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Santrauka

Siame darbe nagrinégjama dirbtinio intelekto pritaikymo galimybé valdyti hibridine elektros
energetikos sistema, susidedancig i§ (pluduriuojancios) saulés elektrinés ir hidroakumuliacinés
elektrings. Si sistema valdoma prognozuojant saulés elektrinés generuojama energija ir optimizuojant
hibridinés sistemos darbo grafikg maksimizuojant pajamas, jvertinant ,,dienos pries“ ir balansavimo
kainas bei saulés elektrinés ir Baltijos elektros energetikos sistemos disbalanso kiekj.

ISoriniy kintamyjy atrinkimui, atlikta vieneriy mety valandiniy meteorologiniy duomeny analizé.
Saulés elektrinés generuojamos energijos prognozei pritaikyti tiesin€s regresijos, netiesinés
regresijos, dirbtinio neuroninio tinklo, atraminiy vektoriy masiny, atsitiktiniy misky ir modeliy
ansambliy dirbtinio intelekto metodai. Netipiniy proporcijy hibridinei sistemai (energijos kaupiklis
zenkliai didesnis uz energijos generacijos S$altinj) suoptimizuotas hidroakumuliacinés elektrinés
kiekvienos mety savaités grafikas ir, atsizvelgiant j jj, kiekvienam i$ sukurty prognozavimo modeliy
parinkta optimali disbalanso valdymo strategija.

Atlikus tyrimg nustatyta, kad valdymo strategija, sukurta pagal empirinio modelio prognozavimo
rezultatus, atneSa mazesnes pajamas nei pagal bet kurio i§ nagrinéty dirbtinio intelekto modeliy. Taip
pat nustatyta, kad valdymo strategija, sukurta pagal tikslesnio dirbtinio intelekto modelio
prognozavimo rezultatus, nebiitinai atnesa didesnes pajamas.
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Summary

This project analyses the application of artificial intelligence in a hybrid power system, which consists
of a (floating) photovoltaic power plant and a hydro pumped storage power plant. The hybrid power
system is managed by forecasting the generation of a solar power plant and optimising the bidding
strategy of a hybrid power system by maximising the revenue, taking into account the day ahead
market and the imbalance prices, solar power plant and Baltic power system imbalance volumes.

The analysis of one year hourly meteorological data was performed to select relevant features. Linear
regression, nonlinear regression, artificial neural network, support vector machines, random forest
and ensemble methods were applied to forecast the generation of the solar power plant. Due to the
fact that the installed capacity of the energy storage is larger than the capacity of the generating unit
in this hybrid power system, hourly operating schedule of the hydro pump storage power plant was
optimised for each week in the year, and by taking it into the consideration, the optimal imbalance
management strategy of each forecasting model was developed.

The results indicate that the management strategy, developed based on the results of the empirical
forecasting model, accounts for lower revenue than any of the artificial intelligence forecasting
models analysed. It was also found that the management strategy, developed based on the results of
the most accurate artificial intelligence forecasting model, does not necessarily provide the highest
revenue.
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Ivadas

Pagrinding, o kartu ir pati sudétingiausia dirbtiné sistema, elektros energijos sistema, iSgyvena
revoliucinius pokycius. Galima iSskirti tris pagrindines kryptis, kuriose pokyciai Siuo metu vyksta
sparciausiai [1]:

e did¢janti elektros energijos gamybos dalis i§ atsinaujinancius energijos isteklius vartojanciy
elektriniy;

e clektros energijos gamybos decentralizavimas, nukreiptas j vis daugiau vartotojy, kurie ne tik
vartoja energija, bet ir jag gamina bei kaupia.

e clektros energetikos sistemos skaitmenizavimas, didinantis sistemos lankstumg ir bitinas
iSmaniyjy tinkly idéjos tobulinimui;

Siekiant s¢kmingai jgyvendinti Siuos pokycCius ir sukurti $varig, mazai anglies dioksido j aplinka
iSskiriancig, saugia ir efektyvig elektros energetikos sistema, turi biiti naudojamos pazangiausios
priemonés. Dél pri¢jimo prie dideliy duomeny, greitesniy kompiuteriy bei patobuléjusiy masininio
mokymo metody, viena perspektyviausiy, sparciai besivystanciy tokiy priemoniy galéty biti dirbtinis
intelektas [2]. Dirbtinio intelekto metodai pasizymi tuo, kad gali buti taikomi net ir tada, kai néra
tiesioginio matematinio ryS$io tarp prieZasties ir pasekmés [3]. Dirbtinio intelekto metodai taip pat yra
pranaSesni uz daugelj griezty analitiniy modeliy, nes gali buti naudojami tiek kokybiniai, tiek ir
kiekybiniai duomenys [4].

Atsinaujinanciy energijos Saltiniy skatinimas sukuriant iSskirtines sglygas liberalizuotose energijos
rinkose pastaraisiais metais sukiiré atsinaujinancios energijos technologijos proverzj. Siekiant, kad
atsinaujinancios energijos technologijos ir toliau didinty savo rinkos dalj, jos turi ne tik vystytis kartu
su iSkastinio kuro technologijomis, bet ir veikti pagal tas pacias grieztas elektros rinky taisykles, kaip
ir tradicinés elektrinés [5]. Elektrinés turi pranesti apie savo gamybag dieng ar keletg valandy pries, o
uz plano nesilaikymg joms gresia baudos, todél atsinaujinancius energijos isteklius vartojanc¢ioms
elektrinéms ypaé aktualus tikslus generuojamos energijos prognozavimo uzdavinys bei energijos
kaupimo technologijos [6].

Sio baigiamojo projekto tikslas — pritaikyti ir palyginti jvairius dirbtinio intelekto metodus hibridinés
elektros energetikos sistemos valdyme. Siam tikslui pasiekti, darbas suskaidomas j 4 uzduotis:

1. iSanalizuoti dirbtinio intelekto metody taikyma sprendziant jvairius elektros energetikos
sistemos uzdavinius;

2. surinkti, iSanalizuoti ir identifikuoti reikiamus duomenis modeliams kurti;

pritaikyti jvairius dirbtinio intelekto metodus saulés elektrinés gamybai prognozuoti;

4. palyginti modelius atliekant vieneriy mety hibridinés elektros energetikos sistemos (saulés
elektrinés ir energijos kaupiklio) optimizacinj uzdavinj maksimizuojant pajamas.

98]
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1. Dirbtinio intelekto metoduy pritaikymo elektros energetikos sistemoje apZvalga

Masininis mokymas (toliau — MM) yra dirbtinio intelekto (toliau — DI) Saka, taikoma ir duodanti
gerus rezultatus klasifikavimo, regresijos, optimizavimo ir kituose uzdaviniuose, susijusiuose su
daugiamaciais duomenimis [7]. Siekiant iSgauti zinias i§ dideliy duomeny baziy, MM algoritmai
mokosi i§ ankstesniy skaiiavimy, kad pateikty patikimus, pakartojamus sprendimus ir rezultatus
[8,9]. 1.1 pav. pateiktas moksliniy straipsniy (toliau — straipsniy), susijusiy su MM metody pritaikymu
energetikos srityje, augimas nuo 2000 iki 2019 m. pagal [ 10]. Pastebimas eksponentinis augimas, kurj
daugiausia lémé iSmaniyjy tinkly bei daikty interneto atsiradimas. Nors didZioji dalis $iy straipsniy
apie MM pritaikymg prognozuojant elektros energijos suvartojimg ir atsinaujinancios energijos
iSteklius (toliau — AEI) naudojanciy elektriniy gamyba, taciau yra straipsniy ir apie MM pritaikyma
pakeiciant daug skaiCiavimo resursy reikalaujancius matematinius modelius gedimy diagnostikoje ar
priimant sprendimg dél investicijy kritingje infrastruktiiroje. Nuolatinis literatiiros augimas taip pat
patvirtinta didelj DI metody pritaikymo potencialg elektros energetikos sistemose (toliau — EES).
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1.1 pav. Moksliniy straipsniy, susijusiy su MM pritaikymu EES kiekis [10]

Nors MM modeliy yra jvairiy, EES galima iSskirti 9 daugiausiai taikomus metodus: dirbtinis
neuroninis tinklas (angl. Artificial Neural Network), daugiasluoksnis perceptronas (angl. Multilayer
Perceptron), ekstremalus masiny mokymas (angl. Extreme Learning Machines), atraminiy vektoriy
masinos (angl. Support Vector Machines), bangeliy neuroninis tinklas (angl. Wavelet Neural
Network), adaptyvi neuroniné—neraiskioji iSvedimo sistema (angl. Adaptive Neuro—Fuzzy Inference
System), sprendimy medziai (angl. Decision Trees), gilusis mokymas (angl. Deep Learning) ir jvairiy
metody ansamblis (angl. Ensemble Models).

Toliau apzvelgiama kiekvieno i§ pries tai paminéto metodo pritaikymas EES per pastaruosius 5
metus. Atsizvelgiant | 1.1 pav. kasmeting paraSyty straipsniy tendencija, galima daryti prielaida, kad
Sio baigiamojo projekto pristatymo metu yra atsirade jau Simtai naujy straipsniy apie tikslesnius
modelius ir naujas pritaikymo galimybes.
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1.1. Dirbtinis neuroninis tinklas

Pirmasis elementarus dirbtinis neuroninis tinklas (toliau — DNT) buvo sukurtas 1943 m., panaudojant
elektros grandines. DNT gali biiti naudojami klasifikavimo, regresijos ar tasky aproksimacijos (angl.
curve fitting) uzdaviniams spresti. Pagrindinis DNT modeliy pranaSumas yra jy paprastumas
sprendziant daugiamaciy kintamyjy uzdavinius. Vietoj sudétingy taisykliy, DNT gali buti iSmokyti
iSgauti svarbig informacija i$ pavyzdziy [10]. Be to, dél atsparumo triukSmams jie sékmingai gali biiti
naudojami duomenims i§ EES. 1.1 lentelé¢je pateikti straipsniai, kuriuose DNT buvo sékmingai
pritaikyti EES.

1.1 lentelé. Svarbis DNT modeliy pritaikymai elektros energetikos srityje

Autoriai, metai, Saltinis Mokslinis Zurnalas Pritaikymas

Paucar ir Rider (2020) [11] ,Electric Power Systems Research* Galios srauty (angl. power flow)
uzdavinio sprendimas

Abbas et al. (2018) [12] ,.Electronics (Switzerland)* Instaliuojamo AEI naudojanciy
elektriniy kiekio optimizacija

Anwar et al. (2017) [13] ,»IEEE Transactions on Power Systems* Hibridinés elektros energetikos
sistemos (toliau — HEES) elektros
energijos gamybos planavimas

Chatziagorakis et al. (2016) ,.Neural Computing and Applications* Valandos ir paros horizonto véjo
[14] greiio ir saulés apsvietos
prognozavimas

Siekdami iSnaudoti DNT greitj, Paucar ir Rider [11] pritaiké DNT gerai zinomo EES galios srauty
uzdavinio sprendimui. Matematinj galios srauty modelj sudaro netiesiniy algebriniy lygciy sistema,
iprastai sprendziama Niutono — Raphsono metodu arba jo modifikacijomis. [tampos amplitudei ir
kampams apskaiciuoti, DNT buvo apmokomi antrosios eilés Levenbergo Marquardto metodu.
Sitloma DNT metodika buvo iSbandyta naudojant IEEE-30 magistraliniy linijy sistemg. IS 583
nagrinéty skirtingy rezimy, jskaitant ir skirtinas avarijas, 351 rezimas atsitiktinai parinktas modelio
apmokymui ir 232 — testavimui. IS testavimo rezultaty gauta, kad maksimali jtampos paklaida buvo
0,124 %, o vidutiné paklaida — mazesné nei 0,004 %.

Abbas ir kt. [12] panaudojo genetinj algoritma (GA), kad optimizuoty integruojamy j EES
atsinaujinandios energijos istekliy kiekj. Sis tyrimas jvertino ekonoming AEI naudojan¢iy elektriniy
su energijos kaupimo sistemomis jdiegimo j elektros tinklg galimybe. DNT buvo naudojamas testuoti
numatomg apkrovos modelj. Neapibréztumas, susijes su AEI naudojanciy elektriniy gamyba buvo
nagrin¢jamas naudojant tikimybinius metodus. Tada optimizacinis uzdavinys buvo sprendziamas
panaudojant genetinius algoritmus. Pasifilyto modelio patikimumas buvo patikrintas pritaikius ji
viename vakarinés Kinijos regione. Lyginant su baziniu scenarijumi, investavus tg pacig suma pinigy,
optimizacinio modelio pasiiilyto scenarijaus atveju, Svarios energijos suvartojimas iSaugo daugiau
nei dvigubai, dél to iSmetamas CO; kiekis sumazéjo nuo mazdaug 109 min. t. iki 38 mln. t.

Anwar ir kt. [13] pristaté naujg energijos gamybos planavimo ir galios i§lyginimo strategija hibridinei
jiiros srovés ir jiirinés véjo elektrinés sistemai. ISnaudodami jliry srovés nuspéjamuma, autoriai Siame
tyrime pasitilé nauja strategija véjo nepastovumo poveikj susvelninti HEES energijos gamybai.
Pasiiilyta modelj taip pat galima panaudoti optimalaus Sios HEES dydziui nustatyti. Darbe buvo
sukurtas DNT modelis véjo greiCiui prognozuoti, o juros srovés modeliuojamos panaudojant
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harmoninés analizés metoda. Modelio rezultatai parodé, kad, naudojant Sig metodika galima
sumazinti AEI naudojanciy elektriniy galios svyravimus ir tikétis atsiperkamumo per 1,62 m.

Chatziagorakis ir kt. [ 14] tyré hibridiniy AEI naudojanciy elektriniy sistemy valdyma, panaudodamas
griztamojo rysio (rekurentinius) neuroninius tinklus meteorologinéms salygoms prognozuoti. Buvo
sukurtas prognozavimo modelis, skirtas saulés apSvietos bei véjo greic¢io prognozavimui valandos ir
dienos horizontui. Modeliavimo rezultatai parodé¢, kad rekurentiniy neuroniniy tinkly modelis gali
pateikti tenkinancias meteorologines prognozes, kuriy tikslumas kinta ribose tarp 0,93 ir 0,99, todél
prognozés toliau gali biiti gana saugiam AEI naudojanciy elektriniy generuojamos energijos
prognozavimui. Be to, §is metodas yra tinkamas taikyti jrangoje su nedidele apskai¢iavimo galia, nes
rezultatai gaunami per kelias sekundes.

1.2. Daugiasluoksnis perceptronas

Daugiasluoksnis perceptronas (DSP) yra pazangi DNT versija, plaCiai taikoma inzineriniams
uzdaviniams. Jis pasizymi tuo, kad yra tik tiesioginio sklidimo (angl. feedforward) neuroninis tinklas,
propagation) mokymosi metodas [15-17]. 1.2 lentel¢je pateikti straipsniai, kuriuose DSP buvo
s¢kmingai pritaikyti EES.

1.2 lentelé. Svarblis DSP modeliy pritaikymai elektros energetikos srityje

Autoriai, metai, Saltinis Mokslinis Zurnalas Pritaikymas
Chahkoutahiet al. (2017) [18] | ,.Energy* Elektros energijos poreikio
prognozavimas
Kazemet al. (2017) [19] ,Energy Conversion and Management Saulés elektrinés (toliau — SE) galios
prognozavimas
Loutfi et al. (2017) [20] ,.International Journal of Valandinis saulés apsvietos
Renewable Energy Research* prognozavimas
Shimray et al. (2017) [21] ,»Computational Intelligence and Skirtingy potencialiy elektriniy
Neuroscience® projekty reitingavimas
Ahmed et al. (2015) [22] »Solar Energy* Dienos horizonto valandinis saulés
apSvietos prognozavimas

Chahkoutahi ir kt. [18] pristaté hibridinj modelj, susidedantj i§ DSP, SARIMA ir ANNIS metody,
elektros energijos poreikiui prognozuoti. Pagrindiné tiriamo modelio idéja yra iSnaudoti Siy atskiry
modeliy pranasumus optimizuojant sudétingas sistemas. Tyrimo rezultatai rodo, kad panaudojant
pristatyta hibridinj modelj galima pasiekti tikslesnj elektros energijos poreikio prognozavima, nei
atskiry jo komponenty ar net kai kuriy kity taikomy hibridiniy modeliy. Pasitilytas metodas galéty
pagerinti prognozavimo tiksluma 51,4%, 33,18%, 31,10% ir 12,8%, lyginant su atskirais SARIMA,
DSP, ANNIS ir genetinio algoritmo modeliais, atitinkamai.

Kazem ir kt. [ 19] suprojektavo ir jdiegé fotovolting SE elektros energijai gaminti. Elektrinés gamyba
buvo matuojama vienerius metus. SE gamyba buvo modeliuojama ir prognozuojama panaudojant
saviorganizuojan¢ius neuroninius tinklus (angl. Self~Organizing Feature Maps), tiesioginio
skleidimo neuroninius tinklus (angl. feedforward neural network), AVM ir DSP. Modelio jéjimo
kintamieji — aplinkos temperatiira ir saulés apSvieta, o iSvesties kintamieji — fotovoltinio modulio
srove ir jtampa. Kiekvieno modelio i§vestys buvo palygintos su iSmatuotomis vertémis, naudojant
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RMSE koeficientg. I§ tyrimo rezultaty nustatyta, kad saviorganizuojanciy neuroniniy tinkly modelis
apmokymo zingsnyje turéjo maziausig viduting kvadrato paklaida (0,0638), o DSP, tiesioginio
skleidimo neuroniniy tinkly ir AVM, atitinkamai, 0,0645, 0,00658 ir 0,0693. Didziausig tikslumag
tur¢jo tiesioginio skleidimo neuroniniy tinkly modelis (80,28 %), o DSP, saviorganizuojanciy
neuroniniy tinkly ir AVM, atitinkamai, 78,55%, 78,55% ir 77,1%.

Loutfi ir kt. [20] palygino du modelius, DSP ir netiesinj autoregresinj neuroninj tinkla su iSoriniais
kintamaisiais (NARX), atlikdami valandines saulés apSvietos prognozes. Autoriai tyré jvairias
neuroninio tinklo architektiiras. Buvo nustatyta, kad NARX modelis su penkiais j&jimo kintamaisiais
ir 10 neurony pasléptame sluoksnyje yra tiksliausias. Sio modelio keturi kintamieji yra
meteorologinés salygos — temperatira, santykiné drégmé, slégis, véjo greitis, o penktasis —
apskaiciuota saulés spinduliuoté. Sio NARX modelio determinacijos koeficientas (R2) lygus 0,95, o
geriausio DSP — 0,88. Buvo palygintos ir modeliy normalizuotos Saknies vidurkio kvadrato paklaidos
(angl. normalized root mean square error):

(X BL60 -y
y

nRMSE =

€y

¢ia N — steb¢jimy skaicius, y — prognozuojamos vertes, y — iSmatuotos vertés, o y — iSmatuoty verciy
vidurkis. Pasiiilyto NARX modelio normalizuota Saknies vidurkio kvadrato paklaida lygi 15,1 %, o
geriausio DSP — 23,31 %.

Shimray ir kt. [21] pritaiké DSP ir GA tiriant hidroelektriném tinkamy vietoviy jrengima, kuris
reikalauja dideliy finansiniy investicijy, didelés darbo jégos ir turi daug laiko apribojimy. Tyrimo
tikslas — sukurti modelj, riiSiuojantj hidroelektriném tinkamas vietoves pagal jrengimo paprastuma
panaudojant tokius kintamuosius, kaip oro kokybé, vandens kokybé, energijos tiekimo kaina,
ekologinis poveikis, natiiralus pavojus ir projekto trukmé. Siame straipsnyje buvo jvertinta keletas
galimy hidroelektriniy viety Indijoje. IS tiriamo MLP-GA modelio rezultaty galima teigti, kad
modelis susitvarko tiek su kiekybiniais, tiek su kokybiniais pozymius ir gali tiksliai nustatyti
potencialias hidroelektriniy jrengimo vietas.

Ahmed ir kt. [22] atliko valandinés saulés apsvietos prognozavimo tyrimg 24 val. horizontui. Siame
darbe buvo kuriami keli skirtingi prognozavimo modeliai, ypatinga démesj skiriant NARX.
Prognozavimo modeliy apmokymui ir testavimui buvo naudojamos valandinio zingsnio laiko eilutés.
DSP, NARX, ARMA ir naiviis metodai buvo palyginti naudojant Saknies vidurkio kvadrato paklaida
(angl. root mean square error):

N
1
RMSE = |- Z(y(i) -y’ @

Rezultatai parodé, kad NARX metodo, kurio RMSE verté buvo maziausia, tikslumas buvo apie 49%,
22% ir 52% didesnis nei DSP, ARMA ir patvarumo metodai, atitinkamai.
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1.3. Ekstremalus maSiny mokymas ir kitos neuroniniy tinkly modifikacijos

Ekstremalus masiny mokymo metodas (EMM) yra dar viena neuroniniy tinkly versija. Pagrindinis
skirtumas tarp EMM ir DNT yra apmokymo trukmé, kadangi EMM neturi gradientinio nusileidimo
(angl. gradient descent) klaidos reik§més minimizavimo metodo ir dalis tinklo parametry
inicializuojami atsitiktinémis reikSmémis. 1.3 lenteléje pateikti straipsniai, kuriuose EMM buvo
s¢kmingai pritaikyti EES.

1.3 lentelé. Svarblis EMM modeliy pritaikymai elektros energetikos srityje

Autoriai, metai, Saltinis Mokslinis Zurnalas Pritaikymas

Li, Q et al. (2018) [23] Applied Energy* SE gamybos prognozavimas

Premalatha ir Valan Arasu ,Journal of Applied Research and Vidutinis ménesinis apsvietos

(2016) [24] Technology* prognozavimas

Bagnasco et al. (2015) [25] ,.Energy and Buildings* Pastato elektros suvartojimo
prognozavimas

Li ir kt. [23] pristaté keliy grupiy biisenos tinklo modelj tiesiogiai prognozuoti PV elektros energijos
gamybg. Pritaikius duomeny gavybos metodus, buvo tiriamos iSmatuotos ir apskaic¢iuotos SE
gamybos charakteristikos, tokios kaip stacionarumas, sezoniskumas ir sudétingumas. Modeliavimo
rezultatai parodé, kad pateiktas keliy grupiy busenos tinklo modelis gali tiksliai numatyti SE
generuojama energija valanda j priekj. Vienos dienos prognozés koreliacijos koeficientas 91-98%
debesuotoms dienoms ir 99% — saulétoms dienoms.

Premalatha ir Valan Arasu [24] panaudojo DNT modelius saulés apsSvietos prognozavimui.
Pagrindinis Sio tyrimo tikslas buvo sukurti DNT model;j tiksliam saulés apSvietos numatymui.
Straipsnyje nagrinéjami du skirtingi DNT modeliai, pagristi keturiais algoritmais. Pastaruosius 10
mety meteorologiniai duomenys buvo renkami i§ penkiy skirtingy viety Indijoje, kad bty galima
apmokyti modelius. Geriausio EMM algoritmo nustatymo kriterijai buvo minimali vidutiné absoliuti
paklaida, Saknies vidurkio kvadratiné paklaida ir didziausias tiesinés koreliacijos koeficientas, kuriy
vertés, atitinkamai, 3,028, 3,646 ir 0,927.

Bagnasco ir kt. [25] pateiké elektros energijos suvartojimo prognozés (apkrovos prognozavimo
modelio) ligoninése tyrima. Nagrin¢gjamas DNT modelis apmokomas atgalinio sklidimo metodu, o
j¢jimo kintamieji apima apkrovas, paros laikg, duomenis apie dienos tipg (pvz., savaités dieng ar
atostogas) ir meteorologinius duomenis. Sitilomg prognozés algoritma galima lengvai integruoti i
pastaty valdymo sistemy realaus laiko steb¢jimo sistema.

1.4. Atraminiy vektoriy masinos

Pagrindin¢ atraminiy vektoriy masiny (toliau — AVM) metodo savybé — n—matés jeities erdves
atvaizdavimas kitoje (paprastai aukstesnio laipsnio) erdvéje, kurioje formuojama tiesiné skiriamoji
hiperplokStuma [26]. D¢l savybés apibendrinti ir lokalaus minimo iSvengimo, AVM daznai pralenkia
kitus metodus bruozy atpazinimo (angl. pattern recognition), klasifikavimo ir regresijos
uzdaviniuose. 1.4 lentel¢je pateikti straipsniai, kuriuose AVM buvo s¢kmingai pritaikyti EES.
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1.4 lentelé. Svarblis AVM modeliy pritaikymai elektros energetikos srityje

Autoriai, metai, Saltinis Mokslinis Zurnalas Pritaikymas
Ma et al. (2017) [27] ,IEEE Transactions on Circuits and Saulés apsvietos lygiy jvertinimas
Systems I: Regular Papers® pagal fotovoltinés elektrinés
charakteristikas
Ozdemir et al. (2016) [28] ,Neural Network World* Harmoniky jvertinimas nustatant galios
kokybe
Arikan et al. (2013) [29] ,International Review of Electrical Elektros energijos kokybés sutrikimy
Engineering® klasifikacija

Ma ir kt. [27] sukiiré jautry jutiklj (lauko palaikymo vektoriaus regresijg), kad padidinty saulés
apsvietos lygiy jvertinimo tikslumg pagal SE parametrus. Jautrusis jutiklis rinko jeities duomenis j
kelias grupes pagal aplinkos temperatiira. Pristatytas jautrusis jutiklis gali buti jrengiamas SE
modulyje, srovés jutiklyje arba termometre. Tyrimas buvo patvirtintas eksperimentiniu prototipu ir
modeliavimu, naudojant iSmatuotas lauko salygas. 12 paveiksle pateiktos tyrimo RMSE vertés.

Ozdemir ir kt. [28] tyré AVM panaudojimg harmoniky iskraipymy jvertinimui. Buvo tiriamas
energijos skirstomasis tinklas, o prognozuojami rezultatai buvo palyginti su realiais duomenimis.
Pateiktas metodas buvo palygintas su DNT ir tiesinés regresijos metodais. Testavimo rezultatai
parodé¢, kad DNT gali biiti panaudoti suminiam harmoniky iSkraipymy lygiui jvertinti skirstomajame
tinkle.

Arikan ir kt. [29] atliko elektros energijos kokybés sutrikimy klasifikavimo tyrima, panaudodami
DNT. Siame darbe buvo sukurtas modelis, skirtas atskirti aukstos kokybés elektros energija
(sinusoide¢) ir penkis skirtingus elektros energijos kokybés sutrikimus: jtampos sumazéjima,
padidéjima, mirgéjima, jvairiy eiliy harmonikas bei pereinamuosius procesus, j€¢jimo duomenims i§
pradziy atliekant bangeliy transformacija (angl. wavelet transform). Sitilomas metodo efektyvumas
buvo patikrintas, panaudojant sintetinius duomenis, gautus i§ matematinio modelio ir realiy
matavimy. Buvo palyginti AVM, DNT ir naiviojo Bayes‘o klasifikatorius. Pastebéta, kad DNT
rezultatai buvo geriausi tiek naudojant sintetinius duomenis, tiek ir realius matavimus.

1.5. Bangeliy neuroninis tinklas

Bangeliy neuroninis tinklas (BNN) yra dar viena neuroniniy tinkly atSaka, kuri iSnaudoja bangeliy
analizés (angl. wavelet analysis) ir neuroniniy tinkly atskiry metody pranaSumus. Bangeliy analizé
yra vertingas jrankis analizuoti jvairias laiko eilutes ir jau buvo sékmingai naudojamas vaizdo
apdorojimui, signalo triuk§mo mazinimui, tankio jvertinimui, signalo ir vaizdo glaudinimui bei laiko
skalés dekompozicijai [30]. Bangeliy analizé matematikoje daznai laikoma ,,mikroskopu* [31] ir yra
galinga priemon¢ netiesiSkumui vaizduoti [32]. Pagrindinis bangeliy analizés trukumas yra tas, kad
deél reikalingy dideliy skai¢iavimo resursy, ji yra ribota daugiamaciy jeities duomeny analizei. 1.5
lenteléje pateikti straipsniai, kuriuose BNN buvo s¢kmingai pritaikyti EES.
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1.5 lentelé. Svarblis BNN modeliy pritaikymai elektros energetikos srityje

Autoriai, metai, Saltinis Mokslinis Zurnalas Pritaikymas

He et al. (2018) [33] »Applied Energy* Véjo grei¢io prognozavimas
sumazinant j&jimo duomeny triuk§mo
jtaka

Sarshar et al. (2017) [34] ,»Energy* Neapibréztumy sumazinimas véjo
gamybos prognozavime

Doucoure et al. (2016) [35] »Renewable Energy* AET laiko eiluciy analizé

He ir kt. [33] pasiiilé hibridinj prognozavimo modelj, kurj sudaré trys moduliai: duomeny grupavimas
(angl. clustering), duomeny pirminis apdorojimas ir prognozavimas. Bangeliy analizé buvo
naudojama siekiant sumazinti j¢jimo duomeny eilutés triukSmo jtaka ir kad baty pasiektas didesnis
stabilumas, i$skiriant bruozus i§ pirminiy duomeny. Prognozavimo modulio apmokymo duomenims
buvo pasirinktas panasus kelias, siekiant pagerinti prognozavimo tiksluma. Eksperimentiniai
duomenys parodé, kad nagrinéjamas modelis pralenkia kitus darbe aptartus prognozavimo modelius.

Sarshar ir kt. [34] pateiké adaptyvia tikimybine pasikliautinumo intervalo koncepcija, skirta véjo
greiCio atsitiktinumui spresti. Prognozavimo tikslumui padidinti, bangeliy transformacija buvo
pritaikyta véjo elektrinés galios laiko eilutéms, o rezultatai panaudoti apmokyti DNT. Tada buvo
apskaiCiuoti prognozuojami véjo elektrinés galios pasikliautinumo lygiai. Siekiant sumazinti
prognozavimo klaidy jtaka mikrotinklui ir padidinti prognozavimo lankstumg, buvo panaudota
energijos kaupimo sistema. Galiausiai pateiktas algoritmas buvo testuojamas atlickant tipinj
mikrotinklo tyrimg. Rezultatai parodé, kad sprendziant §j uzdavinj, nagrinétas BNN pranasesnis uz
DNT.

Doucoure ir kt. [35]suktiré¢ AEI prognozavimo metodika tam, kad biity skatinamas tiek izoliuoty, tiek
ir prie tinklo prijungty AEI naudojanciy elektriniy jrengimas. Pateiktas metodas buvo sudarytas i$
DNT ir bangeliy transformacijos. Siame tyrime buvo analizuojamos kiekvieno jé¢jimo duomeny
komponento prognozés, naudojant Hurst koeficienta. Siekiant uztikrinti prognoziy tikslumg ir
sumazinti skaic¢iavimo algoritmo sudétingumg, panaudojus bangeliy transformacija buvo pasalinti kai
kurie komponentai, turintys nykstamai mazg jtakg prognozavimo tikslumui. Rezultatai parod¢, kad
panaikinus Siuos komponentus, galima iSgauti panasy modelio tiksluma, o reikalingus skai¢iavimo
resursus sumazinti 29 %.

1.6. Adaptyvi neuroniné—neraiskioji iSvedimo sistema

Adaptyvi neuroniné—neraiskioji iSvedimo sistema (ANNIS) yra modeliavimo metodas, kuriame
naudojamas DNT, pagrjstas Takagi — Sugeno neraiskigja ivedimo sistema. Sj metoda sudaro penki
pagrindiniai sluoksniai, kuriy pagalba iSnaudojama neraiskiosios logikos (angl. Fuzzy Logic) ir DNT
galimybés. Sis metodas laikomas ankstyvaja hibridinio MM metodo forma [36]. 1.6 lenteléje pateikti
straipsniai, kuriuose ANNIS buvo sékmingai pritaikyti EES.
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1.6 lentelé. Svarblis ANNIS modeliy pritaikymai elektros energetikos srityje

Autoriai, metai, Saltinis Mokslinis Zurnalas Pritaikymas

Abdulwahid et al. (2018) [37] | ,,Sustainability (Switzerland)“ Apsauginis prietaisas nuo priesingos
krypties galios srauto

Kampouropoulos et al. (2018) | ,,JEEE Transactions on Elektrinés galio poreikio

[38] Smart Grid* prognozavimas ir energijos srauty
optimizavimas

Bassam et al. (2017) [39] »Sustainability (Switzerland)* Fotovoltiniy SE moduliy temperatiiros
nustatymas

Mohammadi et al. (2016) ,,Renewable and Sustainable Svarbiausiy kintamuyjy identifikavimas

[40] Energy Reviews® dienos horizonto saulés apsvietos
prognozei

Abdulwahid ir Wang [37] pristaté naujg apsaugos metoda, skirtg uzkirsti kelig atvirkStiniam energijos
srautui. Sis metodas buvo sukurtas su ANNIS ir yra skirtas i§maniesiems tinklams. Tyrimas pristaté
patobulintg apsaugos prietaisg, panaudojant naujai sukurtg intelektualig sprendimy palaikymo sistema
(angl. intelligent decision support system). Autoriai padaré iSvada, kad pagrindinis Sio metodo
pranasumas yra tas, kad jis sumazina priesingos krypties galios srauto relés nusistovéjusio rezimo
svyravimus ir turi galimybe veikti ekstremaliomis aplinkos salygomis.

Kampouropoulos ir kt. [38] pristaté nauja HEES energijos optimizavimo metoda. Siame tyrime
gamyklos energijos poreikiui prognozuoti buvo pritaikyta ANNIS. Gamybos energijos srautui
modeliuoti buvo naudojamas genetinis algoritmas. Optimizavimo algoritmo tikslas buvo patenkinti
gamyklos energijos poreikj ir sumazinti optimizavimo kriterijus. Sifilomas metodas buvo testuojamas
ir patvirtintas SEAT.

Bassam ir kt. [39] sukiir¢ ANNIS modelj fotovoltiniy SE temperatiirai jvertinti. Apmokymo proceso
j¢jimo duomenis sudaré §ie Sesi aplinkos kintamieji: véjo greitis, temperatiira, véjo kryptis, saulés
apsvieta, atmosferos slégis ir santykiné oro drégme ir vienas papildomas kintamasis — SE gamyba.
Modelis buvo testuojamas panaudojant eksperimentinius SE duomenis. Modelio rezultatai rodo, kad
pateikta metodika gali buiti naudojama kaip patikimas moduliy temperatiiros jvertinimo jrankis.

Mohammadi ir kt. [40] pateiké metoda, skirtg nustatyti pagrindinius dienos horizonto saulés apsvietos
prognozavimui reikalingus kintamuosius, naudojant ANNIS atrankos procedirg. Buvo tiriami trys
skirtingi miestai. ANNIS modelis atrinko devynis kintamuosius: saulés spinduliuote, slégis juros
lygyje, santykiné¢ drégmé, vandens gary slégis, maziausia, vidutiné ir maksimali oro temperatira,
maksimali galima saulés spindéjimo trukmé ir saulés spindé¢jimo trukmé. Rezultatai parodé, kad
skirtingiems nagrinétiems miestams buvo atrinkti skirtingi optimaliis jeities kintamieji. Sis tyrimas
parodé jeities duomeny parinkimo reikSme prognozuojant saulés apSvieta.

1.7. Sprendimy medZiai

Sprendimy medziai (SM) skirti spresti tiek klasifikavimo, tiek ir regresijos uzdavinius. Sis metodas
panaudodamas sprendimo mazgus, duomeny rinkinj iSskaido j segmentus (medzio $akas), o kiekviena
Saka baigiasi sprendimy mazgais (medzio lapais). 1.7 lenteléje pateikti straipsniai, kuriuose SM buvo
sekmingai pritaikyti EES.
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1.7 lentelé. Svarblis SM modeliy pritaikymai elektros energetikos srityje

Autoriai, metai, Saltinis Mokslinis Zurnalas Pritaikymas

Kamali et al. (2017) [41] »Applied Energy* Visisko elektros energijos i§jungimo
(angl. blackout) rizikos prognozavimas
EES

Costa et al. (2016) [42] ,Electric Power Systems Research* Ipareigojimo generuoti (angl. unit

commitment) paskirstymo metodas,
jvertinantis saugumo reikalavimus
kritinéms energetikos infrastruktiiroms

Moutis et al. (2016) [43] »Applied Energy* Energijos kaupimo planavimas ir
energijos valdymas

Ottesen et al. (2016) [44] ~Energy* Bendryjy energijos sanaudy
minimizavimas gaminanc¢iy vartotojy
pastatuose

Kamali ir kt. [41] pristaté naujg dviejy pakopy metoda visiSko elektros energijos iSjungimo elektros
energijos tinkle rizikai numatyti. Pirmiausia, iSdalinty sistemy ribos buvo nustatytos naudojant misriy
sveikyjy skai¢iy netiesinj programavimo (angl. Mixed Integer Nonlinear Programming) metoda, su
kuriuo optimizavo apkrovos praradimo ir galios srauty perskirstymo islaidas. Antra, buvo atliktas
duomeny gavybos metodas, skirtas iSdalinty sistemy atsiskyrimo nuo likusio tinklo rizikai numatyti.
Buvo iSanalizuoti keli scenarijai, tokie kaip darbas salos ir ne salos rezime, o paskui panaudojami
SM galimo visisko elektros energijos i§jungimo prognozavimui.

Costa ir kt. [42] panaudojo SM jpareigojimo generuoti paskirstymui kritinése energetikos
infrastruktiirose (gamtiniy dujy ir elektros tinkluose) avarijy atveju. Jy pasitlytas metodas jvertina
galimus saugumo apribojimus jvykius, pavyzdziui, dujy nuotékiui ar linijos atsijungimui, ir paskirsto
galias optimaliai taip, kad biity pereita i$ nesaugaus darbo rezimo vél i saugy.

Moutis ir kt. [43] pirmieji pristat¢ SM pritaikymg planuojant energijos kaupimo sistemas
mikrotinkluose ir valdant energijos Saltinius taip, kad bty iSlaikomas generuojamos energijos ir
planuojamo poreikio mikrotinkle balansas. Pateikta metodika buvo testuojama atliekant jautrumo
analize keliems scenarijams. Sio metodo pagrindu buvo sukurtas valdiklis balanso palaikymui realiu
laiku.

Ottesen ir kt. [44] panaudojo SM energijos balansavimui ir planavimui mikrotinkluose. Sio darbo
tikslas buvo sumazinti bendruosius kastus prekiaujant elektros energijos rinkoje, jvertinant tinklo
tarifus, balansavimo kainas ir kuro sgnaudas. Darbe buvo jvertinta gaminanciy vartotojy pastaty
lankstumas modeliuojant jy teikiamus valandinius pasitilymus. Neapibrézty parametry informacijos
struktiira buvo uzfiksuota scenarijy medziuose. Sprendimy priémimo ir planavimo zingsniams buvo
taikoma dviejy pakopy atsitiktinis miSriy skai¢iy tiesinis programavimas (angl. Stochastic Mixed—
Integer Linear Programming).

1.8. Gilusis mokymas

DNT su daugiau nei 3 sluoksniais, vadinamas giliuoju neuroniniu tinklu (GNT). Dél padidéjusios
skaiCiavimo galios ir didelio duomeny kiekio, gilusis mokymas (GM) taikomas vis dazniau. 1.8
lenteléje pateikti straipsniai, kuriuose GM buvo s¢kmingai pritaikytas EES.
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1.8 lentelé. Svarbtis GNT modeliy pritaikymai elektros energetikos srityje

Autoriai, metai, Saltinis Mokslinis Zurnalas Pritaikymas

Chemali et al. (2018) [45] ,Journal of Power Sources® Energijos kaupiklio jkrovos lygio
jvertinimas

Coelho et al. (2017) [46] »Applied Energy* Elektros poreikio namy tikyje
prognozavimas

Kim et al. (2017) [47] ,»,Computational Intelligence Atskiry jrenginiy skirstomajame tinkle

Neuroscience® energijos suvartojimo jvertinimas

Wang et al. (2017) [48] ,~Energy Conversion and Management* SE generuojamos energijos

prognozavimas

Chemali ir kt. [45] pristaté GM metodika, skirtg jvertinti li¢io jony baterijos jkrovos biliseng. Modelio
apmokymo duomenys buvo sukurti laboratorijoje panaudojant tg patj laike kintantj jkrovos/iskrovos
ciklg prie jvairiy aplinkos temperatiiry. Tai leido jvertinti baterijos jkrovos kitimg esant dinaminei
apkrovai. Siuo tyrimu buvo parodytas giliyjy neuroniniy tinkly gebéjimas uzkoduoti priklausomybes
neuroninio tinklo svoriuose realaus laiko uzdaviniuose.

Coelho ir kt. [46] pristaté grafikos procesoriaus (angl. Graphics Processing Unit) giluminio
mokymosi modelj laiko eilu¢iy prognozavimui. Buvo sukurta nauja lygiagreti laiko eilu¢iy mokymosi
metodika. Pateikta metodika buvo pritaikyta hibridiniame metaeuristiniame modelyje, skirtam
mini/mikrotinkly prognozavimo problemai (namy tikio elektros energijos poreikiui). Apskaiciuoti
rezultatai parode, kad pateikta grafikos procesoriaus mokymosi metodika yra tiksli ir gali bati
panaudota iSmaniuosiuose jutikliuose.

Apkrovos netrikdantis stebéjimas (angl. Noninstrusive Load Monitoring) — tai jtampos ir srovés
pokyc¢io analizés procesas, kuriuo siekiama issiaiskinti, kokie prietaisai yra naudojami name ir kokios
kiekvieno jy atskirai energijos sagnaudos. Kim ir kt. [47] pasiiilé GM pagrjstg metoda, skirta apkrovos
netrikdanéiam stebéjimui. Siame tyrime buvo pasiiilytas energijos i§skaidymas, panaudojant GNT ir
griztamojo rysio (rekurentinio) neuroninio tinklo modelj. Siuo tyrimu buvo parodyta, kad GM gali
pagerinti apkrovos identifikavimo efektyvumga.

Wang ir kt. [48] pristaté naujg fotovoltinés SE generuojamos energijos prognozavimo metoda,
panaudojant bangeliy transformacija ir gilyjj sasiiky (konvoliucinj) neuroninj tinklg (angl. Deep
Convolutional Neural Network). Gilus sgsiiky neuroninis tinklas buvo panaudotas iSgauti
nekintancias struktiiras ir netiesinius bruozus, iSgaunamus i$ kiekvieno daznio. Tyrimo rezultatai
parod¢, kad pasitlyti metodai gali pagerinti prognozavimo tiksluma jvairiais mety laikais ir
skirtingais prognozavimo horizontais.

1.9. Jvairiy metody ansambliai

Metody ansambliuose naudojami keli mokymosi algoritmai, skirti MM ir statistikai, kad bty
pasiektas geresnis modeliavimo rezultatas nei ansamblj sudaranciy algoritmy atskirai. Metody
ansambliy geri rezultatai yra tais atvejais, kai ansamblj sudarantys modeliai yra tiksltis bei silpnai
koreliuoja tarpusavyje. 1.9 lentel¢je pateikti straipsniai, kuriuose jvairiy modeliy ansambliai buvo
sékmingai pritaikytas EES.
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1.9 lentelé. Svarblis modeliy ansambliy pritaikymai elektros energetikos srityje

Autoriai, metai, Saltinis Mokslinis Zurnalas Pritaikymas

Zhang et al. (2020) [49] ,Future Generation Computer Systems* Transformatoriy gedimy diagnostika

Lee et al. (2020) [50] ,»Applied Computing and Informatics* Saulés apsvietos prognozavimas

Fu (2018) [51] ,Energy* Pastato vésinimo sistemos elektros
energijos poreikio prognozavimas

Burger ir Moura (2015) [52] ,Energy and Buildings* Pastato elektros poreikio
prognozavimas

Zhang ir kt. [49] pateiké nauja transformatoriaus gedimy diagnostikos metoda panaudojant daikty
internetu pagristg steb¢jimo sistema ir metody ansamblj. Stebéjimo sistema, pagrijsta daikty interneto
technologija, sudaré dvi dalys: duomeny matavimas ir duomeny gavimas. Siiilomas metody
ansamblis, susideda i§ gilaus jsitikinimo tinklo (angl. Deep Belief Network), sudedamy slopinanciyjy
autoenkoderiy (angl. Stacked Denoising Autoencoders), turinCiy skirtingas aktyvavimo funkcijas, ir
atraminiy vektoriy masiny. Buvo atliktas transformatoriaus gedimy diagnozavimo eksperimentas,
kurio diagnozés rezultatai patvirtino, kad suprojektuota stebé¢jimo sistema gali efektyviai rinkti
vibracijos signalus esant net toli nutolus nuo tiriamo transformatoriaus.

Lee ir kt. [50] pritaiké metody ansamblj i§ jvairiy meteorologiniy duomeny gauti patikimg
trumpalaikio horizonto saulés apSvietos prognoze. Metody ansamblj sudaré jvairios SM variacijos,
jskaitant i$piistus medzius (angl. Boosted Trees) ir atsitiktinius miskus (angl. Random Forest, toliau
— AM). Sio ansamblio metodo tikslumas buvo palygintas su kitais jau taikomais prognozavimo
metodais — Gauso proceso regresija ir atraminiy vektoriy masSinomis. Rezultatai parodé, kad metody
ansamblis yra tikslesnis uz atskirus metodus. Be to, nors ir duomenys naudojami i§ skirtingy viety,
modeliy ansamblis pateikia nuoseklig ir patikimg prognozg.

Fu [51] pateiké metody ansamblj oro kondicionavimo sistemos ausSinimo apkrovai prognozuoti.
Pateiktas metodas buvo naudojamas deterministiniam auSinimo apkrovos numatymui labai tiksliai.
Modeliy ansamblis susidéjo i§ gilaus jsitikinimo tinklo ir empirinio rezimo iSskaidymo. Originalios
ausinimo apkrovos duomeny eilutés buvo isskaidytos j keleta komponenty. Metody ansamblis buvo
panaudotas siekiant sumazinti neapibréztumy, tokiy kaip duomeny triukSmas ar atskiry modeliy
paklaidy jtakg prognozés tikslumui.

Burgeris ir Moura [52] apibendrino elektros energijos poreikio prognozavima, apmokydami metody
ansamblio modelj. Sj modelj nesunku panaudoti praktikoje dél to, kad jo apmokymui tereikia nedaug
informacijos apie galutinj energijos suvartojimg. Pritaike §j modelj 32 pastaty (8 komerciniai ir 24
gyvenamieji) elektros energijos poreikiy prognozei, buvo atitinkamai gauta 7,5% ir 55,8% vidutiné
absoliucioji procentiné paklaida.
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2. Problemos formulavimas

Atlikus literatiiros analize, galima aiskiai matyti, kad pastaraisiais metais didziausias susidomejimas
DI algoritmy pritaikymu EES susij¢s su atsinaujinancigja energetika, i§ kuriy pagrinde — saulés
energetika. Buvo sukurti jvair@is, uZ empirinius pranasesni DI modeliai tiek meteorologinéms
salygoms (apSvietai, temperatiirai ir kt.), tiek ir tiesiogiai SE generuojamai energijai prognozuoti
[14,19,20,22-24,27,40,48,50 ]. Tarp Siy sukurty modeliy vyrauja DNT, ta¢iau AVM, gilusis
mokymas ir modeliy ansambliai kitais atvejais daveé geresnius rezultatus nei DNT. Sukurty modeliy
pritaikymas skirtingose vietovése parodé¢, kad néra ne tik vieno geriausio metodo SE generuojamai
energijai prognozuoti, bet nuo vietovés kinta ir reikalingy kintamyjy kiekis bei svarbumas.

HEES, susidedancios i$ dviejy ar daugiau AEI naudojanciy elektriniy, ypa¢, pladuriuojancios SE ir
hidroelektrinés ar hidroakumuliacinés elektrinés [53—57] sulaukia vis didesnio susidoméjimo.
Pagrindinis Sios HEES privalumas — pastovi generuojama energija dienos energijos poreikio piko
metu ir vandens taupymas toms valandoms, kai saulés maziau ar visai néra. Kiti privalumai — mazesni
SE prijungimo prie elektros energijos perdavimo tinklo kaStai dél esamos hidroelektrinés
infrastrukttiros, efektyvus turimo nenaudojamo ploto iSnaudojimas bei mazesnis hidroelektrinés ar
hidroakumuliacinés elektrinés virSutinio baseino (toliau — VB) garavimas. Daugumoje literatiiroje
aptikty straipsniy iStirtas bendras Sios HEES potencialas, tik [55] buvo sumodeliuotas Sios HEES
darbas detaliau siekiant iSlyginti bendra HEES generuojama galig.

Taigi, literatiiroje galima rasti DI metody taikymag AEI naudojanciy elektriniy generuojamai energijai
prognozuoti bei straipsnius, patvirtinanc¢ius apie pliiduriuojanéios saulés elektrinés ir
hidroakumuliacinés elektrinés HEES sinergija, taiau néra atlikta pakankamai detaliy tyrimy, kaip
gauti optimalig tokios HEES nauda. Atsizvelgiant j DI metody bei HEES potenciala, pirmiausiai
Siame darbe sukurti skirtingi vieno i§ HEES elementy — SE — generuojamos energijos DI modeliai ir
vienas empirinis modelis. Tada i$ sukurty modeliy gautos generuojamos energijos prognozés, kartu
su faktinémis elektros energijos rinkos kainomis ir apskaiCiuotomis disbalanso rinkos kainomis,
panaudotos atliekant vieny mety HEES darbo optimizacinj uzdavinj maksimizuojant pajamas. Tokiu
budu palygintas skirtingy DI metody pritaikomumas Sioje HEES jvertinant esamas rinkos sglygas.

Darbe isnagrinéta HEES susideda i$ hipotetinés 200 MWp pluduriuojancios SE ant Kruonio
hidroakumuliacinés elektrinés (toliau — KHAE) VB ir KHAE. Dél netipiniy HEES elementy dydziy
proporcijy (energijos kaupiklis Zymiai didesnis uz generacijos Saltinj), literattiroje nerasta metodikos,
galincios jvertinti tokios HEES charakteristikas jos veikimg elektros rinkos salygomis. Hipotetinés
SE faktiniam ir prognozuojamiems generacijos profiliams i§ skirtingy DI metody sudaryti panaudoti
SE, ijrengtos ant Kauno technologijos universiteto (toliau — KTU) Elektros ir elektronikos bei
Informatikos riimy, duomenys.

22



3. Metodika

Ant KTU studenty g. 48 ir 48a pastaty stogy jrengta 379 kWp SE. Sio pastato tasko geografiné
ilguma — 54,88°, o platuma — 23,88°. Fotovoltiniy saulés moduliy orientacija erdvéje (azimutas) lygus
—29°, pasvirimo kampas — 25°, o pati SE jrengta 69 m. vir$ juros lygio. 3.1 pav. kairéje pateiktas SE
dalies nuotrauka, o deSinéje — programine jranga ,,Meteonorm® sumodeliuotas SE skaitmeninis
vaizdas. Su Sia programine jranga atlikti empiriniai SE generuojamos energijos prognozavimo
skaiCiavimai.

3.1 pav. SE dalies nuotrauka ir vaizdas i§ ,,Meteonorm* programinés jrangos

2019 m. lapkri¢io 2 d. ant KTU priklausancio pastato, esancio Studenty g. 48a, stogo jdiegta ir
sukalibruota ASI (All Sky Imager) sistema (zr. 3.2 pav.), kurig sudaro: piranometras ir dangaus
stebéjimo kamera. Kameros vaizdy ir meteorologiniy matavimy saugojimui paskirta vieta KTU
serveryje. Meteorologiniai duomenys apima bendraja saulés spinduliuote (£), santyking oro drégme
(¢) ir aplinkos temperatiirg (7). Kameros vaizdai saugomi kas 15 min. intervalg, o meteorologiniai
matavimai —kas 5 s.

®

sy A

3.2 pav. ASI sistemos nuotrauka
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3.1. Empirinis SE generuojamos energijos modelis

Valandinés energijos, kritusios j horizontaly pavirsiy, reikSmés gaunamos i§ ,,Meteonorm* duomeny

bazés. Suminei saulés spinduliuotei apskaiciuoti, Sios vertés padauginamos i§ suminés spinduliuotés

daugiklio, kuris apskai¢iuojamas pagal Liu—Jordan modelj:

H; Hy Hy

.= A-g) Ryt Ra+Re (3)
g g g

¢ia H, — valandinis energijos kiekis, tenkantis vienam kvadratiniam metrui ant pasvirusio pavirSiaus,

H, — valandinis energijos kiekis, tenkantis vienam kvadratiniam metrui ant horizontalaus pavirsiaus,

H; — valandinis iSsklaidytosios energijos kiekis, tenkantis vienam kvadratiniam metrui ant

horizontalaus pavirSiaus, R, — tiesioginés spinduliuotés koeficientas, Rs — iSsklaidytosios

spinduliuotés koeficientas, R, — atspindétosios spinduliuotés koeficientas. Sie koeficientai

apskaiciuojami pagal Sias formules:

cos@

Ry = (4)

cos0,

¢ia ® — kampas tarp saulés spinduliy krypties ir pavirSiaus neutralés, ©@. — kampas tarp saulés
spinduliy krypties ir pavirSiaus vertikalés.

cos@ = sing(sind - cosp + cosé - cosy * cosw - sinf3) +
+cos¢(cosé - cosw * cosf — sind - cosy - sinf) + cosé - siny - sinw - sinf &)

c0s0, = sing - sind + cos¢ - cosd
- COSW (6)

Cia ¢ — geografiné platuma, 6 — deklinacija, y — azimutas,  — pavirSiaus pasvirimo kampas, ® —
valandos kampas. Deklinacija ir valandos kampas apskaic¢iuojami pagal Sias formules:

6

2345 - s 360(280 +n) ;
e Y ™
¢ia n — mety diena
w = 15(ST —12) (8)

¢ia ST — vietovés laikas valandomis 24 valandy sistemoje.

1+ cosp
Ry =—

_p(1 - cosp)
- =)

€)

R, (10)

Cia p — vietovés atspindziy koeficientas (Albedo). Lietuvoje §i reikSmé vidutiniskai lygi 0,2.
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3.2. Dirbtinio intelekto modeliai saulés elektrinés generuojamai energijai prognozuoti

Siame darbe nagrinéjami 4 skirtingi MM metodai: regresija, DNT, AVM ir atsitiktiniai miskai.
Panaudojant §iuos 4 metodus apmokyta ir atrinkta po vieng geriausig modelj i$ kiekvieno metodo.
Toliau trumpai aprasytas kiekvienas i$ Siy metody.

3.2.1. Regresija

Regresijos modelis yra statistinis modelis, leidziantis vieno kintamojo reikSmes prognozuoti pagal
kito kintamojo reikSmes. Standartiné tiesinés regresijos modelio matematiné israiska:

y:a+(2bixi)+s (11

¢ia y — priklausomas kintamasis, x; — i—asis nepriklausomas kintamasis, a — taskas, kuriame ties¢ kerta
y a§], b; — i—ojo nepriklausomo kintamojo krypties koeficientas, su kuriuo modelis turi maZiausia
liekany kvadraty sumg, ¢ — lickana.

Netiesinés regresijos modeliu apraSoma netiesiné priklausomybé tarp kintamojo X reikSmes ir ja
atitinkancios ¥’ reik§Smés. Bendruoju atveju m—osios eilés polinomu isreikstas modelis atrodo taip:

y=ag+ a;x +ax*+...+an,x™ + ¢ (12)

Modelj daznai patogiau isreiksti matricy anotacija:

il [ x xf e xM[h €1
2 .. m e
G SR =
wl 1 Xy Xg U x,’\,”J byl len
y=Xb+e a4

S = Zn: e? (15)

e =y —by— Z bx; (16)

Formul¢, rasti maziausiy kvadraty regresijos koeficienty jvercius b, naudojant matricy anotacija:

b= (X'X)"X"1y (17)
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3.2.2. Dirbtinis neuroninis tinklas

DNT modelio architektiira gali biiti sudaroma i n jvairiy dydziy paslépty sluoksniy, taciau jeities
sluoksnis paprastai turi vienu neuronu daugiau nei nepriklausomy kintamyjy kiekis, o iSeities — kiek
priklausomy kintamyjy. Poslinkio svoris paprastai taikomas ir pasléptuose sluoksniuose tam, kad
biity padidintas neuroninio tinklo sluoksnio lankstumas. 3.3 pav. pateiktas DNT sudarancio vieno
perceptrono matematinis modelis.

Poslinkio svoris

b
(x; O——w,

Aktyvacijos funkcija

Priklausomas kintamasis

Nepriklausomi kintamieji < X O——>W2 —> f —> Yy

\x,, O‘—)W"

Svoriai

3.3 pav. Perceptrono matematinis modelis

Perceptronas pirmiausiai atlieka jeiciy (x;), padauginty i§ atitinkamy svoriy (w;), sumavimo funkcija:

N
x = Z w;b; (18)
i

Tada pritaikoma aktyvacijos funkcija tam, kad modelyje atsirasty netiesiSkumo. DaZzniausiai
naudojama ReL. U (angl. rectified linear unit), sigmoid¢ arba hiperbolinio tangento aktyvacijos f—jos:

y = max(0,x) (19)
1 e*

&) = 1+e™* T ex +1 (20)
eX — g%

tanh(x) = m (21)

Paprastai DNT apmokymui naudojamas gradientinis nusileidimas arba jo modifikacijos. Taikant
gradientinio nusileidimo metods, i§mokstamy tinklo parametry atnaujinimas atlieckamas kiekvieng
epochg apskaiciavus klaidos funkcijos reik§me su kiekvienu mokymosi aibés elementu. Siekiant
sumazinti galimg osciliavimg klaidos pavirSiuje ir pagreitinti tinklo apmokyma, galima atsizvelgti |
buvusius parametry atnaujinimo greicius jvedant dar vieng hiperparametrg o. Gradientinio
nusileidimo ir gradientinio nusileidimo su pagrei¢iu atnaujinimo taisyklés:

Vig1 =NVL(60), 0 =0—-v;yy (22)
Vigr = av; +VL(0), 6 =6 —v, (23)

¢ia @ — visi iSmokstami tinklo parametrai, VL — klaidos funkcijos gradientas, # — apmokymo greitis.
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3.2.3. Atraminiy vektoriy masinos

3.4 pav. atvaizduotas tipinis AVM pavyzdys, kai, panaudojant branduolio funkcijas, duomenys
transformuojami j daugiamate pozymiy erdve tam, kad bty galima spresti uzdavinj su tiesiniu
metodu.

3.4 pav. AVM duomeny transformavimas j daugiamat¢ pozZymiy erdve

Viena i§ galimy AVM iSraisky regresijos uzdaviniams, pagal [58]:

n n
1
minw_b’f,f* = EWTW + CZ fi + szl*’
i=1 i=1
yi—wip(x) —b<e+§,
—yvi+wlpXx)+b<e+¢, §& =0 i=1,...,n (24)

¢ia w — svoriy vektorius, ¢(xi) — x atvaizdavimas pozymiy erdvéje, & ir & — laisvumo kintamieji (angl.
slack variables), nurodantys modelio apatinj ir virSutinj lygio apribojimg i§é¢jime, b — poslinkis, C —
konstanta charakterizuoja funkcijos glotnumas (angl. flatness), ¢ — toleruojamos paklaidos slenkstis.
Dualioji funkcija:

l l

1
Mming o+ = 5 (a —a*)(a — a*)lc(xi,xj) + sZ(a +a)+ Z yila —a®),
i=1 i=1

!
Z(a—a*)zo,aizo,afSC, i=1,...,n (25)
i=1

&ia x(x; — x;) — atraminis vektorius, o parametrai « ir o" gaunami atliekant optimizacija. Poslinkis b
apskaiciuojamas taip [59]:

n
b=y, — Z aflc(xj,xl-) —&, su tokiais i,kad 0 < a; < C (26)
j=1
Regresijos lygtis:
n
f(x) = Z(a* — a);c(xj,xi) +b (27)
i=1
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3.2.4. Atsitiktiniai miskai

Atsitiktiniai miskai priskiriami metody ansambliams, kadangi juos sudaro sprendimy medziy
kolektyvas. 3.5 pav. pateikta modelio principiné schema. Kiekvieno medzio balsas priklauso nuo
nepriklausomo atsitiktinio vektoriaus ver¢iy, o modelio i$¢jimas regresijos uzdaviniuose — vidurkis
visy medziy balsy.

3.5 pav. Atsitiktiniy misky principiné schema [60]

Atsitiktiniy misky sprendimy medziai auginami atrinkant svarbiausius bruozus kiekviename mazge,
t.y., minimizuojant entropijg arba Gini koeficienta:

E = —ij log, pj (28)
J

G:1—Zp} (29)
J

¢ia p; — neteisingo pasirinkimo tikimybé.

Saligkumas (angl. bias) ir silpna koreliacija yra batini tikslumui. Tam, kad biity gautas $aliskumas,
medziai auginami iki maksimalaus dydzio netaikant gené¢jimo, o tam, kad bty gauta silpna
koreliacija, taikomas atsitiktinumas:

1. Kiekvienas atsitiktinio misko medis auginamas i§ savirankos (angl. bootstrap) apmokymo
imties;

2. Auginant medj, kickviename mazge atsitiktinai atrenkama » kintamyjy;
3. Kiekviename mazge naudojamas tik vienas i$ n kintamasis, duodantis geriausia atskyrima.

Atsitiktiniai miskai gali biiti pritaikomi ir iSoriniy kintamyjy atrinkimui, panaudojant atsitiktiniy
i8likimo misky metoda.
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3.3. Modeliy vertinimas

Apmokant bet kokj MM algoritmg, apmokymo imtis suskaidoma j nedidelius paketus (angl. batches),
telpancius vienu metu j skai¢iavimo jrenginio operatyving atmintj. Apmokymo proceso dalis, kai visi
nedideli paketai panaudojami apmokymui lygiai vieng karta, vadinama epocha. Optimalus
apmokymui reikalingy epochy skaicius priklauso nuo daugybés faktoriy, jskaitant masininio mokymo
metodus, priklausomy ir nepriklausomy kintamyjy kiekj it kt.

3.6 pav. pateikta tipiné statistiniy modeliy persimokymo (angl. overfitting) problema, kai per didelis
epochy skaicius duoda prastesnius rezultatus, nei optimalus. Vienas i$ buidy, kaip spresti §ig problema,
yra naudoti ankstyvy stabdyma (angl. early stopping) t laiko momentu, kai testavimo paklaida
pradeda didéti. Tam, kad buty jvertinta kita svarbi modelio savybé — apibendrinti, naudojamas
kryzminés validacijos metodas. Sio metodo esmé, kad duomeny rinkinys gali bati suskaidomas j
atsitiktines, tiek ir j grieztai skirtingas nurodyto dydzio apmokymo ir testavimo imtis n karty, o
modelio jvertinimui naudojami gauti testavimo im¢iy rezultatai.

Paklaida

A

Testavimas

Apmokymas

} P
t Epochy skaicius

3.6 pav. Statistiniy modeliy paklaidy priklausomybé nuo epochy skai¢iaus

Determinacijos koeficientas (R kvadratas) — tai svarbiausia modelio tikimo duomenims metrika, kuri
parodo, kaip tiksliai nepriklausomi kintamieji apraso priklausomagjj kintamajj. Determinacijos
koeficientas lygina skirtumus tarp Y reikSmiy, kai atsizvelgiama j regresijos modelj, su skirtumais
tarp Y reikSmiy, kai | modelj neatsizvelgiama. Jis apskai¢iuojamas pagal formulg:

(- %)
Y - )2

Apskaiciavus determinacijos koeficienta kiekvienai kryZminés validacijos testavimo imciai (jy turi
biiti ne maziau 7), galima apskaiGiuoti dispersija tarp iy koeficienty. Sis modelio charakteristika
naudinga tuo atveju, kai keliems ar daugiau modeliy apskaiciuotas determinacijos koeficientas yra
panasus. Tokiu atveju pirmumas teikiamas modeliui(—iams) su mazesne dispersija. Dispersija
apskaiciuojama pagal formulg:

R? = (30)

n—1

1 n
0? = —= 4 =)’ (31)
i=1
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Sistemingoji paklaida (angl. mean bias error) apskaiCiuojama siekiant jvertinti ar modelis yra linkes
prognozuoti per dideles ar per mazas priklausomo kintamojo vertes. Si paklaida itin svarbi AEI
naudojanciy elektriniy generuojamos energijos prognozavimo uzdaviniuose, kadangi disbalanso
kainos zenkliai skiriasi priklausomai nuo disbalanso pobtdzio (perteklius ar trikumas). Sistemingoji
paklaida apskai¢iuojama pagal formule:

N
1
MBE = — x ;(90) -y (32)

3.4. Hibridinés sistemos optimizacijos uzdavinys maksimizuojant pajamas

Kadangi darbe nagrin¢jama HEES néra tipiné, t.y. energijos kaupiklio dydis Zenkliai didesnis uz
energijos gamybos Saltinio galig, optimizacinis uzdavinys iSskaidomas j 2 dalis. Pirmiausiai,
nepriklausomai nuo SE generuojamos energijos prognozés, optimizuojamas Kruonio
hidroakumuliacinés elektrinés (toliau — KHAE) savaitinis darbo grafikas. Kitas Zingsnis, turint
KHAE darbo grafika, SE ir Baltijos sistemos valandos j priekj disbalanso kiekj bei apskaiciuota
disbalanso kaing, optimizuoti HEES suminj disbalanso dyd;.

3.4.1. Prielaidos

e Preliminari planuojamos SE ant KHAE VB instaliuota SE galia — 200 MWp. Tai reiskia, kad
valandiné faktin¢ ir modeliuojama SE ant KTU stogo gamyba turi biiti padauginta i§ daugiklio
k:

k=P 200107 s 33
P 379 7V (33)
¢ia P; — SE ant KTU stogo instaliuota galia (kWp), P> — numatoma SE ant KHAE VB instaliuota

galia (kWp).

e Numatomos SE ant KHAE VB generacijos profiliui naudojama ant KTU stogo jrengtos SE
generacijos profilis, t.y. neatsizvelgiama | nauja geografing lokacija, galimg iSorinj
Seséliavimg nuo VB sieny esant mazesniam vandens lygiui, naujos SE tipg, orientacija,
pasvirimo kampa, auSinima, nuostolius ir kt.

3.1 lentelé. Viesai prieinami duomenys apie KHAE

Parametras iyméjimas Reik§mé Matavimo vienetas
Agregaty sk. N 4 vnt.

Agregato maks. galia (gen. rez.) Poaks 225 MW

Agregato maks. galia (siurb. rez.) Poin 225 MW

Naudingas virSutinio baseino tiiris Vium 41 min. m3
Maksimalus virSutinio baseino lygis Hiaks 153,5 M

Minimalus virSutinio baseino lygis Hyin 140 M

Vandens debitas (gen. reZ) Ogen 226 m’/s

Vandens debitas (siurb. rez) Osiurp 189 m?/s
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Is 3.1 lentel¢je pateikty duomeny apskaiciuojama, kaip per valanda pakinta VB lygis KHAE dirbant
maksimalia galia generatoriaus ir siurblio rezimu:

H = Hyye — Hyp, = 153,5 — 140 = 13,5 m. (34)
Qgen " 60 - 60 226 -60-60
k = ‘H = -13,5 = 0,268 m. 35
gen = T 41106 41-106 m (35)
_ Qsiurp 760-60 18960 - 60 ~
ksiurb = W = W 13,5 = 0,224 m. (36)

e Vandens lygio VB pokytis priklauso nuo KHAE darbo rezimo. 3.7 pav. pateikta, kad vandens
lygio kitimas proporcingai priklauso aktyviosios galios dydzio ir dirbanciy agregaty skaiciaus.

— 1 agregatas

2 agregatai
— 3 agregatai
- 4 agregatai

0.5

0.0

VB vandens lygio pokytis, m/val

T T T T
-200 -100 0 100 200
Aktyvioji galia, MW

3.7 pav. KHAE VB vandens lygio kitimo priklausomybé nuo KHAE darbo rezimo

>ee

e D¢l avarinio rezervo, teikiamo perdavimo sistemos operatoriui, ,,dienos pries
dalyvauti 2 KHAE generatoriai ir 4 siurbliai.

rinkoje gali

e Nevertinama KHAE agregaty pasileidimo trukmé.

o KHAE agregaty galia nepriklauso nuo VB lygio.

e Nevertinamas Nemuno debitas, KHAE Zemutinio baseino lygis ir jo apribojimai.

e Nevertinamas KHAE agregato naudingumo koeficientas prie skirtingy darbo rezimy.

o KHAE agregatas gali dirbti bet kokia galia ribose tarp 0 ir 225 MW tiek siurblio, tiek ir
generatoriaus reZimu.

o KHAE agregatai visa valandg dirba pastovia suplanuota galia.

e KHAE agregato pasileidimo kastai (Psr) — 100 Eur.

e Savaités horizonto valandinés ,,dienos pries“ kainos prognozés neturi paklaidos.
e Nevertinama KHAE jtaka ,,dienos pries* rinkos kainoms.

e Nevertinama galimybé patikslinta SE generuojamos energijos prognozg¢ parduoti j ,,einamos
dienos” rinka, kadangi Sios faktinés kainos néra skelbiamos.

e Valandos | priekj Baltijos sistemos ir SE disbalanso dydis ir disbalanso kaina neturi paklaidos.

31



e Kiekviena optimizuojama savaité prasideda pirmadieniu, 7 val. ryto.
e KHAE VB lygis turi biiti maksimalus pirmg ir paskuting savaités valanda.

e KHAE balansuoja SE taip, kad VB lygis kiekvienos dienos paskuting valanda turi bti lygus
suplanuotam.

e Paskuting dienos valanda energija, reikalinga uzkrauti triikstama vandens kiekj, kad bity
pasiektas suplanuotas VB lygis, nuperkama uz fakting tos valandos disbalanso kaina.

e Nevertinama KHAE galimybé teikti balansavimo paslauga Baltijos sistemai (be SE).

e Nevertinamos KHAE dvisalés energijos pirkimo sutartys, kadangi Sios kainos néra
skelbiamos viesai.

3.4.2. Kruonio hidroakumuliacinés elektrinés savaités darbo grafiko optimizacijos uZdavinys

Sprendziant §j uzdavinj, sieckiama maksimizuoti pajamas, gaunamas i§ prekybos KHAE galia ,,dienos
pries” rinkoje. Kadangi savaitgalj ,,dienos pries” kainos paprastai mazesnés uz darbo dienas,
optimizavimo horizontas parenkamas — viena savaité. Optimizacinis uzdavinys sprendziamas
panaudojant miSriy kintamyjy tiesinio programavimo (angl. mixed integer linear programming)
,,Gurobi‘ optimizavimo paketa. Tikslo funkcija:

T

maXZ[CBu + Bai = B3i — Bai — Bsi — Bei) * Poa — (M1i + Mai + M3i + Nai + M5i+7M6i) - Porl 37)

t=1

M6

Cia B — agregato energijos kiekis (MWh) parduodamas j ,,dienos pries* rinka, Pps — ,,dienos pries*
kaina, # — agregato biiklé (veikia ar neveikia).

Apribojimai:
e agregato galia turi biti leistinose ribose:

0 < Bi < Praks (38)
e vandens lygis prading ir paskuting valanda turi biiti lygus maksimaliam:

hy = hry1 = Hmags (39)
e VB lygis turi biiti leistinose ribose:

Hiin < H; < Hiags (40)

e Ketvirtas apribojimas, kad VB lygis kisty proporcingai aktyviosios galios dydziui,
atsizvelgiant  (32) ir (33) lygti:

hT+1 = hT - (ﬁli + ﬂZi) ' kgen + (ﬂ3i + ﬂ4i + ﬂ5i + ﬂ6i) ' ksiurb (41)

e Penktas apribojimas, kad vienu metu negali veikti tas pats agregatas siurblio ir generatoriaus
rezimu:

Mm+n <2 m+n <2 (42)
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3.4.3. Saulés elektrinés dienos balansavimo optimizacijos uzdavinys

SE ir Baltijos sistemos tikslus disbalanso kiekis prognozuojamas ateinanciai valandai, todél,
apskaiCiavus disbalanso kaing bei jvertinus KHAE galimybe balansuoti SE, kuriamas algoritmas,
jvertinantis, kuriomis valandomis apsimoka nukrypti nuo plano, o kuriomis — ne, kad kiekvienos
dienos gale KHAE vandens lygis pasiekty suplanuota. Kadangi paprastai uz generuojamos energijos
pertekliy yra gaunamos pajamos, o uz stygiy reikia susimokéti, balansuojamos tik tos SE valandos,
kai SE generuoja maziau nei jsipareigojusi ,,dienos pries* rinkoje, o KHAE veikia ir turi marza
padidinti generacijg (gen. rez.) arba sumazinti suvartojimg (siurb. rez.). 3.8 pav. pateikta blokiné
diagrama, atvaizduojanti optimizacinio algoritmo veikimo principa. Siuo optimizaciniu algoritmu
siekiama maksimizuoti pajamas i$ disbalanso rinkos, valdant HEES disbalanso kiekj su KHAE.

ABal — SE disbalanso kiekis, kurj gali subalansuoti KHAE
APy, - KHAE aktyviosios galios marza, kiek gali padidinti generacija (gen. rez.)

Dienos neigiamas disbalansas =0 arba sumazinti suvartojima (siurb. rez.) i§ viso per visus agregatus
Dienos pajamos i§ disb. rinkos = 0 Pgis» — SE disbalanso kiekis
Valanda =7 Y “— apskaiciuota disbalanso kaina

Y — faktiné disbalanso kaina

valanda =valanda + 1

Taip

Ar paskutiné paros
valanda?

Dienos pajamos i$ disb. rinkos += Pdisb x Y* Ne

Dienos pajamos i$ disb. rinkos -= Dienos neigiamas disbalansas x Y

Ne Ar SE disbalansas

neigiamas?

Taip

-
ABal =min(AP:eg, Paiss)
Dienos neigiamas disbalansas += ABal
Dienos pajamos i$ disb. rinkos -= (Pass-ABal) x Y*

3.8 pav. Blokiné SE balansavimo optimizavimo schema
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4. Rezultatai

ASI sistemos kaupiami meteorologiniai duomenys buvo panaudoti ASI sistemos — SE generacijos
modeliui sudaryti. Sis modelis skirtas i§ faktiniy meteorologiniy duomeny tame paciame
geografiniame taske apskaiciuoti SE generuojamg energijg. ,,Meteoblue* — SE generacijos modelis
skirtas prognozuoti dienos horizonto valanding SE gamybg tam, kad biity galima prekiauti ,,dienos
pries* rinkoje. Disbalanso modelis sudaromas tam, kad biity galima jverti 200 MW dydzio SE
netiksliy prognoziy jtaka salyginai nedidelés Baltijos balansavimo rinkos kainoms, kurios
panaudojamos sudarant HEES optimizavimo modelj ir palyginant DI prognozavimo modelius
finansine iSraiska.

4.1. ASI sistemos — SE generacijos modelio sudarymo rezultatai

ASI sistemos — SE generacijos modeliui sudaryti, naudojamas duomeny rinkinys nuo 2019 m.
lapkricio 2 d. iki 2020 m. vasario 11 d., turintis 3 nepriklausomus kintamuosius (apSvieta, temperatiirg
ir santykine drégme) i§ ASI sistemos bei 2 apskaiCiuotus kintamuosius (saulés aukstis ir azimutas).
4.1 pav. pateiktos visy duomeny tarpusavio sklaidos diagramos, o ant diagonalés atvaizduojamos
histogramos. IS 4.1 pav. matyti, kad gamyba, apsvieta ir santykiné drégmé primena eksponentinj
pasiskirstymo désnj, o temperatiira — normalyjj. Aiskiai matoma tiesiné priklausomybé tarp apsvietos
ir SE gamybos.
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4.1 pav. Duomeny sklaidos diagramos ir histogramos
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4.2 pav. atvaizduota SE gamybos priklausomybé nuo apsvietos. I§ 4.2 pav. kairéje esancios tasky
sklaidos diagramos aiskiai matyti duomeny isskirtys, kai SE gamyba > 0, o apSvieta = 0 (apibraukta
raudonai). ISanalizavus Siuos taskus, buvo nustatyta, kad 2019 m. spalio 19 d. ir 20 d. ASI sistema
neveiké. To priezastis galéjo biiti laikinas maitinimo iSjungimas ar problema su kontaktais, taigi Sie
duomenys pasalinami i§ modelio sudarymo. 4.2 pav. deSinéje esanCiame grafike atvaizduota tiesiné
aproksimacija, pasalinus iSskirtis, taciau taskai yra gan placiai iSsibarst¢ apie nubréztg tiesg. Toks
iSsibarstymas gali biiti susij¢s su piranometro ar SE neteisingais matavimais, Seséliavimu arba kity
iSoriniy jtaka.

150 150 d
125 4 .

100 - ° .

Gamyba, kWh
Gamyba, kWh

T T T T T
0 200 400 600 800
Apsvieta, W/im2 Apdvieta, W/m2

4.2 pav. Saulés priklausomybé nuo apsvietos, klaidy Salinimas ir tiesiné aproksimacija

Kadangi apsvieta nepaaiskina visos SE gamybos tasky sklaidos, ] modelj jtraukiami po vieng ir kiti
nepriklausomi kintamieji. 4.3 pav. atvaizduoti gauti modeliy determinacijos koeficienty
priklausomybé nuo nepriklaisomy kintamujy kiekio. Cia 1 regresorius — ap§vieta, o 5 regresoriai —
apsvieta, saulés aukstis, azimutas, temperatiira ir santykiné drégmé. Aiskiai matyti, kad saulés aukstis
ir azimutas padeda paaiskinti dar apie 25% SE gamybos tasky sklaidos. Taip yra todél, kad modelis
sudaromas i$ rudens ir ziemos duomeny, kai saulés zenitas Zemas, o SE moduliai pastatyti nedideliu
atstumu vienas nuo kito ir krenta Sesélis. IS Sio modelio sudarymo gauta labai svarbi iSvada, kad
negalima prognozuoti SE gamybos tiksliai vien i§ meteorologiniy matavimy. Like 5% gali biiti
paaiskinti matavimy paklaidomis ir valandomis, kai SE dirbo tik su 1 inverteriu ar buvo visiskai
i§jungta.
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4.3 pav. ASI — SE modeliy determinacijos koeficientai
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4.2. ,Meteoblue“ — SE generacijos prognozés modelio sudarymo rezultatai

»Meteoblue* — tai Sveicary ir amerikieciy meteorologiniy duomeny faktines reik§mes bei kai kuriy i$
ju (iskaitant saulés spinduliuote) savaités horizonto valandines ir smulkesnio zingsnio prognozes bet
kokiame geografiniame taske teikianti kompanija. I$ Sios duomeny bazés buvo istraukti visi prieinami
duomenys ir sudarytas vieneriy mety (nuo 2019 m. iki 2020 m. balandzio 18 d.) duomeny rinkinys. |
duomeny rinkinj jtrauktas ir apskaiCiuotas saulés aukstis, azimutas bei empiriniu modeliu
apskai¢iuota SE gamyba. Kadangi nepriklausomy kintamyjy daug, 4.4 pav. pateikta koreliaciné
matrica, tik ty kintamyjy, kuriy koreliacija su SE gamyba > 0,3, o pilna koreliaciné lentelé pateikta 1
priede. Viena pagrindiniy kintamyjy atrankos savybiy yra ne tik stipri koreliacija su priklausomu
kintamuoju, bet ir silpna koreliacija tarpusavyje. IS 4.4 pav. matyti, kad kintamieji tarpusavyje taip
pat koreliuoja, todél svarbiausiy kintamyjy atrankai panaudojamas atsitiktiniy iSlikimo misky

modelis, kuris skirtas jvertinti kiekvieno kintamojo santyking svarba.

Gamyba

Aukstis

Temperatara — 0.42

Santykiné drégmé — 0.49

Dienos trukmé - 0.54

Bendroji spinduliuoté

Tiesioginé spinduliuoté

I18sklaidytoji spinduliuoté

Evapotranspiracija

FAO evapotranspiracija

DirvoZzemio temperatira - 0.4

Gary slégio deficitas - 0.52
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4.4 pav. ,,Meteoblue* duomeny koreliaciné matrica
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4.5 pav. kair¢je pateiktas modelio determinacijos koeficiento bei apmokymo laiko priklausomybé
nuo kintamyjy kiekio grafikas. Akivaizdu, kad pirmieji 3 nepriklausomi kintamieji turi didZiausig
itaka modelio tikslumui ir vien su jais galima pasiekti apie 84 % tikslumg. Taip pat matyti, kad
paskutinieji 10 kintamieji nereikalingi, kadangi neduoda modeliui papildomo tikslumo. Kokie tai
konkreciai kintamieji, galima pamatyti 4.5 pav. desinéje, kur atvaizduota kiekvieno nepriklausomo
kintamojo santykin¢ svarba modelyje. Taigi, su 15 regresoriy, galima iStreniruoti modelj, kurio
tikslumas apie 89 %. Nors skai¢iavimo trukmé sglyginai nedidelé, ta¢iau MM modeliy kiirimui
atrenkami tik 3 pagrindiniai kintamieji — bendroji spinduliuoté, saulés aukstis ir azimutas, kadangi
pastaruosius galima apskaiciuoti, o bendrosios spinduliuotés prognozés gali biiti gaunamos.
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4.5 pav. ,,Meteoblue” — SE modeliy svarbiausiy nepriklausomy kintamyjy atrinkimas

4.6 pav. pateiktas geriausio modelio (DNT(4,10,10,1) ir atsitiktiniy miSky ansamblio) apmokymo
kreivé. IS grafiko matyti, kad modelio tikslumas nusistovi apie 85 % ties 3000 apmokymo imties
dydziu. Taip pat matyti, kad nors modelis su apmokymo imtimi gali pasiekti ir apie 94 %
determinacijos koeficients, taciau negali gerai apibendrinti ir iSlaikyti tokj tikslumg su nematytais

duomenimis i§ kryzminés validacijos. Kity modeliy apmokymo kreivés pateiktos 2 priede.

Modeliy ansamblis
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4.6 pav. ,,Meteoblue” — SE modeliy ansamblio apmokymo kreivé
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4.7 pav. pateikta stulpeliné diagrama, su geriausiy skirtingg MM determinacijos koeficientais.
Atsitiktiniy misky ir DNT modeliy ansamblis neduoda zymaus geresnio rezultato, nei atskiras
geriausias (DNT (4,10,10,1)) modelis dél to, kad visi modeliai stipriai koreliuoja tarpusavyje, o i$
pagrindiniy kriterijy, norint kad modeliy ansamblis duoty geresnj rezultatg nei individual@is modeliai
—modeliai turi tarpusavyje silpnai koreliuoti. 4.8 pav. pateikta modeliy rezultaty koreliaciné matrica.
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4.7 pav. ,,Meteoblue” — SE modeliy determinacijos koeficientai
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4.8 pav. ,,Meteoblue” — SE modeliy rezultaty koreliaciné matrica
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4.3. Disbalanso kainos modelio sudarymo rezultatai

4.9 pav. pateikta disbalanso kainos priklausomybés nuo kiekio tasky sklaidos diagrama bei tiesiné
aproksimacija. Nors tendencija aiski, kad uz neigiama disbalansa (kai generuojama maziau nei
prognozuota) kaina didesné nei uz pertekliy, taciau taSkai yra placiai iSsibarste apie tiese, todél
analogiSkai, kaip ir 4.2 dalyje, kuriami skirtingi MM modeliai, kad biity pasiektas didesnis tikslumas
nei tiesinés regresijos. | modeliy kiirimg jtraukiami 3 papildomi nepriklausomi kintamieji: savaités
diena, paros valanda bei ,,dienos pries elektros energijos kaina.
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4.9 pav. Disbalanso kainos priklausomybé nuo disbalanso kiekio tiesiné aproksimacija

4.10 pav. pateikta geriausio MM apmokymo kreivé. Siuo atveju modeliy ansamblis davée 2 %
prastesnj rezultata nei atskiras geriausias ji sudarantis modelis. I$ grafiko taip pat matyti, kad did¢jant
imciai, kryzminés validacijos determinacijos koeficientas did¢ja, todél, tikétina, kad naudojant
didesn¢ duomeny imtj, biity galima gauti dar didesn; tikslumg. Modelis gana neblogai apibendrina.
Kity modeliy apmokymo kreivés pateiktos 4 priede.
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4.10 pav. Disbalanso kainos DNT(5,10,10,1) modelio apmokymo kreivé
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4.11 pav. pateikta stulpeliné diagrama, su geriausiy skirtingy MM determinacijos koeficientais. Kaip
ir pries tai kurtame SE generacijos prognozés modelyje, DNT su 2 pasléptais sluoksniais duoda
geriausig rezultatg. Gautas geriausias modelis pritaikomas visy lyginamy modeliy balansavimo
kainoms jvertinti.
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4.11 pav. Disbalanso kainos modeliy determinacijos koeficientai

4.12 pav. pavaizduota pirmoji duomeny rinkinio savaité, kuri iliustruoja disbalanso kainos modelio
prognozes. VirSutiniame paveikslélyje pateikta faktinis ir apskaiCiuotas (prie faktinio pridétas SE
disbalansas) sistemos disbalanso kiekis, o apatiniame — faktiné ir apskaiciuota disbalanso kaina. Ypac
atkreipia démesj 12 val., kai dél prastos SE generacijos prognozés Baltijos sistemos disbalansas
vietoje teigiamo pasikeité | neigiamg ir modelis apskai¢iavo, kad ta valandg disbalanso kaina biity
pakilusi daugiau nei dvigubai.
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4.12 pav. Vienos savaités faktiniai ir apskaiciuoti disbalanso kiekiai ir kainos
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4.13 pav. kairéje pateikta stulpeliné diagrama, atvaizduojanti metines pajamas, gaunamas pritaikius
skirtingus SE generuojamos energijos prognozavimo modelius, jvertinant ir nejvertinant naujas
disbalanso kainas dé¢l SE netiksliy prognoziy. Nors, jvertinus pasikeitusig disbalanso kaing, pajamos,
gaunamos taikant jvairius metodus ir sumazéja, taCiau ne visais atvejais vienodai — pajamos,
gaunamos i$ tiksliy modeliy (atsitiktiniai miSkai ar modeliy ansamblis), pasikeicia nezymiai. I§ pirmo
zvilgsnio atrodo paradoksalu, kad didziausias pajamas atneSa trecias pagal netikslumg — AVM
modelis, kurio tikslumas atsilicka daugiau nei 6 % nuo modeliy ansamblio. Be to, jo pajamos
neZymiai virSija net teorinj variantg, kai visa SE gamyba suprognozuojama tiksliai ir parduodama
»dienos pries* rinkoje (juoda tiesé¢). DeSinéje 4.13 pav. puséje pateiktos sistemingosios modeliy
paklaidos, i§ kuriy matyti, kad AVM modelis yra linkgs prognozuoti maziau negu faktiné SE
generacija. Biina, kad perteklinio disbalanso kainos virsija ,,dienos pries kainas, ypa¢ dienos metu,
todeél tokiomis valandomis didesnes pajamas galima gauti i§ balansavimo rinkos.
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4.13 pav. Metinés HEES pajamos ir sistemingosios ,,Meteoblue* — SE modeliy paklaidos
4.4. Hibridinés elektros energetikos sistemos optimizavimo rezultatai

4.14 pav. pateiktas KHAE vandens lygio ir ,,dienos pries* elektros energijos kainos kitimas per
pirmaja optimizuojamo periodo savaitg. IS grafiko matyti, kad kai kaina didesné — energijos kaupiklis
i§sikrauna, o kai mazesné — uzsikrauna. Kity savaiciy grafikai pateikti 3 priede.
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4.14 pav. KHAE vienos savaités grafiko optimizacijos rezultatai
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4.15 pav. pateiktos HEES elementy vidutinés aktyviosios galios kiekvieng paros valanda, jei SE ir
KHAE dirbty atskirai. Cia panaudota faktiné SE generacija ir optimizacinio modelio sumodeliuotas
KHAE darbo grafikas. Sis grafikas labai informatyvus, nes i3 kiekvieno elemento darbo pobiidzio
galima ieskoti strategijy kaip gauti sinergijg tarp Siy dviejy labai skirtingy energijos Saltiniy. Kadangi
Siuo metu rinkoje situacija tokia, kad didziausios kainos dienos metu, kai saulé Sviecia, tai jos kaupti
néra prasmés, todél kyla klausimas, ar sinergija pasitvirtinty, jei KHAE subalansuoty SE disbalansa,
atsirandantj dél prognozavimo modeliy paklaidy.
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4.15 pav. Atskiry HEES elementy mety vidutinés aktyviosios galios kiekvieng paros valandg

4.16 pav. pateiktos staciakampés (angl. boxplot) disbalanso kainos diagramos. VirSutinis grafikas
atvaizduoja kaina, kai disbalansas yra teigiamas (perteklius), o apatinis — kai neigiamas. Akivaizdu,
kad sistemoje esant neigiamam disbalansui kainos zymiai aukstesnés uz elektros energijos kaing, kai
tuo tarpu, kai teigiamas disbalansas — kainos panaSaus dydzio kaip ir ,,dienos pries“ elektros energijos
kainos. Tai reiskia, kad galima tikétis sinergijos i$ Siy energijos Saltiniy balansuojant tas valandas,
kai SE generuoja maziau, nei yra jsipareigojusi.
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4.16 pav. Disbalanso ir vidutinés ,,dienos pries* kainos
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Toliau atlieckamas HEES optimizavimas, kei¢iant KHAE generatoriaus maksimalig galia,
prekiaujama ,,dienos pries* rinkoje nuo 160 iki 225 MW. Kuo labiau ribojama KHAE galia prekyboje
»dienos prie§“ rinkoje, tuo didesné marza licka balansuojant SE ,aukStyn®, taciau prarandamos
pajamos i§ ,,dienos pries* rinkos. I§ 4.17 pav. rezultaty matyti, kad AVM modelis zenkliai geresnis
uz kitus ir pasiekia maksimumg, kai KHAE apribojamas prekybai ,,dienos rinkai* iki 216 MW.
Nattralu, tikslesni modeliai (atsitiktiniai miskai, modeliy ansamblis) pasiekia maksimumg, kai

KHAE apribojamas tik per 2 MW.
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4.17 pav. HEES optimizavimo pagal skirtingy DI modeliy prognozes rezultatai

4.18 pav. pateiktas HEES maksimalios pajamos, naudojant skirtingus SE generuojamos energijos
prognozavimo modelius (4.17 pav. kiekvienos kreivés maksimumas) bei pajamos, kurios biity gautos,
jei SE generuojamos energijos prognozé neturéty paklaidy (pirmas stulpelis). Visgi, dél balansavimo
»aukstyn“ poreikio, AVM modelis, kurio determinacijos koeficientas net 6 % mazesnis uz geriausiy
modeliy, atneSa didZiausias pajamas ir netgi aplenkia apie pus¢ milijono eury per metus kitus
geriausius modelius.
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4.18 pav. Skirtingy HEES valdymo modeliy palyginimas
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ISvados

Pastaraisiais metais pastebimas eksponentinis s¢kmingo dirbtinio intelekto metody pritaikymo
elektros energetikos sistemose augimo greitis, ypa¢ prognozuojant atsinaujinan¢ius energijos
iSteklius vartojanciy elektriniy generacija.

Atlikus duomeny analize, nustatyta, kad saulés pakilimo aukstis, azimutas ir bendroji apSvieta yra
svarbiausi iSoriniai kintamieji saulés elektrinés generuojamai energijai prognozuoti, nes jy
santykiné svarba modelyje yra didesné nei 0,1. Apskaiciuota apSvieta, evapotranspiracija, dienos
trukmé, slégis ir kt. meteorologiniai parametrai taip pat didina modeliy tiksluma, taciau jy
santykiné svarba modelyje nesiekia 0,1.

Siame darbe buvo panaudoti tiesinés regresijos, netiesinés regresijos, dirbtiniy neuroniniy tinkly,
atraminiy vektoriy masiny, atsitiktiniy misky ir modeliy ansambliy dirbtinio intelekto algoritmai
trijuose skirtingose uzdaviniuose: apskaiciuojant saulés elektrinés fakting generacijg (ASI — SE
generacijos modelis), prognozuojant saulés elektrinés generuojama energija (,,Meteoblue* — SE
generacijos prognozés modelis) ir apskaiciuojant disbalanso kaing.

Hibridinei sistemai pritaikius kiekvieng dirbtinio intelekto ir empirinj modelj saulés elektrinés
generuojamai energijai prognozuoti, buvo sukurtos optimalios valdymo strategijos, kurios parodeé,
kad $i hibridiné elektros energetikos sistema turi sinergijg taupant patiriamus kastus uz
balansavimg ,,aukstyn‘ dienos metu.

Palyginus ,,Meteoblue* — SE dirbtinio intelekto modeliy rezultatus su empiriniais skaiciavimais,
gauta, kad geriausio dirbtinio intelekto metodo prognozavimo sistemingoji paklaida lygi —0,006
%, o empirinio modelio — 1,146 %. Valdymo strategija, sukurta pagal empirinio modelio
prognozavimo rezultatus, atnesa 57,88 min. Eur. pajamas per metus, o pagal geriausio dirbtinio
intelekto modelio — 59,11 min. Eur. per metus, kas yra 0,46 mln. Eur. per metus daugiau nei pagal
teorinio modelio, neturin¢io prognozavimo nuokrypio nuo faktinés generacijos.
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Priedai
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2 priedas. Saulés elektrinés generuojamos energijos modeliy apmokymo kreivés
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3 priedas. KHAE savaités horizonto optimizacijos rezultatai
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4 priedas. Disbalanso kainos modeliu mokymosi kreivés
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