesné. Jg veikia
debesuotumas, moduliy temperatiira, keitikliy darbo rezimai, elektrinés topologija, valdymo
ribojimai, matavimy vélavimai ir duomeny kokybé. Dél $iy priezasCiy jprastiniai modeliai ne visada
tiksliai atspindi realy elektrinés galios potencialg.

Siame baigiamajame magistro projekte nagriné¢jamas saulés elektrinés generuojamos galios
prognozavimo modeliy kiirimas ir jy integracijaj elektrinés valdymo sistema. Darbe analizuojami
skirtingi prognozavimo modeliai, vertinamas jy tikslumas, praktinis pritaikomumas PLC aplinkoje ir
galimybé automatizuotai atnaujinti modelio parametrus. Darbo praktinis aktualumas siejamas su
realios fotovoltinés elektrinés eksploatacija. Tyrime naudojami istoriniai elektrinés generacijos,
apSvietos, temperatiros ir laiko duomenys, o sukurti modeliai lyginami su realia aktyvigja galia bei
Siuo metu taikomu Laplaso transformacijos pagrindu veikian¢iu modeliu. Galutinis darbo rezultatas
yra ne tik prognozavimo modelis, bet ir IoT programiné infrastruktiira, leidzianti automatiskai
surinkti duomenis, apmokyti modelj, palygintijj su ankstesnémis versijomis ir perduoti parametrus j
PLC valdiklj.

Darbo tikslas — sukurti ir eksperimentiSkai jvertinti saulés elektrinés generuojamos galios
prognozavimo modelj bei jo integravimo ] pramonin¢ elektrinés valdymo sistemg sprendima,
uztikrinantj prognozavima realiuoju laiku.

Darbo uzdaviniai:
1. atlikti saulés elektriniy generuojamos galios prognozavimo modeliy apzvalga.

2. sukurti prognozavimo modelius, naudojant istorinius fotovoltinés elektrinés generacijos bei
meteorologinius duomenis, ir optimizuoti jy parametrus siekiant didziausio tikslumo.

3. suprojektuoti ir realizuoti konteinerizuota programing infrastruktira, kuri valdyty automatinj
duomeny surinkimg ir modeliy permokyma

4. parengti ir jgyvendinti duomeny perdavimo sprendimg modeliy integracijai j pramoninj valdiklj,
uztikrinant prognoziy pateikima realiuoju laiku.

5. eksperimentiSkai jvertinti sukurtos sistemos efektyvuma, lyginant skirtingy modeliy tiksluma
(RMSE, MAE ar kitais kokybés jvertinimo rodikliais) surealiais elektrinés generacijos duomenimis
bei §iuo metu taikomais generuojamos galios prognozavimo sprendimais.
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1. Literatiiriné apZvalga

Sioje literatiirinéje analizéje nagrinéjami fotovoltiniy elektriniy generuojamos galios realaus laiko
modeliavimo ir integravimo j elektrinés valdymo sistema sprendimai. Pirmiausia aptariama, kodel
auganti saulés ir véjo generacijos dalis kelia naujus tinklo stabilumo, galios rezervo ir valdymo
patikimumo reikalavimus. Toliau analizuojama PPC valdiklio reik§mé didelés galios PV elektrinése
ir poreikis tiksliai jvertinti momenting maksimaliai prieinamg generuojama galig. Literatiiroje
lyginami fizikiniai, analitiniai, pilkosios déZ¢és, maSininio mokymosi ir hibridiniai modeliai, jvertinant
ju tiksluma, skai¢iavimo sudétinguma bei tinkamuma realaus laiko taikymui. Taip pat apzvelgiami
modeliy diegimo j PLC arba decentralizuotas edge sistemas principai, jskaitant ,,Docker*, OPC UA
ir MQTT technologijy taikyma. Si analizé reikalinga siekiant pagrijsti, kokie metodai yra tinkamiausi
kuriant praktiskai pritaikomg PV galios prognozavimo modelj, kuris galéty veikti pramoningje
elektrinés valdymo aplinkoje.

1.1. Atsinaujinancios energetikos plétra ir tinklo stabilumo isSakiai

Pastaraisiais deSimtmeciais atsinaujinancios energetikos sektorius patyré milziniSka augima.
Pramoniniu mastu pradéta naudoti hidroelektriniy energija, véliau iSplétotos véjo jégaingés ir saulés
PV elektrinés — pastaryjy diegimas Siuo metu yra pasiekes auksc¢iausia pika. [1]Didéjant nepastoviy
saulés ir vejo iStekliy daliai elektros energetikos sistemoje, aktualiu tapo generacijos ir apkrovos
disbalanso klausimas. Siekiant subalansuoti gamybg ir vartojima, pradéti diegti energijos kaupimo
sprendimai — tiek cheminés (baterijos), tiek fizinés formos (pvz., skriejikai, suslégty dujy saugyklos)
kaupikliai. Sie jrenginiai leidZia kaupti pertekling energija ir panaudoti ja tada, kai generacija
sumazéja, o paklausa iSauga. Taciau net ir su kaupikliais didelis atsinaujinanciy iStekliy tankis kelia
realiu laiku [1]. Elektros energetikos tinklo sistema veikia kaip gyvas organizmas — norint i$laikyti
patikimuma, biitina nuolat palaikyti balansg tarp generacijos ir apkrovos bei kontroliuoti tinklo
parametrus (daznj, jtampa, reaktyviaja galig). Augant keitikliniy (angl. inverter) Saltiniy (saulés, véjo,
baterijy) skaiciui, maz¢ja sistemos inercija ir tampa sudétingiau valdyti daznio bei jtampos
svyravimus [2]. Atsinaujinanciy iStekliy integracija jau lémé keleta ekstremaliy situacijy pasaulyje.
Pavyzdziui, 2025 m. balandj Iberijos pusiasalj apémes plataus masto elektros gedimas parodeé, kad
esant didelei atsinaujinancios generacijos daliai biitina uZtikrinti tinkama jtampos ir daznio kontrole
— po Sio incidento Ispanijos ataskaitose pabrézta, jog atsinaujinantys Saltiniai nebuvo tiesioginé
avarijos priezastis, o ateityje, prieSingai, gali tapti sprendimo dalimi, jei jiems bus leidziama aktyviai
stabilizuoti tinklg[3]. Pagal §j pavyzdj galima daryti iSvada, kad norint saugiai pasiekti dideles saulés
ir véjo generacijos apimtis, bitina diegti tinklo stabilizavimo funkcijas tokias kaip daznio
reguliavimas, jtampos kontrolé, sintetin¢ inercija [1].

1.1.1. Tinklo operatoriu reikalavimai didelés galios PV elektrinéms

Perdavimo TSO ir skirstymo DSO tinkly operatoriai, reaguodami j augancig atsinaujinancios
generacijos dalj, grieztina prisijungimo sglygas naujiems elektriniy parkams. Lietuvoje, kaip ir kitose
Salyse, galioja elektros tinkly kodeksai, numatantys jvairias elektriniy kategorijas pagal jrengtaja
galig (pvz., A, B, C, D tipo elektrinés) ir joms taikomus reikalavimus. Mazesniems jrenginiams (pvz.,
<250 kW, A tipo) keliami minimalis techniniai reikalavimai, tac¢iau vidutineés (250 kW-5 MW, B
tipo) ir ypa¢ didelés galios elektrinés (5 - 15 MW, C ir >15MW D tipai) privalo turéti integruotus
valdymo sprendimus, leidZian¢ius operatoriui valdyti jy darba realiuoju laiku. Nuo mazdaug 5 MW
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galios slenkscio saulés elektrinés paprastai tampa svarbios perdavimo tinklui, todel TSO (Lietuvoje
— Litgrid) reikalauja tokiy elektriniy dalyvavimo pirminiuose daznio reguliavimo procesuose ir teikti
galios rezervag daznio atkiirimui [4]. Tai praktisSkai reiskia, kad PV elektriné turi dirbti ne visu
maksimaliu galingumu, o palaikyti nustatyta procentinj rezerva (pvz., ~5—10 % galios) vir§ tiekiamos
galios, kurj biity galima panaudoti dazniui pakritus. Tam, kad elektriné galéty patikimai uZztikrinti
tokj galios padid€jima, biitina realiu laiku zinoti, kokia yra maksimali jmanoma generuoti galia
esamomis salygomis. Si didZiausios galios (angl. available power) verté nuolat kinta priklausomai
nuo saulés apsvietos (angl. irraidiance), moduliy temperatiiros, paneliy Svarumo ir kity veiksniy.
Realaus laiko modelis, leidziantis apskaiciuoti fotovoltinés elektrinés momentinj maksimaly galios
potencialg, tapo esminiu jrankiu siekiant iSpildyti tinklo operatoriaus sglygas [1]. Pvz., Kalifornijos
sistemos operatoriaus CAISO taisyklése numatytos baudos generacijos nuokrypiams, jei elektriné
nejvykdo deklaruoto galios rezervo ar dispecerinio grafiko — todél biitina tiksliai jvertinti, kiek galios
1§ tiesy galima generuoti tam tikru momentu, kad nepaaiskeéty, jog rezervas pervertintas [1].
Analogiskai Europos perdavimo tinkluose galioja ENTSO-E rekomendacijos, kad kintamos
generacijos Saltiniai teikty savo indéli i daznio ir galios balansavima [1]. PV elektrinés Siuo poziiiriu
neatsilieka nuo véjo — modernios saulés jégainés apripinamos elektriniy valdikliais PPC, kurie gali
automatiSkai riboti galig, sekti sistemos operatoriaus uzduotis bei perduoti telematavimus apie
elektrinés bikle.

1 pav. Elektrinés valdymo sprendimo (PPC) architektiiriné schema

Vienas i§ svarbiausiy PPC funkcijy didelése saulés elektrinése yra galios rezervo palaikymas
realiuoju laiku. Pvz., jei ,Litgrid* reikalauja 5 % rezervo, elektriné nuolat palaikys generacijg ties
~95 % galimo maksimumo. Akivaizdu, kad tokiam valdymui PPC turi bet kurig akimirka Zinoti, koks
tas 100 % biity, t. y. koks yra momentinis MPP. Be §io Zinojimo nejmanoma nei1 patikimai apriboti
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galios, nei garantuoti, kad rezervas realus ir atitinkamas. Tod¢l PV elektrinés galios modelis realiuoju
laiku yra bitinas ir tinklo stabilumui uztikrinti, ir komercinéms operacijoms (balanso grupiy
valdymui, prekybai elektra). Sis leidzia prognozuoti bei deklaruoti prieinama generacija su minimaliu
nuokrypiu. Reikalavimai Siam modeliui yra griezti — jis turi buti tikslus ir greitaeigis, kad pateikty
patikima informacija net staigiy salygy poky¢iy (pvz., praplaukiant debesims) metu. Be to, modelis
turéty veikti be papildomy vélavimy, integruotas j elektrinés valdymo sistema.

1.1.2. PV elektrinés atitikties vertinimas

Lietuvos salygomis modelio poreikj sustiprina ir formalus elektriniy atitikties vertinimas realiomis
eksploatacijos saglygomis. Skirstymo operatorius ,,ESO* , nattirinius (atitikties) bandymus* apibrézia
kaip bandymus, kuriais siekiama jrodyti, kad elektros energijos gamybos moduliy veikimo
charakteristikos atitinka Europos Komisijos tinklo kodekso reikalavimus — ,,ESO* nurodo [5], kad
bandymai reikalingi visoms elektrinéms, kuriy didZiausias pajégumas Pmax daugiaunei 100 kW (taip
pat ir kitais teisés aktuose apibréztais atvejais), o bandymy proceso pabaigoje parengiama atitikties
vertinimo ataskaita kaip galutinis dokumentas, patvirtinantis bandymy atlikimg [5, 6]. Dél tokios
procediiros praktikoje biitina i§ anksto suprojektuoti matavimy, telematavimy ir valdymo logika taip,
kad bandymy metu biity galima pakartojamai jrodyti reikalaujama elektrinés greitaveika bei valdymo
funkcijy korektiskuma.

Perdavimo tinklo lygmeniu ,,Litgrid* nustato, kad pries pripazjstant tinkamas eksploatuoti elektrines
bitina jas iSbandyti ir atlikti matavimus pagal reglamento reikalavimus ir gamintojy instrukcijas [7].
Be to, reglamente akcentuojama, kad bandymy metu turi biiti surinkti pradiniai duomenys, reikalingi
buklés pokyciams vertinti eksploatacijos metu [7]. PV elektriniy valdymo sistemoje tai tiesiogiai
siejasi su galios rezervy ir daZznio reguliavimo funkcijy patikimumu: norint pagrjstai deklaruoti
rezerva, PPC turi remtis patikrinta, matavimais paremta realaus laiko galios modelio reikSme. Taigi
realaus laiko maksimalios galios modelis tampa ne tik optimizavimo priemone, bet ir atitikties
jrodymo bei eksploatacinio patikimumo uztikrinimo dalimi.

1.2. PV galios realaus laiko modeliavimo metody apzvalga
1.2.1. Fizikiniai ir analitiniai modeliai

TradiciSkai saulés elektrinés galia skaiiuojama naudojant fizikiniais désniais paremtus modelius.
Dazniausiai remiamasi paneliy [-V charakteristiky analize: vieno diodo modeliu ar jo dariniais (pvz.,
penkiy parametry modeliu), kurie sieja modulio srove ir jtampa su ap§vieta bei temperatiira. Zinant
momenting saulés spinduliuote (W/m?) ir saulés modulio darbing temperatiirg, galima apskaiciuoti
teoring modulio maksimalia galia. Sig informacija integruojant per visa elektrinés moduliy masyva,
gaunama Vvisos jégainés maksimali galia. PaprasCiausiu atveju daroma prielaida, kad galia
proporcinga apSvietai, ir taikomas nusistovéjes galios koeficientas: pavyzdziui, 1000 W/m? apSvietai
atitinka nominali galia, o esant mazesnei apSvietai — tiesiog proporcingai mazesné galia, koreguota
pagal modulio efektyvuma ir temperatiirg. Tokie pirmo artumo modeliai gali biiti realizuojami net
paprasta perdavimo funkcija, ] modelj itraukiant laiko konstanta, apibtidinan¢ig PV sistemos inercija
(pvz., atsaka j debesies peréjima). Vis délto realios saulés elektrinés elgsena yra kompleksiskesné: ja
veikiamoduliy degradacija, netolygus apSvietimas, keitikliy darbo tasko apribojimai, temperatiriniai
efektai. Rankiniu btidu suderinti vieno laipsnio perdavimo funkcijos parametrai daZznai nepajégia
tinkamai atspindeéti §iy reiSkiniy dinamikos, todé¢l realiomis eksploatacijos saglygomis atsiranda
reikSmingos modelio paklaidos. Pavyzdziui, NREL tyrimuose parodyta situacija, kai elektrinés
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valdiklis, remdamasis per optimistiniu paprasto modelio jvertinimu, apskaiciavo, kad galios rezervas
dar yra, tac¢iau realybéje DC/DC keitikliai jau veiké savo maksimumo taske — tai vos per 1 s intervalo
grafikg rodanciame pavyzdyje sukéelé ~0,5 MW nuokrypj tarp modeliuotos ir tikros galios (apie 3 %
elektrinés galios) [1]. Sis pavyzdys rodo, kad net ir nedidelés modelio paklaidos gali turéti reik§minga
jtaka valdymo sprendimams, tod¢l fizikiniai modeliai reikalauja labai gero sukalibravimo: biitina
turéti tikslius moduliy parametrus, jutiklius (pyranometrus, elementy temperat tiros matuoklius), o net
ir tokiu atveju dalis reiskiniy (pvz., neSvarumy jtaka ar dalinis Seséliavimas) lieka nejvertinti.

Nepaisant to, literatiiroje yra sukurta patikimy fizikiniy metody, skirty realaus laiko maksimalios
galios taskui jvertinti. Pvz., Hoke pasitilé eksperimentais patikrintag metoda, kur momentiné apSvieta
ir elemento temperatira naudojamos apskai¢iuoti MPP galiai, uztikrinant nustatyto rezervo
palaikyma [1]. Kiti autoriai kaip Batzelis sukiiré jutikliy nereikalaujantj algoritma, kai dviejy pakopy
PV sistemoje nuolat Siek tiek moduliuojamas DC/DC keitiklio darbinis taskas ir pagal gaunamus
jtampos bei srovés duomenis taikomas kreives aproksimavimas (angl. curve fitting), leidZiantis
apskaiiuoti pilnos kreivés MPP esant apribotai galiai [1]. Sis metodas realiu laiku identifikuoja
kritinius parametrus, todél labai tiksliai nustato, kur buity galios maksimumas, net kai keitiklis veikia
daline apkrova [4]. Batzelio darbe pabréZiama, kad tai pirmas metodas, naudojantis visg fizikin; PV
modelj apriboto darbo rezimu, ir eksperimentiskai parodo, jog Sis metodas pasizymi labai geru
tikslumu ir robustiSkumunet ir greitai kintanciy salygy atvejais [4]. Tai rodo, kad tinkamai parengti
analitiniai modeliai gali pasiekti auksta tiksluma. Vis délto, jy diegimas gali buiti apsunkintas: tokie
algoritmai daznai biina priklausomi nuo keitiklio topologijos ar reikalauja specifiniy valdiklio
modifikacijy [1]. Pavyzdziui, vienpakopése sistemose (kai MPPT vykdomas paciame keitiklyje)
rezervui palaikyti kei¢iami keitiklio MPPT wvaldikliai, o dvipakopése — tenka keisti DC/DC
konverterio algoritmg [1]. Kiekvienu atveju tai technologiSskai jmanoma, taciau universalaus
sprendimo néra — model;j reikia pritaikyti konkreciai jrangai.

laboratorijos riby, taciau norint iSlaikyti mazg paklaida, juos biitina periodiSkai kalibruoti pagal
realius duomenis. Dél to vis daugiau démesio skiriama duomenimis gristiems modeliams, galintiems
automatiskai ,,iSmokti‘“elektrinés elgsena, ypac kai elektrinés yra sudarytos i§ daugybés topologiskai
skirtingy keitikliy.

1.2.2. Analitiniai pilkosios déZés elektrinés lygmens modeliai

Tarp grynai fizikinio ir grynai duomenimis gristo ML poziiirio plaiai taikomi analitiniai arba
pilkosios dézés sprendimai, kai elektrinés maksimalios galios priklausomybé nuo aplinkos salygy
aprasoma supaprastintu dinaminiu modeliu. Sio tipo metody tikslas — sukurti pakankamai tiksly ir
lengva apskaiciuoti modelj realiuoju laiku, kad jj buty galima vykdyti PPC/PLC cikle. Dazniausias
principas: sudaryti stating elektrinés charakteristika ir jg papildyti dinamika, aprasancia elektrinés
atsakg ] staigius apSvietos ar temperatiiros pokycius.

Dinamikai aprasyti taikomos perdavimo funkcijos Laplaso srityje, pvz., pirmos eilés modelis:

P_max(s) _ Ke
G(s)  Ts+1’

—T4s

(1)

Cia K — stiprinimo koeficientas (W per W/m?), T — laiko konstanta, o 14 — grynasis uzdelsimas,
priklausomai nuo matavimo, komunikacijos ir valdiklio ciklo. Tokia struktiira leidZia aprasyti realios
elektrinés inercija bei kontroliuoti modelio ,,greitaveika® parenkant T. Praktikoje parametrai
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identifikuojami i§ matavimy: naudojami apsSvietos Suoliai (ar natiiralis, ar i§ duomeny i$skirti greiti
poky¢iai), o K, T, t4 jvertinami maziausiy kvadraty ar maksimaliojo tikétinumo metodais. Analitinio
modelio privalumas — aiskiai apibréZta dinamika ir galimybeé atlikti stabilumo bei jautrumo analize
(pvz., mazy signaly modeliavima), itraukiant apSvietos ir elemento temperatiiros variacijg kaip darbo
tasko pokyti [8, 9].

Realioms elektrinéms analitiniai modeliai daznai kuriami kaip agreguoti aprasai, kad biity iSvengta
detalios keitikliy ir DC pusés dinamikos imitavimo, taciau i§laikoma pakankama tikslumo klasé PPC
uzdaviniams. Tokie supaprastintos eilés (angl. reduced-order) modeliai naudojami tiek laiko srities
dideliy signaly imitacijoms, tick mazy signaly analizei, ypac kai aktualios silpno tinklo sglygos ir
zemo daznio virpesiai [10]. Nors Sie darbai daznai orientuoti analizuoti stabiluma, jy metodologija
tiesiogiai perkeliama j P_available realaus laiko jvercio kiirima, kai modeliuojama galia laikoma
valdymo grandinés etalonu rezervui palaikyti.

Kai turimy jutikliy skiriamoji geba ribota (pvz., keli pyranometrai dideliame parke), tik minéti
matavimai gali sudaryti netiksly modelio veikimg. Parkg veikia nevienodas debesuotumas, moduliai
skirtingai orientuoti, skirtumai tarp temperatiiry ir pan. Tokiais atvejais taikomos sprendimy lentelés
(angl. decision tables) metodai, kur lentelé gali buiti sudaryta i$ istoriniy duomeny, tai reiskia, kad K,
T, tq gali kisti priklausomai nuo taisykliy, kurios ,,prispaudzia“ modelj prie realybés. Paprastai tai
reiskia: skirtingiems darbo taskams taikomi skirtingi linijiniai modeliai ir atitinkamai perjungiami
valdiklio parametrai [11]. Tai leidzia turéti keliy reZimy analitinj modelj, kuris geriau apraso
netiesiSkumus nei vienas globalus K, T modelis.

Sprendimy lentelés gali buti tarsi tarpinis Zingsnis iki masininio mokymosi: jos leidZia paruosti
analitinius modelius ir kartu naudoti duomenis sisteminéms paklaidoms kompensuoti. Tai artima
taisyklémis gristiems modeliams (angl. rule-based), kuriuose jvestys susiejamos su iSvestimi per
taisykliy rinkin;j. Literatiiroje pasiiilytiir pazangesni BRB metodai, kurie leidzia optimizuoti taisykliy
svorius nepazeidziant tikslumo [12]. Toks ,,lenteliy + dinamikos* derinys praktikoje daznai yra
patrauklus PLC/PPC integracijai: skai¢iavimai lengvi, elgsena prognozuojama, o tikslumg galima
gerinti periodiSkai atnaujinant lentele pagal surinktus parko duomenis.

1.2.3. Dirbtinio intelekto ir duomenimis gristi modeliai

Dirbtinio intelekto (DI) metodai, ypa¢ maSininio mokymosi ir neuroniniy tinkly algoritmai,
pastaraisiais metais sparciai skinasi kelig ir  saulés generacijos modeliavimg. Dar 1997 m. Hiyama
ir Kitabayashi pristaté idéja naudoti dirbtinj neuroninj tinkla PV moduliy maksimalaus galingumo
nustatymui pagal aplinkos informacijg [1]. Tai buvo ankstyvas pavyzdys, kaip neuronai gali iSmokti
nelinijinius rySius tarp ory sglygy ir generuojamos galios. Vélesni tyrimai plétojo §ig kryptj: jau
daugiau kaip deSimtmet]j fotovoltinés generacijos trumpalaikés prognozés kuriamos taikant jvairias
ML technikas — nuo klasikiniy dirbtiniy neuroniniy tinkly DNT ir atraminiy vektoriy regresijos iki
moderniy giliyjy architektiiry, tokiy kaip RNN, LSTM, konvoliuciniai tinklai CNN [13, 14].
Masininio mokymosi privalumas yra gebé¢jimas fiksuoti sudétingus, netiesinius priklausomumus tarp
daugelio veiksniy (spinduliuotés, oro temperattiros, drégmés, debesuotumo, laiko ir t.t.) ir gautos
galios — tai leidzia zenkliai sumazinti prognozés klaida, lyginant su tradiciniais empiriniais metodais
[14]. Pavyzdziui, literatiiroje nurodoma, kad pazangiis giliojo mokymosi modeliai (LSTM, CNN ir
pan.) gali pastebimai aplenkti fizikiniais modeliais grjstas prognozes, ypa¢ trumpalaikiame periode,
sumazindami paklaida keliais procentais [14].
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Realiam laikui skirtuose modeliuose DI metodai gali biiti taikomi dviem budais: (1) tiesiogiai
nustatyti esamg galios santykj pagal einamasias aplinkos reikSmes (t. y. i§ esmés aproksimuoti
sudeétingg fizikine funkcijg neuroniniu tinklu), arba (2) atlikti labai trumpo laikotarpio prognoze (pvz.,
keliy minuciy), kuri esant tinkamam greiciui praktiskai atspindi dabarting galig. Pirmuoju atveju
modelis mokomas su istoriniais duomenimis, kuriuose jvestys —tuo metu fiksuotos salygos, o iSvestis
— faktiné elektrinés generuota galia. ISmokes tinklas geba apibendrinti neregétoms situacijoms.
Tyrimai rodo, kad gerai parinktas tinklo tipas gali net pranokti fizikinj modelj: pavyzdziui, 2025 m.
atliktame eksperimentiniame palyginime tarp matematinio PV modelio ir trijy neuroniniy tinkly
(MLP, LSTM, GRU) nustatyta, jog MLP pasieké didziausia tiksluma ir stabiliausius rezultatus iStisus
metus [15]. MLP pranoko tiek sudétingesnes giliojo mokymosi architektiras (LSTM, GRU), tiek
tradicing analiting formulg, ypac tais atvejais, kai ry$iai tarp meteorologiniy kintamyjy ir galios buvo
gana statiski [15]. Fizikinis modelis konkuravo tik mazo kintamumo salygomis (vasarg, esant
tolydziai saulei) [15]. Sie rezultatai atskleidZia, jog vieno universalaus geriausio modelio néra —
modelio tinkamumas priklauso nuo eksploatacijos scenarijaus, sezoniSkumo ir duomeny struktiiros.
D¢l to Siandien neretai pasirenkami hibridiniai metodai arba modeliy deriniai, siekiant i§naudoti
skirtingy metody privalumus [14].

1.2.4. Hibridiniai metodai ir modelio adaptavimas

Atsizvelgiant ] tai, kad fizikiniai ir duomenimis gristi metodai turi savy stiprybiy, atsirado hibridiniy
modeliy, jungian¢iy geriausias §iy modeliy savybes. Vienas biidas — naudoti fizikinio modelio
rezultatg kaip papildoma pozymj ML modeliui arba koreguoti fizikinj modelj naudojant masininj
mokymasi. Pavyzdziui, Santos tyrime tiesinis regresijos modelis buvo apmokytas skirtumo tarp
meteorologinés tarnybos prognozes ir faktiniy duomeny, kas leido net ir su labai ribotu duomeny
kvadratinj nuokrypi RMSE ~3,7 % [14]. Toks metodas veiksmingas naujai paleidziamiems parkams,
kur istorinés informacijos dar nedaug — i§ pradziy pasikliaujama inzineriniu modeliu, ta¢iau masina
,»,mokosi* 1§ pirmyjy eksploatacijos ménesiy duomeny ir pamazu perima vairg, iStaisydama sistemines
paklaidas. Kituose darbuose sitiloma naudoti du modelius lygiagreciai: vieng paprastg ir patikima nuo
pat pradziy (pvz., fizikinj arba perspektyvy kity jégainiy duomenimis iStreniruotg modelj), ir antrg —
besimokantj modelj, kuris startuoja nuo dalinai perimty Ziniy, pasitelkiant perkeliamg mokymasi
(angl. transfer learning), ir tobulina tiksluma kaupdamas vietinius duomenis. Laikui bégant antrasis
modelis tampa vis tikslesnis, todél jo svoris sprendimy priémime didinamas, o pirmojo — proporcingai
mazinamas. Toks dinaminis modeliy svérimo principas leisty garantuoti patikimuma pradiniu etapu
ir optimaly tiksluma ilgainiui.

Perkeliamo mokymosi ir nuolatinio (angl. online) mokymosi metodai ypa¢ aktualiis fotovoltiniy
jégainiy modeliavime, kadangi kiekviena elektriné turi savas ypatybes (skiriasi geografiné vieta,
moduliai, keitikliai, aplinkos salygos). Greito perkélimo mokymasis leidzia perimti sukauptas zinias
18 kity panasiy PV sistemy arba i§ fizikinio modelio, ir pritaikyti jas naujai sistemai, i§ esmés
»isibégeti“ modeliui per Zenkliai trumpesnj laikg nei mokantis nuo nulio [13]. Mokslingje literatiroje
apraSomi jvairiis Sio principo jgyvendinimo biidai, pavyzdziui, few-shot mokymas, kai modelio
korekcijai pakanka nedidelio naujy duomeny kiekio. Kitas svarbus aspektas — nuolatinis modelio
prisitaikymas prie kintan¢iy saglygy. Tam taikomi periodinio persimokymo arba nuolatinio mokymosi
metodai, leidZiantys modeliui palaipsniui prisitaikyti prie poky¢iy, tokiy kaip moduliy degradacija,
sezoniniai apSvietos skirtumai ar eksploatacijos sglygy kaita [ 16]. Tinkamai suprojektuotas adaptyvus
modelis ilgainiui gali tapti tikslesnis uz bet kokj statiSkai nustatyta sprendimg. Taciau svarbu
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pazyméti, kad modelio adaptacija turi vykti kontroliuojamai. Nuolatinio mokymosi mechanizmai
paprastai riboja mokymosi zingsnj, saugo nuo pertreniravimo ir uztikrina, kad modelio ar valdiklio
parametrai nekisty staiga. Dél to PV elektrinés galios modelis gali iSlaikyti pakankama tiksluma per
visg elektrinés eksploatacijos laikotarpj, net jei pradinése fazése paklaidos buvo didesnés.

Modeliy efektyvumo vertinimas paprastai atliekamas statistinémis metrikomis, lyginant modelio
sp€jimus su realiai iSmatuota galia. Pavyzdziui, Batzelio metodo bandymuose 2 kW moduliy stende
gauti MPP jvertinimai turé¢jo paklaidas mazesnes nei 1 %, esant pastovioms salygoms, ir vos kelis
procentus greitai kintant apSvietai [4]. Kituose tyrimuose dirbtinio intelekto modeliai pasieké vos ~5
% vidutinés absoliutinés procentinés paklaidos MAPE prognozuojant valandos generacija naujai
elektrinei [2]. Vis délto vien vidutiniy metriky nepakanka — tinklo operatoriui svarbu zZinoti, kokia
gali buti didziausia momentiné paklaida. Tod¢l literatiroje analizuojami ir paklaidy pasiskirstymai
bei krasStutiniai nuokrypiai. NREL mokslininky darbe parodyta, kad naudojant tik vieng jutiklj ar
referencinj keitiklj, esant intensyviam debesuotumui, galima momenting galig pervertinti >50 %,
tac¢iau praplétus sistemg su daugiau referenciniy taSky (48 mazgus skirtingose parko dalyse)
didziausia momentiné paklaida sumazéjo iki ~7,9 % [1]. Sis pavyzdys parodo, kad didesné modelio
skiriamoji geba ir geresnis duomeny reprezentatyvumas leidZia reik§mingai sumazinti krastutines
paklaidas. Apibendrinant, modelio sékmé vertinama pagal tai, ar jam pavyksta nuosekliai iSlaikyti
zema paklaidg visuose situacijose: ir saulétg dieng, ir su staigiais apSvietos pasikeitimais. Geriausi
rezultatai pasiekiami derinant fizikos ir duomeny mokymosi privalumus, o taip pat pasitelkiant
hibridinius bei prognozinius modelius [14].

1.3. Modeliy integravimas automatikos ir valdymo sistemose
1.3.1. Modelio realizavimas elektrinés valdiklyje (PLC)

Norint teorinj model] paversti praktine funkcija veikiancioje elektringje, reikia jj integruoti |
automatikos sistemg. Daugumos didesniy PV elektriniy valdymo branduolys yra PLC arba
pramoninis kompiuteris, kuriame jdiegta elektrines valdymo programa (daznai naudojant IEC61131-
3 standartus, pvz., CODESYS aplinka). Si programa atlieka tokias uzduotis kaip generatoriy keitikliy
valdymas, reikSmiy nuskaitymas i$ jutikliy (apSvietos, temperatiiros), rySys su tinklo operatoriaus
dispecerine ir pan. PV galios modelio funkcija turi buti jterpta j §j valdymo algoritmy rinkin;.
Paprastesni fizikiniai modeliai gali biiti nesunkiai uzkoduojami tiesiogiai PLC logikoje, realizuojant
formule P_available = f(G,T) su keletu operacijy. Tuo tarpu sudétingesni DI modeliai tradiciskai
buvo laikomi per sunkiais PLC, nes tokie valdikliai turi ribotus skai¢iavimo iSteklius. Taciau
pastaruoju metu atsirado jrankiy, leidZianc¢iy vykdyti neuroninius skai¢iavimus tiesiogiai PLC
aplinkoje. Pavyzdziui, sukurta atviro kodo CODESYS ML biblioteka, kuri suteikia bazinius dirbtiniy
neurony tinklo funkcionavimo komponentus tiesiai IEC 61131-3 programoje [17]. Naudodami tokias
bibliotekas, inzinieriai gali suformuoti neuroninj tinklg (nustatyti sluoksniy skai¢iy, neuronus,
aktyvacijos funkcijas) ir jj apmokyti arba jkrauti jau i§ anksto apmokyto tinklo svorius j PLC.
Pavyzdziui, biblioteka numato funkcijas svoriy failo uzkélimui j valdiklj ir netgi dinaminj mokyma
— teoriniame lygmenyje jmanoma, kad pats valdiklis veikimo metu koreguoty modelio koeficientus
[17]. Vis delto praktiSskai PLC naSumas daznai riboja didesniy tinkly treniravimag — tam reikety labai
ilgo laiko arba galingesnio procesoriaus. Dél to pramonéje dazniau modelio skaiciavimas
paprastinamas arba perkeliamas uz valdiklio riby. Pavyzdziui, jeigu galios modelis realizuotas kaip
paprastas MLP su keliolika j¢jimy ir vienu ar keliais pasléptais sluoksniais, jj galima efektyviai
vykdyti ir PLC cikle, to visi$kai pakanka keliy matricos daugyby atlikimui. Tuo tarpu jei modelis
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reikalauja dideliy i§tekliy, pavyzdziui, sudétingas CNN arba keliy Simty neurony LSTM, racionaliau
ji paleisti iSoriniame jrenginyje.

1.3.2. Decentralizuoti krastinés kompiuterijos sprendimai: ,,Docker*, protokolai OPC UA,
MQTT

Moderni automatika vis labiau naudojasi edge kompiuterijos principais — tai reiskia, kad duomeny
apdorojimas atkeliamas arciau lauko jrenginiy, pasitelkiant vietinius pramoninius kompiuterius ar net
pacius valdiklius. PV elektrinés atveju galima diegti atskirg kompiuterj, kuris biity sujungtas su PLC
valdikliu ir vykdyty skai¢iavimams imlius modelio algoritmus realiu laiku. Tokia architektiira turi
kelis privalumus:

1) Nuimama apkrova nuo PLC, tuomet jis gali koncentruotis j kritinius valdymo uzdavinius

2) Atsiranda galimybé naudoti pazangius programinius jrankius, konteinerius ,,Docker* ir populiarias
ML bibliotekas ,,TensorFlow*, ,,PyTorch®, nors $ios paprastai néra tiesiogiai suderinamos su PLC

3) Atsiranda lankstumas atnaujinant modelj — pakeisti ar perskaiCiuoti algoritmg kraStinés
kompiuterijos irenginyje papras¢iau, nes tam nereikia stabdyti pagrindinio valdiklio darbo. Tokiam
paskirstyta sprendimui jgyvendinti biitinas patikimas rySys tarp modelio kompiuterio ir PLC.

— Inverteris

Modelio . {  Grandinés stebéjimo stotis
apmokymas
(papildoma)

——  Skaitm. energijos skaitilklis

SCADA
(papildomay)

Valdymo jrenginys ——  Meteorologiniai duomenys

—
Treciyjy Saliy

integracijos 11 Pastote

Skirtingi valdymo
elementai

2 pav. Paskirstyto modelio mokymo ir taikymo elektrinés valdymo sistemoje schema

Pramongje jsitvirtino atvirieji protokolai, tokie kaip OPC UA ir lengvasis MQTT. OPC UA uZtikrina
standartizuotg duomeny apsikeitima su struktiirizuota informacijos schema ir saugumo funkcijomis
— jis placiai naudojamas jégainiy valdymo sistemose, taip pat ir integruojant ory stoteliy duomenis,
SCADA ir kt. Pavyzdziui viename i§ naujausiy atsinaujinanciy Saltiniy valdymo sprendimy apraSymy
pazymima, kad integruotg DI modeliy sistemg tikslinga realizuoti naudojant MQTT arba OPC UA
komunikacijas — jos suteikia lengvai pleiamg ir patikimg duomeny perdavimg tarp posistemiy,
neapkraunant tinklo ir iSvengiant duomeny praradimo [18]. MQTT daznai naudojamas, kai reikia
greito, lengvo rySio tarp daugelio komponenty: pavyzdziui, edge sistemoje gali veikti MQTT
brokeris, per kurj DI modelis publikuoja apskaic¢iuota PV galios reikSme nustatytu dazniu, o PLC
valdiklis yra MQTT klientas, prenumeraves Siuos duomenis. Alternatyviai, PLC gali tiesiogiai
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uzklausyti modelio kompiuterj OPC UA protokolu kaip serverj ir nuskaityti reikiamas reik§mes. Siy
protokoly privalumas — platforminis nepriklausomumas ir suderinamumas: daugelis Siuolaikiniy
valdikliy (pvz., ,,Siemens*, ,,Beckhoff*, ,,WAGO* ir kt.) palaiko OPC UA, taip pat yra gausu MQTT
klienty realizacijy. Todél integruoti dockerizuota model;j su tradiciniu PLC néra sudétinga.

Realiame projekte tai galéty atrodyti taip: PV elektringje jrengta ory stotelé lokaliai teikia duomentis.
Sie duomenys tiesiogiai pasiekiami PLC ar edge kompiuteriui. Edge kompiuteryje veikia DI modelio
serveris, kuris nuolat pasiima atnaujintus duomenis per OPC UA ar Modbus tiesiai i§ PLC ar ory
stotelés [19], iveda juos | neuroninj tinklg ir suskaic¢iuoja PV galios maksimuma. Tada rezultatas
perduodamas atgal PLC — pavyzdziui, per tg pati OPC UA, kur PLC tiesiog nuskaito kintamajj. PLC
naudodamas $ig reikSme¢ palygina jg su esama momentine galia ir, jei reikia, koreguoja keitikliy
gamybos lygij, kad rezervas buity isSlaikytas, tarkim generacija laikoma ties 0,9 modeliuojamos
maksimalios galios. Duomeny bazé (pvz., ,,InfluxDB*) gali kaupti visg istorija: fakting generacija,
modelio sp¢jimus, matuotus parametrus. Tai leidzia periodiskai atlikti modelio patikslinima, modelis
persimoko su atnaujintais duomenimis. Naujai iStreniruoto modelio svoriai tuomet automatiskai
pradedami naudoti tolesnei prognozei. Tokiu biidu sistema vykdo nuolatinj mokymasi, gerindama
tikslumg. Pavyzdziui, pradzioje rankiniu derinimu sudarytas 1-os eilés modelis gali turéti, tarkime,
10 % paklaida tam tikromis valandomis, taciau per kelis ménesius DI modelis jg gali sumaZinti iki
keliy procenty. Tai tiesiogiai verciasi nauda: mazesné paklaida reiSkia, kad elektrine gali drasiau
iSnaudoti turimg rezerva (nebijo, jog deklaruos daugiau nei iS§galés pagaminti) — vadinasi, maziau
prarandama potencialios gamybos. Tyrimai rodo, kad pazangi rezervo valdymo strategija, paremta
tiksliais modeliais, leidzia sumazinti rezervui reikalingg ribojima net ~40 % palyginus su jprastine
strategija [2]. Kitaip tariant, iSmanus modelis leidzia rezerva tiekti tik tiek, kiek reikia, ir tuo pat metu
maksimaliai gaminti elektros, kai tik galima. Be to, tikslus galios modelis yra bitinas jgyvendinant
tokius pazangius tinklo stabilizavimo funkcionalumus kaip [7]:

1) Sintetiné inercija - keitiklis trumpam padidina galig staigaus daznio kritimo metu iSnaudodamas
zinomg galios rezerva

2) Automatinis daznio atktirimo rezervas aFRR elektros rinkos balansavimo mechanizmuose.

3) Rankinis daznio atkirimo rezervas mFRR reikalingas elektros rinkos balansavimo
mechanizmuose.

4) POD funkcija — daznio valdymo funkcija, kuri mazina aktyviosios galios P arba reaktyviosios
galios Q svyravimus elektros tinkle, kai sistema ar tinklas pradeda svyruoti

Visos Sios funkcijos reikalauja pasitiketi elektrinés galimybémis, o pasitikéjimas atsiranda tik turint
moksliskai pagrista modelj su realaus laiko duomeny uZztikrinimu.

1.3.3. Testavimas ir diegimo aspektai

Pries pritaikant modelj pilnos apimties elektrinéje, svarbu ji kruopsciai patikrinti. Daznai kuriamas
skaitmeninis dvynys — virtualus elektrinés modelis, kuris imituoja paneliy, keitikliy dinamika. | §j
modelj integruojamas naujasis realaus laiko galios vertinimo algoritmas ir tikrinama, kaip jis veikia
lvairiose scenarijuose (pvz., staiga uzéjus debesims, esant nejprastai moduliy temperatiirai ir pan.).
Skaitmeninis dvynys leidZia saugiai jvertinti modelio robustiSkumg ir, be kita ko, patikrinti, ar

valdiklio reakcijos nekelia nepageidaujamy virSijimy ar svyravimy. Tik po tokiy arba programiniy
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testy modelis diegiamas ] realig PLC sistemga. Diegimo metu atsizvelgtina i kibernetinio saugumo
klausimus. Galiausiai, eksploatuojant modelj, rekomenduojama turéti sutrikimy aptikimo
mechanizmus: pvz., jei modelio apskaiciuota maksimali galia Zymiai skiriasi nuo faktiSkai pasiektos,
sistema galéty sugeneruoti aliarmg — neteisingo eksploatavimo prevencijai. Tai gali indikuoti tiek
paties modelio netiksluma, tiek fizing problema su elektrine, pavyzdziui sugedo dalis moduliy, ir
modelis pervertina galig. Tokiu biidu modelis tampa ne tik valdymo jrankiu, bet ir diagnostikos
dalimi. Sujungus modeliavimg ir faktinius duomenis skaitmeninio dvynio platformoje, galima
pasiekti iki ~95 % tikslumo gedimy prognozavime [20].

1.4. Literaturinés apzvalgos apibendrinimas

Apibendrinant, galima teigti, kad fotovoltinés elektrinés maksimalios galios realaus laiko
modeliavimo sprendimai yra kritiskai svarbiis modernioje elektros energetikos sistemoje, kurioje vis
didesnj vaidmenj vaidina kintantys atsinaujinantys Saltiniai. IstoriSkai pradéj¢ nuo paprasty fiziniy
skai¢iavimy, Sie modeliai evoliucionavo iki pazangiy hibridiniy sistemy, kurios iSnaudoja tiek
fundamentalius PV elementy désnius, tiek ir masininio mokymosi galig. Naujausi moksliniai tyrimai
rodo, kad gerai suderinti DI modeliai gali uztikrinti labai auksta tiksluma (virsijantj tradiciniy metody
tikslumg) ir tuo paciu biiti pakankamai greiti realaus laiko valdymui [15]. Kartu pabréziama, jog
optimaliausi rezultatai pasiekiami derinant metodus ir nuolat adaptuojant modelius prie naujy
duomeny [14]. Praktikoje modelio integracija igyvendinama arba tiesiogiai PLC valdikliuose,
maziems modeliams, arba naudojant paskirstytosios kompiuterijos principus — pvz., edge
jrenginiuose su ,,Docker® konteineriais, kas uztikrina suderinamumga ir patikimumg pramoninéje
aplinkoje [18]. Toks skaitmeninés ir valdymo technologijy derinys leidzia PV elektrinéms ne tik tiekti
zalig energija, bet ir aktyviai dalyvauti tinklo valdyme: teikti daznio atkiirimo rezervus, imituoti
inercija, stabilizuoti jtampg. Galy gale, tai didina atsinaujinanciy Saltiniy integracijos lubas ir
ekonomiskai naudingai iSple€ia jy panaudojimg. Galima tvirtinti, kad realaus laiko PV galios
modeliavimas yra intensyviai tyrin¢jama sritis, kurioje susilieja energetikos inzinerija, automatikos
sprendimai ir dirbtinis intelektas — biitent toks tarpdisciplininis poziiiris biitinas kuriant naujos kartos
iSmaniuosius elektros tinklus.
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2. Metodiné darbo dalis saulés elektrinés generuojamos galios prognozavimo modeliy kiirimui
ir integracijai | PLC valdymo sistema

2.1. Tyrimo logika ir darbo tikslas

Magistro darbo metodiné dalis bus grindZziama ne abstrak¢iu laboratoriniu prognozavimo uzdaviniu,
o realios pramoninés fotovoltinés elektrinés valdymo poreikiu: realiu laiku jvertinti maksimaliai
prieinamg generuojama galig taip, kad Sis jvertis biity tinkamas PPC logikai, galios rezervo
formavimui, tinklo paslaugoms ir atitikties bandymams. Tyrimo objektas yra didelés galios elektring,
kurioje aktualus ne vien statistinis tikslumas, bet ir modelio praktinis tinkamumas eksploatacijai.
Baigiamojo darbo uzdaviniai numato modeliy apzvalga, kiirimg, konteinerizuotg infrastruktiira,
integracija j pramoninj valdiklj ir eksperimentinj palyginima su dabar taikomais sprendimais.

Toks metodinis pasirinkimas atitinka naujausig literatiirg: naujausios apzvalgos pabrézia, kad PV
galios prognozavimas tampa kritiSkai svarbus tinklo planavimui, dispeCeriniam valdymui, rezervy
poreikiui ir patikimam saulés generacijos integravimui, o modeliy vertinimas turi apimti ne tik
architektiira, bet ir pritaikomuma konkre¢iam laiko horizontui, oro sglygoms, duomeny kokybei ir
realaus laiko naudojimui [21].

Tod¢l Siame darbe eksperimentas bus planuojamas dviem sluoksniais. Pirmasis sluoksnis bus placioji
modeliy generavimo ir palyginimo faze, kurioje bus tikrinami keliy klasiy modeliai: fizikinis bazinis
metodas, klasikiniai statistiniai modeliai, klasikiniai maSininio mokymosi modeliai, neuroniniai
tinklai ir, jei reikés, hibridiniai modeliai. Antrasis sluoksnis bus siauroji diegimo fazé, kurioje i PLC
bus perkeliami tik tie modeliai, kurie kartu tenkins tikslumo, greitaveikos, struktiirinio paprastumo ir
eksploatacinio patikimumo reikalavimus. Biitent toks atskyrimas tarp ,.tiksliausio laboratorijoje* ir
»geriausio realiai eksploatacijai* yra rekomenduojamas ir naujausiose PV prognozavimo apzvalgose
[21].

Praktinis darbo tikslas yra sumazinti prognozés paklaidg lyginant su Siuo metu taikomu Laplaso
perdavimo funkcija paremtu metodu, kartu islaikant modelj pakankamai lengva, kad jis galéty biiti
patikimai vykdomas PLC cikle ir periodiSkai atnaujinamas i$ debesijos ar kito centralizuoto Linux
serverio [22].

Praktikoje taikytas PV elektrinés maksimalios galios nustatymo metodas (jmonés kontekste) buvo
paremtas meteorologiniais jutikliais:

— Piranometro matuojama apsvieta (W/m?);

— Saulés moduliy temperatiira (C°).

Sie duomenys naudojami kaip pagrindinés jvestys j pirmojo laipsnio Laplaso perdavimo funkcija,
pagal kurig realiu laiku buvo skai¢iuojamas teorinis maksimalios generacijos potencialas.

K rr
Pavaitapie(t) = [1— * Irr(t)] * [1 + Kremp(Temprer — Temp(t)]; (1)

TirrS+1

Cia: Pavailable(t) — modeliuojama galia (kw), Irr(t) — momentiné saulés spinduliuoté (W/m?2), Temp(t) — momentiné PV
modulio temperatiira (C°), Temprer— optimalaus PV modelio darbo tasko temperatiira (C°), K — stiprinimo koeficientas,
T — laiko pastovioji (s)

TeoriSkai idealiomis sglygomis toks sprendimas - priimtinas: PV galios priklausomybé nuo apSvietos
ir temperatiiros aprasoma paprastesnémis funkcijomis, o dinamika modeliuojama perdavimo funkcija
Laplaso srityje. Sios struktiiros privalumas — aiski ir lengvai realizuojama dinamika, leidzianti
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kontroliuoti modelio greitaveika, taciau praktikoje modelio parametrai turi biiti identifikuojami ir
periodiskai perkalibruojami pagal realius duomenis. Taikant minéta metoda, praktinis kalibravimas
buvo atliekamas rankiniu biidu parenkant K ir T, o keliy piranometry ir temperattros davikliy

duomenys buvo surenkami, filtruojami ir iSvedamas jy vidurkis.

1 lentelé. Planuojami lyginti modeliai

Modeliy grupé

Paskirtis
eksperimente

Pagrindiné vertinimo
logika

Numatomas vaidmuo
diegime

Laplaso perdavimo
funkcija

Bazinis atskaitos
taskas

Palyginimas su dabar
taikomu fizikinés logikos
sprendimu

Visada naudojamas kaip baziné
kreivé

griztamasis rysys

Pagrindinis Tikslumas, paprastumas, Pirminis kandidatas galutiniam
kompaktiskas DI svoriy eksportavimo diegimui
MLP . . .
kandidatas galimybé, PLC
vykdomumas
Klasikinio ML Ar nelinijinis medziy Diegiamas tik jei modelio
RF etalonas modelis lenkia MLP dydis ir perdavimas lieka
tikslumu praktiski
Statistinis etalonas Ar pakanka autoregresinés | Naudojamaskaip bazinis laiko
ARIMA logikos, kai turimas eiluciy palyginimas

LSTM ir hibridiniai

Tyriminé ,,virSutiné
riba“

Ar tikslumo prieaugis
pateisina didesn¢ kaing ir

Dazniausiai licka tiriamajam
palyginimui

modeliai

sudétinguma

2.2. Eksperimentiné aplinka ir infrastruktiira

Modeliy kiirimo aplinka bus organizuojama Python pagrindu, projektas kuriamas ,,PyCharm‘
aplinkoje, versijavimui naudojamas ,,GitHub*, duomeny apdorojimui naudojamos ,,NumPy* ir
»Pandas“ bibliotekos. Metodiskai tai yra tinkamas pasirinkimas, nes tokia grandin¢ leidzia
atkartojamai valdyti duomeny paruosimg, modeliy iteracijas ir eksportuojamy parametry generavimg.

Vykdymo dalis bus planuojama naudojant ,,WAGO Edge Controller valdiklj. ,,WAGO*
dokumentacijoje nurodoma, kad $ios klasés jrenginiai yra programuojami per CODESYS programine
aplinka, turi 1§ anksto jdiegtg Linux pagrindu veikiancig aplinkg ir yra sukurti integracijai j atviras
IoT architektiiras. PLC puséje vykdomas lengvas apskai¢iavimo sluoksnis, kas yra be techniskai
dideliy resursy [23].

Duomeny ir modelio parametry perdavimui bus naudojama MQTT sgsaja. CODESYS IoT
bibliotekos dokumentacijoje nurodoma, kad ,,MQTT Client SL* leidzia valdikliui komunikuoti su
MQTT brokeriu, naudoti prenumeravimo / publikavimo (angl. subscribe / publish) logika ir perduoti
JSON eilutes. Papildomai 2024 m. publikuotas pramoninis OPC-UA ir MQTT palyginimo tyrimas
parodé¢, kad kai yra reikalingas greitas ir lengvas duomeny perdavimas be sudétingo aprasymo,
MQTT kaip lengvesnis protokolas turi daug greitaveikos, paprastumo ir kt. pranaSumy. Tai tiesiogiai
pagrindzia sprendimg modelio parametrus ir susijusius metaduomenis perduoti j PLC per MQTT
[24].

Todél bendra eksperimentiné infrastruktiira bus organizuojama taip:
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— Istoriniai duomenys bus paimami 1§ laiko eilu¢iy duomeny bazés;

— Modeliy mokymas ir permokymas vyks centralizuotai Python aplinkoje;

— Eksportuojami normalizavimo parametrai ir modelio svoriai bus suformuojami } bendra
perdavimo struktiirg, iSsiunc¢iami MQTT rySiu;

— PLC pus¢je dekoduojami i ,, CODESYS “ vykdoma logika.

Ory stotelé Inverteriai

Te | |[z)am

!

S

Duomeny bazé
(InfluxDB)

1

P Decentralizuotas
Python

(modelio mokymas)

=0
l 7 Modelio eksportas

</> (svoriai + normalizacija)
—
‘ () MQTT / OPC UA
3 (L]
o
O ll=l-
PLC

PPC valdymas

3 pav. Preliminari sistemos architektiiros schema

Si schema leis palyginti ne tik modeliy tiksluma, bet ir atnaujinimo procesa, zinuéiy patikimuma, bei
vietinio vykdymo stabiluma

2.3. Duomeny paruo$imo ir poZymiy formavimo metodika

Tyrime bus naudojami realios pramoninés saulés elektrinés telemetrijos duomenys. Pasirinktas
objektas yra viena didziausiy PV elektriniy Lietuvoje, kurios instaliuota galia siekia apie 58 MW,
leidziama generuoti galia — apie 50 MW, o elektriné papildomai integruota su apie 74 MW galios ir
apie 120 MWh talpos BESS sistema. Istoriniy duomeny kaupimui naudojama ,InfluxDB*, o
duomenys sistemingai kaupiami nuo 2024 m. gruodzio, leidZiant dirbti tiek su auksto daznio 1 Hz
matavimais, tiek su ilgesnio laikotarpio sezoninémis tendencijomis. Toks duomeny Saltinis
metodologiSkai yra labai vertingas, nes leidZia viename tyrime sujungti modeliy mokyma ir validacija
realiomis eksploatacijos salygomis.
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Tikslinis i§¢jimo kintamasis bus aktyvioji PV generuojama galia, o j€¢jimo kintamyjy strukttira bus
formuojama i§ meteorologiniy ir laiko pozymiy, sinchronizuoty bendroje laiko aSyje. Mokymo
duomenys bus imami SQL uzklausomis i§ laiko eilu¢iy bazés, suvienodinami iki vienodo daznio, po
to filtruojami taip, kad likty fiziSkai prasmingos biisenos. Tai apims neigiamy, akivaizdziai klaidingy
ir reikSmiy, kada elektriné yra ribojama duomeny Salinima, tritkstamy tasky tvarkyma ir matavimy
sujungimg pagal laiko Zymg. Toks duomeny rengimas yra biitinas, nes PV prognozés paklaida daznai
kyla ne tik 1§ pasirinkto modelio, bet ir i$ netiksliai suvesty, nesuvaldyty ar fiziskai neadekvaciy
signaly [21].

Pozymiy formavimo etape bus taikomas cikliniy laiko kintamyjy kodavimas sinuso ir kosinuso
poromis, nes tai leidzia modeliui taisyklingai interpretuoti paros ir mety ciklius kaip tgstinius, o ne
lauzytus intervalus. Modeliy mokymui bus parenkami tokie pozymiai kurie yra ir informatyvas ir
prasmingi PLC diegimo poziiiriu. Tai reiSkia, kad prioritetas bus teikiamas dinamiskiems pozymiams
— ap8vietai, temperatirai bei cikliniams laiko kodams — o statisSki ar mazai kintantys pozymiai bus
paliekami tik tada, jei duos aisky paklaidos sumaZzéjima. Toks sprendimas dera su 2025 m. tyrimu,
kuriame parodyta, kad sistemingas pozymiy atrinkimas gali vienu metu sumazinti modelio
sudétinguma ir pagerinti prognozavimo tiksluma, taip pat su 2025-2026 m. apzvalgomis, kuriose
meteorologiniai bei istoriniai PV duomenys jvardijami kaip dazniausi ir svarbiausi jéjimai [25]. Dél
to magistrinio darbo eksperimente duomeny kokybés tikrinimas bus laikomas atskira metodikos
dalimi, o galutiné kompaktiska jéjimy struktiira bus tvirtinama tik jsitikinus, kad visi pasirenkami
signalai yra laike stabils, sinchroniSki ir fiziSkai interpretuojami. Testavimas bus atliekamas
atsizvelgiant | sezonines validavimo atkarpas. Naujausios apzvalgos pabrézia, kad PV modeliy
nasumas reikSmingai priklauso nuo oro kaitos, klimato ir sezoniSkumo, o 2025 m. tyrime apie
skaitmeninius dvynius parodyta, jog net ir gerai veikian¢io MLP ar fizikinio modelio pranasumas gali
kisti priklausomai nuo sezono. Todé¢l rezultaty tikrinimas bus atlieckamas bent jau atskirai Ziemos ir
vasaros laikotarpiams, bei atskirai dienos reZimams, kuriuose vyksta staigiis apsSvietos pokyciai [26].

2.4. Modeliy generavimo ir atrankos metodika

Modeliy kiirimo fazéje bus laikomasi principo, kad vienas modelis néra i§ anksto priimamas kaip
»teisingas®“ — jis turi laiméti atrankg pagal bendra kriterijy rinkinj. Pagal baigiamojo darbo
uzdavinius bus lyginami skirtingi prognozavimo principai: esamas fizikinis-Laplaso modelis,
autoregresinis statistinis modelis, klasikiniai masininio mokymosi modeliai, MLP tipo neuroninis
tinklas, seky modeliai ir, esant poreikiui, hibridiniai modeliai. Naujausios 2024—-2026 m. apzvalgos
butent taip ir sitlo strukttruoti PV prognozavimo tyrimus — pagal fizinius, statistinius, ML ir
hibridinius metodus, nes tik tokia schema leidzia parodyti ne tik pavienio algoritmo, o visos metody
klasés vieta konkreciame taikyme [21].

Apmokymo procediira bus vykdoma iteratyviai. Kiekvienam modeliui bus formuojamas
standartizuotas duomeny paruosimo vamzdynas (angl. ,, pipeline *‘), apibréziamos parametry paieskos
ribos, o visi eksperimenty rezultatai bus versijuojami, uztikrinant pilng atsekamuma tarp iteracijy.
Toks metodas grindziamas ne vienkartiniu optimalaus sprendimo radimu, bet kartotine optimizavimo
ir modelio tobulinimo paieska. Literatiira pabrézia, kad PV prognozavimo tikslumui didelg jtakg daro
pakartotiné poZymiy atranka ir optimizavimo strategija. Praktine prasme tai reiskia, kad modelio
architektiiros, mokymo lango, normalizavimo ir poZymiy rinkinio pakeitimai bus vertinami kaip
atskiri eksperimentiniai veiksniai, o ne kaip atsitiktiniai kodo pakeitimai [26].
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Darbo metu pagrindinis démesys bus skiriamas MLP klasei. Tokj pasirinkima pagrindzia ir naujausi
tyrimai: 2025 m. darbe apie PV skaitmeninius dvynius MLP pasieké geriausig bendrg tikslumg ir
sezoninj stabiluma, o pozymiy atrankos tyrime parodyta, kad MLP, derinamas su tinkama pozymiy
atranka, gali pasiekti labai stiprius nMAE ir R? rodiklius neperaugdamas j per daug sudétingg
architektiira. Todé¢l pagrindinis darbo kandidatas bus kompaktiskas MLP, kurio architektiiry Seima
bus tikrinama taip, kad biity rastas geriausias balansas tarp tikslumo, svoriy skaic¢iaus ir PLC
realizavimo paprastumo [26].

LSTM ir kiti gilesni modeliai nebus atmetami i§ anksto, tac¢iau jy vaidmuo Siame darbe bus pirmiausia
eksperimentinis. Tyrimairodo, kad LSTM Seimos modeliai literatiiroje naudojami labai daznai, taciau
kartu akcentuojamas poreikis kurti lengvesnius, interpretuojamus ir realiai diegiamus sprendimus.
2026 m. hibridiniy Al modeliy apzvalga tiesiogiai nurodo, kad nors hibridai daznai btina tikslas, jy
diegimariboja duomeny kokybé, skaic¢iavimo kaina ir interpretacijos stoka, todél Siame darbe svarbu
vertinti ne vien Zemiausig paklaida, bet ir pasirengima realiam naudojimui [27].

RF ir ARIMA $iame darbe bus laikomi svarbiais modeliais. RF leis patikrinti, ar klasikinis nelinijinis
ML modelis gali suteikti tikslumo pranaSumg pries kompaktiSka MLP, o ARIMA bus naudinga
parodyti, kiek prognozavimo kokybé priklauso nuo autoregresinés griztamojo rySio logikos.
Naujausiuose darbuose matyti, kad klasikiniai ir pazangesni ML metodai tebéra konkurencingi PV
galios uzdaviniuose, taciau kartu literatiiroje akcentuojama, jog realiame taikyme svarbi ir mokymo
kaina, ir atnaujinimo sudétingumas. Tod¢l Sie modeliai darbe bus naudojami ne tam, kad ,,biitinai
laiméty®, o kad parodyty metodinj kontrastg tarp skirtingy neuroniniy tinkly [28].

Galiausiai, jei eksperimentingje fazeje paaiSkéty, kad tam tikri hibridiniai sprendiniai duoda
reikSmingg pranaSuma j PLC realizavimo fazg¢ pateks tik tada, jei jy struktiira bus pakankamai lengva.
Tai dera su hibridiniy modeliy ir edge prognozavimo tyrimais, kurie rodo, kad optimizuoti hibridai
metodai daznai duoda gera tikslumo ir efektyvumo santykj, bet realaus naudojimo scenarijuose reikia
ypac vertinti resursy kaing ir diegimo paprastuma [29].

2.5. PLC diegimo ir realaus laiko validavimo metodika

Tyrimo metu modeliy palyginimas nebus laikomas pakankamu galutiniam sprendimui priimti.
Galutinis metodikos etapas bus modelio perkélimas ;| PLC ir paralelinis testavimas realioje
elektringje. Darbo uzduotis aiskiai rodo, kad tokia logika laikoma esmine — modelis turi buti
lyginamas ne tik su realia aktyvigja galia, bet ir su §iuo metu taikomu Laplaso metodu, o svarbiausi
kriterijai yra ne vien paklaida, bet ir stabilumas PLC cikle bei infrastruktiirinis tinkamumas
eksploatacijai.

Siame darbe sprendimas bus projektuojamas pagal esamos pramoninés valdymo sistemos
apribojimus. PLC néra galingas serveris ir jo pagrindiné funkcija yra deterministinis valdymas, o ne
dideliy neuroniniy tinkly vykdymas. D¢l to sudétingesni modeliai bus testuoti kaip teorinis tikslumo
potencialas, kad bty galima jvertinti, kiek daugiau tikslumo biity galima pasiekti ateityje, jei biity
naudojamas galingesnis edge irenginys ar kitas galingesnés programinés jrangos sprendimas.

Metodiskai diegimas bus organizuojamas per bendrg eksportavimo sluoksnj. Tai reiskia, kad modeliy,
patekusiy ;1 PLC validavimo etapa, parametrai bus transformuojami | bendrg perdavimo struktiira:
— modelio tipa;

— normalizavimo konstantas;
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— architektiiros informacija;
— Pparametry masyva.

Tokia schema leis j PLC siysti ne tik padraika informacija, o standartizuotg parametry rinkinj, kurj
CODESYS pus¢je galés iSkoduoti paraSytas funkcinis blokas. Tai leis saZiningai palyginti kelis
modelius toje pacioje programoje, nes skirsis tik regresoriaus matematika, o ne aplinkiné
infrastruktiira. Sj pasirinkima techniskai palaiko CODESYS ir MQTT galimybeés [24].

Realaus laiko bandymo metu duomeny bazéje bus kaupiamos sinchronizuotos palyginimy kreivés:
— reali aktyvioji PV galia;

— Laplaso metodo i§¢jimas;

— PLC veikian¢io modelio prognoze;

Esmin¢ validavimo taisyklé bus ta, kad lyginimas turi vykti sinchronizuotais laiko taskais ir toje
pacioje eksploatacijos aplinkoje. Tokiu biidu bus galima atskirai identifikuoti atvejus, kada modelis
tiksliai seka generacijos dinamika, ir atvejus, kada atsiranda vélavimas, sisteminis pervertinimas,
neigiami ar kitaip nefiziski i§¢jimai.

Papildomai bus atliekamas vykdymo validavimas PLC puséje. Jis apims dekodavimo korektiSkumo
patikra, ciklo stabiluma, prognozés ribojima iki fiziskai prasmingy reikSmiy ir praneSimy perdavimo
patikimumo jvertinimo. Tokie kriterijai yra svarbiis todél, kad net ir tikslus modelis gali biiti
netinkamas, jei jj sunku atnaujinti, jei jo perdavimas priklauso nuo trapiy rankiniy veiksmuy.
Literatiiroje butent toks kompromisas tarp tikslumo ir vykdymo kainos yra laikomas vienu
svarbiausiy kriterijy [30].

Sis metodinis pasirinkimas dera ir su Lietuvos eksploatavimo bei atitikties kontekstu. ,,ESO* viesai
nurodo, kad natiiriniai atitikties bandymai ir su jais susijusi dokumentacija yra aktualis elektriniy
eksploatacijai, o elektriniy ir energijos kaupimo jrenginiy, kuriy jrengtoji galia didesné nei 100 kW,
valdymo sistemos turi atitikti saugumo reikalavimus. Todél Siame darbe realaus objekto testas bus
projektuojamas taip, kad sugeneruoty pakankamai aisSky, atsekamg ir pakartojamg duomeny rinkinj
ne tik akademinei analizei, bet ir praktiniam sistemos pagrindimui [6].

2.6. Rezultaty lyginimo ir interpretavimo metodika

Rezultaty palyginimas bus atlieckamas keliuose sluoksniuose. Pirma, kiekvienas kandidatinis modelis
bus vertinamas ,, offline “ rezimu pagal sinchronizuotasistorines imtis. Antra, ] PLC perkeltas modelis
bus vertinamas ,,online “ rezimu, lyginant jo prognozg¢ su realia aktyvigja galia ir baziniu Laplaso
metodu. Trecia, galutinis sprendimas bus priimamas ne pagal vieng skaic¢iy, o pagal keliy kriterijy
visuma: paklaidg, stabiluma, greitaveika, modelio dydj, atnaujinimo paprastumg ir elgseng
nestacionariuose rezimuose. Biitent tokj daugiakriterj vertinimg rekomenduoja ir naujausios PV
prognozavimo apzvalgos [21].

Pagrindiniu vertinimo rodikliu bus laikomas MAE, nes jis aiSkiai interpretuojamas vienetais ir
tiesiogiai parodo vidutinj absoliuty nuokrypj nuo realios aktyviosios galios. Papildomai bus
skai¢iuojami RMSE ir MSE, nes Sie rodikliai jautriau vertina dideles lokalias klaidas, kurios ypac
svarbios staigiy apSvietos Suoliy metu. Toks rodikliy rinkinys sutampa su plac¢iai naudojama saulés
prognoziy praktika [31]. Taciau vien kiekybiniai rodikliai nebus laikomi pakankamais. Bus atliekama
ir vizualiné kreiviy analiz¢, nes pramoniniam naudojimui svarbu ne tik vidutiniSkai maZa paklaida,
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bet ir tai, ar modelis teisingai atkuria kreivés forma, ar neatsilieka nuo realiy Suoliy, ar nekuria
nefiziSky elgseny saulei leidziantis ir ar nepervertina prieinamos galios debesuotumo metu. Todé¢l
magistrinio darbo metodinéje dalyje jis bus formaliai jtrauktas kaip privalomas vertinimas.

Vertinimas bus atliekamas atskirai keliems reZimams: Ziemos ir vasaros periodams, tipiSkoms
saulétoms dienoms, kintamo debesuotumo dienoms, rytinio kilimo ir vakarinio kritimo atkarpoms bei
paros dalims, kai reali generacija artéja prie nulio. Toks skaidymas biitinas tod¢l, kad literatiira
nuosekliai rodo tiek meteorologiniy salygy, tiek sezono itaka modelio veikimui, o 2025-2026 m.
apzvalgos aiSkiai pabrézia, jog modelio pasirinkimas negali biti atskirtas nuo prognozavimo
scenarijaus ir vykdymo konteksto [21].
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4 pav. Preliminari darbo eigos schema

Galutinis modelis Siame darbe bus laikomas geriausiu tik tada, jei vienu metu tenkins tris sglygas.
Pirma, jis turés maZesne paklaidg uz bazinj Laplaso metoda pagrindiniuose darbo scenarijuose. Antra,
jo i8éjimas bus fiziSkai prasmingas ir stabilus realiame PLC vykdyme. Trecia, jo integravimas,
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atnaujinimas ir palaikymas bus paprastesnis. Kitaip tariant, Siame darbe bus renkamasi ne
matematiSkai tiksliausias, o eksploatacijai geriausias modelis [29].

2.7. Metodinés darbo dalies apibendrinimas

Apibendrinant, metodinéje darbo dalyje buvo suformuota tyrimo eiga, leidZianti saulés elektrinés
generuojamos galios prognozavimo uzdavinj vertinti ne tik kaip matematinio modelio kiirima, bet ir
kaip realiai diegiamg pramoninés valdymo sistemos sprendimg. Dél to modeliy kiirimo metodika
buvo paremta dviem pagrindiniais principais:

— pirmiausia modeliai turi biti objektyviai palyginti pagal prognozavimo tiksluma;

— veliau atrenkami tik tie sprendimai, kuriuos galima patikimai realizuoti PLC valdiklyje.

Metodinéje dalyje numatyta naudoti realios fotovoltinés elektrinés istorinius duomenis, apimancius
aktyviaja galia, apSvieta, temperatiirg ir laiko pozymius. Kadangi realiis telemetrijos duomenys gali
biiti nevienodai registruojami, turéti trukstamy reikSmiy ar apimti ribotos generacijos rezimus,
duomeny paruoSimas laikomas viena svarbiausiy tyrimo daliy. Numatytas signaly sinchronizavimas,
filtravimas, ribojimo biiseny atmetimas ir cikliniy laiko pozymiy formavimas.

Modeliy atrankai numatyta lyginti kelias skirtingas prognozavimo metody grupes, t.y. esamg Laplaso
transformacijos pagrindu veikiantj metoda, MLP neuroninj tinkla, RF, ARIMA, LSTM ir kitus seky
arba hibridinius modelius. Toks palyginimas leidZia jvertinti ne tik atskiry modeliy tiksluma, bet ir jy
tinkamuma pramoniniam diegimui. Galutinis modelis Siame darbe turi buti vertinamas ne vien pagal
maziausig MAE ar RMSE reikSme, bet ir pagal skai¢iavimo paprastuma, parametry kiekj, atnaujinimo
galimybe ir stabiluma realaus laiko PLC cikle.

Taip pat metodingje dalyje pagrista decentralizuota modelio kiirimo architekttira. Modeliy mokymas
numatytas Python aplinkoje arba Linux VM serveryje, o PLC valdiklyje paliekamas tik apmokyto
modelio vykdymas. Modelio parametry perdavimui pasirinkta MQTT sasaja, leidzianti
automatizuotai perduoti modelio tipa, normalizavimo koeficientus ir parametry masyva j valdiklj.
Tokia struktiira sudaro salygas periodiniam modelio atnaujinimui nekei¢iant PLC programos logikos.

Taigi metodiné darbo dalis apibrézia nuosekly kelig nuo duomeny paruoSimo ir modeliy mokymo iki
ju integracijos j realia elektrinés valdymo sistema. Si metodika leidZia spresti ne tik prognozavimo
tikslumo, bet ir praktinio pritaikomumo klausima, tod¢l galutinis sprendimas turi biiti suprantamas
kaip tikslumo, paprastumo ir eksploatacinio patikimumo kompromisas.
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3. Tiriamoji dalis

Eksperimentiné darbo dalis buvo formuojama ne tik kaip saulés elektrinés generuojamos galios
prognozavimo modeliy tikslumo tyrimas, bet ir kaip praktiskai pritaikomos sistemos kiirimas.
Kadangi darbo uzdaviniuose numatytane tik sukurti ir palyginti skirtingus prognozavimo modelius,
bet ir integruoti juos ] pramoninj valdiklj, tyrimo eiga nuo pradziy buvo orientuota j realaus
eksploatavimo salygas. Dél to buvo siekiama kurti tokig programing infrastruktiirg, kuri véliau galéty
biiti konteinerizuota, automatiskai apmokyti modelius, eksportuoti jy parametrus ir perduoti juos j
PLC valdikl;.

Tyrimo objektu pasirinktareali pramoniné fotovoltiné elektriné Lietuvoje. Ankstesnéje darbo dalyje
nurodyta, kad tiriamos elektrinés instaliuota galia siekia apie 50 MW, o leidziama generuoti galia —
apie 40 MW. Taip pat elektriné susieta su BESS sistema, kurios instaliuota galia apie 74 MW, o talpa
apie 120 MWh . Toks objektas pasirinktas todel, kad reali eksploataciné aplinka leidzia jvertinti
modelio veikimg ne laboratorinémis salygomis, o esant tikriems apSvietos, temperatiiros,
debesuotumo, technologiniy ribojimy ir valdymo sistemos darbo rezimy pokyciams.

Pagrindinis tiriamosios dalies tikslas — sukurti ir eksperimentiSkai jvertinti tokj generuojamos galios
prognozavimo sprendima, kuris buity ne tik pakankamai tikslus, bet ir tinkamas naudoti realaus laiko
valdymo sistemoje. Todél modeliai vertinamine tik pagal paklaidos metrikas, bet ir pagal jy praktinio
integravimo galimybes: skai¢iavimo paprastuma, parametry perdavimg j PLC, vykdymo greitj,
stabilumg ir galimybe modelj automatiskai atnaujinti.

3.1. Modeliy mokymas naudojant ,, CODESYS ML* biblioteka

Pries pasirenkant galuting modeliy kiirimo ir diegimo kryptj buvo jvertinta galimybé modelius kurti
arba apmokyti pagioje PLC aplinkoje. Siam tikslui buvo analizuojama ,,CODESYS ML* biblioteka,
skirta masininio mokymosi funkcionalumui realizuoti CODESYS aplinkoje. Kadangi tyrimo tikslas
buvo sukurti realiai eksploatuojama sprendima, toks variantas pradiniame etape atrod¢ patrauklus:
modelis galéty biiti kuriamas, apmokomas ir naudojamas tame paciame valdiklyje, kuriame vykdoma
elektrinés valdymo logika. Tokiu atveju biity sumazintas priklausomumas nuo iSoriniy sistemy, o
modelio iSvestis galéty biti naudojama tiesiogiai PLC cikle.

Vis délto detalesné analizé parodé, kad modelio kiirimas paciame PLC néra tinkamiausias kelias Siam
darbui. ,,CODESYS ML* bibliotekos naudojimasreikalauja i§ anksto parengtos struktiiros, funkciniai
blokai turi biiti integruojami j valdiklio programa, o modelio mokymui ir taikymui reikalinga
papildoma valdymo logika. Praktiniame tyrimo kontekste tai kelty kelias problemas. Pirmiausia,
istoriniai elektrinés duomenys néra kaupiami pa¢iame PLC valdiklyje — jie saugomi laiko eiluc¢iy
duomeny bazéje ,,InfluxDB* (jrasai kaupiami nuo 2024 m. gruodzio). Norint apmokyti model; PLC
aplinkoje, reikéty papildomai realizuoti duomeny uzklausimg i§ duomeny bazes, jy paruoSima,
filtravima, normalizavimg ir pateikima bibliotekai tinkamu formatu. Tai reikSmingai apsunkinty
valdiklio programa.

Antra, PLC valdiklis yra skirtas realaus laiko valdymui, signaly apdorojimui, komunikacijai ir
elektrinés valdymo funkcijy uztikrinimui. Modeliy mokymas, ypac kai norima atlikti daug iteracijy,
tikrinti skirtingas architekttiras ir vertinti jy paklaidas, reikalauja didesniy skai¢iavimo resursy ir
lankstesnés programavimo aplinkos. Mokant modelius tiesiogiai PLC, biity pernelyg apsunkintas. Be
to, didesni neuroniniai tinklai ar sudétingesni modeliai galéty sukelti papildomg CPU apkrova.
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Treia, ,,CODESYS ML bibliotekos taikymas riboty modeliy struktiiry pasirinkima. Siame darbe
buvo svarbu ne tik sukurti vieng modelj, bet ir pereiti per daug iteracijy, lyginti skirtingus j&jimo
poZymius, architekttiras ir modeliy tipus. Dél to buvo pasirinkta decentralizuota architektiira. Tokiu
biidu PLC valdiklis naudojamas tik tam, kam jis tinkamiausias, o sunkesni modelio mokymo darbai
perkeliami | atskirg infrastrukttrg.

3.2. Decentralizuotos modeliy kiirimo architektiiros pasirinkimas

Atsisakius modelio mokymo PLC aplinkoje, buvo pasirinkta architektiira, kurioje modelio kiirimas
ir testavimas atlieckamas Python aplinkoje, o PLC valdiklyje vykdomas tik paruosto modelio
skaic¢iavimas. Toks metodas leidzia pasinaudoti Python ekosistemos privalumais, iSlaikyti modeliy
testavimo lankstumg ir tuo paciu neperkrauti PLC valdiklio pertekliniais mokymo ar duomeny
apdorojimo procesais.

Pirmoji programos versija buvo kuriama ,,PyCharm* programavimo aplinkoje. Si aplinka pasirinkta
del patogaus projekty valdymo, biblioteky integracijos, kodo struktiirizavimo ir derinimo galimybiy.
Pirminé programos logika buvo orientuota | MLP tipo neuroninio tinklo sukiirimg naudojant
,»PyTorch“biblioteka. Toks pasirinkimas buvo pagrjstas tuo, kad MLP yra santykinai paprasta, aiskiai
interpretuojama ir PLC aplinkoje realizuojama neuroninio tinklo struktiira.

Pirmingje tyrimo stadijoje buvo svarbu ne i§ karto pasiekti maksimaly prognozavimo tiksluma, o
sukurti visg bazing granding: duomeny nuskaityma, jy paruosimg, MLP modelio apmokyma, modelio
eksportavimg ir jo taikymo pakartojimg CODESYS aplinkoje. Tai leido patikrinti, ar Python
aplinkoje apmokytas neuroninis tinklas gali biiti perraSytas | PLC vykdoma logika taip, kad
CODESYS aplinkoje apskaiciuota i$vestis sutapty su Python modelio i§vestimi.

Decentralizuotos architektiiros privalumas iSryskéjo jau Siame etape. Python puséje buvo galima
greitai keisti pozymius, filtravimo salygas, tinklo struktiira, mokymo parametrus ir vertinimo
metodus. Tuo tarpu PLC puséje buvo kuriamas atskiras taikymo mechanizmas, kuris leido priimti
apmokyto modelio parametrus ir realiuoju laiku skaiciuoti aktyviosios galios prognoze. Véliau §i
kryptis buvo iSplétota iki automatinio modeliy mokymo ir perdavimo proceso.

3.2.1. Pirmojo MLP modelio sudarymas

Pirmajam praktiniam bandymui buvo pasirinktas MLP tipo neuroninis tinklas. Sis modelis buvo
naudojamas kaip pradinis etalonas ir kaip bazé¢ tolesnei PLC integracijai. Pirmoji MLP modelio
versija buvo sudaryta i§ jéjimo sluoksnio, dviejy paslépty sluoksniy ir i§¢jimo sluoksnio.

Modelis naudojo 9 j¢jimo kintamuosius, i§ kuriy pagrindiniai buvo apSvieta ir modulio temperatiira,
o papildomi pozymiai aprasé paros laika, mety dieng, azimutg ir sekimo sistemy pozymj. I¢jimy
normalizavimui buvo naudotos vidurkio reikSmés. PLC realizacijoje buvo naudojami du paslépti
sluoksniai su 16 ir 8 neuronais, o galutiné prognoz¢ apskaiciuojama kaip aktyvioji galiakW vienetais.

Python aplikacija Siuo etapu dar neturé¢jo pilnos vizualizavimo ir automatinio palyginimo
infrastruktiiros. Ji leido apmokyti MLP modelj, stebéti mokymo paklaidg ir naudoti funkcijas, kuriose
pagal pasirinkta laika, apSvieta, temperatiirg ar kitus pozymius buvo apskaic¢iuojama modelio
prognoze ir lyginama su realia tuo metu buvusia aktyvigja galia. Tokia minimalistiné struktiira buvo
pasirinkta todél, kad pirmasis tikslas buvo ne rezultaty vizualizavimas, o technologinés grandinés
patikrinimas
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5 pav. Pradiné MLP modelio struktiira

Modelio i§éjimas buvo aktyviosios galios jvertis. Siuo etapu svarbiausia buvo patikrinti, ar neuroninis
tinklas geba bent dalinai atkartoti realios elektrinés generacijos dinamika, ir ar jo skaiiavimus
jmanoma perkelti ] CODESYS ST kalba. Pirminéje versijoje buvo naudojamas platesnis poZymiy
rinkinys, j kurj pateko ne tik apSvieta ir temperatira, bet ir laiko bei geometriniai poZymiai, tokie kaip
paros laikas, mety diena, azimutas, kampai ir kiti papildomi signalai. Tokia pradzia buvo logiska, nes
literatiirinéje analizéje akcentuojama, kad PV galia priklauso nuo meteorologiniy ir laiko veiksniy, o
DI modeliai gali iSmokti netiesines priklausomybes tarp daugelio j¢jimy ir generacijos.

Vis délto praktiniai rezultatai parode, kad platus poZymiy rinkinys ne visada pagerina modelio
veikima. Dalis j&jimy buvo statiski arba silpnai informatyviis realaus laiko prognozavimo uzdaviniui,
o kai kurie signalai gal¢jo jnesti papildomo triuk§mo. Pirminiame etape taip pat nebuvo pilnai
i$spresta duomeny filtravimo problema. Mokymui buvo naudojamos eilutés, kuriose aktyvioji galia
buvo didesné nei 0, o apSvieta vir§ijo 50 W/m? ribg, taciau papildomas filtravimas pagal ribojimo
biisenas ar kitus elektrinés darbo rezimus dar nebuvo pilnai realizuotas. D¢l to mokymo duomenyse
galéjo likti situacijy, kai reali aktyvioji galia neatspindéjo maksimalaus galios potencialo, pavyzdziui,
dél elektrinés ribojimo arba kity eksploataciniy buiseny. Sis duomeny netolygumas ir pradinis
pozymiy parinkimas turéjo tiesioging jtaka modelio tikslumui.

Siame etape gautas rezultatas buvo vertingas ne dél galutinés paklaidos, o dél to, kad buvo sukurta
veikianti MLP mokymo ir eksportavimo grandiné. Modelis jau galéjo buti apmokomas naudojant
»PyTorch biblioteka, jo svoriai ir poslinkiai galéjo biiti iStraukiami i§ Python aplinkos, o véliau
panaudojami PLC programoje.

3.2.2. Pirminé CODESYS ST realizacija

Sukiirus pirmajj MLP modelj, buvo pereita prie svarbiausios praktinio pritaikymo fazés — modelio
realizavimo CODESYS aplinkoje. Sio etapo tikslas buvo patikrinti, ar apmokyto neuroninio tinklo
struktiirg galima perkelti j PLC valdiklj ir vykdyti realiuoju laiku. Kadangi buvo siekiama iSlaikyti
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pilna kontrole¢ ir suprasti modelio skai¢iavimo eiga, buvo pasirinktas metodas modelio inferencijg
CODESYS ST kalba realizuoti ,,nuo nulio, nenaudojant anksciau aptartos ML bibliotekos.

Toks sprendimas leido tiksliai valdyti, kaip PLC puséje interpretuojami modelio j¢jimai, svoriai,
poslinkiai, aktyvacijos funkcijos ir iSvesties denormalizavimas. MLP modelio skai¢iavimas buvo
iSskaidytas j sluoksnius, kuriy kiekviename atliekamas matricos ir jéjimo vektoriaus dauginimas,
pridedamas poslinkis, o po to taikoma aktyvacijos funkcija. Tokia logika atitinka standarting MLP
skai¢iavimo eigg, taciau ,,CODESYS* aplinkoje ja reikéjo realizuoti rankiniu biudu, naudojant
masyvus, ciklus ir realiyjy skaiciy operacijas.

Didelis démesys buvo skirtas tam, kad CODESYS aplinkoje apskaic¢iuota modelio i$vestis kuo
tiksliau sutapty su ,,Python* aplinkoje gauta iSvestimi. Tai buvo daroma, nes Python ir PLC aplinkos
skiriasi skaiCiy tipais, masyvy indeksavimu, duomeny paruoSimo logika ir laiko pozymiy
interpretavimu. Todél buvo testuojami keli j¢jimy apdorojimo ir svoriy iSdéstymo variantai. Reikéjo
uztikrinti, kad Python pus¢je eksportuoti parametrai CODESYS puséje biity nuskaitomi ta pacia
tvarka, kokia jie buvo naudojami modelio struktiiroje. Taip pat reikéjo teisingai atkartoti
normalizavimo veiksmus, nes net nedidelis skirtumas tarp Python ir PLC j¢jimo masteliy galéjo lemti
skirtinga prognozuojama galig (Zr. 1 priedas).

Atlikus kelias ST realizacijos iteracijas, buvo pasiekta struktiira, kurioje CODESYS programa
teisingai interpretuodavo modelio sluoksnius ir grazindavo praktiskai tg pacig reikSme kaip Python
modelis. Tai buvo svarbus tyrimo rezultatas, nes patvirtino, kad MLP tipo modelio inferencija gali
buti realizuojama valdiklyje be papildomos ML bibliotekos, naudojant standarting ST kalbos logika.

3.2.3. Pirmosios iteracijos bandymas realioje elektrin¢je

Sékmingai perkélus pirmgji MLP modelj § CODESYS aplinka, buvo atliktas pirminis bandymas
realioje elektrinés valdymo sistemoje. Pirmojo modelio prognozé realioje elektringje pradzioje seké
generacijos dinamika, taciau apSvietai krentant modelio i§vestis ,,nuvaziavo | begalyb¢* . Tai rodo,
kad pirminé modelio versija buvo netinkama praktiniam naudojimui kaip galutinis sprendimas, tac¢iau
Ji patvirtino esmin¢ technologine hipoteze: Python aplinkoje apmokytas MLP modelis gali biiti
realizuotas PLC valdiklyje ir naudojamas realaus laiko signaly apdorojimo grandinéje.

2 lentelé. Pirmos iteracijos MLP modelio palyginimas su realios elektrinés Laplaso modeliu

Modelis Lyginama su MAE, kW RMSE, kW
Laplaso modelis Reali P galia ~500 - 1000 ~800 - 1300
MLP neuroninis tinklas | Reali P galia ~4000 - 6000 ~6000 - 8000
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6 pav. Pirmojo modelio iteracijos prognoze PLC programoje palyginimas su tuometine Laplaso modelio ir
realia aktyvia galia

Gauti rezultatai atskleidé kelias pagrindines problemas:

— modelis buvo per jautrus tam tikroms j€jimo reikSmeéms;

— mokymo duomeny rinkinys néra pakankamai gerai isfiltruotas;
— modelis netur¢jo pakankamai fiziniy ribojimy;

— pradiné pozymiy struktiira buvo per plati.

Sis etapas buvo svarbus tuo, kad jis aikiai atskyré dvi problemas: modelio matematinio perkélimo j
PLC problemg ir modelio tikslumo problemg. Matematinio perkélimo problema buvo iSspresta —
CODESYS aplinka galéjo vykdyti MLP struktiirg. Tac¢iau modelio tikslumo ir stabilumo problema
liko atvira. D¢l to buvo nuspresta tolimesnéje tyrimo eigoje ne plésti modeliy skaiciy i§ karto, o
pirmiausia iSgryninti MLP modelio mokymo logika, poZymiy rinkinj, duomeny filtravimg ir
architektiirg.

3.2.4. Pirmojo etapo iSvada

Sis etapas tapo pagrindu tolimesnei tyrimo eigai. Toliau darbe bus analizuojama, kaip kei¢iant MLP
1¢jimo pozymius, duomeny filtravimo taisykles ir tinklo struktiirg buvo siekiama pagerinti modelio
tiksluma bei stabiluma. Tik sukiirus pakankamai patikimg MLP modelj, bus pereinama prie platesnio
skirtingy modeliy palyginimo bei jy tinkamumo PLC realizacijai vertinimo.
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BENDRA ISVADA: Sukurta veikianti MLP technologiné grandiné - nuo modelio karimo ir apmokymo iki realizacijos PLC aplikacijoje.
Pirmajame etape jvertinti apribojimai, patvirtintas MLP vykdymo galimumas ir nustatytos kryptys tikslesniam ir stabilesniam modeliui kurti.

7 pav. Pirmojo tyrimo etapo eiga
3.3. MLP modelio stabilizavimas ir poZymiu rinkinio maZinimas

Po pirmojo eksperimentinio etapo buvo padaryta iSvada, kad tolimesnis darbas turi biiti nukreiptas ne
1 modelio sudétingumo didinima, o | jo stabilizavimg. Pirmoji MLP modelio versija patvirtino, kad
Python aplinkoje apmokytg neuroninj tinklg galima perkeltij CODESYS ST aplinka ir vykdyti PLC
valdiklyje, taciau jo tikslumas ir stabilumas dar nebuvo pakankami praktiniam naudojimui. Dél Sios
prieZasties tolimesniame etape buvo siekiama sumazinti j¢jimo pozymiy skaiciy, atsisakyti silpnai
informatyviy arba statiSky reikSmiy ir sukurti patikimesne modeliy testavimo struktiirg.

Pirmosios iteracijos metu modelyje buvo naudojama daugiau i¢jimo pozymiy, jskaitant apSvieta,
temperatiirg, paros ir mety laiko poZymius, azimutg bei kitus statinius parametrus. Ta¢iau bandymai
parod¢, kad dalis Siy pozymiy nesuteikia pakankamai naudingos informacijos konkreciai tiriamai
elektrinei. Kadangi modeliai Siame darbe néra kuriami kaip universaliis visoms elektrinéms, o
apmokomi konkre¢iam objektui, tokios reikSmes kaip azimutas ar paneliy posvyriy kampai tampa
pastovis ir praranda reik§me modelio mokymui. Tokie poZymiai biity reikSmingi tik tada, jei vienas
modelis biity mokomas kelioms skirtingoms elektrinéms arba jei elektrinéje biity jrengti saulés
sekikliai, kei€iantys moduliy padét; laike. Tiriamoje elektringje sekikliai nenaudojami, todel Siame
etape buvo nuspresta jy pozymio nenaudoti. Todél tolimesniame tyrimo etape iéjimo pozymiy
rinkinys buvo sumazintas iki apSvietos ir cikliniy laiko pozymiy. Tokiu biidu modelis buvo mokomas
pagal penkis jéjimus:

irradiance — saulés apSvieta;

hour_sin — paros laiko sinusiné¢ dedamoji;

hour _cos — paros laiko kosinusiné dedamoji;

doy sin — mety dienos sinusin¢ dedamoji;

doy_cos — mety dienos kosinusin¢ dedamoji.

MEER e
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3.3.1. Duomeny struktiiros ir mokymo rinkinio koregavimas

Didele jtakg modelio tikslumui tur¢jo ne tik neuroninio tinklo architektiira, bet ir naudojamy duomeny
kokybeé. Tyrimo metu buvo nustatyta, kad nuo duomeny kaupimo pradzios keitési duomeny bazés
struktiira, signaly jraSin€jimo logika ir kai kuriy matavimy formatai. Dél to nuspregsta model; mokyti
pagal naujesng ir stabilesng duomeny struktiirg, kuri pradéta naudoti nuo 2024 m. liepos ménesio.

Senesnéje duomeny struktiiroje aktyvioji galiane visada buvo saugoma kaip bendra elektrinés suminé
generacija. Kai kuriais laikotarpiais ja reikédavo rekonstruoti sumuojant atskiry keitikliy matavimus
SQL uzklausoje. Toks metodas kélé papildomy paklaidy, nes atskiri keitikliy duomenys ne visada
buvo registruojami tg pacig sekund¢. Dél skirtingo signaly até€jimo laiko, null reikSmiy, rysio
sutrikimy ar atskiry jrenginiy atsijungimy suminé galia gal¢jo biiti apskai¢iuojama netiksliai. Tai ypac¢
svarbu neuroninio tinklo mokymui, nes modelis jautriai reaguoja i sistemines duomeny klaidas.

Pradiniuose bandymuose modelio tikslui buvo naudojami tinklo analizatoriaus aktyviosios galios
matavimai. Taciau véliau §1 logika buvo pakeista. Tinklo analizatoriaus matavimas prijungimo taske
apima ne tik DC-DC keitikliy generacija, bet ir elektrinés savasias reikmes, transformatoriy bei
kabeliy nuostolius. Kadangi Sio darbo tikslas yra modeliuoti fotovoltinés elektrinés generuojamos
galios potencialg, tikslingiau naudoti keitikliy generuojamos aktyviosios galios sumg. Naujesnéje
duomeny struktiroje $i reik§mé sumuojama valdiklio cikle ir } duomeny baze jraSoma kaip viena
standartizuota elektrinés saulés generacijos reikSmé. Tai sumazina SQL uzklausos metu atsirandanciy
sinchronizavimo klaidy tikimybe. Analogiska problema buvo pastebéta ir apSvietos matavimuose.
Dalis apsvietos davikliy turéjo atsijungimy, o jy struktiira istorijos eigoje taip pat keitési. Kadangi
apsvieta yra pagrindinis modelio jéjimas, netikslis arba nevienodai suformuoti apsSvietos duomenys
tiesiogiai blogina modelio tikslumg. Todél tolimesniame etape buvo nuspresta naudoti stabilesne
naujos struktiiros duomeny dalj, kurioje aktyvioji galia ir ap§vieta jau buvo formuojamos vieningiau.

3.3.2. Modelio testavimo aplinkos sukiirimas

Norint sistemingai gerinti modelj, pirmiausia reikéjo sukurti atskirg testavimo aplinkg Python
programoje. Pirmosiose programos versijose modelio tikslumasbuvo tikrinamas fragmentiskai, pagal
pavienes reikSmes arba atskirus palyginimus. Tolimesniam darbui toks metodas nebuvo pakankamas,
nes nebuvo galima objektyviai jvertinti, kaip modelis elgiasi visos dienos eigoje, kaip jis seka
generacijos kreive ir kokia yra bendra paklaida. Dél §ios priezasties Python programoje buvo pridéta
atskira testavimo dalis, skirta pasirinktai parai analizuoti. Jos principas buvo toks: pagal pasirinkta
datg 1§ duomeny bazés uzklausiami tos paros duomenys, suformuojami modelio jéjimo poZymiai,
pritaikomas apmokytas MLP modelis ir gaunama prognozuojama aktyviosios galios kreiveé visai
parai. Kartu i§ duomeny bazés graZinama ir reali tuo metu buvusi aktyvioji galia, todél galima atlikti
tiek grafinj, tiek skaitinj palyginima.
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— Pasirenkama testavimo data

etest date = "2026-03-20"

— MLP struktdra

edf day = fetch day data from database(test date)

Sudaromi modelio jéjimo poZymiai ir normalizuojami

*X day = build features(df day)
*X day scaled = x scaler.transform(X day)

el Modelis pritaikomas pasirinktai dienai

emodel.eval ()
ewith torch.no grad():
© y pred scaled = model (torch.from numpy (X day scaled))

Prognozé grazinama j fizikine kW skaleir palyginamas surelia aktyviagalia

*y pred = y scaler.inverse transform(y pred scaled.numpy ()
ey true = df day["ActivePower"].to numpy ()

emae = np.mean(np.abs(y pred - y true))

ermse = np.sqrt(np.mean((y pred - y true) ** 2))

8 pav. ,,Test NN.py* testavimo aplinkos kodo iStrauka

Toks testavimo principas leido vertinti modelj ne tik pagal bendrg mokymo paklaida, bet ir pagal tai,
kaip jis realiai atkartoja elektrinés generacijos kreive. Tai svarbu, nes saulés elektrinés generacija per
para néra stacionari — ryte ir vakare galia kinta staigiai, vidurdienj gali biti pasiekiamas pikas, o
debesuotumas sukelia trumpalaikius Suolius. Todél modelio kokybé buvo vertinama ne tik pagal
MAE ar RMSE metrikas, bet ir vizualiai lyginant prognozuotg kreive su realia aktyviaja galia.

Testavimo daty pasirinkimas taip pat tapo svarbia tyrimo dalimi. Jei testavimui pasirenkama diena,
kurios metu elektriné buvo ribojama, modelio tikslumo jvertinimas tampa nepatikimas. Tokiu atveju
reali aktyvioji galia neatspindi maksimalaus galios potencialo, nes elektriné generuoja ne tiek, kiek
galéty pagal meteorologines salygas, o tiek, kiek leidzia valdymo uzduotis. Todé¢l testavimui buvo
siekiama rinktis dienas, kuriose néra aktyvaus galios ribojimo arba jo jtaka yra minimali.

2026-01-24 10:51:30

e Reali_ 1.54 MW
= Laplasas_P 812 MW
_P 915 MW

e

03:00 04:00 05:00 06:00 07:00 08:00 09:00 10:00 12:00 13:00 14:00 15:00 16:00 17:00 18:00 19:00 20:00

= RealiP = Laplasas_P Niauroninis_P

9 pav. Pirmos iteracijos MLP modelio grafinis palyginimas su realios elektrinés Laplaso modeliu
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3 lentelé. Pirmos iteracijos MLP modelio matematinis palyginimas su realios elektrinés Laplaso modeliu

Modelis Lyginama su MAE, kW RMSE, kW
Laplaso modelis Reali P galia 8464,62 8847,99
MLP neuroninis tinklas Reali P galia 9277,63 9740,70

Apibendrinant, 2026-01-24 dienos grafikas rodo, kad patobulintas MLP modelis jau elgiasi stabiliau
ir jo iSvestis daugeliu laiko momenty supanas¢ja su Laplaso modelio kreive. Tai leidzia teigti, kad
neuroninis tinklas, naudodamas aps$vietos ir ciklinius laiko pozymius, geba pakankamai gerai
atkartoti bendrg elektrinés generacijos formg. Lyginant su ankstesniu modeliu (Zr. 6 pav.),
nebestebimas kritinis nestabilumas maz¢jant apSvietai — modelio iSvestis i§lieka ribota ir fiziSkai
logiska, todél galima teigti, kad pozymiy rinkinio sumazinimas ir duomeny filtravimo gerinimas
turéjo teigiama jtaka stabilumui. Taciau kartu matyti, kad tiek Laplaso modelis, tick MLP modelis
vis dar pasizymi didele paklaida lyginant su realia aktyvigja galia. Abu modeliai nepakankamai
tiksliai atkuria piko sritj ir neatsizvelgia j papildomus fizinius veiksnius, tokius kaip moduliy
temperatira. D¢l Sios priezasties modeliai pervertina generacijg. Vis délto, lyginant su pirmgja
iteracija, pasiektas esminis progresas — modelis tapo stabilesnis, fiziSkai interpretuojamas ir
tinkamesnis tolimesniam tobulinimui. Tai pagrindzia sprendimg tolimesniuose etapuose
koncentruotis ] MLP modelio tikslumo gerinima, papildant jj reikSmingesniais fizikiniais poZymiais
ir gerinant duomeny kokybe.

3.3.3. Neuroninio tinklo optimalios struktiiros paieska

Parengus testavimo aplinkg ir stabilizavus modelj, tolimesnis Zingsnis buvo neuroninio tinklo
struktiiros paieska. Siame etape nebuvo sickiama papildyti modelio naujais jéjimo duomenimis.
Pirmiausia buvo norima nustatyti, kokia dviejy paslépty sluoksniy MLP struktiira geriausiai tinka
sumazintam pozymiy rinkiniui. Tam buvo kei¢iami neurony skaifiai pirmajame ir antrajame
pasléptuose sluoksniuose. Neurony skaicius pasléptuose sluoksniuose tiesiogiai veikia modelio
gebéjimg aprasyti netiesines priklausomybes. Per mazas neurony skaicius gali lemti nepakankamg
modelio lankstuma —toks modelis gali nesugebéti tiksliai atkartoti aktyviosios galios priklausomybés
nuo apsSvietos ir laiko. Per didelis neurony skaiCius, prieSingai, gali lemti persimokyma, kai modelis
pernelyg gerai prisitaiko prie mokymo duomeny, bet prasciau veikia su naujais duomenimis. Modelio
struktira Python kode apraSyta kaip trijy pilnai sujungty sluoksniy tinklas. Pirmuose dviejuose
sluoksniuose naudojama ReLLU aktyvacijos funkcija, o i$§éjimo sluoksnis yra tiesinis.

Modelio mokymui buvo naudojama MSE paklaidos funkcija ir Adam optimizavimo algoritmas. Taip
pat buvo jdiegta ankstyvo stabdymo logika, kuri leidzia nutraukti mokyma tada, kai validavimo
paklaida nebegeré¢ja. Tai svarbu siekiant sumazinti persimokymo rizika.
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Baziné MLP struktdra, paieska atliekama keiciantfcl ir fc2 sluoksniy neurony skaiciy.

eclass PowerNet (nn.Module) :

. def init (self, input dim: int):
. super (). init ()

. self.fcl = nn.fznear(input_dim, 16)
. self.fc2 = nn.Linear (16, 8)

. self.fc3 = nn.Linear (8, 1)

. self.relu = nn.RelLU()

. def forward(self, x):

. x = self.relu(self.fcl(x))

D x = self.relu(self.fc2(x))

D x = self.fc3(x)

0 return x

MLP treniravimas naudojant Adamalgoritmgir MSE paklaidosf-jg (validavimas)

ecriterion = nn.MSELoss ()

eoptimizer = torch.optim.Adam(model.parameters (), 1r=LEARNING RATE)
*best state = copy.deepcopy(model.state dict())

*best val rmse = float("inf")

epatience counter = 0

efor epoch in range (EPOCHS) :

. model.train ()

c for xb, yb in train loader:

. optimizer.zero grad()

. preds = model (xb)

. loss = criterion(preds, yb)

. loss.backward ()

. optimizer.step ()

. model.eval ()

o with torch.no grad():

o val preds = model (X val t)

© val rmse = scaled rmse(val preds, y val t)

° improved = (best_val rmse - val_rmse) > EARLY STOPPING MIN DELTA
. if improved:

o best val rmse = val rmse

. best _state = copy.deepcopy (model.state dict())
c patience counter = 0

. else:

9 patience counter += 1

0 if patience counter >= EARLY STOPPING PATIENCE:

0 break

emodel.load state dict (best_ state)

10 pav. MLP modelio treniravimo Python kodo iStrauka

Si logika uztikrina, kad galutiniam naudojimui i§saugomas ne paskutinés epochos modelis, o tas
modelis, kuris validavimo duomenyse pasieké geriausig rezultatg. Pagal atliktg architektiiry paieska
buvo patikrinti 78 skirtingi dviejy paslépty sluoksniy MLP modeliai. Mokymui buvo naudojami apie
29,65 mln. eiluciy. Pritaikius ribojimo filtra pagal apSvietos ir galios gaubtine (Zr. 3.3.4 skyriy),
mokymui buvo palikta apie 5,66 min. eiluciy.
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4 lentelé. MLP architektiiros paieskos be temperatiiros rezultato santrauka

Architekti .

Modelio jéjimai rehitektury Geriausia MAE, kW RMSE, kW
skaicius struktira

Apsvieta,

paros laikas, 78 5-7-4-1 432,836 764,297

mety diena

Siame etape gautas rezultatas parodé, kad sumazintas pozymiy rinkinys ir tinkamai parinkta MLP
architektura leidzia gauti pakankamai stabily modelj, kuris jau gali buti lyginamas su elektrinéje
naudojamu Laplaso transformacijos pagrindu veikian¢iu modeliu. Nors Laplaso modelis tam tikrais
trumpais laikotarpiais gali biiti tikslesnis, jis yra koreguojamasir derinamas pagal konkrecias salygas.
MLP modelis §iuo atveju mokomas i§ ilgesnio istorinio laikotarpio, todél jo tikslas yra ne idealiai
atkartoti vienos dienos sukalibruota modelj, o apibendrinti elektrinés elgseng skirtingomis sglygomis.

3.3.4. Galios ribojimo aptikimas pagal apSvietos ir galios gaubting

Viena svarbiausiy problemy mokant modelj buvo galios ribojimo aptikimas. Jei elektriné tam tikru
momentu yra ribojama, reali aktyvioji galia nebeatspindi maksimaliai galimos generacijos. Tokios
eilutés netinka modelio mokymui, nes modelis pradéty mokytis, kad esant tam tikrai apSvietai
elektriné natiiraliai generuoja mazesne galig, nors realiai ji buvo sumazinta valdymo algoritmu. Vien
tik aktyviosios galios uzduoties (angl. setpoint) reikSmés nepakanka ribojimui patikimai nustatyti.
Elektriné gali nepasiekti uzduoties reikSmeés ir del kity priezasciy, galia gali svyruoti apie uzduotj dél
PID reguliatoriaus darbo, taip pat gali biiti taikomos rampos (tolygus uzduoties kitimas), kurios néra
tiesiogiai matomos paprastoje ribojimo biisenoje. Todél buvo pasirinktas statistinis metodas, pagristas
apsvietos ir aktyviosios galios virSutine gaubtine (angl. upper envelope). Tokiu metodu kiekvienam
apsvietos lygiui i§ duomeny nustatoma didZiausia tipiné aktyvioji galia, atitinkanti neribota elektrinés
darbg. Duomeny taskai, kuriy aktyvioji galia reikSmingai mazesné uz §ig ribg esant tai paciai
apSvietai, klasifikuojami kaip ribojimo buisenos. Taip ribojimas identifikuojamas remiantis statistiniu
galios nuokrypiu nuo maksimaliai pasiekiamos generacijos, o ne tiesioginiais valdymo signalais.

Tokia funkcija pirmiausia suskirsto duomenis j apSvietos intervalus, pavyzdziui, kas 25 W/m?. Toliau
kiekviename apS$vietos intervale funkcija iesko, kokia didZiausig galig elektriné jprastai pasiekia. Tam
nenaudojama absoliuti maksimali reikSmé, nes ji gali buti atsitiktinis Suolis arba matavimo klaida.
Vietoje to naudojamas 0,99 kvantilis, t. y. reikSme¢, uz kurig mazesni yra 99 % to intervalo galios
taSky. Pavyzdziui, jei intervale 500-525 W/m? yra 100 matavimy, funkcija paima ne patj didziausia
taska, o mazdaug 98-3 pagal dydj reikSmg¢. Tarkime, ji lygi 8500 kW. Tuomet laikoma, kad prie tokios
apsvietos elektriné neribotomis saglygomis gali pasiekti apie 8500 kW.

5 lentelé. VirSutinés gaubtinés vertinimo pavyzdys

Apsvieta Reali P galia, kw | Gaubtiné galia, kw | Santykis ISvada
500 W/m? 8200 8500 0,96 neribota
500 W/m? 6000 8500 0,71 ribota
500 W/m? 3000 8500 0,35 ribota
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Jei santykis yra mazesnis nei 0,95, funkcija pazymi eilute kaip tikétinai ribotg. Kitaip tariant, jei
elektriné generuoja maziau nei 95 % tos galios, kurig paprastai gali pasiekti prie tokios apsvietos,
laikoma, kad tuo metu jos galia grei¢iausiai buvo dirbtinai apribota.

— Filtro parametrai

edef apply envelope curtailment filter(

. df: pd.DataFrame,
. %
’
. irr bin w: float = 25.0, # apdvietos intervaly dydis (W/m?)
. min_irradiance: float = 50.0, # minimalus ap8vietos slenkstis analizei
envelope quantile: float = 0.99, # virSutinés gaubtinés kvantilis (pvz.
99%)
. curtailment ratio_threshold: float = 0.95, # riba ribojimui nustatyti
. min _points_per bin: int = 30, # minimalus tasSky kiekis intervale
*) -> pd.DataFrame:

. out = df.copy()

— Pasalinamos eilutés su trikstamais duomenimis

eout = out.dropna (subset=["timestamp", "Irradiance", "ActivePower"])
. out = out[ (out["Irradiance"] >= 0) & (out["ActivePower"] >= 0)]
. valid env = out[out["Irradiance"] >= min irradiance].copy ()

Suskirstoma apsvieta j intervalus, skaitiuojamas kvantilis

evalid env(["irr bin"] = (
np.floor(valid env["Irradiance"] / irr bin w) * irr bin w
) .astype (float)

grouped = valid env.groupby ("irr bin") ["ActivePower"].agg(
envelope power=lambda s: s.quantile(envelope quantile),
. n_points="count",

) .reset_index ()

grouped = grouped[grouped["n points"] >= min points per bin].copy ()
grouped = grouped.sort_values ("irr bin")

out["irr_bin"] = (
np.floor (out ["Irradiance"] / irr bin w) * irr bin w
) .astype (float)

Sugrupuojami duomenys ir i nterpoliuojami pagal gaubtine

*x_env = grouped["irr bin"].to numpy (dtype=float)

. y_env = grouped["envelope power"].to numpy (dtype=float)

. out ["envelope power"] = np.nan

. interp mask = out["Irradiance"] >= min_irradiance

. out.loc[interp mask, "envelope power"] = np.interp(

. out.loc[interp mask, "Irradiance"].to numpy(dtype=float),
. X_env,

. y env,

. left=np.nan,

. right=np.nan,

Apskaiciuojamas santykisir aptinkamas ribojimas

*out ["power envelope ratio"] = out["ActivePower"] / out["envelope power"]
out["is_curtailed"] = False

curtailed mask = (
(out["Irradiance"] >= min irradiance)
& out["envelope power"].notna ()
& (out["power envelope ratio"] < curtailment ratio_ threshold)

)

out.loc[curtailed mask, "is curtailed"] = True

return out

11 pav. Filtravimo funkcijos Python kodo istrauka

Sis metodas taip pat reik§mingai pagerino mokymo duomeny kokybe, nes leido pasalinti dalj
situacijy, kuriose elektriné negeneravo maksimalios galimos galios. Vis délto tyrimo metu buvo
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pastebétas ir metodo taikymo apribojimas. Pradinéje realizacijoje ribojimo filtras buvo taikomas dar
»zaliems* duomenims, kuriuose aktyviosios galios ir apSvietos reik§més ne visada sutapdavo pagal
ta pacig sekunde. Dél to pritaikius dropna operacijg gal€jo buti paSalinama labai didelé dalis eiluciy.
Si problema véliau buvo sprendziama kei¢iant duomeny sulyginimo ir apjungimo logika, ta¢iau §iame
etape ji turéjo itakos modeliy mokymo duomeny imciai ir rezultaty interpretacijai.

Modeliuojamos aktyvios galios palyginamas su faktine aktyvia galia - 2025-10-24

—— Aktyvi galia, kw
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Laiko Zyma (UTC)

12 pav. Saltojo laikotarpio realios generacijos palyginimas su MLP be temperatiiros (r. 4 lentele) prognoze

Medeliuojamos aktyvios galios palyginamas su faktine aktyvia galia - 2026-03-15
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Laiko Zyma (UTC)

13 pav. Siltojo laikotarpio realios generacijos palyginimas su MLP be temperatiiros (Zr. 4 lentele) prognoze

Analizuojant grafikus galima daryti iSvadg, kad pritaikius galios ribojimo aptikimo metoda ir
iSgryninus modelio struktiirg, pasiektas aiSkus modelio veikimo pageré¢jimas skirtingais sezonais.
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Lyginant su ankstesnémis iteracijomis, modelio prognozé tapo stabilesn¢ ir geriau atitinka realios
generacijos forma tiek pereinamuoju laikotarpiu (spalio mén.), tiek pavasario saglygomis (kovo mén.).

3.3.5. Temperatiiros poZymio jtraukimas j modelj

Kai buvo gautas pakankamai stabilus MLP modelis, naudojantis apSvieta ir laiko poZymius,
tolimesnis zingsnis buvo temperatiiros jtraukimas. Pradiniame bandyme buvo svarstyta naudoti
agreguotg visos elektrinés temperatiiros reikSme, kuri naudojama esamame Laplaso transformacijos
pagrindu veikian¢iame modelyje. Tac¢iau analizuojant duomeny bazés grazinamus duomenis buvo
pastebéta, kad laikui bégant keitési tai, kokie konkretiis jutikliai jtraukiami j Sig agreguotg temperatiirg
analogiskai. Vienais laikotarpiais galéjo biiti naudojami moduliy temperatiiros jutikliai, kitais —
aplinkos temperatiiros jutikliai, taip pat keitési jutikliy skai¢ius ir jy konfigiiracija. (zr. 3.3.1 skyriy)

D¢l Sios priezasties nuspresta nenaudoti bendros agreguotos elektrinés temperatiiros reikSmes kaip
modelio j¢jimo. Siekiant iSvengti neteisingy arba nevienodai interpretuojamy duomeny, buvo
pasirinkta naudoti vieng stabily aplinkos temperatiiros jutikliy, kurio konfigiiracija nesikeité visu
pasirinktu mokymo laikotarpiu. Tokiu biidu modelio j¢jimy rinkinys buvo papildytas temperatiira.
tokio pozymio jtraukimas reiSké, kad modelis galéjo mokytis ne tik priklausomybés tarp apsvietos,
paros / mety laiko ir aktyviosios galios, bet ir temperatiiros itakos generacijos efektyvumui. Teoriskai
toks modelis turéty geriau atskirti situacijas, kai esant panasiai apSvietai generacija skiriasi dél
skirtingos aplinkos ar moduliy temperatros.

Vis délto Siame konkreciame bandyme temperatiiros jtraukimas i§ karto nepagerino galutinés
testavimo paklaidos. Modelio treniravimo metu buvo pastebéta, kad po duomeny filtravimo liko tik
33 920 neriboty eiluciy, nors pradinis duomeny rinkinys tur¢jo apie 19,19 min. eiluc¢iy. Taip nutiko
dél griezto duomeny apjungimo, dropna operacijos ir ribojimo filtro tatkymo duomenims, kuriuose
aktyviosios galios, apSvietos ir temperatiiros reikSmés ne visada buvo registruotos tuo paciu laiko
momentu. D¢l to modelio mokymo imtis tapo per maza ir nepakankamai reprezentatyvi.

6 lentelé. MLP modeliy be temperatiiros ir su temperatiira palyginimas

Modeli iausi A k
Modelio Geriausia | Apmokymo |/ p \w | RMSE, kW | Pastaba
iéjimai struktira eilutés
Apsvieta, . .
| 1 kank

paros laikas, | 5-7-4-1 5657226 | 432,836 | 764,297 Stabilus modelis su pakankama
mety diena mokymo imtimi
Apgvi

ef)rsovslélj?lzas Rezultatas pablogéjo dél per mazos
fnetu[ diena ’ 6-8-4-1 33920 1130,906 1743,901 ir nepakankamai reprezentatyvios

bl . t.

temperatura tmaes

Sie rezultatai nereiskia, kad temperatiira néra reik§mingas pozymis. Priesingai, fizikiné PV moduliy
veikimo logika rodo, kad temperatiira turi jtakos generuojamai galiai. Taciau $is eksperimentas
parod¢, kad papildomo pozymio jtraukimas pagerina modelj tik tada, kai pats pozymis yra patikimas,
stabiliai registruojamas ir teisingai sulygintas su kitais signalais. Tod¢l temperatiiros modelio
bandymas tapo svarbia iSvada apie duomeny paruoSimo reikSme.
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Modeliuojamos aktyvios galios palyginamas su faktine aktyvia galia - 2025-11-12
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14 pav. Saltojo laikotarpio realios generacijos palyginimas su MLP su temperatiira (Zr. 6 lentele) prognoze

Modeliuojamos aktyvios galios palyginamas su faktine aktyvia galia - 2026-03-27
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Laiko Zyma (UTC)
15 pav. Siltojo laikotarpio realios generacijos palyginimas su MLP su temperatiira (2r. 6 lentele) prognoze

Vis délto temperatiiros poZymio vertinimas negali biiti atliekamas tik pagal bendra modelio
treniravimo rezultatg. Nors bendroje apmokymo ir testavimo imtyje modelis su temperatiiros
pozymiu parod¢ didesne paklaida nei modelis be temperatiiros, atskiry panasiy dieny analizé parodé,
kad temperatiros pozymis gali reikSmingai pagerinti prognozavimo tikslumg. Tai reiskia, kad
bendras paklaidos padidéjimas buvo labiau susijgs ne su pacios temperatiiros kaip pozymio
nenaudingumu, o su tuo, kad dél grieztesnio duomeny apjungimo buvo prarasta didelé dalis mokymo
eiluciy ir sumazéjo mokymo imties reprezentatyvumas.
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Pritaikius modelj konkre¢ioms dienoms, temperatiiros poZymio jtraukimas pagerino prognozavimo
tiksluma tiek Siltesnio, tiek Saltesnio laikotarpio sglygomis. (zr. 7 lentele)

7 lentelé. MLP modelio be temperatiiros ir su temperatiiros poZymiu palyginimas panasiomis dienomis

Sezoninis | Modelis su Testavimo MSE RMSE, kW MAE, kW
atvejis temperatiira data
Siltasis Taip 2026-03-27 451174590 |2124,09 1592,20
Ne 2026-03-15 44 522 904,45 | 6 672,55 5481,97
Saltasis Taip 2025-11-12 116 890,27 341,89 228,07
Ne 2025-10-24 466 122,79 682,73 538,92

Pastaba: lentel¢je palyginamos ne tos pacios datos, o panasios sezoninés dienos.

Apibendrinant galima teigti, kad temperatiiros poZymio jtraukimas buvo pagrijstas. Nors dél griezto
duomeny apjungimo sumazéjo mokymo duomeny kiekis, atskiry Saltojo ir Siltojo laikotarpio dieny
palyginimas parodé¢, kad modelis su temperatiira tiksliau atkartoja realios generacijos kreive. Tai
leidzia daryti iSvada, kad temperatiiros suteikiama fizikiné informacija buvo reikSmingesné uz dél
filtravimo prarasta mokymo imtj. Tod¢l tolimesnése modelio iteracijose temperatira turi biti
paliekama kaip vienas pagrindiniy jéjimo poZymiy, kartu gerinant duomeny sinchronizavimo logika,
kad biity i§saugota kuo didesné mokymo duomeny dalis.

3.3.6. Antrojo tyrimo etapo apibendrinimas

Siame tyrimo etape buvo pereita nuo pirminio technologinio prototipo prie sistemingo modelio
stabilizavimo. Pirmiausia buvo sukurta atskira Python testavimo aplinka, leidZianti pasirinktai parai
palyginti modelio prognoze su realia aktyviaja galia ir apskaic¢iuoti MAE bei RMSE paklaidas. Tada
buvo sumazintas modelio j¢jimo pozymiy skaicius, atsisakant statiSky elektrinés parametry ir
paliekant tik apSvietg bei ciklinius laiko pozymius. Toks supaprastinimas leido sumazinti perteklinj
triukSma ir pasiruosti bazinj modelj tolimesniam tobulinimui.

Taip pat svarbu pabrézti, kad nebuvo formuojami papildomi dinaminiai pozymiai, tokie kaip
apsvietos slankiojo lango vidurkis, standartinis nuokrypis, kitimo greitis ar keliy elektrinés zony
tarpusavio skirtumai. Dél to debesuotumo dinamika i modelius patenka tik netiesiogiai per
momenting apSvietos reikSme ir laiko poZymius. Tai riboja modelio gebéjimg prognozuoti staigius
galios pokyc€ius kintamo debesuotumo saglygomis.

Toliau buvo atlikta MLP architektiiry paieska, kei¢iant dviejy paslépty sluoksniy neurony skaiciy.
Taip pat buvo realizuotas ribojimo aptikimas pagal apSvietos ir galios virSuting gaubting, kuris leido
pasalinti dalj ribotos generacijos tasky 1§ mokymo rinkinio. Galiausiai jtrauktas temperatiiros
pozymis, tac¢iau nustatyta, kad modelio treniravimo etapui yra biitina itin griezta duomeny kokybés
kontrolé.

Sis etapas parodé, kad modelio tikslumas priklauso nuo trijy tarpusavyje susijusiy veiksniy: teisingai
parinkty jéjimo pozymiy, kokybiskai paruosty mokymo duomeny ir tinkamai parinktos neuroninio
tinklo struktiiros. Gavus stabily MLP modelj, tolimesniame tyrimo etape galima pereiti prie platesnio
modeliy palyginimo ir vertinti, ar kiti algoritmai, tokie kaip RF, ARIMA, LSTM ar hibridiniai
modeliai, gali pasiekti geresnj tikslumg iSlaikant praktinio realizavimo PLC aplinkoje galimybg.
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O - 6 —- 6 - 0~ 06— 0
Testavimo aplinkos Pozymiy rinkinio Architektiros Galios ribojimo Temperatiros : n %
st T e : . T . Tolimesné kryptis
sukdrimas mazinimas paieska filtravimas pozymio jtraukimas
000

TIKSLAS TIKSLAS TIKSLAS TIKSLAS TIKSLAS TIKSLAS

/\/ Sukurti offline testavimo Sumazinti jéjimo XD Rasti tinkamiausia dviejy * Pasalinti ribotos ° c |vertinti temperatiros IStestuoti skirtingas
Q aplinka modelio pozymiy skaiciy, Y0 Paslépty sluoksniy generacijos taskus i reikimes jtaka ‘ ) )  modeliy struktiras ir
tikslumui vertinti 00 atsisakyti statisky ir bf MLP struktirg mokymo duomeny prognozés tikslumui algoritmus
silpnai informatyviy
reik$miy
GAUTAS REZULTATAS GAUTAS REZULTATAS GAUTAS REZULTATAS GAUTAS REZULTATAS GAUTAS REZULTATAS GAUTAS REZULTATAS
Sukurta sistema, leidzianti Q ——  Modelis naudoja 5 jéjimus: ﬁ Patikrintos 78 skirtingos © 0 0 |diegtas filtravimas pagal Temperatira pagerino
/\/\/ analizuoti ‘wsos dienos o0— a;?svvela, paros laikas ssln;k(urosv Geriausia: v apivietos |;<_;35hos virduting /\ progrfozes tiksluma = g B Paruokita back wolesniam
—y Prognoze r realia galia O — (sin, cos), mety diena -7-4-1 gaubting (0,95 riba). /. panasiomis dienomis, WMBB  modeiy palyginimu
[TTEE beiapskaicivoti O— (sin, cos) ] (MAE 432,84 kW, 00 Mokymoimtis Zgryninta bet sumazéjo mokymo moo
MAE ir RMSE RMSE 764,30 kW) ki ~5,66 min. eiluciy duomeny kiekis
(~33,9 takst. eiludiy)
TOLIMESNE ISVADA TOLIMESNE ISVADA TOLIMESNE ISVADA TOLIMESNE ISVADA TOLIMESNE ISVADA TOLIMESNE ISVADA
Imanoma objektyviai Supaprastintas modelis Parinkta struktira suteikia Pagerinta duomeny Temperatira yra svarbus Testuoti hibridinius ir
vertinti modelio tapo stabilesnis ir gera balansg tarp tikslumo kokybé ir sumazinta poymis - bitina gerinti laiko eilu&iy modelius:
veikima ir palyginti lengviau interpretuojamas ir modelio sudétingumo valdymo ribojimy jtaka duomeny sinchronizavima LSTM, RF, XGBoost,
skirtingas iteracijas modelio mokymui i i¥saugoti daugiau eiluciy ARIMA, hibridinius

modelius

ribojimo filtra ir jvertinus temperatdros jtaka. Tolimesnis darbas turi bati nukreiptas j duomeny kokybés gerinimag
ir testavima su kitomis modeliy architektiromis, siekiant dar tikslesnés prognozés.

@ BENDRA ISVADA: Antrajame etape modelio stabilumas ir tikslumas buvo pagerinti sumazinus pozymiy skaiciy, pritaikius

16 pav. Antrojo tyrimo etapo eiga

3.4. Daugelio prognozavimo modeliy palyginimas ir pasiruoSimas automatiniam perdavimui
i PLC

Po MLP modelio stabilizavimo ir temperatiiros pozymio jtraukimo buvo pereita prie platesnio tyrimo
etapo — skirtingy prognozavimo modeliy palyginimo. Ankstesniuose etapuose buvo siekiama
i$gryninti j¢jimo pozymius, sutvarkyti duomeny filtravimo logika ir jsitikinti, kad neuroninio tinklo
modelis gali biiti realizuojamas PLC aplinkoje. Siame etape pagrindinis tikslas buvo patikrinti, ar kiti
modeliy tipai gali pasiekti geresnj tiksluma uz MLP ir ar jie gali buti praktiskai perduodami bei
vykdomi pramoniniame valdiklyje. Sis tyrimo etapas buvo svarbus dél dviejy priezas¢iy:
1. vien MLP modelio gerinimas neleidzia objektyviaijvertinti, ar pasirinktas metodas yra geriausias;
2. darbo tikslas néra tik rasti maziausig paklaidg Python aplinkoje —modelis turi biiti tinkamas realiai
eksploatacijai, t. y. jo parametrus turi biiti jmanoma perduoti | PLC, o skai¢iavimo logika
realizuoti CODESYS ST kalba.

Dél $iy priezasCiy Siame etape buvo vertinami ne tik modeliy tikslumo rodikliai, bet ir praktinio
diegimo sudétingumas.

3.4.1. Automatinés modeliy mokymo grandinés sudarymas

Norint lyginti daug skirtingy modeliy, ankstesné vieno MLP modelio mokymo struktiira buvo iSplésta
1 bendrag modeliy apmokymo granding. Tai leido automatiSkai paimti istorinius duomenis i$
,InfluxDB* duomeny bazés, pritaikyti ribojimo filtra, suformuoti j¢jimo pozymius, apmokyti kelis
skirtingus modelius, apskaiciuotijy paklaidas ir iSsaugoti modeliy parametrus tolimesniam eksportui.
Pagrindinis Sios logikos principas pateiktas 17 pav.
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17 pav. Automatiné modelio mokymo, atrankos ir perdavimo j PLC struktiira

Siame paveiksle vaizduojama, kaip PLC kaupia elektrinés, Python testavimo aplinka §iuos duomenis
naudoja modeliy mokymui, o geriausio modelio parametrai per MQTT brokeri perduodami atgal |
PLC valdiklj. Tokia schema leidzia aiSkiai atskirti tris pagrindines sistemos dalis: duomeny kaupima,
modelio mokyma ir modelio taikyma realiuoju laiku.

— Duomenq surinkimoiniciavimas

edf = fetch pv training data backwards (

. bucket=INFLUX BUCKET,
o chunk_days=7,
c max _empty chunks=3

— Ribojimo filtro pritaikymas

*if USE ENVELOPE CURTAILMENT FILTER:

. df = apply envelope curtailment filter (

9 df,

. irr bin w=ENVELOPE IRR BIN W,

o min_ irradiance=ENVELOPE_MIN_ IRRADIANCE,

o envelope quantile=ENVELOPE_ QUANTILE,

o curtailment ratio threshold=CURTAILMENT RATIO THRESHOLD,
o min points per bin=ENVELOPE MIN POINTS_ PER BIN,

° )

. df = df[~df["is_curtailed"]].copy ()

Modeliy apmokymas, palyginimas, eksportas

etrained models = train_all models(X_train, y_ train, X val, y_val)
emetrics = evaluate models(trained models, X test, y test, y scaler)
eexport models (trained models, feature cols, x scaler, y scaler)

18 pav. Bendriné ,,Python‘ kodo seka geriausio modelio atrinkimui ir eksportui

Si kodo dalis parodo, kad modeliy palyginimas buvo atlickamas ne rankiniu biidu, o per bendra
automatizuotg granding. Visi modeliai buvo mokomi naudojant tg pacig paruosta duomeny imtj, todél
ju paklaidos galéjo biti lyginamos tarpusavyje. Tai svarbu, nes modeliy palyginimas bty
neobjektyvus, jei vienas modelis biity mokomas su vienokiais duomenimis, o kitas su kitokiais.
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3.4.2. Lyginti prognozavimo modeliai

Siame tyrimo etape buvo lyginamos kelios modeliy grupés: klasikinis MLP, gilesnis MLP, lickamojo
tipo MLP (angl. residual MLP), seky modeliai, CNN, hibridiniai modeliai, atsitiktiniy miSky modelis
ir ARIMA. Toks modeliy rinkinys pasirinktas tam, kad biity galima palyginti skirtingus
prognozavimo principus.

Svarbu pabrézti, kad CNN modelis Siame darbe nebuvo taikomas vaizdy analizei (kam jis yra
naudojamas jprastai). Jis buvo adaptuotas regresijos uzdaviniui, naudojant vienmate laiko eiluciy
struktiirg (1D). Modelio jéjimui buvo formuojamas pozymiy langas, kuriame pateikiamos keliy
ankstesniy laiko momenty apsvietos, temperatiiros ir laiko pozymiy reikSmés. Konvoliuciniai
sluoksniai tokiu atveju naudojami ne erdviniams vaizdo pozymiams, o lokaliems laiko dinamikos
Sablonams i$skirti. Galutinis CNN modelio sluoksnis buvo tiesinis regresijos sluoksnis, kurio i§é¢jimas
yra prognozuojama aktyvioji galia kW. Tokiu biidu CNN Siame darbe buvo naudojamas kaip
eksperimentinis laiko eiluciy regresijos modelis, o ne kaip klasikinis vaizdy apdorojimo tinklas. Jo
paskirtis buvo patikrinti, ar konvoliuciniai filtrai gali aptikti trumpalaikius jéjimo signaly dinamikos
Sablonus.

8 lentelé. Pagrindiniai Siame etape lyginti modeliai

Modelis (angl.) Veikimo principas Vertinimo tikslas

MLP Pilnai sujungtas neuroninis Bazinis kompaktiskas neuroninis modelis
tinklas

Deep MLP Gilesnis daugiasluoksnis Ivertinti, ar gilesné struktiira pagerina tiksluma
perceptronas

Residual MLP MLP su liekamosiomis jungtimis | Patikrinti, ar papildomos jungtys stabilizuoja mokyma

RNN Rekursinis neuroninis tinklas Ivertinti trumpalaike sekos priklausomybe

LST™M ligalaikés ir trumpalaikés Patikrinti, ar atminties mechanizmas pagerina prognozg
atminties tinklas

CNN Konvoliucinis tinklas Ivertinti lokaliy laiko strukttiry aptikima

Hybrid CNN-LSTM

CNN ir LSTM derinys

Sujungti lokaliy pozymiy ir sekos atminties privalumus

Hybrid RNN-MLP

RNN ir MLP derinys

Sujungti sekos ir statiniy pozymiy informacija

Random Forest

Sprendimy medziy ansamblis

Patikrinti klasikinio ML modelio tiksluma

ARIMA

Autoregresinis laiko eiluciy

Ivertinti statistinio modelio tinkamuma

modelis

Kodo strukturoje kiekvienas modeliy tipas buvo realizuotas kaip atskira Seima. MLP modelis isliko
bazinis kandidatas, tac¢iau prie jo buvo pridéti seky modeliai ir klasikiniai masininio mokymosi
metodai. Seky modeliams buvo sukurta atskira duomeny paruosimo logika, kuri i$ paprasto duomeny
masyvo sudaro laiko sekas. Tai reikalinga RNN, LSTM, CNN ir hibridiniams modeliams, nes jie
apdoroja ne vieng laiko taska, o keliy ankstesniy tasky seka.
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— Duomeny paruosimasseky modeliams

edef create sequence dataset (X: np.ndarray, y: np.ndarray, seq len: int):
X seq = []
y_seq = []

for i in range(seq len - 1, len(X)):
X seg.append(X[i - seqg len + 1:i + 1]
y_seqg.append (y[i])

return np.asarray (X seq, dtype=np.float32), np.asarray(y seq,
dtype=np.float32)

19 pav. Python kodo istrauka duomeny rinkinio paruoSimui seky modeliams

Tokiu buidu seky modeliai gal¢jo jvertinti ne tik momenting apSvieta, temperatiirg ir laiko poZymius,
bet ir jy pokyti keliuose ankstesniuose matavimo taSkuose. TeoriSkai tai turéty padéti debesuotumo,
staigiy apSvietos pokyciy ar elektrinés dinamikos atvejais. Taciau toks modelis tampa sudétingesnis
PLC realizacijai, nes reikia saugoti istorinius jé¢jimo taskus ir atlikti daugiau tarpiniy skaiciavimy.

3.4.3. Modeliy tikslumo palyginimas

Atlikus modeliy apmokyma, visi modeliai buvo jvertinti pagal testavimo imtj. Pagrindinés vertinimo
metrikos buvo RMSE ir MAE, apskaiciuotos kW vienetais. Kadangi saulés elektrinés galios
prognozavime svarbios tiek vidutings, tiek didelés momentinés paklaidos, naudotos abi metrikos.

Svarbu pabrézti, kad Siame etape geriausio modelio atrinkimas buvo atlieckamas remiantis
matematiniais kriterijais, o ne grafine analize. Ankstesniuose etapuose Test NN aplinkoje grafinis
atvaizdavimas buvo naudojamas kaip svarbus jrankis modeliy elgsenai jvertinti. Jis leido vizualiai
palyginti prognozuojama ir realig generacijos kreives bei identifikuoti akivaizdZias problemas. Nors
techniskai 7est NN aplinka ir toliau leidZia vizualiai palyginti skirtingus modelius, Siame etape toks
vertinimas jau netenka praktinés prasmés infrastruktiiriniu pozitriu. Sukiirus pilng veikiancig
struktiirg.

Tai reiskia, kad galutiniame etape modelio pasirinkimas grindziamas tik objektyviomis paklaidy
metrikomis, nes modelis jau yra integruotas j realaus laiko sistemg ir veikia kaip automatizuotos
grandinés dalis.

9 lentelé. Daugelio modeliy testavimo rezultaty palyginimas

Modelis (angl.) RMSE, kW MAE, kW Vertinimas

Random Forest 523,269 124,241 Tiksliausias pagal testavimo metrikas

LSTM 864,279 368,499 Geras tikslumas, bet sudétinga PLC realizacija

Hybrid RNN- 1119,543 850,040 Vidutinis tikslumas, sudétingesné struktiira

MLP

Residual MLP 1284,505 836,487 Geresnis RMSE nei bazinis MLP, bet didesnis
sudétingumas

Deep MLP 1375,234 500,135 Geras MAE, ta¢iau gilesné struktiira didina parametry
skaiciy

Hybrid CNN- 1379,433 610,063 Vidutinis tikslumas, sudétinga realizacija

LSTM

52



Modelis (angl.) RMSE, kW MAE, kW Vertinimas

RNN 1391,128 427,634 Geras MAE, bet reikalinga sekos biisena

ARIMA 1802,878 1498,732 Tinkamas kaip statistinis etalonas, bet silpnesnis tikslumas

MLP 1853,795 1523,615 Paprasciausias neuroninis modelis, bet §ioje iteracijoje ne
pats tiksliausias

CNN 2689,214 1488,512 Prasciausias RMSE tarp lyginty modeliy

IS rezultaty matyti, kad geriausias testavimo tikslumas Python aplinkoje buvo pasiektas naudojant RF
modelj. Jo RMSE sieké 523,269 kW, o MAE — 124,241 kW. Tai reikSmingai geresnis rezultatas nei
bazinio MLP modelio, kurio RMSE buvo 1853,795 kW, o MAE — 1523,615 kW. Taip pat gera
rezultatg pasieké LSTM modelis, kurio RMSE buvo 864,279 kW, o MAE — 368,499 kW.

Taciau Sie rezultatai negali biiti vertinami vien tik pagal paklaidag. Modelio tikslumas Python
aplinkoje yra tik vienas kriterijus. Galutiniam taikymui svarbu, ar modelis gali buti perduotas ;| PLC
ir ar jo skai€iavimo logika gali biiti patikimai realizuota CODESYS ST kalba. D¢l to tiksliausias
modelis nebiitinai yra geriausias praktiniam diegimui.

RF modelis pasieké geriausig tiksluma, taciau jo realizavimas PLC aplinkoje yra sudétingesnis dél
modelio parametry dydzio. Kiekvienas medis sudarytas i§ mazgy, kuriuose reikia saugoti pozymio
numer}, slenksting reik§me, kairiojo ir deSiniojo mazgo indeksus bei lapo reik§me. Jei medziy daug
arba jie giliis, parametry skaicius greitai iSauga. Tuo tarpu MLP modelis turi aisky ir kompaktiska
parametry rinkinj: sluoksniy svorius ir poslinkius. Jy skaicius tiesiogiai priklauso nuo jéjimy ir
neurony skaiciaus, todél tokj model;j lengviau supakuoti, perduoti ir vykdyti PLC cikle.

LSTM, RNN, CNN ir hibridiniai modeliai taip pat parodé potenciala, taciau jy praktinis taikymas
PLC aplinkoje biity dar sudétingesnis. LSTM modelis turi varty mechanizmus, vidines biisenas ir
atminties vektorius, todél jo realizacijai PLC reikéty kur kas daugiau kodo ir tarpiniy kintamyjy. CNN
modelis reikalauja konvoliucijy, o hibridiniai CNN-LSTM arba RNN-MLP modeliai sujungia kelias
sudétingas skaiCiavimo logikas. Dél to Sie modeliai Siame etape buvo laikomi vertingais tyrimo
palyginimui, bet ne pagrindiniais kandidatais PLC realizacijai.

3.4.4. Modeliy grafinis palyginimas

Papildomai prie bendro testavimo duomeny rinkinio buvo atliktas atskiras modeliy palyginimas
konkreciai $altojo laikotarpio parai. Tokia analizé reikalinga todél, kad bendrosios metrikos parodo
modelio vidutin] veikimag visoje testavimo imtyje, taciau ne visada leidzia jvertinti, kaip modelis
elgiasi konkregiomis eksploatacinémis salygomis. Siam tikslui buvo pasirinkta 2025-12-15 diena.
Kiekvienam modeliui buvo suformuota tos pacios paros prognoze, kuri véliau palyginta su realia
aktyvigja galia. Taip buvo galima jvertinti ne tik skaitines paklaidas, bet ir grafinj prognozés kreivés
sutapimg su realia generacija.

10 lentelé. Matematinis modeliy palyginimas 2025-12-15

Modelis (angl.) MSE RMSE, kW MAE, KW | Vertinimas
RF 3617,597 60,146 27,685 Tiksliausias $ios dienos modelis
LST™M 4801,850 69,295 30,710 Labai artimas RF rezultatui
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Modelis (angl.) MSE RMSE, kW MAE, kW | Vertinimas
MLP 9466,198 97,294 61,112 Stabilus ir praktiskai tinkamas rezultatas
RNN 10043,643 | 100,218 61,220 Artimas MLP rezultatui
Hybrid CNN- 15614,153 | 124,957 67,194 Vidutinis tikslumas
LSTM
Hybrid RNN- 22176,490 | 148,918 81,925 Prastesnis uz bazinj MLP
MLP
CNN 45674,503 | 213,716 104,060 Didelé paklaida
ARIMA 1066706,07 | 1032,815 956,186 Netinkamas Sios dienos prognozei
3

Grafinis visy modeliy palyginimas pateikiamas 18 pav. I§ grafiko galima jvertinti, kaip skirtingy
modeliy prognozés seka realios aktyviosios galios kreive. Sis palyginimas papildo skaitines metrikas,
nes kai kurie modeliai gali turéti panasy MAE, taciau skirtingai atkurti kreivés dinamika. Pavyzdziui,
modelis gali gerai atitikti vidutinj galios lygj, bet véluoti reaguodamas j staigius pokycius arba per
daug iSlyginti generacijos kreive. Tokie skirtumai ypa¢ svarbis realaus laiko PPC taikymui, nes
valdikliui svarbu ne tik vidutiné dienos paklaida, bet ir momentinis modelio patikimumas.

aktyvios galios su faktine aktyvia galia - 2025-12.15

20 pav. Visy modeliy prognoziy palyginimas su realia aktyviaja galia 2025-12-15 diena

Atskiri modeliy grafikai pateikiami 4-gjame priede (Zr. 4 priedas). Juose detaliau matyti, kaip
konkretus modelis atkartoja realios galios kreive ir kuriose vietose atsiranda didZiausi nuokrypiai. Sie
grafikai buvo naudojami ne tik formaliam rezultaty pateikimui, bet ir praktinei modeliy atrankai, nes
vien tik paklaidy lentelé neparodo visy valdymui svarbiy modelio elgsenos savybiy.

Saltojo laikotarpio paros analizé patvirtino bendra ankstesnio palyginimo tendencija: RF modelis gali

pasiekti labai aukS$ta tikslumg Python testavimo aplinkoje, taciau jo praktinis pritaikymas PLC
valdiklyje yra sudétingas dé¢l didelio parametry kiekio ir sprendimy medZiy interpretavimo. LSTM
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taip pat pasieké gerg tiksluma, taciau jo realizacijai PLC reikéty saugoti sekos biisenas ir jgyvendinti
sudétingesng skai¢iavimo logika. MLP modelis nebuvo pats tiksliausias, ta¢iau jo rezultatas buvo
pakankamai geras, o modelio struktiira iSlieka paprasc¢iausia eksportavimui ir vykdymui CODESY'S
aplinkoje.

3.4.5. Eksportuojamy modeliy atranka

Po modeliy tikslumo palyginimo buvo suformuota atskira eksportuojamy modeliy logika. Kadangi
ne visi modeliai vienodai tinkami PLC realizacijai, buvo nusprestaj PLC eksportavimo etapg jtraukti
tik tuos modelius, kuriuos jmanoma pakankamai aiskiai ir kompaktiskai aprasyti parametry masyvu.
Tokiais modeliais pasirinkti MLP, RF ir ARIMA. Toks pasirinkimas pagrjstas praktiniu diegimo
poziiiriu:

— MLP modelis gali biti aprasomas svoriy ir poslinkiy masyvais;

— RF modelis gali biti apraSomas sprendimy medZiy mazgy struktiiromis;

— ARIMA modelis gali biiti apraSomas autoregresiniais, slankiojo vidurkio ir pozymiy koeficientais.

nebuvo pasirinkti tiesioginiam PLC eksportui, dél realizacijos kompleksiSkumo, ciklingje
programinéje aplinkoje. Tai didinty klaidy tikimybe¢ ir apsunkinty sistemos prieziiirg.

— Modeliyatrinkimas

*best overall = best model name (metrics)

eexportable = {
k: v for k, v in metrics.items ()
if k in SUPPORTED ST MODELS

°}

*best exportable = best model name (exportable)

*if best overall != best exportable:
logger.info ( B
"Best overall model is '%s', but selected '$s' for PLC export.",
best overall,
best exportable,

21 pav. Python kodo iStrauka, kuri parodo kaip atrenkamas geriausias modelis i§ tinkamy naudoti PLC

Si kodo dalis jgyvendina praktinj darbo principa. Jei tiksliausias modelis néra palaikomas PLC
eksporto logikoje, sistema atrenka tiksliausig i$ ty modeliy, kuriuos galima realiai perduoti ir vykdyti
valdiklyje.

3.4.6. Bendro parametry masyvo sudarymas

Kad skirtingus modelius biity galima perduoti j PLC vienodu biidu, buvo sukurta bendra modelio
parametry pakavimo struktiira. Ankstesné CODESYS realizacija buvo pritaikyta konkre¢iam MLP
modeliui ir turé¢jo fiksuotg sluoksniy struktiirg. Toks sprendimas nebetiko, kai atsirado poreikis
perduotine tik MLP, betir RF arba ARIMA modelius. Todél buvo suformuotas vienas bendras REAL
tipo parametry masyvas, kuriame pirmiausia jraSoma bendra modelio informacija, o po konkretaus
modelio parametrai. Tokia strukttra leidzia PLC puséje naudoti vieng priémimo mechanizma, o
modelio interpretavimo logika pasirinkti pagal model type reikSme.
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11 lentelé. Modelio kodavimo kintamieji

Duomens pavadinimas

Paskirtis

,model type

Modelio tipo kodas: 1 — MLP, 2 — RF, 3 — ARIMA.

,»param_count®

Perduodamy REAL reik§miy skaicius

113

77V

Vienmatis REAL reik§miy masyvas su modelio parametrais

Pirmoji masyvo dalis yra bendra visiems modeliams. Joje saugomi i$¢jimo normalizavimo
koeficientai, jéjimy skaicius, j¢jimy vidurkiai ir skalés. Tai leidzia PLC pusé¢je atlikti ta patj jéjimy
normalizavimg ir i§¢jimo denormalizavima, kuris buvo naudojamas Python aplinkoje. Po bendros

dalies pridedami konkretaus modelio parametrai. Pavyzdziui, MLP atveju | masyva jrasomas

sluoksniy skaicius, neurony skaiciai ir visi sluoksniy svoriai bei poslinkiai. Tai reiskia, kad

CODESYS pus¢je modelis nebéra pririsStas prie vienos konkrecios struktiiros. Jei modelio parametrai
telpa | numatyta masyva, galima perduoti kitokio dydzio MLP struktiira.
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Pirmoji masyvo dalis

edef build common header (meta) :

0 x mean = [float(v) for v in meta["x scaler mean"]]
0 x scale = [float(v) for v in meta["x scaler scale"]]
0 y _mean = float (meta["y scaler mean"])

0 y_scale = float (meta["y scaler scale"])

. input count = len(x_mean)

. return [

0 1.0,

0 y_mean,

° y:scale,

. float (input_count),

o 0.0,

° *x_mean,

. *x_scale,

Antroji masyvo dalis (MLP pavyzdys)

edef load mlp payload(model dir, meta):

. fcl w = np.load(model dir "fcl weight.npy")
. fcl b = np.load(model dir "fcl bias.npy")
. fc2_w = np.load(model dir "fc2 weight.npy")

/

( /

( /
np.load(model dir /
( /

( /

. fc2 b = "fc2 bias.npy")

. fc3 w = np.load(model dir "fc3_weight.npy")

. fc3 b = np.load(model dir "fc3 bias.npy")

. payload = [

. 3.0,

. float (fcl w.shape([0]),

. float (fc2 w.shape([0]),

. float (fc3 w.shape([0]),

0 ]

. for weights, bias in [(fcl_w, fcl b), (fc2_w, fc2 b), (fc3_w, fc3 Db)]:
. out_dim, in dim = weights.shape

. for i in range(out_dim):

. for j in range (in_dim) :

. payload.append (float (weights[i, j]))
. payload.append (float (bias[i]))

. return payload

Antroji masyvo dalis (ARIMA pavyzdys)

epayload: List[float] = [
e float (p),

e float(d),

¢ float(q),

e float (const_term),

e float (len(exog_params)),
* *ar params,

* *ma_params,

* *exog_params,

d
@l

Antroji masyvo dalis (RF pavyzdys)

edef load rf payload(

* model dir: Path,

e meta: Dict[str, Any]

*) -> List[float]:

e if "random forest" not in meta["models"]:

* raise RuntimeError ("random forest model not found in meta.json")

* model path = model dir / "models" / "random forest" / "model.pkl"

* with open(model path, "rb") as f:
e model = pickle.load(f)

* payload: List[float] = [float (len(model.estimators ))]

* for estimator in model.estimators_:
* payload.extend(_tree to_payload(estimator.tree_ ))

e return payload

22 pav. Python kodo aplinkoje realizuotas modeliy parametry struktiirizavimas
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Tai buvo svarbus zingsnis nuo rankiniu biidu realizuoto MLP modelio prie bendresnés modeliy
perdavimo sistemos. CODESYS pus¢je modelio taikymo logika buvo perraSyta taip, kad pagal
model_type biity pasirenkama atitinkama interpretavimo Saka:

— MLP;

— RF;

— ARIMA.
Si modelio taikymo logika pateikta 2 priede (Zr. 2 priedas).

Tokiu budu CODESYS programa tapo universalesné: tas pats priémimo ir saugojimo mechanizmas
gali biiti naudojamas keliems modeliams, o skiriasi tik taikymo funkcija. Tai ypa¢ svarbu
automatiniam modeliy atnaujinimui, nes PLC nebereikia rankiniu biidu perrasyti kiekviena karta, kai
Python aplinkoje apmokomas naujas modelis.

3.4.7. Modelio parametry perdavimas per MQTT

Sukiirus bendrg parametry masyva, kitas zingsnis buvo automatinis modelio perdavimas i§ mokymo
aplinkos j realy PPC valdiklj. Tam buvo pasirinkta MQTT komunikacija per ,,EMQX* brokerj. Tokia
komunikacijos schema leidzia Python mokymo aplinkai publikuoti modelio parametrus j konkreciag
MQTT tema (angl. topic), o PLC valdikliui juos gauti kaip MQTT prenumeratoriui.

s Zinutés publikavimas

epayload = {
e "topic": topic,
e "payload": json.dumps (message)

*}

*response = _session.post (

s EMQX API URL,

e auth=HTTPBasicAuth (EMQX API KEY, EMQX API SECRET),
* Jjson=payload,

headers={"Content-Type": "application/json"},
timeout=TIMEOUT,

23 pav. Zinutés HTTP API uzklausa

Sioje realizacijoje numatyta ir pakartotiniy bandymy logika, jei jvyksta laikinas tinklo arba brokerio
sutrikimas. Tai svarbu praktiniam naudojimui, nes modelio perdavimas ] PLC neturi priklausyti nuo
vienkartinés HTTP uZklausos s¢kmés.

CODESYS puse¢je buvo parengta MQTT kliento logika, kuri priima publikacija, iSskiria modelio tipa,
parametry skaiiy ir parametry masyva, o tada jraso juos j valdiklio kintamuosius. Si modelio gavimo
per MQTT logika pateikta 3 priede (Zr. 3 priedas).

3.4.8. RF ir ARIMA modeliy praktinio taikymo ribojimai

Nors RF modelis Python testavimo aplinkoje pasieké geriausig tiksluma, jo taikymas PLC valdiklyje
pasirodé problemiskas. Pagrindiné problema yra modelio dydis. Kad RF modelis bty tikslus, jam
reikia pakankamai daug medziy ir pakankamo jy gylio. Ta¢iau kiekvienas medis turi daug mazgy, o
kiekvienam mazgui reikia keliy parametry. Dél to net vidutinio dydzio RF modelis greitai virSija
parametry kiekj, kurj patogu perduoti ir saugoti PLC valdiklyje.
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Normaliai realizacijai Python aplinkoje naudotas RF modelis tur¢jo apie ~16000 parametry, todél
tiesioginis visos tokio dydzio struktiiros perkélimas j PLC biity nepraktiskas dél valdiklio atminties.
De¢l Sios priezasties PLC realizacijai RF modelio dydis turéjo biiti ribojamas. Mazesnis RF modelis
iSlaiko tg pacig sprendimy medziy veikimo logika, todél gali biiti sutalpintas i PLC parametry masyva.
Vis délto toks dydzio ribojimas turi tiesioging itaka tikslumui: kuo maziau medziy ir kuo mazesnis jy
gylis, tuo mazesné¢ modelio geba apraSyti sudétingas nelinijines priklausomybes tarp apSvietos,
temperatiros, laiko pozymiy ir aktyviosios galios. Todél nors RF modelis Python aplinkoje pasieke
labai gerus rezultatus, jo praktinis taikymas PLC valdiklyje tapo ribotas dél modelio dydzio ir
atminties poreikio. Kas ir gali buti rySkiai matoma realizavus model;j realioje elektrinés aplinkoje su
ribotu parametry skai¢iumi iki 1100 reikSmiy.
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24 pav. RF modelio palyginimas su Laplaso modeliu ir tikra generacija realioje sistemoje

12 lentelé. Matematinis RF ir Laplaso modeliy palyginimas su aktyvia galia realioje sistemoje

Modelis MAE, kW RMSE, kW Pastaba

Standartinis suderintas elektrinéje naudojamas modelis, Sioje paroje

Laplasas 884,848 2275,715 .. .

pasirinktas kaip etalonas.

PLC realizacijai modelio dydis ribotas iki 1100 reikSmiy, todél
RF 5731,278 7142911 tikslumas reik§Smingai prastesnis uz pilng RF modelj Python

aplinkoje.

ARIMA modelio taikymas taip pat tur¢jo praktiniy apribojimy. ARIMA yra laiko eilu¢iy modelis,
todél jo skaic¢iavimas priklauso ne tik nuo dabartiniy j€jimy, bet ir nuo ankstesniy i$éjimy bei
ankstesniy klaidy. Tai reiskia, kad PLC puséje reikia saugoti modelio istorija, atnaujinti grjztamojo
rySio reikSmes ir uztikrinti, kad modelis biity vykdomas nuosekliai kiekviename cikle. Jei ciklas
praleidziamas, jei duomenys véluoja arba jei valdiklyje néra patikimo griztamojo rysio, ARIMA
rezultatas gali tapti nestabilus. Papildoma problema yra ta, kad ARIMA modelio korektiSkam
veikimui realioje elektrinéje reikalinga patikimai Zinoti, kada elektrine veikia neribotu rezimu, o kada
aktyvioji galia yra ribojama valdymo sistemos. Python mokymo aplinkoje ribojimo biisenos buvo
aptinkamos ir filtruojamos pagal apSvietos ir galios gaubtinés metoda, ta¢iau PLC valdiklyje tokia
pilna ribojimo aptikimo logika néra tiesiogiai realizuota. Valdiklio aplinkoje ne visada pakanka vien
uzduoties reikSmes, nes elektriné gali nedageneruoti dé¢l kity priezasCiy, galia gali svyruoti apie
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uzduotj del PID reguliatoriaus, taip pat gali veikti rampos ar kiti pereinamieji reZimai. D¢l to ARIMA
modelis PLC pusg¢je gali atnaujinti savo buseng pagal duomenis, kurie neatspindi realaus maksimalios
generacijos potencialo. Si problema ypa¢ aktuali realiame PPC, nes modelis turi veikti kartu su
elektrinés valdymo logika ir realaus laiko ribojimais. ARIMA modelis néra vien paprasta formule
pagal apSvietg ir temperatiirg. Dél to jo integracija j PLC yra sudétingesné, o testavimo ir derinimo
procesas tampa maziau patikimas.
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25 pav. ARIMA modelio reakcija realioje elektringje

13 lentelé. Matematinis ARIMA ir Laplaso modeliy palyginimas su aktyvia galia realioje sistemoje

Modelis MAE, kW RMSE, kW Pastaba

Standartinis suderintas elektrinéje naudojamas modelis, §ioje paroje

Ll SRl LUy pasirinktas kaip etalonas.

PLC aplinkoje modelis veiké nestabiliai: net naktj, kai reali galia

ARIMA 8019,198 9815,395 artima 0 kW, prognozé i$liko labai didelé.

3.4.9. MLP modelio pasirinkimas tolimesnei dockerizacijai

Apibendrinus daugelio modeliy tyrima, buvo padaryta iSvada, kad tolimesniam dockerizavimo ir
automatinio permokymo etapui racionaliausia naudoti MLP model;j. Nors Sioje konkrecioje testavimo
iteracijoje RF pasieké geriausig paklaida, jo praktinis taikymas PLC aplinkoje yra sudétingas dél
didelio parametry kiekio. ARIMA modelis taip pat buvo laikomas eksportuojamu kandidatu, taciau
jo priklausomybé nuo griztamojo rysio ir ankstesniy reikSmiy apsunkina stabily taikyma realaus laiko
valdiklyje. MLP modelis pasirinktas dél §iy priez

— jis turi paprastg ir aiskig struktira;

— jo parametrai lengvai eksportuojami kaip svoriai ir poslinkiai;

— PLC aplinkoje realizuojama keliomis matricy daugybos operacijomis;

— nereikia saugoti 1lgos istorijos arba sudétingos vidinés biisenos;

— modelio struktiirg galima keisti, jei nauji sluoksniy dydziai telpa | parametry masyva;
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— CODESYS puséje jau buvo patikrinta MLP skai¢iavimo logika;
— modelis geriausiai atitinka darbo tikslg — rasti ne tik tiksly, bet ir realiai eksploatacijai tinkamag
sprendimg.

14 lentelé. Modeliy diegimo palyginimas

. . PLC realizavimo Parametry Buseny / sekos | Galutinis
Modelis Tikslumas IR . o .
sudétingumas perdavimas poreikis vaidmuo
MLP geras mazas paprastas néra diegiamas
S C N daug medzi ) testavimui /
RF gali biiti geras vidutinis / didelis & 4 néra .
parametry ribotas
nestabilus realiai sudétingesné reikia
ARIMA . . vidutinis _ B ankstesniy palyginimui
sistemai busena o
reikSmiy
LSTM alimai geras didelis da arametr reikia teorinis
u
5 g ep 4 sekos/biisenos
. . Cy strukttiriSkai reikia specialiai .
CNN eksperimentinis didelis . . p' teorinis
sudétingesnis formuoti j&jima
struktiiriskai reikia sekos /
hibridinis | eksperimentinis didelis . . keliy modeliy teorinis
sudétingesnis ..
i8vesciy

Svarbu pazymeéti, kad RF ir ARIMA modeliai nebuvo visiskai atmesti. Python ir CODESYS
struktiiroje palikta galimybé juos kurti, eksportuoti ir priimti per MQTT. Tai reiskia, kad ateityje, jei
biity padidintas leidziamas parametry kiekis arba dalis skai¢iavimo biity perkelta i ,,edge* irenginj,
Siuos modelius buty galima v¢l jtraukti j praktinius bandymus. Vis délto Siame darbo etape, ruoSiantis
modelio mokymo logika perkeltij Linux VM ir dockerizuoti, pagrindiniu modeliu pasirinktas MLP.
Taip iSlaikomas sistemos paprastumas, bet kartu palieckama galimybé ateityje naudoti ir kitus
modelius.

3.4.10. Treciojo tyrimo etapo apibendrinimas

Siame tyrimo etape buvo pereita nuo vieno stabilizuoto MLP modelio prie platesnio modeliy
palyginimo. Buvo sukurta automatizuota mokymo grandine, kuri paima istorinius duomenis i$
»InfluxDB%, pritaiko ribojimo filtra, suformuoja poZymius, apmoko kelias modeliy Seimas,
apskaiciuoja jypaklaidas ir eksportuoja modeliy artefaktus. Palyginus modelius nustatyta, kad Python
aplinkoje geriausig tikslumg pasieké RF modelis, taciau jo praktinis taikymas PLC aplinkoje yra
ribotas dé¢l didelio parametry skai¢iaus. Seky modeliai, tokie kaip LSTM, RNN ir hibridiniai tinklai,
parodé gera prognozavimo potenciala, taciau jy realizacija PLC aplinkoje biity sudétinga del vidiniy
biiseny, seky saugojimo ir didesnio skaiciavimo kiekio. ARIMA modelis buvo jvertintas kaip galimas
statistinis kandidatas, taciau jo priklausomybé nuo ankstesniy reikSmiy ir grjztamojo rysio apsunkina
stabily taikyma realiuoju laiku.

D¢l $iy priezasciy tolimesniam darbo etapui pasirinktas MLP modelis. Nors jis nebuvo tiksliausias
visy modeliy palyginime, jis geriausiai atitiko bendrg darbo tiksla: sukurti tokj prognozavimo modelj,
kuris buty pakankamai tikslus, lengvai eksportuojamas, patikimai perduodamas per MQTT ir realiai
vykdomas PLC valdiklyje.
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26 pav. Treciojo tyrimo etapo eiga

Modelio perdavimas
per MQTT j PLC

TIKSLAS

Automatikai perduoti

(aar) swamiamotas
parametrus | PLC
valdiklj

GAUTAS REZULTATAS

g==x, Python aplinka publikuoja
= parametrus per EMQX
°

brokeri, o PLC prenumeruoja
ir pritaiko modelj pagal
modelio tipy

TOLIMESNE ISVADA

Sukurta patikima ir
@ mastuojama modelio
atnaujinimo

infrastruktdra

3.5. Galutinés automatinés modelio mokymo infrastruktiros dockerizacija ir diegimas Linux

VM aplinkoje

Ankstesniame tyrimo etape buvo parodyta, kad tiksliausias modelis Python aplinkoje nebiitinai yra
tinkamiausias PLC realizacijai. RF ir LSTM modeliai kai kuriose testavimo imtyse pasieké gerg

tiksluma, taciau jy realizacija PLC aplinkoje reikalauty didesnio parametry kiekio, biiseny saugojimo
arba sudétingesnés interpretavimo logikos. Todél paskutiniame tyrimo etape buvo pereita nuo plataus

modeliy palyginimo prie vieno praktiskai diegiamo modelio, MLP, automatinés mokymo ir
publikavimo infrastrukttiros kiirimo. Tokiu buidu sistema turéjo tapti ne vien tyrimo jrankiu, bet ir

praktiniu prototipu, kurj galima paleisti Linux VM aplinkoje kaip nuolat veikiantj servisa.

Programavimas
< / > Python kodas
(modeliy mokymas,
| —
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.
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¢
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Modeliy
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=
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Docker atvaizdas / konteineris
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\\
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MQTT brokeris ==} PLC valdiklis
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parametrus logika
(MQTT)

27 pav. Galutiné modeliy kiirimo strukttira

3.5.1. ,,PyTorch* bibliotekos atsisakymas ir konteinerio dydZio optimizavimas

Pirmoji problema, iskilusi bandant sprendima perkelti j ,,Docker* aplinka, buvo konteinerio dydis.
Ankstesnése programos versijose MLP ir kiti neuroniniai tinklai buvo kuriami naudojant ,,PyTorch*

bibliotekg. Lokaliems bandymams $i biblioteka buvo patogi, nes leido greitai kurti skirtingas
neuroniniy tinkly struktiiras, naudoti GPU / CPU skaiciavimus ir aiSkiai valdyti mokymo procesa.
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Taciau dockerizuojant sprendima iSrySkéjo praktinis trikumas: S$i biblioteka kartu su
priklausomybémis labai padidino ,,Docker* atvaizdo dydj. Pirminis konteineris uzémé apie 20 GB,
jo kiirimas truko ilgai ir toks sprendimas nebuvo patogus diegti } VM aplinka.

Kadangi galutiniame sprendime buvo nuspresta naudoti tik MLP modelj, ,,PyTorch* nebebuvo
butinas. MLP regresoriy galima realizuoti naudojant lengvesne scikit-learn biblioteka. Del to
galutingje programos versijoje MLP modelis realizuotas per sklearn.neural network. MLPRegressor,
o ne per ,,PyTorch®. Tai leido iSlaikyti tg pacia pagrinding modelio logika — daugiasluoksnj
perceptrong su ReLU aktyvacija — bet reikSmingai sumazinti atvaizdo dydj ir supaprastinti
priklausomybes.

Galutinéje requirements.txt versijoje paliktos tik reikalingos bibliotekos:
— numpy;

— pandas;

— matplotlib;

— scikit-learn;

— statsmodels;

— influxdb3-python,

— requests;

— apscheduler.

Tai rodo, kad galutiné sistema buvo optimizuota bitent ilgalaikiam veikimui VM aplinkoje, o ne
plac¢iam eksperimentiniam visy neuroniniy architektiiry testavimui.

Galutiné ,,Docker* failo struktiira taip pat tapo paprastesné. Atvaizdas kuriamas lengvu ,,python:3.12-
slim* pagrindu. | konteinerj nukopijuojami requirements.txt ir app, o paleidimo komanda tiesiog
vykdo ,,scheduled pipeline.py* faila.

— Konteinerizavimo instrukcijos

*FROM python:3.12-slim

*WORKDIR /app

*COPY requirements.txt .
*RUN pip install --no-cache-dir -r requirements.txt

*COPY app /app

*CMD ["python", "scheduled pipeline.py"]

28 pav. dockerfile konteinerizavivimo instrukcijos ,,Docker atvaizdo sukiirimui

Pakeitus biblioteka ir supaprastinus ,,Docker* atvaizda, galutin¢ atvaizdo versijauzéme apie 1,64 GB.
Tai yra esminis praktinis pagerinimas, nes toks atvaizdas jau gali biiti patogiai saugomas, perkeliamas
ir paleidziamas Linux VM aplinkoje. Be to, sumaz¢ja atnaujinimo laikas ir resursy naudojimas, o tai
svarbu, kai sistema turi veikti kaip ilgalaikis automatinis servisas.

3.5.2. ,,Docker“ ir Linux VM infrastruktiiros paruoSimas

»Docker* Siame darbe naudojamas tam, kad visa modelio mokymo programa veikty izoliuotoje,
lengvai perkeliamoje aplinkoje. Atvaizdas apraSo, kokia operacin¢ aplinka, Python versija,
bibliotekos ir programos failai reikalingi sistemai paleisti. Tokio sprendimo privalumas yra tai, kad
programa tampa nepriklausoma nuo konkrecios VM konfigiiracijos. Jei Linux serveryje yra jdiegtas
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»Docker, tg patj atvaizda galima paleisti nepriklausomai nuo to, kokios bibliotekos yra idiegtos
paciame serveryje. Tai sumazina diegimo klaidy tikimybe ir leidzia lengviau atnaujinti programa.

Siame darbe ,,Docker* atvaizdas buvo diegiamas Linux VM aplinkoje. VM naudojama kaip atskiras
skai¢iavimo mazgas, kuriame vykdomas modelio apmokymas, modeliy palyginimas, eksportavimas
ir MQTT publikavimas. Tokia architektiira leidzia nenaudoti PLC resursy modelio mokymui. PLC
valdiklyje lieka tik modelio vykdymo logika, o visi sunkiis skaiCiavimo darbai atlickami VM
aplinkoje.

— Atvaizdo sukdrimas

edocker build -t NN_tinklas .

Konteinerio paleidimas Li nux virtualioje masinoje

edocker run -d \
--name NN tinklas \
——restartiunless—stopped \
--env-file .env \
-v /opt/pv-mlp/model export:/app/model export \
NN_tinklas:latest

— Konteinerio veikimo sekimas

edocker logs -n 100 -f -t NN_tinklas

29 pav. Pagrindiniy ,,Docker komandy apraSymas

Biitent tokia logika buvo naudojama tikrinant realizuota sprendimg VM aplinkoje. ISraSuose matyti,
kad konteineris paleidziamas kaip suplanuota uzduotis, inicijuojamas scheduled pipeline.py,
uzklausiami istoriniai duomenys, vykdomas modelio mokymas, lyginamas naujas modelis su
anksciau publikuotu ir, jei modelis pageréja, jis publikuojamas per MQTT.

3.5.3. Konfigiiravimas per ENV parametrus

Vienas svarbiausiy galutinés versijos pakeitimy buvo visy pagrindiniy parametry perkélimas |
aplinkos kintamuosius. Tai reiskia, kad norint pakeisti duomeny bazés adresa, modelio mokymo
parametrus, ribojimo filtro slenks¢ius, MQTT nustatymus ar modelio publikavimo daznj, nereikia
perrasyti programos kodo ir 1§ naujo kurti ,,Docker* atvaizdo.
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Parametry nuskaitymas i§ ENV

¢ INFLUX BUCKET = os.getenv ("INFLUX BUCKET")

+ USE_ENVELOPE_CURTAILMENT FILTER = _get bool_env (
e "USE_ENVELOPE_CURTAILMENT FILTER",

¢ True

o))

¢ ENVELOPE_MIN IRRADIANCE = float(
¢ os.getenv ("ENVELOPE MIN IRRADIANCE", "50.0")
*)

* MAX_EXPORT_ REALS = int(

e os.getenv ("MAX_EXPORT_REALS", "1100")

)

¢« TRAIN RF = get bool env("TRAIN RF", False)

¢ TRAIN ARIMA = get bool env ("TRAIN ARIMA", False)

¢ MQTT TOPIC PREFIX = os.getenv("MQTT TOPIC PREFIX", "plants/NNiparams"
* MQTT TOPIC SUFFIX = os.getenv ("MQTT TOPIC SUFFIX", "Test NN")

— ENV failo iStrauka

¢ USE_ENVELOPE_CURTAILMENT FILTER=true
¢ ENVELOPE_MIN_IRRADIANCE=0

¢ ENVELOPE_QUANTILE=0.98

¢ CURTAILMENT RATIO_ THRESHOLD=0.95

* BATCH_SIZE=512

* LEARNING_RATE=0.0002
« EPOCHS=400

¢ MAX_EXPORT REALS=1100

¢« TRAIN RF=false
¢« TRAIN_ARIMA=false

¢ SCHEDULER_TIMEZONE=UTC
¢ SCHEDULE_HOUR_UTC=0

¢ SCHEDULE_MINUTE_UTC=0
¢ RUN_ON_STARTUP=true

+ MOQTT_TOPIC_ PREFIX=plants/NN_params
*+ MOTT_TOPIC_SUFFIX=Test NN

30 pav. Kodo istrauka. Parametry nuskaitymas i§ ENV

Toks sprendimas yra svarbus eksploataciniu pozitiriu. PavyzdZziui, jei pastebima, kad ribojimo filtras
pasalina per daug eiluc¢iy, galima pakeisti ,,ENVELOPE MIN IRRADIANCE® arba
~ENVELOPE QUANTILE®“ reikSmes nekeiCiant programos. Jei reikia sumazinti VM apkrova,
galima sumazinti architektiry paieSkos apimtj arba pakeistimokymo parametrus. Jei modelis turi biiti
publikuojamas j kitg elektrine, pakanka pakeisti MQTT tema (angl. topic).

Tokia struktiira leido modelio mokymo sistemg eksploatuoti kaip konfigiruojama servisa: keiciant
ENV vertes galima reguliuoti mokymo laika, ,,InfluxDB* Saltinj, MQTT tema, ribojimo filtro
parametrus ir modelio architektiiry paieSkos ribas nekeic¢iant programos kodo.

3.5.4. Duomeny praradimo problemos sprendimas interpoliuojant signalus

Ankstesnéje tyrimo dalyje (Zr. 3.3.5) buvo pastebéta, kad modelio mokymo imtis labai sumazéja dél
duomeny eiluciy apjungimo problemos. Aktyvioji galia, apSvieta ir temperatiirane visada ] duomeny
baze jraSomos tiksliai tuo paciu laiko momentu. Jei tokie signalai jungiami tik pagal identiska laiko
zyma, o po to taikoma dropna, paSalinama labai didel¢ dalis duomeny. Tai ypac blogino modelio su
temperatiiros pozymiu mokyma, nes temperatiiros signalas tur¢jo savo atskirg jrasin¢jimo daznj.

Galutinéje programos versijoje $i problema buvo sprendziama pakeiciant duomeny uzklausimo ir
sulyginimo logika. Duomenys i$ ,,InfluxDB* pirmiausia agreguojami 1 sekundés intervalu naudojant
date_bin, o po to Python puséje sudaroma tanki 1 sekundés laiko asis. Aktyviosios galios, apSvietos
ir temperatiiros signalai perindeksuojami ] S§ig bendrg laiko a§j, o trikkstamos reikSmeés
interpoliuojamos (Zr. 29 pav.).
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— Duomeny interpoliacija

edense index = pd.date range(
e start=df["timestamp"].min(),
e end=df["timestamp"].max (),

e freg="1s",

e tz="UTC",

o)

edf = df.set index("timestamp") .reindex (dense index)
edf.index.name = "timestamp"

edf [ ["ActivePower", "Irradiance", "Temperature"]] = (
e df[["ActivePower", "Irradiance", "Temperature"]]
* .interpolate (method="time", limit direction="both")

)

edf = df.reset index()

31 pav. Kodo istrauka. Duomeny sulyginimas ir interpoliacija

Interpoliavimas atliktas tiesiniu metodu pagal laiko Zyma, suvienodinant signalus j bendra laiko
gardele. Trukstamos reikSmeés buvo uzpildomos tik tada, kai tarpai buvo pakankamai trumpi; ilgesni
duomeny praradimai neturéty biiti interpoliuojami, nes tai kurty dirbtinius mokymo duomenis.

Tai leido iSsaugoti Zymiai daugiau mokymo duomeny ir kartu naudoti temperatiiros pozymj
neprarandant didziosios dalies imties. Bandymo su pakeista duomeny sulyginimo logika metu
galutinis sujungtas duomeny rinkinys tur¢jo apie 25 milijonus eiluciy, o chronologinis padalinimas
sudaré 11788710 mokymo, 1309856 validavimo ir 1455396 testavimo eilu¢iy. Palyginimui,
ankstesniame bandyme su platesne MLP paieska, i§ 25 milijony eiluciy po filtravimo mokymui liko
tik 272912 eilutés, validavimui 30323, o testavimui 33692 eilutés. Taigi kai signalai buvo sulyginti
ir interpoliuoti, modelis gavo daug reprezentatyvesn¢ mokymo imtj, apimancig daugiau skirtingy
elektrinés darbo salygy.

Realiy telemetrijos duomeny paruosimo etape buvo jgyvendintas signaly sinchronizavimas ir
trukstamy reikSmiy interpoliavimas. Tai néra atskiras prognozavimo metodas, taciau tai biitina
praktiné duomeny paruosimo salyga, leidzianti formuoti vientisa mokymo imtj ir uztikrinti, kad
modelio jé¢jimai bei tiksliné reikSmé bty lyginami tame paciame laiko momente.

3.5.5. MLP architektiiros paieskos iSplétimas

Galutingje MLP mokymo logikoje buvo iSplésta architektiry paieSka. Vietoje fiksuotos dviejy
sluoksniy struktiiros pradéta tikrinti platesné MLP Seima. Programoje formuojami kandidatai su
dviem, trimis arba keturiais pasléptais sluoksniais. Pirmyjy sluoksniy neurony skaicius ribojamas
nedidelémis reikSmémis, kad modelis iSlikty tinkamas PLC eksportui.

Kodo logikoje MLP architektiiry kandidatai sudaromi taip: pirmasis sluoksnis tikrinamas intervale
6—8 neuronai, antrasis 3—5 neuronai, o trecias ir ketvirtas sluoksniai gali buti nuo 0 iki 3 neurony. Jei
trecio sluoksnio néra, ketvirtas taip pat nepridedamas. Tokiu budu gaunama plati, bet vis dar
kompaktiska MLP architektiry paieska
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— MLP architekttry kandidaty sudarymas

e for 11 in range (6, 9):
for 12 in range(3, 6):
for 13 in range(0, 4):
for 14 in range (0, 4):
layers = [11, 12]

if 13 > 0:
layers.append (13)

if 14 > 0 and 13 > 0:
layers.append (14)

layer candidates.append(tuple (layers))

e Per dideliy arhitektdry atmetimas

e def estimate mlp packed param count (input_dim, hidden layers):
. layer sizes = [input_dim, *hidden layers, 1]
network payload header = 1 + len(layer_ sizes)

network payload_weights = sum(
(layer sizes[i] * layer_ sizes[i + 1]) + layer sizes[i + 1]
for i in range(len(layer sizes) - 1)

)

common_header = 5 + 2 * input dim
return common_header + network payload header + network payload weights

32 pav. MLP architektiiry kandidaty sudarymas

Svarbu paminéti, kad kartu kiekvienai architektiirai apskai¢iuojamas prognozuojamas eksportuojamy
parametry skaicius. Jei modelis virsija,,MAX EXPORT REALS* ribg,jis nératreniruojamas. Tokiu
budu architektiiros paieska i§ karto susiejama su PLC realizavimo reikalavimu.

3.5.6. Duomeny kiekio ir mokymo parametry jtakos MLP modelio tikslumui vertinimas

ISsprendus pirmine duomeny sulyginimo problema, buvo atliktas papildomas tarpinis bandymas,
kurio tikslas buvo atskirti du skirtingus veiksnius: MLP architektiiros paieSkos platumg ir mokymo
duomeny kiekio jtakg galutiniam modelio tikslumui. Ankstesnéje iteracijoje buvo vykdyta plati MLP
architektiiry paieska, kurios metu patikrinta 117 skirtingy neuroninio tinklo struktiiry. Vis délto tuo
metu duomeny apjungimo problema dar nebuvo pilnai i§spresta, todél po filtravimo mokymui liko
santykinai nedidel¢ duomeny dalis. Sio bandymo metu modeliy mokymui buvo naudojamos 272 912
eilutés. Nors architektiiry paieSka buvo plati, galutinis modelis pasieké RMSE = 1147,486 kW ir
MAE = 716,135 kW.

Tolimesnéje iteracijoje buvo nuspresta laikinai sumazinti architektiiry paieSkos apimtj ir patikrinti,
kokig jtaka modeliui daro ne struktiiry skaicius, o Zenkliai padidéjes mokymo duomeny kiekis. Tam
buvo pasirinkta viena baziné MLP architektiira, taciau ji buvo mokoma su skirtingais mokymo
parametry deriniais. I$ viso buvo patikrinti 6 mokymo variantai, kei¢iant reguliarizacijos koeficientg
alphair mokymosi greitj. Tokiu biidu buvo galima jvertinti ne tik pacios architektiiros, bet ir mokymo
proceso parametry jtaka rezultatui.

Siame bandyme duomenys jau buvo sulyginti bendroje 1 sekundés laiko asyje ir interpoliuoti, todél
mokymo imtis tapo zenkliai didesné. Modeliui mokyti naudota 11 788 710 eiluc¢iy. Nors Siuo atveju
nebuvo vykdoma plati 117 architektiiry paieska, o tik vienos struktiiros mokymas su 6 skirtingais
mokymo parametry rinkiniais, gautas rezultatas buvo geresnis: RMSE sumazg¢jo iki 1036,053 kW, o
MAE — iki 514,958 kW.

Sis palyginimas parodé, kad §iame tyrimo etape modelio tikslumui didesne jtaka turéjo ne vien
architektiiry paieSkos platumas, o mokymo duomeny kiekis ir jy reprezentatyvumas. Plati
architektiiry paieSka negaléjo kompensuoti per mazos mokymo imties. Tuo tarpu viena MLP
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struktiira, apmokyta su daug didesniu duomeny kiekiu, pasieké geresnj rezultatg net ir be placios
architektiry paieskos. Taip pat buvo patvirtinta mokymo parametry reik§mé. Per mazas mokymosi
greitis gali sulétinti mokyma, o per didelis — lemti nestabilig konvergencijg arba prastesnj minimuma.
Dél to buvo nuspresta, kad finalingje sistemos versijoje neuztenka tik ieskoti skirtingy MLP sluoksniy
struktiiry — biitina kartu vertinti ir mokymo parametry kombinacijas.

3.5.7. Tik geresnio modelio publikavimo logika

Kadangi sistema turi veikti automatiskai, biitina uZztikrinti, kad kiekvieno naujo mokymo ciklo
rezultatas nebiity aklai perduodamas j PLC. Jei naujai apmokytas modelis prastesnis uz jau
naudojama, jo publikavimas pabloginty realios sistemos veikima. D¢l to galutingje versijoje buvo
pridéta publikuoto modelio blisenos saugojimo ir palyginimo logika. Programa saugo informacija
apie jau publikuota modelj:

— modelio tipg;

— RMSE;

- MAE;

— MQTT temag;

— parametry skaiciy.

Kiekvieno naujo mokymo ciklo metu naujas geriausias eksportuojamas modelis lyginamas su
anksciau publikuotu. Jei naujas RMSE néra mazesnis, MQTT publikavimas praleidziamas. Jei naujas
modelis geresnis, jis pakeicia ankstesnj publikuota modelj ir jo parametrai i§siun¢iami j PLC.

o Modelio palyginimas

e previous_state = _load published state(model dir

*best_new_rmse = exportable[best exportable] ["test rmse kw"]
* previous_rmse = (

float(previousistate["testirmseikw"])

if previous_state

else float("inf")
)

*if previous_state is not None and best new_ rmse >= previous_rmse:
* logger.info(
"Best new model '%s' RMSE=%.3f kW does not beat "
"published RMSE=%.3f kW. MQTT publish skipped.",
best_exportable,
best_new_rmse,
. previous_rmse,
o )

0 EEiEEEn

33 pav. Naujo modelio palyginimas su publikuotu modeliu

Si logika buvo patikrinta praktiniuose bandymuose. Viename i§ bandymy naujas modelis pasieké
RMSE = 1147,486 kW, taiau anksciau publikuotas modelis tur¢jo RMSE = 1036,053 kW. Sistema
teisingai nusprend¢, kad naujas modelis néra geresnis, todél MQTT publikavimas buvo praleistas.

3.5.8. Galutinis dockerizuotos sistemos bandymas VM aplinkoje

Finalinis VM bandymas buvo atliktas sujungiant ankstesniy dviejy iteracijy iSvadas: naudotas
interpoliuotas didelés apimties duomeny rinkinys ir vél jjungta plati 117 MLP architektiiry paieska.
Galutinéje iteracijoje sistema buvo paleista jau pacioje Linux VM aplinkoje kaip ,,Docker*
konteineris. Sio bandymo tikslas buvo patikrinti visa granding realiomis salygomis: duomeny
uzklausimg i§ ,,InfluxDB*, interpoliuota duomeny paruo§ima, ribojimo filtravima, pla¢ia MLP
architekttiry paieska, modelio palyginima su anksc¢iau publikuotu modeliu ir MQTT publikavima.
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Konteinerio iSrasuose matyti, kad konteineris buvo paleistas 2026-04-20 10:13:21 UTC, o modelio
publikavimas baigtas 2026-04-22 04:00:14 UTC. Tai reiskia, kad visas procesas, jskaitant duomeny
surinkima, didelés imties paruo$ima, placig 117 MLP architektiiry paieSka ir modelio publikavima,
truko apie 41 val. 47 min. Toks laikas yra Zymiai ilgesnis nei ankstesniy lokaliy bandymuy, taciau jis
paaiSkinamas tuo, kad modelis buvo mokomas su labai dideliu duomeny kiekiu ir pla¢ia architektiiry

paieska.

15 lentelé. Galutiniy dockerizuotos MLP sistemos iteracijy palyginimas

Iteracija Duomeny PaieSkos Mok. / RMSE, MAE, Publikavimo rezultatas
paruosimas apimtis Val./ kW kW
Test.
Dar Dalis eiluciy 117 MLP 272912/ 1147,486 | 716,135 | Nepublikuota, nes blogiau
neiSsprestas | prarandama architektiiry | 30323/ uz ankstesnj modelj
ellucu;' del B 33692
praradimas nesutampanciy
laiko Zymy
Interpoliacija, | Signalai 6 variantai 11788710/ | 1036,053 | 514,958 | Publikuota kaip pirmas
viena MLP sulyginami 1 s 1309856 / geresnis modelis
strukttra laiko asyje 1455396
Galutinis Interpoliacija | 117 MLP 11771565/ | 540,331 | 157,201 | Publikuota, nes pagerino
bandymas + plati MLP architektliry | 1307951 / ankstesnj modelj
paieska 1453279

05:00 08:00

= Reali P — Modelis P — Laplasas P

34 pav. Galutinés sistemos sukurto modelio realizacija veikiancioje elektrinéje palyginti su Laplaso

transformacijos prognoze ir tikra aktyvia galia

16 lentelé. 2026-4-19 MLP ir Laplaso modelio matematinis palyginimas su realia aktyvia galia

Modelis MAE, kW RMSE, kW Pastaba
Laplasas 2778.852 3390,015 Star.@artinis su.derintas elektrinéje naudojamas modelis, §ioje paroje
pasirinktas kaip etalonas.
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Modelis MAE, kW RMSE, kW Pastaba

Galutinés dockerizuotos sistemos sugeneruotas MLP modelis veiké
stabiliai ir tiksliau atkartojo realig aktyviaja galia nei Laplaso modelis.
MLP 1625,538 2190,893 Mazesnés MAE ir RMSE reik§més rodo, kad modelio mokymo,
eksportavimo, perdavimo j PLC ir taikymo grandiné buvo sékmingai
realizuota realioje sistemoje.

2026-04-30 11:00:1

24.2MW
P 216MW
s_P 26.9 MW

| R
05:00 07:00 08:00 09:00 10:00 12:00 13:00 14:00 19:00 20:00 21:00 22:00
= Real_ P == Modelis_P Laplasas_P

35 pav. Galutinés sistemos sukurto naujesnio modelio realizacija veikiancioje elektrinéje palyginti su
Laplaso transformacijos prognoze ir tikra aktyvia galia

2026-04-30 11:23:32

\
ul\‘

I
N

W

08:30 09:00 09:30 10:00 10:30 1:00 5 : = 13:00 13:30 14:00 14:30 15:00 15:30 16:00 16:30 17:00
= Paklaida%_NN == +10% -10% == Paklaida%_LP

36 pav. Galutinés sistemos sukurto naujesnio modelio realizacija veikiancioje elektrinéje palyginti su
Laplaso transformacijos prognoze iSreiksta procentine paklaida nuo leistinos generuoti galios
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17 lentelé. 2026-4-30 MLP ir Laplaso modelio matematinis palyginimas su realia aktyvia galia

Modelis MAE, kW RMSE, kW Pastaba

Standartinis suderintas elektrinéje naudojamas modelis, Sioje paroje

Laplasas 2264,908 2555,004 .. .
pasirinktas kaip etalonas.

Naujesné automatinés sistemos sugeneruota MLP iteracija pasieké
MLP 1607,483 1967,830 geresnj rezultata uz Laplaso modelj tiek pagal MAE, tiek pagal
RMSE.

2026-04-19 ir 2026-04-30 dieny palyginimas parodé, kad galutiné¢ dockerizuota MLP mokymo ir
publikavimo sistema veikia realiomis elektrinés eksploatavimo salygomis. Abiem nagrinétomis
paromis | PLC perduotas MLP modelis pasieké mazesnes paklaidas nei elektrinéje naudojamas
Laplaso transformacijos pagrindu veikiantis modelis.

Taip pat galima pastebéti, kad naujesnés modelio iteracijos iSlieka konkurencingos Laplaso
transformacijos modeliui. Nors atskiry dieny paklaidos priklauso nuo oro salygy, galios svyravimy,
debesuotumo ir elektrinés darbo reZzimo, abiem pateiktais atvejais MLP modelis tiksliau seké realig
aktyviosios galios kreive. Tai pagrindzia, kad sistema gali periodiSkai permokyti modelj su naujais
duomenimis, palyginti jj suanksciau publikuotu modeliuir ] PLC perduoti tik tada, kai naujas modelis
atitinka kokybés kriterijus.

Apibendrinant, galutiné dockerizuota sistema pasieké kelis svarbius tikslus. Pirma, modelio
mokymas buvo sékmingai perkeltas i§ lokalaus ,,PyCharm® projekto j Linux VM veikiantj konteiner;.
Antra, duomeny interpoliavimo logika iSsprendé didZiosios dalies eiluciy praradimo problema.
Trecia, platesné MLP architektiry paieska su dideliu duomeny kiekiu leido reikSmingai pagerinti
modelio tikslumg. Ketvirta, sistema automatiskai palygino naujg modelj su anksc¢iau publikuotu ir j
PLC krypt; iSsiunté tik geresnj modelj. Realios sistemos bandymai parodé, kad $i logika veikia
praktiSkai: MLP modelis abiem pateiktomis dienomis pasieké mazesnes MAE ir RMSE paklaidas nei
Laplaso transformacijos pagrindu veikiantis etalonas.

3.5.9. Galutinés sistemos veikimo principas

Galutiné sistema veikia kaip automatinis periodinio MLP modelio mokymo servisas. Sios grandinés
svarbiausias privalumas yra tas, kad modelis nebéra statinis. Jis gali biti periodiskai permokomas,
naudojant naujausius elektrinés duomenis. Tai leidZia modeliui prisitaikyti prie sezoniSkumo,
elektrinés pokyc¢iy, moduliy degradacijos ar kity ilgalaikiy veiksniy. Kartu iSlaikoma saugos logika:
1 PLC perduodamas tik tas modelis, kuris testavimo imtyje pagerina ankstesnj rezultata.
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37 pav. Galutinés programos veikimo eiga
3.5.10. Penktojo tyrimo etapo apibendrinimas

Apibendrinant, paskutiniame tyrimo etape buvo pereita nuo modeliy palyginimo prie realiai
eksploatuojamos automatinés MLP mokymo infrastruktiiros. Pirmiausia buvo pasirinktas MLP
modelis, nes jis geriausiai atitiko PLC realizavimo, parametry perdavimo ir skai¢iavimo paprastumo
reikalavimus. Tada, siekiant optimizuoti,,Docker* aplinka, buvo atsisakyta, PyTorch* bibliotekos ir
pereita prie lengvesnés MLP realizacijos. Toliau buvo iSspresta viena svarbiausiy duomeny
paruoSimo problemy — aktyviosios galios, apSvietos ir temperatiiros signaly nesutapimas laike.
Interpoliuojant signalus bendroje 1 s laiko aSyje mokymui panaudojamy duomeny kiekis padidéjo
nuo Simty tikstanciy iki daugiau kaip 11 mlin. eiluciy.

Tarpinis palyginimas parod¢, kad viena MLP struktira su dideliu duomeny kiekiu pasieké geresnj
rezultata nei 117 architektury paieska su praretinta mokymo imtimi. Todél finaliniame VM bandyme
buvo sujungti abu sprendimai: didelis interpoliuotas duomeny rinkinys ir plati MLP architektiiry
paieska. Galutinis modelis pasieké RMSE = 540,331 kW ir MAE = 157,201 kW, o realios sistemos
bandymuose MLP modelis abiem nagrinétomis dienomis pasieké mazesnes paklaidas nei Laplaso
transformacijos modelis. Tai patvirtina, kad sukurta sistema veikia ne tik kaip mokymo algoritmas,
bet kaip pilna automatiné grandiné nuo duomeny surinkimo iki modelio taikymo PLC valdiklyje.
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Sukurti izoliuoty
Docker atvaizda
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Linux VM kaip
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modelio mokymui

TOLIMESNE ISVADA
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@ Tikrinta 117 MLP architektiry
(2-4 sluoksniai)

@ |vertinti modeliai pagal
RMSE ir MAE

® Pasirinktas geriausias
MLP modelis

TOLIMESNE ISVADA

O - e — e — 0 —~ O
Dockerizacija ir diegimas Duomeny paruosimas MLP modeliy mokymas Geriausio modelio eksportas Modelio perdavimas per
Linux VM aplinkoje ir interpolacija ir palyginimas ir palyginimas su ankstesniu MQTT ir taikymas PLC

TIKSLAS
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GAUTAS REZULTATAS
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model_export katalogq

Lyginamas su anks&iau
publikuotu modeliu
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TIKSLAS
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E!II | PLC ir taikyti
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GAUTAS REZULTATAS
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Parametrai publikuojami j MQTT
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PLC per MQTT gauna model]
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TOLIMESNE ISVADA

Sukurta patikima, lengvai léspresta eiludiy praradimo Gaunamas tiksliausias Apsaugoma sistema nuo
diegiama ir atnaujinama problema, Zymiai pagerintas modelis, tinkamas eksportui blogesnio modelio diegimo,
mokymo aplinka duomeny reprezentatyvumas iPLC iélaikomas stabilumas

BENDRA ISVADA: Sukurta dockerizuota, Linux VM aplinkoje veikianti sistema, kuri periodiskai renka duomenis, apmoko MLP modeliy Zeima,
atrinka geriausia model, palygina jj su anks&iau naudotu ir tiik geresnj modelj perduoda j PLC per MQTT.

Sukurta visiskai automatizuota
periodinio MLP modelio
mokymo ir atnaujinimo grandiné

38 pav. Paskutinés tyrimo dalies apibendrinimas
3.6. Tiriamosios dalies apibendrinimas

Apibendrinant, tirlamojoje darbo dalyje buvo nuosekliai pereita nuo pirminio MLP modelio prototipo
iki realioje elektrinés valdymo sistemoje veikian¢ios automatinés modelio mokymo ir perdavimo
infrastruktiiros. Pirmasis tyrimo etapas parodé, kad Python aplinkoje apmokytag MLP modelj galima
perkelti ;| CODESYS ST aplinkg ir vykdyti PLC valdiklyje, taciau pirminés modelio iteracijos
tikslumas ir stabilumas dar nebuvo pakankami praktiniam naudojimui.

Toliau buvo sumazintas j¢jimo pozymiy skaiCius, atsisakyta statiSky parametry, sukurta atskira
testavimo aplinka ir pradéta sistemingai vertinti modelio paklaida pagal MAE bei RMSE. Siame etape
paaiske¢jo, kad modelio tikslumui didele jtaka turi ne tik neuroninio tinklo struktiira, bet ir duomeny
paruoSimas. D¢l to buvo jdiegtas galios ribojimo aptikimas pagal apSvietos ir aktyviosios galios
virSuting gaubting, o véliau 1 modelj jtrauktas temperatiiros poZymis. Temperatiiros analizé parode,
kad $is pozymis yra fiziSkai reikSmingas, taciau jo nauda priklauso nuo teisingo signaly sulyginimo.

Platesniame modeliy palyginimo etape buvo isSbandyti keli prognozavimo modeliai, tokie kaip: MLP,
RF, ARIMA, LSTM, RNN, CNN ir hibridinés struktiiros. Tyrimas parodé, kad kai kurie modeliai
teoriskai gali pasiekti geresnj tiksluma, taciau jy praktinis taikymas PLC valdiklyje yra ribotas. RF
modelis reikalavo per didelio parametry kiekio, ARIMA buvo jautrus griztamajam rySiui ir ribojimo
biiseny neapibréZtumui, o LSTM ir kiti seky modeliai buvo per sudétingi tiesioginei PLCrealizacijai.
Todél tolimesniam praktiniam diegimui buvo pasirinktas MLP modelis kaip geriausias tikslumo,
paprastumo ir realizavimo galimybiy kompromisas.

Sudétingesni modeliai, tokie kaip LSTM, CNN ar hibridinés architekttiros, Siame darbe buvo vertinti
kaip teorinis tikslumo potencialas. Jy netaikymas galutiniame PLC diegime nereiSkia, kad jie
netinkami PV galios prognozavimui, taciau esamoje PLC vykdymo aplinkoje jy realizavimg riboja
parametry kiekis, seky apdorojimo poreikis ir didesné skaiiavimo apkrova. Ateityje, naudojant
galingesne krastinés kompiuterijos jranga Sie modeliai galéty biiti taikomi placiau.

Paskutiniame tyrimo etape buvo sukurta dockerizuota automatinio MLP modelio mokymo sistema,
veikianti Linux VM aplinkoje. Atsisakius ,,PyTorch® bibliotekos ir peréjus prie lengvesnés MLP
realizacijos, ,,Docker* atvaizdo dydis sumazintas nuo mazdaug 20 GB iki apie 1,64 GB. Taip pat
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buvo iSspresta viena svarbiausiy duomeny paruosimo problemy — aktyviosios galios, apSvietos ir
temperatiros signaly nesutapimas laike. Interpoliuojant signalus bendroje 1 s laiko asyje, mokymui
panaudojamy duomeny kiekis padidéjo nuo Simty tukstanciy iki daugiau kaip 11 mln. eiluciy.

Galutinis VM bandymas parodé, kad sujungus didel;j interpoliuoty duomeny kiekj ir placig 117 MLP
architektiiry paieska galima pasiekti reikSmingg tikslumo pageré¢jima. Galutingje testavimo imtyje
modelis pasieké RMSE = 540,331 kW ir MAE = 157,201 kW. Sistema taip pat automatiskai palygino
nauja modelj su anksciau publikuotuir j PLC perdavé tik geresnj modelj. Tai patvirtino, kad sukurta
infrastruktiira gali veikti kaip periodiné modelio permokymo ir atnaujinimo sistema.

Realios elektrinés bandymai parodé, kad i PLC perduotas MLP modelis gali pasiekti mazesnes
paklaidas nei iki tol naudotas Laplaso transformacijos pagrindu veikiantis modelis. Taigi tiriamoji
dalis patvirtino pagrindine darbo hipotez¢: duomenimis gristas MLP modelis gali buti ne tik sukurtas
ir apmokytas, bet ir praktiSkai integruotas j pramoning elektrinés valdymo sistema, kurioje jis veikia
realiuoju laiku ir gali biiti automatiskai atnaujinamas.
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4. Tolimesné kryptis

Atliktas tyrimas parod¢, kad realios fotovoltinés elektrinés generuojamos galios prognozavimo
tikslumui jtaka daro ne tik pasirinktas modelio tipas, bet ir duomeny kokybé¢, i€¢jimo pozZymiy
struktiira, debesuotumo dinamika bei praktiniai modelio diegimo apribojimai PLC aplinkoje. D¢l Sios
priezasties tolimesnis darbo vystymas turéty biiti orientuotas ne vien j sudétingesniy modeliy
taikyma, bet ir | informatyvesniy poZymiy formavimg bei tinkamesnés skai¢iavimo architektiiros
parinkima.

Pirma yra papildomy dinaminiy poZymiy jtraukimas j modelj. Siame darbe galutinis MLP modelis
daugiausia rémési momentinémis apsvietos, temperattros ir laiko pozymiy reikSmémis. Taciau
kintamo debesuotumo saglygomis vien momentiné apsvieta ne visada pakankamai apraso elektrinés
buseng. Todél ateityje tikslinga formuoti agreguotus pozymius, tokius kaip apsvietos slankiojo lango
vidurkis, standartinis nuokrypis, minimalios ir maksimalios reik§més bei apSvietos kitimo greitis.
Pavyzdziui, padidéjes apSvietos signalo standartinis nuokrypis per trumpg laiko langa gali rodyti
debesuotumg ir greitus generacijos svyravimus. Tokie pozymiai leisty modeliui geriau atskirti
stabilias saulétas sglygas nuo greitai kintanc¢iy debesuoty rezimy.

Antroji kryptis yra elektrinés erdvinés struktiiros jvertinimas. Jei elektriné biity padalinta j kelias
matavimo zonas arba biity naudojami keli skirtingose parko vietose esantys apsSvietos jutikliai,
modelis galéty gauti informacijg ne tik apie bendrg apsvietos lygj, bet ir apie debesy judéjima per
parka. Skirtingy zony apsvietos pokyc¢iy palyginimas leisty jvertinti, kuri elektrinés dalis pirmiausia
paveikiama debesuotumo, o jei papildomai biity turima véjo krypties ir grei¢io informacija, biity
galima numatyti, kaip debesuotumo poveikis persiduos kitoms elektrinés zonoms. Tokia pozZymiy
struktiira galéty pagerinti modelio reakcijg staigiy apSvietos poky¢iy metu.

Tredia yra sudétingesniy modeliy taikymas tinkamesnéje skai¢iavimo aplinkoje. Siame darbe CNN,
LSTM, RNN ir hibridinés struktiiros buvo vertinamos kaip teorinis tikslumo potencialas, taciau jy
praktinis taikymas PLC aplinkoje yra sudétingesnis d¢l seky formavimo, vidinés biisenos saugojimo
ir didesnio parametry kiekio. Ateityje, naudojant galingesnj krastinés kompiuterijos jrenginj Siuos
modelius biity galima vykdyti ne PLC cikle, o atskirame edge jrenginyje. Tokiu atveju PLC atlikty
tik valdymo ir saugos funkcijas, o sudétingesnis modelis realiuoju laiku pateikty apskaiciuota
maksimalios galios jvert].

Ketvirtoji kryptis yra automatinio modelio vertinimo ir adaptavimo i§plétimas. Siame darbe jau
realizuota logika, kai naujas modelis lyginamas su anks¢iau publikuotu modeliu ir pakei¢iamas tik
tada, kai pasiekia geresnius rezultatus. Ateityje $ig logika buity galima papildyti atskirais vertinimo
rezimais: saulétos dienos, kintamo debesuotumo dienos, Ziemos / vasaros laikotarpiai, rytinio kilimo
ir vakarinio kritimo intervalai. Tai leisty ne tik vertinti bendrg MAE ar RMSE, bet ir nustatyti, kuriose
eksploatacijos salygose modelis veikia pras¢iausiai.

Apibendrinant, tolimesnis darbo vystymas turéty biiti nukreiptas j debesuotumo dinamikos jtraukima,
agreguoty pozymiy formavima, elektrinés zoninés struktiiros panaudojima ir sudétingesniy modeliy
vykdyma tinkamesnéje edge skai¢iavimo aplinkoje. Tai leisty didinti prognozavimo tiksluma, kartu
i§laikant Siame darbe suformuotg pagrindinj principa.
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ISvados

Atlikus literatiiring analize nustatyta, kad saulés elektriniy generuojamos galios prognozavimui
taikomi fizikiniai, analitiniai, statistiniai, masininio mokymosi ir hibridiniai modeliai. Literattroje
pabréziama, kad Siuolaikinése PV elektrinése svarbus ne tik modelio tikslumas, bet ir jo
tinkamumas realaus laiko valdymui.

. Naudojant istorinius realios fotovoltinés elektrinés generacijos, apSvietos, temperatiiros ir laiko
duomenis buvo sukurti ir palyginti keli prognozavimo modeliai: MLP, RF, ARIMA, LSTM,
RNN, CNN ir hibridinés strukttiros. Tyrimas parod¢, kad nors kai kurie modeliai Python aplinkoje
pasieké gerg tiksluma, praktiniam PLC taikymui tinkamiausias buvo MLP modelis, nes jis
suderino pakankamg tiksluma, nedidelj parametry kiekj ir paprastg realizavimg CODESYS ST
aplinkoje.

Suprojektuota ir realizuota konteinerizuota programiné infrastruktira, leidzianti automatiskai
surinkti duomenis 1§ ,,InfluxDB*, paruo$ti mokymo imtj, apmokyti MLP, ARIMA, RF ir atrinkti
geriausig modelj. Atsisakius ,,PyTorch* bibliotekos ir peréjus prie lengvesnés MLP realizacijos,
»Docker* atvaizdo dydis sumazintas nuo mazdaug 20 GB iki apie 1,64 GB, tod¢l sistema tapo
tinkamesné diegimui Linux VM aplinkoje.

Parengtas ir jgyvendintas modelio parametry perdavimo j pramoninj valdikl] sprendimas,
paremtas MQTT rySiu ir bendru REAL tipo parametry masyvu. PLC puséje buvo realizuota
modelio priémimo, dekodavimo ir vykdymo logika, todél apmokytas MLP modelis gali biiti
automatiSkai perduodamas j valdiklj ir naudojamas aktyviosios galios prognozei realiuoju laiku.
Eksperimentinis sistemos vertinimas parode¢, kad modelio tikslumui didele jtaka turéjo ne tik
pasirinkta architektiira, bet ir duomeny paruosimo kokybé. Tyrimo metu buvo pritaikytas galios
ribojimo aptikimo filtras pagal apSvietos ir aktyviosios galios virSuting gaubting, leides pasalinti
dal; duomeny taSky, kuriuose elektriné negeneravo maksimalios galimos galios dél valdymo
sistemos ribojimy. Papildomai sulyginus aktyviosios galios, apSvietos ir temperatiiros signalus
bendroje 1 s laiko asyje, mokymui panaudojamy duomeny kiekis padidéjo nuo $imty tiikstanciy
iki daugiau kaip 11 mln. eilu¢iy, o galutiné MLP sistema testavimo imtyje pasické RMSE =
540,331 kW ir MAE = 157,201 kW. Realiy elektrinés darbo dieny bandymai parodé, kad j PLC
perduotas MLP modelis gali pasiekti maZesnes paklaidas nei $iuo metu taikomas Laplaso
transformacijos pagrindu veikiantis modelis, MAE paklaida buvo mazesné 41,50 %, o RMSE —
35,37 %.
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Priedai
1 priedas. Pirmosios CODESYS ST modelio adaptacijos kodas

Priede pateikiama pirmosios MLP modelio realizacijos CODESYS ST aplinkoje strukttira. Kadangi
pilni neuroninio tinklo svoriy, poslinkiy ir normalizavimo koeficienty masyvai uzima daug vietos ir
apsunkina kodo skaitomuma, priede jie pateikiami kaip struktiiriniai masyvai, nurodant jy paskirtj.
Faktinés reikSmés buvo rankiniu biidu eksportuojamos i§ Python aplinkoje apmokyto modelio ir
jkeliamos ] CODESYS programa. Toks pateikimas leidzia aiSkiai parodyti modelio vykdymo logika:
1¢jimy formavima, normalizavima, sluoksniy skai¢iavima, ReLU aktyvacijas ir galutinés aktyviosios
galios reikSmés denormalizavima.

FUNCTION BLOCK NN Model

VAR_INPUT
Irradiance : REAL;
Temperature : REAL;
Azimuth : REAL := 180.0;
HasTrackers : REAL := 0.0;
END VAR

VAR OUTPUT
P Pred kW : REAL;

END VAR

VAR CONSTANT

PI : REAL := 3.14159265;
N_INPUT : INT := 9;
N H1 : INT := 16;
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N H2 : INT := 8;
END VAR

VAR
X Mean : ARRAY[1..9] OF REAL := [
17
X Scale : ARRAY[1..9] OF REAL := [
i

Y Mean : REAL := ;
Y Scale : REAL : ;

FCl W : ARRAY[1..16] OF ARRAY[1..9] OF REAL := [
17
FCl1 B : ARRAY[1..16] OF REAL := [(* 16 poslinkiu *)];

FC2 W : ARRAY[1..8] OF ARRAY[1l..16] OF REAL := [
17
FC2 B : ARRAY[1..8] OF REAL

Il
—
—
~

FC3 W : ARRAY[1..8] OF REAL
FC3 B : REAL := ;

Il
—
-
~

X raw : ARRAY[1..9] OF REAL;
X scaled : ARRAY[1..9] OF REAL;
H1 : ARRAY[1..16] OF REAL;
H2 : ARRAY[1..8] OF REAL;
i : INT;

j : INT;

sum : REAL;

REAL H : REAL;

REAL D : REAL;

today : DATE;
daysSinceEpoch : DINT;
secSinceEpoch : UDINT;

tmpDays : DINT;

year : INT;
daysInYear : INT;

END_VAR




REAL H :=

UDINT TO REAL (TO DWORD (TimeNow UTCO) / TO DWORD (T#1H)) +
UDINT TO REAL((TO DWORD (TimeNow UTCO) MOD TO DWORD (T#1H)) /
TO DWORD (T#1M)) / 60.0;

today := DateNow UTCO;

secSinceEpoch = TO UDINT (today) - TO UDINT (DATE#1970-01-01);
daysSinceEpoch := TO DINT (secSinceEpoch / 86400);

tmpDays := daysSinceEpoch;

year = 1970;

WHILE TRUE DO

IF ((year MOD 4 = (0) AND (year MOD 100 <> 0)) OR (year MOD 400
= (0) THEN

daysInYear := 366;
ELSE

daysInYear := 365;
END IF;

IF tmpDays >= daysInYear THEN

tmpDays := tmpDays - daysInYear;
year := year + 1;

ELSE
EXIT;

END IF;

END WHILE;

REAL D := TO REAL (tmpDays + 1);

X raw[l] := Irradiance;

X raw[2] := Temperature;

X raw[3] := SIN(2.0 * PI * REAL H / 24.0);
X raw[4] := COS(2.0 * PI * REAL H / 24.0);
X raw[5] := SIN(2.0 * PI * REAL D / 365.0);
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X raw[6] COS (2.0 * PI * REAL D / 365.0);

X raw[7] := SIN(Azimuth * PI / 180.0);
X raw[8] COS (Azimuth * PI / 180.0);

X raw[9] HasTrackers;

FOR i := 1 TO 9 DO
IF X Scale[i] <> 0.0 THEN
X scaled[i] (X_raw[i] - X Mean[i]) / X Scaleli];
ELSE

X scaled[i] := X raw[i] - X Mean[i];
END IF;
END FOR;

FOR 1 := 1 TO 16 DO
sum := FC1 B[i];

FOR j := 1 TO 9 DO
sum := sum + FC1l W[i][J] * X scaled[]];
END FOR;

IF sum > 0.0 THEN
H1[1]
ELSE
H1[1]
END_IF;
END_FOR;

sum;

Il
o
o
~e

FOR i := 1 TO 8 DO
sum := FC2 B[i];

FOR j := 1 TO 16 DO
sum := sum + FC2 W[i][j] * HI[J];
END_ FOR;



IF sum > 0.0 THEN

H2[i] := sum;
ELSE
H2[i] := 0.0;
END IF;
END_ FOR;
sum := FC3 B;
FOR j := 1 TO 8 DO
sum := sum + FC3 W[J] * H2[J];
END FOR;
P Pred kW := sum * Y Scale + Y Mean;

2 priedas. Universali modelio realizacija CODESYS ST aplinkoje
Priede pateikiama patobulinta modelio realizacijos CODESYS ST aplinkoje struktiira. Skirtingai nei

pirmojoje versijoje, Siame funkciniame bloke modelio parametrai néra jraSomi kaip atskiri kiekvieno
sluoksnio svoriy ir poslinkiy masyvai. Vietoje to naudojamas bendras parametry masyvas
NN _Params “, kuriame saugomi modelio normalizavimo koeficientai, struktiiros informacija ir
pasirinkto modelio parametrai. Toks sprendimas leidzia tg patj funkcinj blokg naudoti keliy tipy
modeliams: MLP, RF arba ARIMA. Modelio tipas parenkamas pagal kintamajj ,, NN _ModelType “.

VAR

END_

PERSISTENT

NN ModelType : BYTE := 3;

NN ParamCount : UINT := 32;

NN Params : ARRAY[1..1100] OF REAL := [];

NN ARIMA Y Hist : ARRAY[1l..1l6] OF REAL;
NN ARIMA E Hist : ARRAY[1l..16] OF REAL;
VAR
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NN_Model (

Irradiance := Irradiance mean,

Temperature := Temperature mean,

P Pred kW => modeled load,

P now := SolarGridValues.ActivePower,

Cur now := TotalSunMaxLimit ProcFinal / 100 *

TotalSunMaxInverterPower

) ;

Sioje realizacijoje P_now naudojamas kaip esama imatuota aktyvioji galia, o Cur_now — kaip tuo
metu galiojanti galios ribojimo reik§mé. Sie signalai reikalingi ARIMA modelio $akos griztamajam
rySiui, kad istorija nebiity atnaujinama ribotos galios matavimais.

FUNCTION BLOCK NN Model

VAR INPUT
Irradiance : REAL;
Temperature : REAL;
P now : REAL;
Cur now : REAL;
END VAR

VAR OUTPUT
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END_

VAR

P Pred kW : REAL;

VAR

X_raw : ARRAY[1l..6] OF REAL;

X scaled : ARRAY[1l..6] OF REAL;
A Prev : ARRAY[1l..64] OF REAL;

A Curr : ARRAY[I.

i, 3, k : INT;
idx : INT;
inCount : INT;
outCount : INT;

layerCount : INT;

sum : REAL;

REAL H : REAL;
REAL D : REAL;

.64] OF REAL;

today DATE;
daysSinceEpoch DINT;
secSinceEpoch UDINT;
tmpDays DINT;
year INT;
daysInYear INT;
xMeanStart : INT;
xScaleStart : INT;
payloadStart INT;

treeCount : INT;
nodeCount : INT;

treeldx : INT;
nodeIdx : INT;
nodeType : INT;
featIdx : INT;
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leftIdx : INT;
rightIdx : INT;
threshold : REAL;
leafValue : REAL;

treeSum : REAL;
p : INT;
d : INT;
g : INT;

exogCount : INT;
constTerm : REAL;

vhat : REAL;

predScaled : REAL;
y_meas_scaled : REAL;
resid scaled : REAL;

useMeasurement : BOOL;
curtailedLikely : BOOL;

curMarginAbs : REAL;

curMarginRel : REAL;

limitBand : REAL;
END VAR

IF NN ModelType = 0 THEN
P Pred kW := 0.0;
RETURN;

END IF;

IF NN ParamCount < 24 THEN
P Pred kW := 0.0;
RETURN;

END IF;

REAL H :=
UDINT TO REAL(TO DWORD (TimeNow UTCO) / TO DWORD (T#1H))
+ UDINT TO REAL ((TO DWORD (TimeNow UTC0) MOD TO DWORD (T#1H)) /
TO DWORD (T#1M)) / 60.0;

today := DateNow UTCO;
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secSinceEpoch = TO UDINT (today)
daysSinceEpoch :=

tmpDays := daysSinceEpoch;

year = 1970;

WHILE TRUE DO
IF ((year MOD 4 =
= (0) THEN
daysInYear
ELSE
daysInYear
END TIF;

IF tmpDays >= daysInYear THEN

- TO UDINT (DATE#1970-01-01);

TO DINT (secSinceEpoch / 86400);

0) AND (year MOD 100 <> 0)) OR (year MOD 400

366;

365;

tmpDays := tmpDays - daysInYear;
year := year + 1;
ELSE
EXIT;
END IF;
END WHILE;
REAL D := TO REAL (tmpDays + 1);
X raw[l] := Irradiance;
X raw([2] := Temperature;
X raw([3] := SIN(2.0 * 3.14159265 REAL H / 24.0);
X raw[4] := COS(2.0 * 3.14159265 REAL H / 24.0);
X raw([5] := SIN(2.0 * 3.14159265 REAL D / 365.0);
X raw[6] := COS(2.0 * 3.14159265 REAL D / 365.0);
inCount := REAL TO INT (NN Params([4]);

IF inCount <> 6 THEN

P Pred kW := 0.0;
RETURN;
END IF;
xMeanStart 1= 65
xScaleStart := xMeanStart + inCount;
payloadStart := xScaleStart + inCount;

FOR 1 := 1 TO inCount DO
IF NN Params[xScaleStart + 1 - 1] <> 0.0 THEN
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X scaled[1i]
(X _raw[i]

- NN Params[xMeanStart + i - 1])

/ NN Params[xScaleStart + i - 1];

ELSE
X scaled[i] := X raw[i] - NN Params[xMeanStart + 1 - 1];
END IF;
END FOR;
CASE NN ModelType OF
1:
FOR i1 := 1 TO 64 DO
A Prev[i] := 0.0;
A Curr[i] := 0.0;
END FOR;
FOR 1 := 1 TO inCount DO
A Prev[i] := X scaled[i];
END FOR;
idx := payloadStart;
layerCount := REAL TO INT (NN Params[idx]);
idx := idx + 1;
IF (layerCount < 1) OR (layerCount > 8) THEN
P Pred kW := 0.0;
RETURN;
END IF;
idx := payloadStart + 1;
FOR i := 1 TO layerCount DO
A Curr[i] := NN Params[idx];
idx := idx + 1;
END FOR;
inCount := 6;
FOR k := 1 TO layerCount DO
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outCount := REAL TO INT (A Currl[k]);

FOR i := 1 TO outCount DO

sum := 0.0;

FOR j := 1 TO inCount DO
sum := sum + NN Params[idx]
idx := idx + 1;

END FOR;

sum := sum + NN Params[idx];

idx := idx + 1;

IF k < layerCount THEN
IF sum > 0.0 THEN
A Curr([32 + 1]
ELSE
A Curr([32 + 1] := 0.0;
END IF;

sum;

ELSE
A Curr[32 + 1] := sum;
END IF;
END_ FOR;

FOR 1 := 1 TO 64 DO
A Prev[i] := 0.0;
END FOR;

FOR i := 1 TO outCount DO
A Prev[i] := A Curr[32 + 1];
A Curr([32 + 1] := 0.0;

END FOR;

inCount := outCount;

END_FOR;

predScaled := A Prev([1l];
P Pred kW := predScaled * NN Params/[3]

* A Prev([]j];

+ NN Params[2];
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idx := payloadStart;
treeCount := REAL TO INT (NN Params[idx]);
idx := idx + 1;

IF treeCount < 1 THEN

P Pred kW := 0.0;
RETURN;
END IF;
treeSum := 0.0;
FOR treelIdx := 1 TO treeCount DO
nodeCount := REAL TO INT (NN Params/[idx]);
idx := idx + 1;
nodelIdx := 1;
WHILE TRUE DO
J := idx + (nodeldx - 1) * 6;
nodeType = REAL TO INT (NN Params[]]);
featIdx = REAL TO INT (NN Params[] + 1]);
threshold := NN Params[] + 2];
leftIdx = REAL TO INT (NN Params[] + 3]);
rightIdx = REAL TO INT (NN Params[] + 4]);
leafValue := NN Params[j + 5];

IF nodeType = 1 THEN
treeSum := treeSum + leafValue;
EXIT;

END IF;

IF X scaled[featIdx] <= threshold THEN
nodelIdx := leftIdx;
ELSE
nodeIdx
END IF;
END WHILE;

rightIdx;

idx := idx + nodeCount * 6;
END FOR;

predScaled := treeSum / TO REAL (treeCount);
P Pred kW := predScaled * NN Params[3] + NN Params[2];



idx := payloadStart;

p := REAL TO INT (NN Params[idx]); idx := idx + 1;
d := REAL TO INT (NN Params[idx]); idx := idx + 1;
g := REAL TO INT (NN Params[idx]); idx := idx + 1;
constTerm := NN Params[idx]; idx := idx + 1;
exogCount := REAL TO INT (NN Params[idx]); idx := idx + 1;
IF d <> 0 THEN
P Pred kW := 0.0;
RETURN;
END IF;
vhat := constTerm;
FOR i := 1 TO p DO
yhat := yhat + NN Params[idx] * NN ARIMA Y Hist[i];
idx := idx + 1;
END_FOR;
FOR i := 1 TO g DO
yhat := yhat + NN Params[idx] * NN ARIMA E Hist[i];
idx := idx + 1;
END FOR;
FOR i := 1 TO exogCount DO
yhat := yhat + NN Params[idx] * X scaled[i];
idx := 1idx + 1;
END FOR;
predScaled := yhat;
P Pred kW := predScaled * NN Params[3] + NN Params[2];
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curMarginAbs := 50.0;
0.05;

curMarginRel

limitBand := curMarginAbs;

IF (Cur _now * curMarginRel) > limitBand THEN

limitBand := Cur now * curMarginRel;
END IF;
curtailedLikely := FALSE;

IF Cur now > 0.0 THEN
IF P now >= (Cur now - limitBand) THEN

curtailedLikely := TRUE;
END IF;
END IF;
useMeasurement := NOT curtailedLikely;

IF NN Params[3] <> 0.0 THEN

y _meas scaled := (P _now - NN Params([Z2])
ELSE

y meas scaled := 0.0;
END IF;

IF useMeasurement THEN

/ NN Params[3];

resid scaled := y meas scaled - predScaled;
ELSE
resid scaled := 0.0;
END TIF;
FOR i := 16 TO 2 BY -1 DO
NN ARIMA Y Hist[i] := NN_ARIMA Y Hist[i - 1];
NN ARIMA E Hist[i] := NN _ARIMA E Hist[i - 1];
END_FOR;

IF useMeasurement THEN
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NN ARIMA Y Hist[1]
NN ARIMA E Hist[1]
ELSE

y meas scaled;

resid scaled;

NN ARIMA Y Hist[1l] := predScaled;
NN ARIMA E Hist[1] := 0.0;
END IF;
END CASE;
P Pred kW := MAX(MIN(P Pred kW, TotalSunMaxPlantPower), 0);

3 priedas. Modelio parametry gavimas per MQTT ir jkélimas | PLC masyva

Priede pateikiama MQTT logika, skirta neuroninio tinklo arba kito prognozavimo modelio
parametrams perduoti j PLC valdiklj. Siame sprendime modelio parametrai néra rankiniu badu
jraSomi ] programa, o gaunami per MQTT praneSimg. Tam naudojama ,, WAGO“ MQTT biblioteka,
JSON formato duomeny nuskaitymas ir atskiras JSON apdorojimo funkcinis blokas.

FUNCTION BLOCK FbMQTTread NN

VAR INPUT
En : BOOL;
sTopic : STRING;
END VAR

VAR

mgttSubscribe:
WagoAppCloud.FbSubscribeMQTT 2 (eConnection:=econnectionid.Connecti
onl);

aPayloadData : ARRAY[0..250000] OF BYTE;

aPayloadLen : DWORD;

xDataReceived : BOOL;

jsonC : WagoAppCloud.FbGetSingleKeyValue;
JsonHandler : NNJsonHandler;
JsonParser : WagoAppJson.FbJSON Sax Parser (JsonHandler) ;
StartParsing : BOOL;
ParserDone : BOOL;
END VAR
VAR IN OUT
NN ModelType : BYTE;
NN ParamCount : UINT;
NN Params : ARRAY [*] OF REAL;
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END VAR

mgttSubscribe (

) ;

xSubscribe
sTopic 1=

aPayloadData
xDataReceived =>
dwRxNBytes =>

IF En THEN

IF xDataReceived
StartParsing
END IF;

En,

CONCAT ('plants/NN params/', sTopic),
aPayloadData,

xDataReceived,

aPayloadLen

THEN
:= TRUE;

IF StartParsing THEN
JsonParser.RegisterParserListener (JsonHandler) ;

JsonHandler (

NN ModelType := NN ModelType,

NN ParamCount
NN Params

) ;

NN ParamCount,
:= NN Params

JsonParser (
pData := ADR (aPayloadData),
udiSizeData := aPayloadLen,
sFileName ’
xTrigger := StartParsing,
oStatus =,
xDone => ParserDone,
xError => ,

udiValueCount=> ,
iChunksCompleted =>

) ;
END IF;

IF ParserDone OR JsonParser.xError THEN

ParserDone
END IF;

END IF;

FALSE;
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,,JsonParser‘ funkcijos pagrindiniai metodai:

,JSON Value detected“ metodas:

IF ArrayStart THEN

NN Params[ArrayValue nr] := STRING TO REAL (sJSON Value) ;
ArrayValue nr := ArrayValue nr + 1;
ELSIF currentKey = 'model type' THEN
NN ModelType := STRING TO BYTE (sJSON Value) ;
ELSIF currentKey = 'param count' THEN
NN ParamCount := STRING TO UINT (sJSON Value) ;
END IF;

,Json_ArrayClosed “ metodas:

(* Aptikus JSON masyvo pabaiga *)
ArrayStart := FALSE;

,Json_ArrayDetected “ metodas:

(* Aptikus JSON masyvo pradzig *)
ArrayStart := TRUE;
ArrayValue nr := 1;

4 priedas. Skirtingy modeliy 2025-12-15 grafinis palyginimas su realia tos dienos aktyvia
galia (MLP, RF, LSTM, ARIMA)
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Modeliuojamos aktyvios galios palyginamas su faktine aktyvia galia - 2025-12-15
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Modeliuojamos aktyvios galios palyginamas su faktine aktyvia galia - 2025-12-15
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Modeliuojamos aktyvios galios palyginamas su faktine aktyvia galia - 2025-12-15
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Modeliuojamos aktyvios galios palyginamas su faktine aktyvia galia - 2025-12-15
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