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Santrauka

Saulés elektrinés Siomis dienomis yra aktuali tema tiek visame pasaulyje, tiek Lietuvoje. Sia-
me darbe sprendZiama saulés elektriniy generacijos prognozavimo problema naujose vietoveése,
pasitelkiant maSininio mokymosi metodus ir atvirus meteorologinius duomenis. Tyrimo metu ly-
ginamas giliojo mokymosi (LSTM) ir sprendimy medZiy (XGBoost) modeliy efektyvumas. Eks-
perimentinis modeliy vertinimas atliktas naudojant 10-ies skirtingy elektriniy istorinius duomenis,
testuojant tiksluma su viena, mokymo procese nenaudota elektrine, kartojant cikla 11 karty. Rezul-
tatai parode, kad vidutiniSkai XGBoost modelis pasiZymejo 15 % maZesne MAE nei LSTM, buvo
pastovesnis bei turéjo maZesnius skaic¢iavimo kastus. Nustatyta, kad sukurti globaltis modeliai yra
pakankamai tikslis (MAE < 0.05), taciau nusileidZia lokaliems modeliams.

Summary

With the rapid expansion of renewable energy sources, particularly photovoltaics, their inte-
gration into national power grids presents significant challenges due to the intermittent nature of
solar generation. Accurate forecasting is therefore critical for ensuring grid stability, efficient lo-
ad balancing, and economic viability. The primary objective of thesis "Daily energy forecasting
of solar power plants based on weather forecast data in different locations" is to address the chal-
lenge of spatial generalization—predicting solar power generation in new, previously unmonitored
locations where historical generation data is unavailable, and to determine the impact of various
meteorological variables on prediction accuracy.

To achieve this, the study investigates and compares two distinct machine learning approaches:
the deep learning-based Long Short-Term Memory (LSTM) neural networks, designed to capture
temporal dependencies, and the ensemble-based eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) decision
trees. The research utilizes a dataset comprising historical generation data from 11 distinct solar
power plants alongside open-access meteorological reanalysis data from "Open-Meteo". To enhan-
ce model performance, extensive feature engineering was performed, including the calculation of
panel variables (azimuth and tilt angles). Furthermore, the Hyperband optimization algorithm was
used to tune hyperparameters and select the optimal model architectures.

The experimental phase involved training models on a dataset from 10 power plants and testing
their performance on an 11th, "unseen" plant to simulate a real-world scenario of expanding to a
new site. The results demonstrated that the XGBoost model significantly outperformed the LSTM
network, achieving approximately 15 % lower MAE on average while requiring substantially lower
computational resources for training.

The study highlights a trade-off between generalization and precision: comparative analysis
showed that models trained specifically on local data from a single plant still yield higher accuracy
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than generalized models. The thesis concludes with recommendations for further research, su-
ggesting that integrating real-time satellite imagery or ground-based cloud observation data could
further mitigate errors caused by cloud movement.



1. Ivadas

Del kylanciy elektros kainy, klimato kaitos bei atsiribojimo nuo geopolitinés situacijos popu-
liaréjanti atsinaujinanti energetika skatina vis daznesnj saulés elektriniy jrengima. Saulés energijos
prognozavimas tampa itin aktualus siekiant efektyviau integruoti saulés elektriniy pagaminama
energija 1 elektros tinklus, optimizuoti energijos tiekima bei greitai identifikuoti ir spresti veiklos
sutrikimus. Sie tikslai yra ypac svarbus energetikos sektoriuje, susidurian¢iame su tokiomis prob-
lemomis kaip nepastovios meteorologinés salygos, kurios apsunkina energijos gamybos planavima.
Tai maZina viso tinklo efektyvuma ir potencialg i§gauti maksimalig nauda i§ saulés spinduliuotés.
Tikslesné prognozé gali padéti efektyviai paskirstyti elektra po tinklus: esant jos pertekliui, nu-
kreipti | baterijy sistemas, o stygiui - aktyvuoti alternatyvius, stabilesnius Saltinius, tokius kaip
iSkastinis arba branduolinis kuras. Norint jgyvendinti Lietuvos iSkelta tikslg - atsinaujinanciy ener-
gijos iStekliy dalj, palyginti su Salies bendruoju galutiniu energijos suvartojimu, padidinti iki 55 %
(2030 m.) ir 95 % (2050 m.) [14], efektyvus saulés elektriniy sugeneruojamos energijos nukreipi-
mas yra ypac svarbus. Sis darbas yra orientuotas j efektyvumo gerinima prognozuojant sugeneruo-
jamos elektros kiek; Lietuvos mastu.

Gausesnj kiekj duomeny turincios ory prognozes ir didéjantis saulés elektriniy skaiius gene-
ruoja vis daugiau informacijos, leidZiancios kurti aukStos kokybés prognozavimo modelius. Taciau
dauguma jy kuriami tik vienai vietovei, kurios parametrai kaip platuma ir ilguma, galingumas, kam-
pas i saule yra fiksuoti ir kinta tik laikas bei orai. Toks lokalizuotas poZitiris riboja galimybe placiau
pritaikyti Siuos modelius jvairiose vietovése, turin¢iose skirtingus minétus parametrus.

Siame darbe bus atsizvelgiama | skirtingose vietovése esancias elektrines, kuriant giliuoju mo-
kymusi paremtus LSTM ir maSininiu mokymu paremtus XGBoost modelius, mokant juos ne tik
laike kintanc¢iais duomenimis, bet ir elektriniy meta duomenimis, kaip elektrinés vietové, indivi-
duali teoriné plokStumos apsvita.

Darbo tikslas: istirti generalizuota prognozavimo modelj, gebantj pagal ory prognozg, laika, saulés
bei elektriniy meta duomenis kaip galingumas, vietove, tiksliai numatyti saulés elektriniy generaci-
ja naujose Lietuvos vietovése nenaudojant jy istoriniy generacijos duomeny, bei jvertinti parametry
1taka modelio tikslumui.

Darbo uzdaviniai:

1. Atlikti literatiiros apZvalgg ir parinkti tiksliausig modelio architektiira.

2. Surinkti ir apdoroti duomenis i§ 11-os skirtingy Lietuvos saulés elektriniy bei ,,Open-Meteo”
reanalizés archyvy, pritaikant i§skir¢iy Salinimg ir duomeny uzpildymo algoritmus.

3. Sukurti metodika neZzinomy elektriniy geometriniy parametry (azimuto, pasvirimo kampo)

nustatymui ir sugeneruoti inZinerinj kintamaji — teoring apsvita j plokStuma (POA,,).

4. Optimizuoti ir apmokyti du skirtingos architektiros modelius: ilgalaikés trumpalaikés at-
minties (LSTM) tinklg ir sprendimy medZiy ansamblius (XGBoost).

5. Atlikti komponenty jtakos analize, jvertinant POA, ot kintamojo naudg prognozavimo tikslu-
mui.

6. Ivertinti modeliy generalizacijos gebéjimus mokant modelj su 10 vietoviy, testuojant su viena
nauja.



7. Atlikti atvejo analizg, lyginant sukurto bendro modelio ir lokalaus modelio efektyvuma rea-
liomis salygomis.

Mokslinis naujumas ir praktiné reikSmé: Darbe siilomas bendras modelis leidZia prognozuoti
generacija bet kurioje Lietuvos vietoje be istoriniy duomeny, o tai atveria galimybes kurti investi-
cinio vertinimo jrankius bei efektyviau valdyti jégaines.

Informacija iS mokslo tiriamojo darbo projekto (MTDP):
1. Naudojami tie patys saulés elektriniy duomenys. Imtis praplésta nuo 7 iki 11 elektriniy.
2. Dalis literaturos apZvalgos sutampa, nes tema yra vienoda.
3. Dalis naudojamo kodo sutampa, pavyzdziui elektriniy duomeny parsisiuntimas.
4. Naujy iSvestiniy duomeny kirimo, Hyperband teorijos apraSymas yra panasus.
5. Prieduose yra kelios iliustracijos naudotos MTDP.

Siame darbe taip pat kartais bus paminimas ,,senesnis / ankstesnis darbas”, ,,smulkesnis tyrimas”,
,,pradinis tyrimas”. Tai atitinka mokslo tiriamojo darbo projekta.

Darbo struktura: Literaturos apZvalgoje bus apZvelgiami panaSus darbai, susij¢ su generuojamos
elektros prognozavimo uzdaviniais. Duomeny skiltyje bus apraSomi duomeny Saltiniai, apdoroji-
mas, analiz¢ ir i§vestiniy duomeny kiirimas. Modeliavimo skyriuje matematiSkai apraSyti naudo-
jami modeliai, jy hiperparametry optimizacija, vertinimo metrikos. Rezultatuose bus apzvelgiami
rasti geriausi modeliai, kintamyjy svarba, atlickami palyginimai tarp skirtingy architektury su skir-
tingomis mokymo ir testavimo imtimis, lyginama vienos vietovés situacija.



2. Literaturos apZvalga

Siomis dienomis pasaulyje yra atlikta daugybé tyrimy, susijusiy su saulés elektriniy generuo-
jamos energijos prognozavimu. Taciau dauguma tyrimy apsiriboja viena vietove, ir, daZniausiai,
vienody saulés kolektoriy informacija. Kadangi §is darbas atsizZvelgia j skirtinga vietove bei elekt-
rines, dauguma apzvelgty darby taip pat panaudoja Sia informacija. Visi straipsniai siejasi su pa-
gaminamos energijos prognozavimu, kur naudojami tiek klasikiniai matematiniai modeliai kaip
tiesiné regresija, tiek inovatyviis neuroniniy tinkly modeliai.

2.1. Prognozés veiksniai ir duomeny svarba

R. Ahmed ir kity apzvalgoje [1] analizuojami skirtingi saulés elektriniy generacijos progno-
zavimo tipai, duomeny rinkiniai, optimizavimo metodai. Jvardinama, kad vienas esminiy progno-
zavimo faktoriy yra spinduliuotés kiekis, kuris smarkiai priklauso nuo debesuotumo judrumo kin-
tamojo, kurj reikeéty jtraukti norint sudaryti tikslius modelius. Kaip viena i§ budy tikslinti modelj
autoriai jvardina nuo Zemés daromas dangaus nuotraukas ir jy analizg. giu vaizdy analizé padeda
iSvystyti tikslius minutinius modelius. Straipsnyje ivardinama, kad didZiausia koreliacija su paga-
minamos elektros kiekiu yra saulés spektriné spinduliuoté (tiesinés regresijos modelyje R* ~ 0.99),
kuri priklauso nuo tokiy faktoriy kaip aerozolio sklaidos, véjo greicio ir krypties, drégmés ir de-
besuotumo. PrieSingai, oro temperatiira neturéjo pastovios koreliacijos. Kaip svarby Zingsn; au-
toriai jvardino ory klasifikavima. Véjo greitis ir panelés temperatura taip pat turéjo jtakos prog-
nozéms, nes Sie faktoriai daro jtaka kolektoriaus naudingumui. PabréZiama, kad praeities jvestys
taip pat lemia modeliy tiksluma. Prognozuojant dieng j priekj, paprastai uztekdavo 5 praéjusiy
dieny duomeny. Taciau su kasvalandiniais duomenimis, daugiau neuztikrintumo atsirasdavo vidu-
ryje dienos, kai pastarosios jvestys budavo nepastovesnés.

Daznai panaSiuose tyrimuose orams apraSyti yra naudojami ory reanalizés duomenys. Taciau
literatiiroje minima, kad yra susiduriama su neatitikimais tarp fiziniy matavimo stoteliy ir globaliy
reanalizés modeliy. A. Boilley ir L. Wald [6] savo tyrime lygino NASA (MERRA) ir Europos
(ERA-Interim) reanalizés duomenis su tiksliais antZeminiais matavimais. Autoriai nustaté, kad
reanalizés modeliai turi tendencija pervertinti saulés spinduliuotg, ypa¢ debesuotomis dienomis,
daZnai klaidingai prognozuodami giedra dangy, kai realybéje yra debesuota. Nustatyta, kad reana-
lizés duomenys geriausiai tinka vertinti bendras tendencijas giedro dangaus salygomis, taciau pasi-
Zymi didesne paklaida drégno klimato zonose. Nepaisant §iy ribotumy, reanalizés duomenys iSlie-
ka nepakeiciami sprendZiant geografiSkai nutolusiy ar nepakankamai matavimo jranga padengty
vietoviy (kaip Sio darbo atveju) prognozavimo problemas, nes uztikrina duomeny tolyduma ir pri-
einamumg bet kuriam taskui.

2.2. Giliojo mokymosi metoduy taikymas

Giliojo mokymosi algoritmai tapo standartu laiko eilu¢iy prognozavime. A. Ozbek, A. Yil-
dirim ir M. Bilgili [17] darbe teigiama, kad saulés elektriniy pagaminamas elektros kiekis valanda
1 priek;j gali buti pakankamai tiksliai prognozuojamas ir neturint tiksliy meteorologiniy duomeny.
Tyrime apmokomi ANFIS modeliai (angl. Adaptive neuro-fuzzy inference system), naudojantys
klasterizavima bei salyging logika, kurie lyginami su LSTM modeliu. Pastarasis yra pranaSesnis
uZ visas ANFIS variacijas, su valandos j priekj pagaminamos elektros prognozavimo R* = 0,977.



Tuo tarpu Lietuvos kontekste atliktame A. RaudZio bei J. Gaidukeviciaus tyrime [18] progno-
zuojamas saulés elektriniy pagaminamos bei vieny namy suvartojamos elektros kiekiai kas valanda.
Buvo pasirinktos dvi skirtingg maksimaliy galingumu (5.5 kW ir 30 kW) saulés jégainés. Darbe
buvo iSgauta informacija kaip saulétekio, saulélydzio bei vidurdienio metas. Sie laikai buvo pa-
naudoti nustatant, ar saulé buvo matoma pilng valanda, ar tik jos dalj bei laika iki/nuo vidurdienio.
Darbe teigiama, kad néra prasmés atsizvelgti | data, todél geriau vertinti laikq iki vasaros ir Ziemos
saulégrizy. Tyrime naudojamas ir saulés azimutas bei zenitas. Tiksliausia modeliy architektiira
buvo GRU, kuri tikslumu minimaliai aplenké LSTM.

2.3. Hiperparametruy optimizacija ir ansambliniai metodai

Haoran Zhang ir kity mokslininky ,,Taikomosios energijos” Zurnalo straipsnyje [24] prog-
nozuoja saulés elektriniy pagaminamos elektros kiek; skirtingose vietovése naudojantis ilgalaikés
trumpalaikeés atminties LSTM tinklais bei daleliy spiecCiaus optimizacijos algoritmu (angl. Particle
swarm optimization ar PSO). Prognozuoti naudojamas elektriniy azimutas, kampas nuo Zemes,
ory salygos, elektriniy galingumas ir istorinis elektros generavimas. Vienas i§ nepriklausomy
kintamyjy yra saulés spinduliuoté, kuri yra puikus matas pagaminamos elektros prognozei. Tyrime
buvo panaudoti 5 regionai esantys 12 km spindulyje, kur kiekvienam jy buvo priskiriamos kelios
elektrinés. Darbe teigiama, kad nors ir yra tyrimy, naudojan¢iy LSTM, tik maZa dalis jy naudo-
ja algoritmus, skirtus optimizuoti tinkly parametrus saulés elektriniy generavimo prognozavimui,
nors pastarieji pagerina panasiy sfery ar modeliy tikslumus [22][23][25]. PSO optimizuoja para-
metrus kaip mokymosi greitis, laiko Zingsnis, imties dydis ir neuroniniy vienety skaicius. Parinkta
tinklo architektura prognozavimo tikslumu pralenkia neoptimizuotus LSTM, neuroninius tinklus
bei kitus modelius.

S. Al-Dahidi straipsnyje [2] yra tiriamas ansambliy ir dirbtiniy neuroniniy tinkly (angl. Artifi-
cial Neural Networks ar ANN) taikymas. Tyrime siekiama ne tik pagerinti prognozavimo tiksluma
24 valandoms j priekj, bet ir jvertinti reikSmés neapibréZtuma. Darbe autoriai pasirinko naudoti
,.BAGGING” agregavimo technika, kurioje individualiems baziniams modeliams yra priskiriama
unikali duomeny imtis. Prognozei naudojamas saulés spinduliuotés kiekis, oro temperatiira. Pirma
sukuriama didelis baziniy modeliy skaicius, i$ kuriy gaunamos skirtingos prognozés. Pastarosios
yra statistiSkai agreguojamos ir iSvedama galutiné reikSme. Galiausiai iSvedamas reikSmiy ne-
uztikrintumas naudojant ,,Bootstrap” metoda. Naudojant validacijos imtis ir kei¢iant parametrus
gardeléje buvo parinktas optimalus paslépty neurony skaicius 30 ir modeliy skai¢ius 20. Gauto
galutinio modelio MAE = 6.15 kWh. Gauti pasikliovimo intervalai (PI) naudojant BS metoda pa-
dengia 80 % prognoziy.

2.4. Sprendimy medziy metodai (XGBoost)

Literaturoje pastebima, kad XGBoost modeliai nenusileidZia, o kartais ir lenkia LSTM mo-
delius. PavyzdZiui, 2023 m. ,,Energies” Zurnale publikuotame tyrime [8] buvo lyginami penki
skirtingi modeliai (jskaitant XGBoost, LSTM ir MLP) prognozuojant fotovolting generacija. Au-
toriai nustaté, kad XGBoost algoritmas ne tik pasiZyméjo mazesne skai¢iavimy kaina, bet ir tam
tikrais atvejais (pvz., prognozuojant 1 valanda i priekj, kas bus daroma Siame darbe) demonstravo
geresn] tiksluma nei LSTM. Tai paaiSkinama tuo, kad XGBoost efektyviau tvarkosi su triuk§min-



gais duomenimis ir nereikalauja tokio didelio duomeny kiekio kaip giliojo mokymosi metodai, kad
pasiekty konvergavima. Sie rezultatai moksliskai pagrindZia XGBoost pasirinkima kaip lygiavertj
konkurenta LSTM architektiirai Siame magistriniame darbe.

XGBoost algoritmo efektyvumas laiko eilu¢iy prognozavime nagrinéjamas ir R. Gupta bei A. K.
Yadav darbe [10]. Autoriai lygino XGBoost modelio tiksluma su populiariu laiko eiluciy progno-
zavimo jrankiu ,,Facebook Prophet”, prognozuojant saulés elektriniy generacija. Tyrimo rezultatai
parodeé, kad XGBoost modelis pasizyméjo tikslesnémis prognozémis nei ,,Prophet”. Tai patvirti-
na XGBoost, kaip universalaus ir galingo jrankio tinkamuma sprgsti netiesinius saulés energijos
generacijos uzdavinius.

2.5. Erdvinis prognozavimas ir modeliy generalizacija

J. M. Barrera ir kity straipsnyje [3] kuriamas dirbtiniy neuroniniy tinkly modelis skirtas
prognozuoti elektriniy generuojama galia skirtingose Europos Salyse. Autoriai i§ atviry duomeny
Saltiniy pasirinko 4 Salis pretendentes, o i$ ju - po kelias elektrines. Vietovei nusakyti jie naudojo
UTM koordinates. | duomenis buvo jtraukti ir skirtingi saulés kolektoriy gamintojai bei modeliai ir
ju konversijos koeficientai. Siame darbe naudojami tie patys komponentai, todél j Siuos parametrus
nebus atsizvelgiama. Tyrime taip pat buvo panaudota fotovoltinés geografinés informacinés sis-
temos (angl. Photavoltaic Geographical Information System (PVGIS)), i§ kuriy buvo panaudota
saulés apSvietos kiekio tam tikroje vietovéje informacija. Gautas modelis prognozavo pagamina-
mos elektros kiekj mokymo duomenyse nejtrauktose vietovése su 16 % paklaida.
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3. Duomenys

3.1. Saulés elektriniy duomenys

Duomenys buvo renkami i§ vienos Lietuvos jmonés, jrengiancios saulés elektrines. Duome-
nyse apie pacias elektrines buvo saugoma jy maksimali elektros generavimo galia (kWp) (angl.
kilowatts peak (kWp)), koordinatés, dienos nuo veikimo pradZios.

Nors atliekant tyrima, pirma buvo tikimasi, kad saugoma tokia informacija kaip elektrinés azi-
mutas ir kolektoriy polinkio kampas, paaiskéjo, kad jmoné, teikianti duomenis, naudojo numatytas
reikSmes (azimutas visada 180°, kampas - 0°); tod¢l Si informacija liko nepanaudota. D¢l to sky-
riuje 3.4.4 bus naudojama gardelés paieSka vertinant Siuos dydZius.

Generuojamos elektros duomenys buvo renkami kas = 15 min., ta¢iau buvo matuojamas tik
momentinis generavimas (kW). Tai yra, jei matavimo metu plauké debesis, gautas dydis yra kur
kas mazesnis nei buty praplaukus debesims. D¢l to dauguma grafiky yra nepastovis ir turi daug
svyravimy (1 pav.). Kiekvienai elektrinei surinktas duomeny kiekis skiriasi, taciau visos jos turi
bent vienus pilnus metus duomeny.

AT

1 pav. Vienos dienos elektrinés galios grafikas (pries kasvalandiniy duomeny iSvedima)

Tam, kad suglodintume signala ir gautume stabilesnes vertes bei prisitaikytume prie kasvalandiniy
ory duomeny, buvo pasirinkta iSvesti kasvalanding viduting sugeneruojamos elektros reikSme, skaiciuo-
jant vidurkj i§ atitinkamos valandos.

Didziosios dalies elektriniy stebéjimai buvo sekami UTC+2 laiko zonoje (Lietuvos Ziemos lai-
kas). Taciau dalis elektriniy buvo sukonfigiiruotos UTC+1 laiko zonai. Tokiu atveju prie jy laiko
buvo pridedama po 1 valanda. Toliau tyrime bus naudojama UTC+2 zona.

Pradinio tyrimo metu buvo pasirinktos 7 elektrinés. Darba pleciant, pridétos dar 4 elektrinés,
bandant geriau padengti Lietuvos plota. Elektrinés yra skirtinguose Salies regionuose, jas galima
pamatyti 2 paveiksle.
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2 pav. Tirty saulés elektriniy iSsidéstymas Lietuvoje

Meélynai nuspalvintos pradinio tyrimo metu naudojamos elektrinés, rudai - pridétos naujos. Elekt-
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rinés vietovei nurodytos koordinatés buvo konvertuotos § UTM koordinaciy sistema dél paprasto
interpretavimo (matuojama metrais).

3.2. Ory duomenys

Pirminiame tyrimo etape ory duomenys buvo gauti naudojant meteo.lt programy programavimo
sasaja (angl. API - application programming interface). Nuo elektriniy rastos artimiausios meteo-
rologineés stotys, kurios saugo istorinius duomenis, jy atstumai nuo tyrimo viety gali buti pamatyti
1 lenteléje.

1 lentelé. Atstumai tarp elektriniy ir stoc¢iy

Elektriné | Meteorologiné stotis | Atstumas (km)

Anyksciy Utenos st. 31
Birzy Birzy st. 4.5
Kauno Kauno st. 13

Klaipédos Klaipédos st. 20

Merkinés Varénos st. 25
Siauliy Siauliy st. 2

Vilniaus Vilniaus st. 16

Nors Sis metodas leido gauti oficialius matavimus, tyrimo eigoje iSrySkéjo esminiai trikumai, ri-
bojantys modelio tiksluma;:

1. Atstumas tarp elektrinés ir meteorologinés stoties kai kuriais atvejais sieké vir§ 30 km (pvz.,
Anyksciy elektriné — Utenos stotis). Debesuotumas yra lokalus reiSkinys — debesis, esantis
vir§ stoties, nebiitinai yra vir$ elektrinés, ir atvirksSciai. Tai sukiiré nepastovuma duomenyse
tarp debesuotumo ir generuojamos elektros.

2. Fizinés stotys susiduria su techniniais gedimais, dél kuriy atsiranda praleistos reikSmeés. Di-
dinant saulés elektriniy skaiCiy pastebéta, kad maziau gyvenamose vietovése meteorologinés
stotys nefiksuodavo kai kuriy raktiniy parametry kaip debesuotumas ar krituliai.

3. Meteo.lt nesaugo saulés apSvietos dydziy kaip GHI, kurie tiksliausiai nusako generuojamos
elektros kiekj.

Siekiant eliminuoti Sias problemas ir padidinti prognozavimo tiksluma, Siame darbe buvo pereita
prie ERA5 ir ECMWF IFS reanalizés duomeny, naudojant Open-Meteo ! istorinj archyva. Tai
palydoviniais stebé¢jimais ir globaliais atmosferos modeliais paremti duomenys, kurie leidZia gauti
informacija tikslioms elektrinés koordinatéms, eliminuojant atstumo paklaida. Naujasis duomeny
Saltinis leido jtraukti specifinius saulés apSvietos parametrus, kurig nebuvo pradiniame etape:

1. GHI (angl. Global Horizontal Irradiance): Bendroji horizontali spinduliuoté (W /m?).

2. DNI (angl. Direct Normal Irradiance): Tiesioginé normalioji spinduliuoté — ypac svarbi
giedromis dienomis.

Ihttps://open-meteo.com/en/docs/historical-weather-api
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3. DHI (angl. Diffuse Horizontal Irradiance): Difuziné spinduliuoté — svarbi debesuotomis
dienomis, kai tiesioginés saulés néra.

Sis peréjimas nuo stoteliy duomeny prie lokaliy reanalizés duomeny leido sukurti vientisa ir tikslesnj
duomeny rinkinj, tiksliau koreliuojantj su elektriniy generacija.

Be minéty parametry, tyrime naudojama oro temperatiira 2 m. vir§ Zemés (°C), vé€jo greitis
(m/s), véjo gisis (m/s, maksimalus giisis per valanda), véjo kryptis (°), debesuotumas (%, O - gied-
ra, 100 - debesuota), slégis jiros lygyje (hPa), santykiné oro drégmeé (%), lietaus kiekis (mm, suma
per valanda), sniegas (cm). Ory laikui buvo naudojama UTC+2 laiko zona. Duomenys renkami
kas valanda.

3.3. Duomeny paruoSimas
3.3.1. ISskirciy Salinimas ir tuséiy reikSmiy uzZpildymas

Analizuojant surinktus istorinius duomenis, buvo identifikuotos dvi pagrindinés problemos: is-
skirtinai dideles ir trikstamos reik§més. Pastebéta, kad Ignalinos ir VilkaviSkio duomenyse 2024
08 mén. 8 - 9 dienomis generacijos duomenys buvo drastiskai didesni nei jprastai, virSydami savo
maksimalig elektros generavimo galig keliasdeSimt karty (3 pav.).

Generuojamos galios ir GHI palyginimas

100

\ 600

Vidutin. galia (kW)
-
ZW/A) IHO SIUBNPIA

-
N
8
(

0 ——

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Valanda (UTC+2)

=== Generacija (kW) === GHI (W/m2)

3 pav. Ignalinos elektrinés iSsprogusi generacija

Kadangi LSTM modeliams, kuriuos toliau mokysime, svarbus laiko eiluciy tolydumas, papras-
tas Sio laikotarpio paSalinimas sukurty laiko Suolj. Siekiant to iSvengti, darbe pritaikytas tiesinés
regresijos praleisty reik§miy uZpildymas. Modelis buvo apmokytas naudojant tik kokybiskus tos
pacios elektrinés vasaros duomenis. Generuojama galia (P) modeliuojama kaip funkcija nuo saulés
spinduliuotés W /m? (GH I), lietaus mm (L) ir paros laiko (h): P = f(GHI, K, h). Paros laikas
Itrauktas kaip kategorinis kintamasis, siekiant, kad modelis geriau prisitaikyty prie specifiniy tos
elektrinés ypatumy kaip kampas ir Sesélis, kurie nepriklauso nuo bendros spinduliuotés. Duomeny
tvarkymui buvo naudojama R programavimo kalba.

Naudojantis sukurtu modeliu, iSsiskiriancio laikotarpio reikSmeés buvo pakeistos modelio su-
generuotomis prognozeémis. IStaisius iSskirtis, Ignalinos vidutinés generuojamos elektros ir GHI
Piersono koreliacija pakilo nuo 0,164 iki 0,87, nors buvo taisomos tik 2 dienos.

AnalogiSka logika pritaikyta ir trikstamoms reikSméms uZpildyti kitose elektrinése. Pildymui
buvo taikoma taisyklé: jei toje vietovéje fiksuojama saulés spindulivote¢ (GHI > 10W /m?), bet
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generacijos duomeny néra, jie atkuriami naudojant minéta regresijos model; (apmokyta kiekvienai
elektrinei atskirai). Kadangi Ziemg irgi buvo praleisty reik§miy, Siam sezonui buvo sukuriamas
atskiras modelis ir pridedama sniego (cm) kovarianté. Nakties metu trukstamos reikSmeés buvo
uzpildytos nuliais.

3.4. Nauju iSvestiniy duomenuy kiirimas

Remiantis kity tyréjy darbu [18], Siame tyrime pasirinkta iSvesti kelis naujus kintamuosius, ku-
rie padeés jvertinti dienos bei mety sezoniSkumus. Nauji dydZiai bus iSvesti pagrinde naudojant
saulétekio, vidurdienio ir saulélydzio laikus. Pastarieji buvo suskai¢iuoti naudojant Python prog-
ramavimo kalbos biblioteka Astral, suvedus vietoviy, kuriose yra saulés kolektoriai, koordinates.

3.4.1. Saulés aktyvumo laikas tiriama valanda

Kadangi turimi duomenys yra kasvalandiniai, per dieng paklitva 2 valandos (ryte ir vakare)
kai saulé (ne)Sviecia pilng valanda. Kad jvertini § fakta, buvo iSvestas saulés aktyvumo laikas
tiriama valanda naudojant saulétekio ir saulélydzio duomenis. Dydis parodo, kiek laiko valandos
tarpe saulé buvo aktyvi (0-1). Saulés aktyvumo laikas tiriamg valanda paskaiciuotas pagal formulg:

-

1, kai s, <d, <p,
60—(2 +s
DGt yai s, =d,
fd.s.p)=q e, , (3.1)
T’ kai Dp = dh
0, kitais atvejais

-

kur d - tiriamo, s - saulétekio, p - saulélydzZio laikas. s,m,h - atitinkamai sekundés, minutés ir
valandos.

3.4.2. Atstumas iki vidurdienio

ReikSmeé iSvesta naudojant vidurdienio laika. Sis dydis padeda jvertinti laikg iki teoriSkai di-
dZiausio elektrinés naudingumo atitinkama dieng (4 pav.).

Vasara, 2023-06-21 Ziema, 2023-12-21

1.00 1 1.00 |

)
°
S

0.50

Laikas iki vidurdienio (0-1)
3
8

Laikas iki vidurdienio (0-1

0.00 o—o—o—/ 0.00

1 1
00:00 02:00 04:00 06:00 08:00 10:00 12:00 14:00 16:00 18:00 20:00 22:00 00:0( 00:00 02:00 0400 06:00 08:00 10:00 12:00 14:00 16:00 18:00 2000 22:00 00:0(
Laikas (UTC+2) Laikas (UTC+2)

(a) )

4 pav. Laikas iki vidurdienio Kauno elektrinéje vasarg (a) ir Ziema (b)
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Atstumas iki vidurdienio buvo skai¢iuojamas pagal formulg:

e, kai #(s) < 1(d) < 1(v)
gd,s,p,v) =41~ W kai 1(v) < 1(d) < t(p) , (3.2)
0, kitais atvejais
kur
1(x) = 60°x, + 60x,, + x,. (3.3)

Ciav = (v, v, U,) - vidurdienio laikas. Prie dabartinio laiko #(d) buvo pridéta 1800 sekundZiy
(30 min.) tam, kad biity vertinamas valandos vidurys, o ne tik pradzia ar pabaiga (pvz. i§ 12:00 —
12:30).

3.4.3. Atstumas iki vasaros saulégrizos

Saulés elektriniy generacija pasiZymi stipriu sezoniSkumu, kurj lemia Zemés pozicija aplink
saulg ir sudaromas kampas tarp jos spinduliy. Nors vienas budas biity naudoti mety dienos numerj
(nuo 1 iki 365), Sis metodas turi esminj trikuma modeliuojant sezoninius procesus: mety pabaiga
(gruodzio 31 d., diena = 365) ir mety pradZia (sausio 1 d., diena = 1) laiko atzvilgiu yra greta,
taCiau skaitine prasme — toli. Toks Suolis apsunkina modeliy mokymosi procesa.

Siekiant iSspresti Sig problemg ir uztikrinti tolydy sezoniSkumo atvaizdavima, Siame darbe pri-
taikyta kosinuso transformacija. Metinis ciklas buvo sudaromas pagal astronoming vasaros saulégriza,
o ne pagal kalendoring diena. Todél i§vestas dydis padés matematiSkai jvertinti teorinj saulés poten-
cialg per visus metus. Kiekvienam laiko momentui ¢ sezoniSkumo reikSme S, (¢) apskaic¢iuojama

cos

pagal Sig formulg:

27 - (d(t) - d,yg,.ad)> a4

S.,s(f) = cos <
Dmetai(t)

kur:
e d(t) — einamoji mety diena, kintanti nuo 1 iki 366;

® d;.i.q — Vvasaros saulégrizos diena tais metais (birZelio 20 arba 21 d., priklausomai nuo
keliamyjy mety). Tai yra atskaitos taSkas, kurio reikSmé siekia maksimuma;

e D . .(t)—bendras dieny skaiCius tuose metuose (365 jprastais, 366 keliamaisiais metais).

metai

Si transformacija sukuria tolydZig banga intervale [—1, 1], kuri atspindi astronominj mety cikla be
jokiy Suoliy (5 pav.). ReikSmeé = 1 atitinka vasaros saulégriZa (birZelio mén.), kai generacijos po-
tencialas yra didZiausias, o & —1 atitinka Ziemos saulégriZa (gruodZio mén.), kai potencialas yra
maziausias.
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Sezoniskumo kodavimas (kosinuso transformacija)

05

Vasaros saulégriza

Ziemos saulégriza

0.0

Sezoniskumo reik§meé

-0.5

01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 1 12
Laikas (Ménesiai)

5 pav. SezoniSkumo perkodavimas j kosinuso funkcijg Kauno elektrinéje

3.4.4. Elektriniuy polinkio ir azimuto nustatymas

Saulés elektrinés generuojamos energijos kiekis yra tiesiogiai priklausomas nuo kolektoriy
orientacijos erdvéje — azimuto ir pasvirimo kampo. Literaturoje pabréziama, kad tikslus geomet-
riniai parametrai daro stiprig jtaka elektriniy generacijai, ju piky laikams bei paciai pikinei galiai
(kWp) [19]. Dél to Sie parametrai yra btini kuriant globaly Lietuvos model;.

Analizuojant duomenis pastebéta, kad elektriniy valdymo sistemose Sie parametrai daZznai néra
uzpildomi faktinémis reikSmémis, o paliekami pagal nutyléjima (pvz., azimutas 180°, pasvirimas
0°). Taip pat pastebéta, kad lyginant elektriniy generacija su palydoviniais saulés spinduliuotés
(GHI) duomenimis, atsiranda neatitikimai: kai kuriy elektriniy generacijos pikai laike prasilenkia
su saulés vidurdieniu, vakaréjant staigiau krinta generuojama elektra (6 pav.). Tai indikuoja, kad
elektrinés fiziSkai yra nukreiptos ne j pietus (paveikslélyje a - AnykSciy elektring).

Generuojamos galios ir GHI palyginimas Generuojamos galios ir GHI palyginimas
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Vidutin. galia (kW)
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Valanda (UTC+2) Valanda (UTC+2)

== Generacija (kW) == GHI (W/m2) = Generacija (kW) == GHI (W/m2)

() (b)

6 pav. Véluojantis pikas (a) AnykSciuose ir sutampantis pikas (b) Vilkaviskyje

Siekiant jvertinti Siuos neatitikimus bei padarant modelj pritaikoma daugiau skirtingy elektriniy,
Siame darbe azimuto ir pasvirimo kampo nustatymui pritaikytas parametry optimizavimo metodas
naudojant gardelés paieska (angl. Grid Search). Sio metodo esmé — simuliuoti teoring elektrinés
generacija esant skirtingoms azimuto ir pasvirimo kombinacijoms ir lyginti ja su realiais istoriniais
duomenimis. Procesas atliktas keliais etapais: pirmiausia sudaryta galimy parametry gardele, ku-
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rioje azimutas kinta intervale [90°,270°], o pasvirimo kampas — [0°, 70°]. Tuomet kiekvienam gar-
delés taskui, naudojant Python pvlib biblioteka [12] ir istorinius meteorologinius duomenis (DNI,
DHI), buvo apskaiciuojama teoriné krentanti spinduliuoté j plokStuma. Buvo naudojamos tik tos
valandos, kai debesuotumas buvo < 30. Kiekviena simuliuota elektriné giedromis dienomis bu-
vo lyginama su faktine elektrinés generacija [15] ir kombinacija su didZiausia Piersono koreliacija
[7] buvo priskiriama atitinkamai elektrinei. Piersono koreliacija r matematiSkai galima uZraSyti
formule:

D Y )
\/Z:lzl(xi — X)? \/z:l:l(yi -y)?

(3.5)

Kur:
e n —imties dydis (atrinkty valandy skaicius);
e x; — faktiné (reali) elektrinés generacija latko momentu i;
e y, —teoriné (simuliuota su pvlib) generacija laitko momentu i;
e X — faktinés generacijos vidurkis;
e j —teorinés generacijos vidurkis.

Koeficientas r jgyja reikSmes intervale [—1, 1]. Siame uzdavinyje buvo ieSkoma reikSmés, arti-
miausios 1, kas rodyty stipriausia tiesinj rySj tarp saulés pozicijos danguje ir realiai pagamintos
elektros energijos, ignoruojant absoliutinius galingumo skirtumus. Visy kombinacijy Siluminé dia-
grama pavaizduota 7 paveiksle (Klaipédos pavyzdys), kur X Zymi didZiausig koreliacija.

Koreliacijos Siluminé diagrama: klaipeda

0.9
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[l
Y

Pasvirimas (Laipsniai)
Koreliacija

o
«

04

0.3

100 120 140 160 180 200 220 240 260
Azimutas (Laipsniai)

7 pav. Klaipédos optimalaus azimuto ir polinkio Siluminé diagrama

Gauti duomenys atvaizduoti 2 lenteléje. Lyginant nustatyta azimuta ir kampa Anyksciuose su 6 pa-
veikslu, galima matyti, kad generacijos kreivés virSiné pasislinkusi j popietines valandas, o vaka-
riné kreivés dalis iSlieka auksta ilgiau. Tai fiziSkai pagrindZia algoritmo nustatyta 20° nuokrypj i va-
karus nuo piety krypties. PrieSingas efektas stebimas Vilkaviskio elektrinéje (Azimutas 167°, Piet-
ry¢iai). Cia fiksuojamas staigesnis generacijos kritimas popietinémis valandomis, kadangi saulé
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2 lentelé. Tiriamy saulés elektriniy geometriniai parametrai

Lokacija Azimutas (°) Pasvirimo kampas (°)

Anyksciai 200 36
Birzai 174 59
Kaunas 134 16
Klaipéda 237 19
Merkiné 145 35
Siauliai 235 47
Vilnius 141 34
Jurbarkas 144 44
Ignalina 189 25
MazZeikiai 159 59
Vilkaviskis 167 52

anksciau pereina j vakary pusg ir panelés atsiduria nepalankiame kampe. Toks profilis patvirtina
pietryting orientacija.

Siekiant didesnio tikslumo, elektrinéms su prieinama vizualine informacija (palydovinémis nuo-
traukomis ar objekto fotografijomis) buvo taikomi paieskos réziy apribojimai. Simuliuojamy azimuty
ir pasvirimo kampu réZiai buvo susiaurinti atsizvelgiant j faktiSkai matoma paneliy orientacija, taip
eliminuojant galimas algoritmo paklaidas.

Identifikuoti parametrai buvo panaudoti generuojant nauja kintamajj — teoring plokStumos ap-
Svita (angl. Plane of Array irradiance, toliau — POA, ). Sis i¥vestinis dydis, sugeneruotas naudo-
jant programavimo kalbos Python pvlib biblioteka visam istoriniam laikotarpiui (ne tik giedroms
dienoms, kaip buvo daroma bandant nustatyti kampg ir azimuta). Véliau Sis dydis darbe naudoja-
mas kaip papildoma LSTM modelio jvestis, leidZianti modeliams efektyviau atskirti saulés jtaka
skirtingy struktiry elektrinéms.

3.5. Galutiniai duomenys

Sutvarkius duomenis buvo sudaryta koreliaciné diagrama (8 pav.).

b.

N\ "
\@Q‘\A\&)&Q' «\b&@ A R NN
S e o &SR

1
kW/kWp 1.00. .
0.8
Tiki vidurd. 0.751.00 ‘
0.6
Temp. 1.00
0.4
Sant. drg. -0.67-0.53 1.00 -
0.2
Lietus 1.00
Sniegas 1.00
Debesys 1.00
Véjas 1.00
0.6
DNI 0.880.680.51-0.66 1.00.

DHI 0.700.85 -0.55 0.571.00

8 pav. Duomeny koreliaciné diagrama
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Joje galime matyti, kad egzistuoja stipri tiesiné koreliacija tarp normuotos galios (kW/kWp) bei
laiko iki vidurdienio, DNI ir DHI. VidutiniSkai neigiamai stipri koreliacija pasireiSkia su santykine
oro drégme, teigiamai — su temperatira. Jdomu, kad koreliacija su debesuotumu yra pakankamai
maza, taciau §i diagrama atspindi tik tiesinj sarysj. Lietuvoje naktys daZnai yra giedros, taciau tuo
metu elektra negeneruojama. D¢l Sio fenomeno gaunama tokia maza reikSme, ta¢iau debesuotumas
modelyje toliau lieka svarbus faktorius.

IS 9 pav. matomi generavimo pasiskirstymo skirtumai tarp skirtingy elektriniy Siltuoju laiko-
tarpiu. Nors generacija ir yra normuota pagal maksimalig generacijos galia (kWp), pikai ir formos
tarp elektriniy skiriasi. Tai pagrindzia butinybg 1 modelio apmokyma jtraukti ne tik meteorolo-
ginius duomenis, bet ir elektrinés konfigiiracijos parametrus (azimuta ir pasvirimo kampa). Tai
patvirtina 3.4.4 skyriuje apraSyta inZinerinio poZymio PO A

opr NUStAtymO svarba.
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4. Modeliavimas

Siame darbe prognozavimui pasitelkiami du skirtingos architekturos modeliai: ilgalaikés trum-
palaikeés atminties neuroniniai tinklai (LSTM) bei sprendimy medZiy ansambliai (XGBoost). Sis
skyrius skirtas pagristi Siuos pasirinkimus bei detaliai apraSyti kiekvieno modelio veikimo prin-
cipus. Taip pat jame bus apraSomas duomeny paruoSimo modeliams etapas, efektyvus modeliy
hiperparametry parinkimas ir toliau naudojamos vertinimo metrikos

4.1. LSTM modelis

Norint suprasti LSTM pasirinkima, reikia jvertinti tradiciniy rekurentiniy neuroniniy tinkly
(angl. recurrent neural network (RNN)) ribotuma. Standartiniai RNN buvo sukurti apdoroti se-
kas, kur dabartiné iSvestis priklauso nuo einamosios jvesties ir ankstesnés pasléptosios buisenos
[5]. Teoriskai tai turéty leisti tinklui ,,prisiminti” praeities jvykius. Ta¢iau mokymo metu, nau-
dojant atgalinio klaidy skleidimo laike (angl. Backpropagation Through Time - BPTT) algoritma
[20], RNN susiduria su nykstancio gradiento problema [4].

Gradientai — tai dalinés iSvestinés, nurodancios, kaip reikia koreguoti tinklo svorius siekiant
sumaZzinti klaida. BPTT procese gradientas yra dauginamas i§ svoriy matricos kiekviename laiko
Zingsnyje atgal | praeitj. Jei svoriai yra maZzi (pvz. < 1), daugkartinis dauginimas lemia gradienty
konvergavima j 0. Tai reiSkia, kad tinklas nustoja mokytis i$ tolimos praeities duomenuy — jis ,,pa-
mirSta” informacija, esancig vis toliau nuo einamojo laiko Zingsnio. Saulés energetikoje tai kritiné
problema, nes sezoniniai désningumai ar ilgalaikés ory tendencijos reikalauja iSlaikyti informacija
ilgus periodus.

LSTM modelis, kurj 1997 m. pristaté Hochreiter ir Schmidhuber kaip RNN atSaka [11], spren-
dZia Sig problema jvedant lastelés biiseng — atskirg informacijos Saltinj, leidZiant; gradientams ne-
pakisti per ilgus laiko intervalus. LSTM geba i§laikyti informacija tukstancius laiko Zingsniy, todél
jis tapo standartu laiko eiluc¢iy uZdaviniuose [21].

4.1.1. Vidiné lastelés architektira

LSTM tinklo pagrindas yra atminties lastelé, kurios busena reguliuoja trys pagrindiniai vartai:
uzmarsties (forget), ivesties (input) ir iSvesties (output) (10 pav.). Kiekviename laiko Zingsnyje ¢,
lastele priima jvestj x, ir ankstesn¢ pasléptaja busena h,_,. Visi varty tipai atlieka specifing funkcija
valdant informacijos srauta, naudojant sigmoiding (o) ir hiperbolinio tangento (tanh) aktyvacijos
funkcijas.

4.1.2. Uzmarsties vartai

Pirmasis sprendimas, kurj priitma LSTM, yra nustatyti, kuri informacija 1§ ankstesnés Iastelés
busenos (C,_,) nebéra aktuali ir turi buti paSalinta. Saulés generacijos kontekste tai gali buti in-
formacija apie vakaryksti debesuotuma, kuris nebéra aktualus Siandienos prognozei. UZmarsties
vartus (f,) galima uZraSyti lygtimi:

f; = G(Wf - [ht_la xt] + bf)a (41)

kur, x, yra nauja jvestis (pvz., temperatura, debesuotumas), s,_, yra ankstesnio Zingsnio pasléptoji
busena, W, ir b, yra mokomi svoriai ir poslinkiai. Poslinkis b leidZia neuroniniam tinklui pastumti
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aktyvacijos funkcijos kreive, suteikiant lankstumo modeliuoti duomenis, kurie néra centruoti ties
nuliu, bei valdyti neurony aktyvacijos slenkstj. Aktyvacijos o funkcija graZzina reikSmes intervale
[0-1], kur O reiskia visiSkai pamirsti, 1 — visiskai iSlaikyti. Sis mechanizmas leidZia tinklui adapty-
viai iSvalyti atmintj, kai pasikeicia kontekstas (pvz., pasikeitus sezonui).

( Uzmarsties | / vesties Ny ISvesties Vo4 By
| vartai L vartai | vartai |
1 T T
Coq [ || L \ c,
I [T i T | ”
! 1 I 1 L !
|
| |1 ‘ | tanh |
| (. | |
! I L -
| foo 11 g C, - !
Ot
| || b !
|
el ' Mo tanh | o |
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heq || I J J L JA | hy
AN ] \ / i
—_— | —_— =~ e e — e —
—/
Tt
L] > — -
Neuroninis Taskiné o Vektoriy Vektoriy
X - Poslinkis . o
\___sluoksnis operacija perdavimas sujungimas

10 pav. LSTM lastelés su uzmarsties vartais architktiira

4.1.3. Ivesties vartai ir kandidaty atnaujinimas

Antrasis etapas skirtas naujos informacijos jraSymui j Iastelés biisena. Sis procesas vyksta
dviem lygiagreciais Zingsniais:

1. Ivesties vartai (i,) nusprendZia, kurias reikSmes atnaujinti (arti 1 - naujinti, arti O - ignoruoti):

i,=c(W,-[h,_,x]+0b,) 4.2)

2. Sukuriamas naujy galimy reik§miy vektorius (C,) naudojant tanh funkcija, kuri normalizuoja
duomenis intervale [-1, 1]. Jame saugoma potenciali nauja informacija, paruosta pridéjimui
prie lastelés busenos.

Tada atnaujinama pati lastelés busena (C,):

C=f-C_+i-C 4.4)

Senoji busena C,_, atnaujinama ] nauja C,. Senoji informacija padauginama 1S uzmarsties varty f,
(pamirStama nereikalinga dalis) ir pridedama nauja informacija i, - C,.
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4.1.4. ISvesties vartai

Galiausiai, modelis generuoja iSvestj (h,), kuri bus naudojama kaip prognozé ar perduodama
kitam laiko Zingsniui. ISvesties vartai (o,) nustato, kurig atminties dal} atskleisti.

o, =c(W, [h,_,,x,]+b,) 4.5)

Lastelés busenai pritaikoma hiperbolinio tangento aktyvacijos funkcija ir tada padauginama is varty
reikSmeés.

h, = o, - tanh(C,) (4.6)

Si architektiira suteikia LSTM modeliui i§skirtinj gebéjima modeliuoti sudétingas, netiesines laiko
priklausomybes, kurios yra biidingos meteorologiniams duomenims ir saulés generacijai.

4.1.5. LSTM taikymas saulés energetikoje

Saulés energetikos prognozavimui LSTM yra ypac tinkamas, nes geba susieti momentines saly-
gas (temperatiira, debesuotuma) su platesniu kontekstu. Tai leidZia modeliui jvertinti situacijas, kai
momentiniai ory duomenys gali buti klaidingi bei atsizZvelgti j bendrus sezoninius pokycius. Sia-
me darbe duomenys skaidomi j 24 valandy (paros) sekas. Keliy pasléptyju sluoksniy naudojimas
leidZia modeliui vertinti ne tik tiesioging jvestj, bet ir ilgesnio laikotarpio désningumus.

Visgi, Sio metodo taikymas turi ir ribojimy: LSTM reikalauja didesniy skai¢iavimo resursy
(GPU), ilgo apmokymo laiko bei kruopsStaus hiperparametry (sluoksniy, neurony skaiciaus, moky-
mosi greicio) derinimo.

4.2. Sprendimy medziy ansambliai

Lyginamajai analizei ir rezultaty validavimui pasirinktas ,,XGBoost” (angl. eXtreme Gra-
dient Boosting) algoritmas. Tai yra vienas efektyviausiy ansamblinio mokymosi metody, pagristas
sprendimy medziy konstravimu naudojant gradiento stiprinima [9]. Sis algoritmas literatiiroje ver-
tinamas dél didelio skai¢iavimo greicio, efektyvaus atminties panaudojimo ir gebéjimo modeliuoti
sudétingas netiesines priklausomybes strukturizuotuose duomenyse. Skirtingai nei giliojo moky-
mosi modeliai, XGBoost suteikia galimybe tiesiogiai jvertinti kintamyjy svarba. Siame darbe tai
leidzia atlikti komponenty jtakos analiz¢ ir pagristi sprendimy (tokiy kaip spinduliuotés kampo
skai¢iavimas) nauda galutinei prognozei.

Pagrindinis S§io modelio struktiiros principas remiasi nuosekliu sprendimy medZiy kiirimu, sie-
kiant optimizuoti specifine tikslo funkcijg £(¢). XGBoost pritaiko antros eilés Teiloro eilutés ap-
roksimacijq ir jtraukia reguliarizacijos narius, kas leidZia efektyviau valdyti persimokyma.

4.2.1. Tikslo funkcija

Modelio mokymo metu siekiama minimizuoti tikslo funkcija £(¢), kuri susideda i§ dviejy daliy:
nuostoliy funkcijos / (kuri matuoja skirtuma tarp prognozés y, ir realios reikSmés y,) ir reguliari-
zacijos nario Q:

n K
L@ =D 190+ D, Qf) (4.7)
i=1 k=1

Cia n yra stebéjimy skaiCius, o K — medziy skaicius.
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4.2.2. Reguliarizacija ir modelio sudétingumas

Esminis XGBoost pranaSumas pries standartinius sprendimy medziy ansamblius yra reguliari-
zacijos narys Q( f'), kuris baudZia modelj uZ pernelyg didelj sudétinguma.

Q) = 1T + Al 438)
Kur:
e T — lapu skaicius medyje (kontroliuoja medzio gyl;j ir struktira).
e ||w||* —lapy svoriy L2 norma.

e y (gamma) ir A (lambda) — hiperparametrai, reguliuojantys baudos dydj uz papildoma medzio
Sakojimasi.

Reguliarizacija yra svarbi dirbant su triukSmingais duomenimis, siekiant i§vengti persimokymo.
Siame darbe to svarba iSauga, nes modelis bus taikomas naujoms, mokyme nenaudotoms elekt-
rinéms. Todél tokie faktoriai kaip momentiskai saulg uzZstojantis kaminas neturi daryti jtakos prog-
nozei.

4.2.3. Optimizavimas naudojant antros eilés aproksimacija

Tradicinis gradientinis spartinimas naudoja tik pirmosios eilés iSvesting (gradienta) optimizuo-
jant nuostoliy funkcija. XGBoost taiko antrosios eilés Teiloro eilutés skleidin;:

n

£O % Y 1G5 + g fi(x) + %h,-f,z(xi)] +Q(f) 4.9)

i=1

Cia g; yra pirmosios eilés gradientas, o h; — antrosios eilés gradientas (Hesianas). Naudojant 4,
XGBoost mato ne tik klaidos kryptj, bet ir pavirSiaus iSlinkima, todél gali greiiau konverguoti }
optimaly sprendin;.

Dél Siy savybiy XGBoost yra tinkamas ne tik kaip palyginamasis bazinis modelis, bet ir kaip ly-
giavertis jrankis prognozuoti saulés elektriniy generacija, ypac kai duomenys pateikti strukttrizuota
forma, apimant visos paros konteksta.

4.3. Duomenuy paruosimas skirtingiems modeliams

Skirtingai nei LSTM modeliai, kurie duomenis apdoroja laiko Zingsniais (trimaciai duome-
nys), XGBoost algoritmas reikalauja dvimacio duomeny pateikimo. Siekiant iSsaugoti paros laiko
kontekstg ir leisti medZiy ansambliui jvertinti rySius tarp skirtingy valandy, buvo atlikta duomeny
transformacija. Kiekvienos paros 24 valandy jrasai, turintys po 15 kintamyjy (14, jei be paskaiciuo-
tos teorinés aps§vietos), buvo sujungti i vieng lentele su 360 poZymiy (24 X 15) (arba 336). Tai leido
XGBoost modeliui vienu metu matyti visos paros konteksta taip turint panaSias mokymosi salygas
kaip LSTM.
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4.4. Modelio hiperparametruy optimizavimas

Hiperparametrai yra masininiy modeliy dalis, kurig galima keisti, taip labiau pritaikant mode-
lius individualiems duomenims. Sie nulemia modelio struktira, Jo mokymo procesa, taip turédami
daug jtakos jo tikslumui ir taikymui. Tac¢iau hiperparametrus reikia parinkti prie§ mokyma, prieSin-
gai nei modelio parametrus, nustatomus bemokant modelius.

Ju parinkimas gali nulemti modelio persimokyma, sudétinguma, mokymo laika, dydj. Tinkamai
nustatyti hiperparametrai gali leisti modeliui konverguoti j globaly minimuma, kas ir yra mokymo
tikslas.

4.4.1. Hiperjuostinis parametry parinkimas

Egzistuoja daugybé hiperparametry parinkimo metody. Patys elementariausi - aklai arba pagal
literatiirg parinkti kelis hiperparametrus, pilnai apmokyti modelius, juos palyginti pagal testavimo
duomenis ir parinkti geriausia. Taciau §is procesas reikalauja daug mechaninio darbo, kartojimosi,
uzima daug laiko.

Kitas populiarus metodas yra paieSkos gardelés naudojimas (angl. search grid), kurios déka
yra iSbandomos visos jmanomos hiperparametry kombinacijos. Sis metodas tikrai parinks geriau-
sig modelj, taciau visos imanomos kombinacijos sparc¢iai auga didinant nustatymy skaic¢iy. D¢l to
Sio varianto naudojimas reikalauja labai daug resursu bei laiko.

Vienas i§ paZangesniy metody yra hiperjuostinis?> parametry derinimas [13] (angl. hyperband
parameter tuning®). Pastarasis yra efektyvus algoritmas, skirtas geriausiy hiperparametry nustaty-
mui, siekiantis iStestuoti kuo daugiau, tac¢iau maZinantis skai¢iavimo resursus parenkant geriausius
pretendentus besiremiant ,,Skaldymo pusiau paeiliui” (angl. Successive Halving (SHA)) strategija.

Pagrindiné algoritmo mintis yra pradéti mokymo procesa vertinant daug skirtingy hiperparametry
konfiguracijy, taciau apribojant ju mokymosi resursus, kaip epochas. Apmokius skirtingas versi-
jas seka pagal validacijos duomenis prastai pasirodZiusiy kombinacijy eliminavimas ir geresniy
mokymas skiriant daugiau resursy. Mokant yra sukuriami pogrupiai, kuriuose bandomi skirtingi
mokymo resursy ir parametry kombinacijy santykiai. Procesas kartojamas iki kol i§ daugiau resursy
mokymui turéjusiy varianty randamas geriausiai pasirodgs.

I8 visy i§vardinty metody Siame darbe ir buvo naudojamas ,,Hyperband” metodas LSTM modeliy
hiperparametry paieskai.

4.4.2. Vertinimui paruosti hiperparametrai

Remiantis ankstesniame Sio darbo etape (MTDP) atliktais eksperimentais su mazesne imtimi
(16 priedas), buvo nustatytos preliminarios parametry ribos, kurios leido geriau apibrézti galuting
paieskos erdve. Siekiant sukurti universaly Lietuvos modelj ir efektyviai iSnaudoti skai¢iavimo
resursus, Siame etape LSTM mokymui buvo vertinamos Siy hiperparametry kombinacijos:

e Perceptrony skaicius kiekviename pasléptame sluoksnyje (viso buvo 2 sluoksniai). Sio pa-
rametro keitimas nulemia modelio dimensiSkuma ir galimybg pastebéti duomeny Sablonus.
Pradinés paieskos reikSmés buvo 50, 100, 150, 200. Tyrima praplétus, pasirinktos reikSmes
64, 128,192,256, nes ankstesni rezultatai parode, kad didesnis neurony skaicius (200) kore-
liavo su mazesne paklaida, todél galutiniam modeliui virSutiné riba buvo praplésta iki 256.

2Toliau bus naudojamas originalus pavadinimas dél potencialaus vertimo netikslumo
3https://keras.io/api/keras_tuner/tuners/hyperband/
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Taip pat pasirinktas Zingsnis, suderintas su dvejetaine sistema, siekiant geresnés GPU atmin-
ties optimizacijos naudojant CUDA architektiirg [16].

o ISmetimo daznis (angl. dropout rate) tai modelio reguliarizacijos metodas, kuris padeda
1Svengti permokymo, dalj jvesciy priskiriant nuliui. Taip gaunamas bendresnis modelis. Pra-
dinés galimos reikSmeés: 0,1 - 0,5 (kas 0, 1). ISplétus tyrima susiaurinta iki O iki 0, 3 (kas
0, 1), nes pirminiai tyrimai parodeé, kad agresyvi reguliarizacija (>0,3) reikSmingai blogi-
no modelio tiksluma. Be to, Siame etape atsisakyta rekurentinio iSmetimo (angl. recurrent
dropout) naudojimo, pirmenybg teikiant CuDNN bibliotekos optimizacijai. Tai leido Zymiai
pagreitinti skai¢iavimus ir atlikti i§samesn¢ ,,Hyperband” paieSka per ribota laika.

e Optimizacijos funkcijos. Jos parinkimas nulemia, kaip efektyviai ir greitai modelis atnau-
jina savo svorius, siekdamas minimizuoti prognozavimo klaida. Nuo jos tiesiogiai priklauso
mokymosi proceso stabilumas bei gebéjimas rasti geriausia jmanoma (globaly) sprendinj,
iSvengiant uzstrigimo lokaliuose minimumuose. Galimos reikSmeés:

1. Adam - dinamiSkai reguliuoja mokymosi greitj kiekvienam parametrui. Jam buvo ko-
reguojamas mokymosi greicio parametras (0, 0001 - 0,01);

2. RMSprop - dinamiskai reguliuoja mokymosi greitj kiekvienam parametrui, gerai tvar-
kosi su skirtingu modelio daliy mokymosi grei¢iu. Jam buvo koreguojamas mokymosi
greicio parametras (0, 0001 - 0,01);

Stochastinio gradiento nusileidimo (SGD) metodas pirminiuose bandymuose demonstravo
prasCiausius rezultatus lyginant su adaptyviais (Adam ir RMSprop) metodais, tode¢l galuti-
niame modeliavime jo buvo atsisakyta.

4.4.3. Atsitiktinis gardelés parametry parinkimas

Nors XGBoost algoritmas pasiZzymi greitu veikimu, jo tikslumas stipriai priklauso nuo teisingai
parinkty hiperparametry. Kadangi pilna gardelés paieska, tikrinanti visas jimanomas kombinacijas,
reikalauja dideliy skai¢iavimo resursy, §iame darbe buvo pritaikyta atsitiktiné paieska. Sis meto-
das i§ anksto apibréztoje parametry erdvéje atsitiktinai atrenka fiksuota skaiciy kombinacijy (Siame
darbe 50). Optimizavimo procesas buvo vykdomas naudojant GPU akceleracija, kas leido atlikti
visus 50 eksperimenty per mazdaug 15 minuciy.

Validacijai, analogiSkai kaip ir LSTM atveju, buvo naudojama fiksuota validaciné aibé — Jur-
barko saulés elektrinés duomenys, siekiant iSvengti duomeny nutekéjimo ir uztikrinti saZininga
palyginima tarp skirtingy architektiry.

Paieskos metu buvo optimizuojami Sie esminiai modelio hiperparametrai:

e MedZiy skaiCius: nurodo, kiek sprendimy medZiy sudarys galutinj ansamblj. Tirta aibé:
[300, 500, 800]. Didesnis skaicius leidzia modeliui iSmokti sudétingesnius rySius, taciau
didina persimokymo rizika ir skai¢iavimo laika.

e maksimalus medZio gylis: Kontroliuoja modelio sudétinguma ir gebéjima fiksuoti specifines
saveikas tarp kintamyjy (pvz., debesuotumo ir paros laiko). Tirta aibé: [4, 6, 8]. Saulés
generacijos duomenims per gilus medis gali lemti triuk§mo jsiminima.

e mokymosi greitis: Nustato, kokiu mastu kiekvienas naujas medis koreguoja bendra modelio
klaida. Tirta aibé: [0.03, 0.05, 0.1]. Mazesnés reikSmés reikalauja daugiau medziy, taciau
daZniausiai uZtikrina geresnj modelio apibendrinima.
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e imties dalis: Nurodo, kokia dalis mokymo duomeny atsitiktinai atrenkama kiekvieno me-
dzio kurimui. Tirta aibé: [0.7, 0.9]. Reik§mé < 1.0 jveda stochastiSkuma, kuris veikia kaip
reguliarizacija ir maZina persimokyma.

e stulpeliy dalis: Nurodo, kokia dalis poZymiy (stulpeliy) naudojama kiekvienam medZiui.
Kadangi modelyje naudojamas iSskleistas 24 valandy kontekstas (360 kintamuyju), Sis para-
metras (reikSmés [0.7, 0.9]) neleidZia modeliui pernelyg priklausyti nuo keliy dominuojanciy
kintamyjy.

e minimalus ,,vaiko” svoris (angl. child weight): Nurodo minimalig svoriy suma, reikalinga
naujai Sakai sukurti. Tirtaaibé: [1, 5, 10]. Didesnés reikSmés veikia kaip filtras, neleidziantis
modeliui kurti taisykliy, pagristy tik keletu i§skir¢iy (pvz., trumpalaikiu Seseliu), taip didinant
modelio konservatyvumg ir stabiluma.

4.5. Keras

Siame darbe bus naudojama giliajam mokymui skirta atviro kodo programy programavimo
sasaja (API) ,,Keras”. Si Python biblioteka leidZia gana greitai ir paprastai mokyti, testuoti neuro-
ninius tinklus, su jais eksperimentuoti. ,,Keras” yra vienas populiariausiy biidy mokyti giliuosius
neuroninius tinklus (tuo paciu ir LSTM) tiek praktikoje, tiek akademinéje veikloje, todél Si sasaja
pasirinkta ir Siame darbe.

4.6. Dvieju etapu optimizavimas

Siekiant iSvengti ankstesnio tyrimo (MTDP) ribotumy, kai validacijai buvo naudojami tik pas-
kutiniai 25 % duomeny (dominuojami vieno pavasario sezono), Siame darbe pasirinkta placiau
pritaikoma testavimo strategija. Siekiant efektyviai iSnaudoti skai¢iavimo resursus ir sukurti uni-
versaliai pritaikoma modelj, procesas buvo iSskaidytas j du etapus:

1. Architektiiros ir hiperparametry paieSka. Pirmajame etape, naudojant Hyperband algorit-
ma (LSTM modeliui) bei atsitikting paieska (XGBoost), buvo ieSkoma optimalios tinklo
strukttros. Siekiant iSvengti duomeny nutekéjimo laike, validacijai buvo pasirinktas ne laiko
tarpsnis, o atskira vietové — Jurbarko saulés elektriné. Si elektrine pasirinkta dé¢l savo geo-
grafinés padéties (salyginai netoli Lietuvos centro), darant prielaida, kad ji geriausiai atspindi
vidutines Salies meteorologines salygas. Modelis buvo mokomas su likusiy 10-ies elektriniy
duomenimis. Testavimas §ioje fazéje nebuvo atliekamas.

2. Erdvinis validavimas: fiksuoti optimalts hiperparametrai, gauti pirmajame etape, buvo nau-
dojami modeliy apmokymui ir testavimui taikant strategija, kai viena elektriné paliekama
testavimui, 10 - mokymui ir validacijai. Siame etape buvo perskaic¢iuojami tik modelio svo-
riai, bet nekeic¢iami hiperparametrai. Tam buvo atliekama 11 atskiry cikly, kad kiekviena
elektrine buty 1 karta pakliuvusi j testavimo aibg, 10 karty j mokymo.
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4.7. Vertinimo metrikos

Modelio mokyme kaip nuostoliy funkcija buvo naudojama vidutiné kvadratiné paklaida (MSE):

n

1 A2
MSE_;;(Y,.—Y,.) :

Modelio interpretacijai naudojama vidutiné absoliuti paklaida, kuri leidZia lengviau interpretuoti
rezultatus:

1 % 5
MAE:;;)Y,.—YJ.

Cia n - imties dydis, Y - reali reikSmé, Y - prognozuota reikSmeé.
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5. Rezultatai

Modeliy mokymas ir eksperimentai buvo atliekami naudojantis ,,Google Colab Pro” debesy
kompiuterijos resursais. Skai¢iavimy spartinimui aktyvuota GPU akceleracija su ,,Tesla T4” vaiz-
do plokstémis bei pasirinktas prapléstos operatyviosios atminties (angl. High-RAM) rezimas.

Lyginant su pradiniu tiriamuoju darbu, duomeny imtis buvo reik§mingai iSplésta: eiluciy skaicius
padidéjo nuo 80436 iki 154813. Stulpeliy skaicius sumazéjo iki 15, nes buvo atsisakyta pertekliniy
kategoriniy kintamyjy, o 24 valandy laiko kontekstas modeliams buvo pateikiamas skirtingais for-
matais (kaip 3D sekos LSTM tinklui ir kaip iSskleisti vektoriai XGBoost modeliui).

5.1.
S.1.1.

Geriausias modelis

LSTM

LSTM modelio hiperparametry paieSkai naudotas ,,Hyperband” algoritmas. Optimizavimo pro-
cesas, kurio metu buvo istirta 90 skirtingy modelio konfiguiracijy, truko apie 2 valandas. Geriausias
modelis, naudojantis visus kintamuosius, pasieke validacijos MSE reikSmeg lygia ~ 0, 0063, o MAE
~ 0.03872. Sie rezultatai gauti naudojant 192 neurony pasléptuosiuose sluoksniuose, 0, 1 iSmetimo
daznj, = 0,00629 mokymosi greitj ir Adam optimizacijos funkcija.
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Perceptrony skaicius ISmetimo daznis (Dropout Rate)

(c) (d

11 pav. Hyperband algoritmo nuostoliy funkcijy diagramos pagal optimizacijos funkcija (a), mo-
kymosi greitj (b), perceptrony skaiciy (c) ir iSmetimo daznj (d)

Kokius validacijos duomeny tikslumus skirtingos konfiguracijos pasieké galima matyti 11 pa-
veiksle. IS staiakampés diagramos (a) galima matyti, kad vidutiniSkai geriausiai pasirodydavo
modeliai naudojantys Adam optimizavimo funkcija. IS (b) sklaidos diagramos galima pastebéti,
kad net ir su nedaug mokymosi epochy kai kurie modeliai pasirodydavo labai gerai. Dauguma
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ju naudojo maZza mokymosi greiti. IS (c) sklaidos diagramos matosi, kad buvo pakankamai gery
modeliy net ir su 64 perceptrony pasléptuose sluoksniuose. IS (d) sklaidos diagramos - kad opti-
maliausias iSmetimo daZnis buvo O, 1.

Siekiant jvertinti sprendimo vertinti saulés elektriniy azimutg ir pasvirimo kampa ir i§ jy su-
skaiciuoti teoring plokStumos apsvitg (3.4.4 skyrius), buvo apmokyti modeliai be POA,, kinta-
mojo. Sis procesas truko apie 1,5 valandos. Geriausias modelis be POA,, pasicke prastesnius
rezultatus: validacijos MSE — 0,0072, o MAE — 0,0426 su 256 neurony pasléptuosiuose sluoks-
niuose, 0,1 iSmetimo daZniu, mokymosi greic¢iu = 0,00299 ir Adam optimizacijos funkcija (17
pav.). Tai preliminariai parodo, kad geometriniy parametry jtraukimas pagerino modelio tiksluma
apie 10 %.

5.1.2. XGBoost

XGBoost modelio optimizacijai pritaikyta atsitiktiné paieSka naudojant 50 iteracijy. Dél efek-
tyvaus histogramy metodo ir GPU panaudojimo visas optimizavimo procesas uZtruko tik apie 15
minuciy — tai yra mazdaug 8 kartus greiciau nei LSTM paieska.

Geriausias XGBoost modelis pasieké validacijos MSE reikSme lygia 0,0060. Tai yra konku-
rencingas rezultatas, minimaliai lenkiantis geriausia LSTM model; (0,0063), taciau pasiektas per
trumpesnj mokymo laika. 3 lenteléje apibendrinama tirta parametry erdve ir geriausios rastos
hiperparametry reikSmés.

3 lentelé. XGBoost hiperparametry paieskos erdve ir geriausi rezultatai

Hiperparametras Tirta erdvé Geriausia reikSmeé
Medziy skaiCius (n_estimators) [300, 500, 800] 800
Maksimalus gylis (max_depth) [4, 6, 8] 6
Mokymosi greitis (learning_rate) [0.03, 0.05, 0.1] 0.05

Imties dalis (subsample) [0.7,0.9] 0.9
Stulpeliy dalis (colsample_bytree) [0.7,0.9] 0.7

Min. ,,vaiko” svoris (min_child_weight) [1,5,10] 1

Geriausia kombinacija rodo, kad modelis geriausiai veikia mokydamasis 1éCiau, bet su dides-
niu medziy skai¢iumi. Taip pat parametras colsample_bytree=0.7 indikuoja, kad modelis efekty-
viai maZina persimokyma, kiekvienam medZiui naudodamas tik 70 % turimy poZymiy. ReikSmé
min_child_weight = 1 indikuoja, kad saulés elektriniy generacijos duomenys pasiZzymi désningumais,
kuriems apraSyti reikalingas didelis modelio lankstumas.

Kaip ir su LSTM modeliu, buvo atliktas analogiSkas XGBoost modelio optimizavimas elimi-
nuojant POA,,, kintamajj. Procesas truko panasiai kaip ir pilno modelio atveju — apie 15 minuciy.
Geriausias modelis be POA,, pasieke validacijos MSE = 0,008. Lyginant §j rezultata su pilnu
modeliu, kurio MSE sieké 0,006, matomas tikslumo sumazéjimas. Tai preliminariai patvirtina,
kad geometriniy parametry (azimuto, polinkio ir i§ jy iSvestos teorinés apsvitos) jtraukimas yra
svarbus ne tik LSTM, bet ir sprendimy medZiy ansambliams, norint pasiekti geresnj prognozavimo
tiksluma. Taip pat verta paminéti, kad geriausiy hiperparametry kombinacija modeliui be POA,,
kintamojo iSliko identiSka pilnam modeliui (3 lentelé).

XGBoost modelis taip pat leidZia nustatyti kintamyjy svarba, ko negalima padaryti su LSTM
modeliu. Tam buvo nubraiZytas 12 paveikslas, kuriame galima matyti modelio su POA,, , parametry
svarbg (a) ir be (b).
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optimal_poa_step23 | 3p.806 DNI_step23 | 28.395
DNI_step23{ 1] 9.209 DHI_step0{ 7 8.841
optimal_poa_step1 {1 6.039 laikas._iki_vidurd_step0 {0 ] 7.666
optimal_poa_step0{_ ] 4.612 pilna_saule_step5 {1 ] 6.880
DNI_step20 {1] 2.057 DNI_step22 {1 ] 5.869
laikas_iki_vidurd_step0O D 1.710 pilna_saule_step4 :| 2.871
DHI_step0 {] 1.629 DHI_step23 {1 2.129
pilna_saule_step6 {1 1.586 laikas_iki_vidurd_step3{] 1.557
optimal_poa_step22 D 1.387 DHI_step4 {1 1.419
laikas_iki_vidurd_step2{1] 1.373 laikas_iki_vidurd_step4 {1] 1.353
laikas_iki_vidurd_step21{1] 1.368 X_m_step3{]] 1.122
DNI_step6 {1 1.277 relative_humidity_2m_step23 {1 1.100
cloud_cover_step23{]] 1.183 laikas_iki_vidurd_step1{]] 1.029
optimal_poa_stepl6 D 1.104 pilna_saule_step12 D 0.977
optimal_poa_step5 {1] 1.092 Y_m_step2 {] 0.924
0 é 1‘0 1‘5 Zb 2‘5 3‘0 0 _‘; 1‘0 1‘5 Zb 2‘5
Svarba (Gain metrika) Svarba (Gain metrika)
(a) (b)

12 pav. Svarbiausi XGBoost parametrai jtraukus (a) ir nejtraukus (b) POA,,

Svarba vertinama pagal ,,Gain” metrika, kuri parodo, kiek vidutiniS§kai kiekvienas kintamasis su-
mazino prognozés paklaida sprendimy medziuose. Modelyje su teorine plokStumos apSvita svar-
biausias kintamasis yra optimal_poa_step23 (teoriné apSvita j plokStuma einamuoju laiku), kurio
svarbos rodiklis (~ 32, 8) yra daugiau nei 3,5 karto didesnis uz artimiausia meteorologinj kintamajj
DNI _step23 (~ 9,2). Tai patvirtina prielaida, kad saulés elektrinés generacija tiesiogiai priklauso
ne nuo bendrosios atmosferos spinduliuotés, o nuo konkretaus energijos kiekio, krentancio stat-
menai j kolektoriaus pavirSiy. Modelis §j rySj sekmingai identifikavo kaip patikimiausia. Taip pat
grafike matyti, kad tarp svarbiausiy kintamyjuy patenka optimal_poa_step0 bei optimal_poa_stepl
(duomenys pries 23—24 val.). Tai rodo, kad modelis iSmoko paros cikliSkuma ir naudoja vakarykste
to paties laiko situacijg kaip atskaitos taSka , kad jvertinty Siandienos potenciala.

Pasalinus POA,, kintamaji, dominuojancia pozicija uzima DNI_step23 (tiesioginé normalio-
ji spinduliuoteé) su svarbos rodikliu &~ 28,4. Nors tai yra stiprus rodiklis, jo ,,Gain” reikSmé yra
maZesné nei optimal_poa pirmame modelyje. Svarbu pastebéti, kad be POA,, modelis yra pri-
verstas labiau pasikliauti netiesioginiais indikatoriais. Pavyzdziui, kintamojo DHI_step0 (difuziné
spinduliuoté prieS 24 val.) svarba iSauga iki ~ 8,8, o laikas_iki_vidurd_stepO iki =~ 7,7. Tai ro-
do, kad neturédamas tikslios geometrinés informacijos, algoritmas bando ja ,,atkurti” derindamas
saulés padéties laika su bendraisiais spinduliuotés duomenimis, taciau, kaip parodé validacijos re-
zultatai (didesné MSE paklaida), i strategija yra maZiau efektyvi.

Si analizé byloja, kad iSvestinis optimal_poa kintamasis néra pertekliné informacija, o kritinis
modelio komponentas. Jis suteikia algoritmui tiesioginj fizikinj rySj, kurj naudojant pasiekiamas
didesnis tikslumas ir stabilumas, lyginant su modeliu, kuris remiasi tik meteorologiniais duomeni-

mis.

5.2. Erdvinio prognozavimo tikslumo analizé

Siame skyriuje atliekamas iSsamus keturiy skirtingy modeliy palyginimas, siekiant jvertinti ju
tiksluma prognozuojant saulés elektriniy generacija naujose, mokymo metu nematytose vietovese,
taip jrodant modelio konceptualuma bei iSrenkant geriausia modelio tipa, duomeny aibg. Tyrimui
buvo apmokyti 11 modeliy, i§ kuriy kiekvienam 10 vietoviy buvo naudojamos mokymui ir valida-
vimui, o likusi 1 - testavimui. Modeliams buvo naudoti geriausi nustatyti hiperparametrai i§ 5.1

skyriaus.
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5.2.1. 'Tyrimo eiga ir metodika

Siekiant uZtikrinti pacios idéjos rezultaty patikimuma tarp skirtingy, buvo atliktas testavimas
visose 11 tyrimo vietoviy. Kiekvienos iteracijos metu:

1. Viena vietové iSskiriama kaip testiné aibé. Likusios 10 vietoviy sudaro mokymo aib¢. Duo-
menys skaidomi 75% mokymui, 25% validacijai, pastarajai nukerpant paskutines eilutes.

2. Duomeny normalizavimas atlieckamas i$ naujo kiekviename cikle, parametrus apskai¢iuojant
tik i§ naujos mokymo aibés. Tai leidZia modeliams biiti nepriklausomiems.

3. Visi 4 modeliai sukurti tame cikle testuojami su likusia vietove, jvertinamos MAE ir RMSE
metrikos.

Siame etape buvo lyginami keturi modeliai:

e LSTM (su POA,,): Giliojo mokymosi modelis su inZineriniu geometrinés ap§vitos kinta-
muoju.

e LSTM (be POA,,): Kontrolinis LSTM modelis tik su meteorologiniais duomenimis.

e XGBoost (su POA,,,): Sprendimy medZiy ansamblis su geometrinés apSvitos kintamuoju.

opt

e XGBoost (be POA_): Kontrolinis XGBoost modelis.

opt

Prag¢jusiame skyriuje buvo galima pastebéti POA_ , svarba pagal validacijos duomenis. Modeliy

opt
kurimas su ir be Sio parametro su testinémis aibémis parodys, ar tikrai Sis kintamasis prisideda prie

tikslumo.

5.2.2. Rezultaty analizé

Gauti prognozavimo rezultatai (MAE ir RMSE metrikos) kiekvienai lokacijai pateikiami 4 len-
teleje.
Tyrimas parodé, kad Sio tipo uZzdaviniui XGBoost algoritmas veikia stabiliau ir tiksliau nei LSTM.
Vidutiné X G Boost p, , absoliutiné paklaida per visas vietoves siekia 0,0356, tuo tarpu LST M p, 4
—0,0417. Ypac rySkus skirtumas atsiranda Klaipédoje. LSTM modelio paklaida ¢ia iSaugo iki
0,0643, tuo tarpu XGBoost iSlaiké aukSta tiksluma (0,0298). Taip gali buti todel, kad sprendimy
medZiy ansambliai yra atsparesni lokalioms meteorologinéms anomalijoms (pvz., pajiirio véjams ar
greitai kintan¢iam debesuotumui), kurios gali sukelti triuk§ma smulkesniuose neuroniniuose tink-
luose su maziau paslépty sluoksniy (visi LSTM modeliai ¢ia buvo su 2 pasléptais sluoksniais).

ISvestino kintamojo POA,,
vidutiné paklaida yra maZesné. Tai rodo, kad fizikinés saulés geometrijos jtraukimas leidZia mode-

svarba buvo patvirtinta. Modeliuose su jtrauktu Siuo kintamuoju

liui geriau generalizuoti ir tiksliau prognozuoti generacija nepriklausomai nuo geografinés vietos.

Geriausias modelis X G Boost p, , demonstravo maZiausia rezultaty sklaida tarp skirtingy miesty
(nuo 0,0280 Kaune iki 0,0440 Merkinéje). Tai indikuoja, kad sukurtas modelis yra s€kmingai ge-
neralizuotas ir tinkamas naudoti visoje Lietuvos teritorijoje, nes jo tikslumas drastiS$kai nekrenta
keiCiant vietoves.

Verta pastebéti ir AnykSciy testingje aibéje laiméjusi modelj - XGBoost be teorinés plokstu-
mos apSvitos. Tai parodo, kad galbiit Anyks¢iuose buvo pakankamai netiksliai jvertinti azimuto ir
pasvirimo kampo parametrai. Tai savaime nulemia ir netiksly POA,, i8vestinj dydj.
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4 lentelé. Galutiniai modeliy tikslumo rezultatai (MAE ir RMSE) skirtingose lokacijose

LSTM,,, , LSTM XGB,,, XGB
Lokacija MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE

Anyksciai - 0,0300 0,0645 0,0379 0,0793 0,0292 0,0632 0,0288 0,0617
Birzai 0,0380 0,0739 0,0593 0,1166 0,0381 0,0777 0,0386 0,0790
Ignalina 0,0470 0,0818 0,0427 0,0845 0,0370 0,0761 0,0450 0,0905
Jurbarkas  0,0430 0,0886 0,0484 0,0981 0,0394 0,0827 0,0448 0,0913
Kaunas 0,0271 0,0594 0,0318 0,0644 0,0280 0,0613 0,0297 0,0629
Klaipéda 0,0643 0,1179 0,0567 0,1134 0,0298 0,0637 0,0374 0,0784
Mazeikiai  0,0534 0,1071 0,0795 0,1556 0,0420 0,0871 0,0568 0,1126
Merkiné 0,0482 0,0892 0,0496 0,0903 0,0440 0,0826 0,0444 0,0856
Siauliai 0,0424 0,0805 0,0618 0,1208 0,0386 0,0737 0,0496 0,0949
Vilkaviskis  0,0345  0,0699 0,0372 0,0750 0,0358 0,0695 0,0348 0,0702
Vilnius 0,0304 0,0623 0,0322 0,0647 0,0297 0,0633 0,0332 0,0667

Vidurkis  0,0417 0,0814 0,0488 0,0966 0,0356 0,0728 0,0403 0,0813

5.3. Lokalaus ir bendro modeliy palyginimas

Siame skyriuje atlikta detali lyginamoji analizé, siekiant nustatyti, kiek tikslumo prarandama
naudojant universaly (bendra) modelj vietoje lokalaus, apmokyto tik su konkrecios elektrinés isto-
riniais duomenimis. Tyrimui naudota Vilkaviskio saulés elektring, turinti vieng ilgiausiy stebéjimo
istorijy (virS 2 mety). Bendras modelis buvo pasirinktas X G Boost p, , dél savo stabilumo per visas

vietoves. Lokaliam modeliui buvo pasirinktas XGBoost modelis su POA_ ., duomenimis bei jau

opt
anksciau nustatytais optimaliais hiperparametrais.

5.3.1. Rezultaty apzvalga

Siekiant palyginti lokaly ir bendra modelius, standartinis duomeny padalijimas j mokymo ir
testavimo aibes (pvz. 80/20) Siuo atveju buty buves nepatikimas dél riboto duomeny kiekio ( 2
metai), dél ko testavimui buty atitek¢ tik vieno sezono ménesiai. Dél to paklaidos taip pat gali
buti nekorektiskos: jei testavimui biity priskirtas tik Saltas periodas, jos buty maZesnés, jei Siltas -
didesnés. Todél Siame tyrime pritaikytas ,,Augancio lango” (angl. Expanding Window) principas,
atliekant 3 iteracijas. Vienas §io metodo privalumas yra realaus scenarijaus simuliacija: metodas
atkartoja kaip lokalus modelis buty mokomas iS riboto, bet vis augancio duomeny kiekio. Pradzioje
(1 iteracija pavyzdyje) modelis turi sukaupgs maZziau istoriniy duomeny, todeél jo tikslumas gali
biuti maZesnis. Laikui bégant (2 ir 3 iteracijos), ] mokymo aibg jtraukiami naujai gauti duomenys,
todél modelis geriau prisitaiko prie elektrinés specifikos. Kita nauda yra sezoninis padengimas:
atlikus tris testus skirtingais laikotarpiais, uztikrinama, kad modeliai buty patikrinti per skirtingas
meteorologines salygas. Testavimas padengs Siuos sezonus:

1. Iteracija (Ruduo): Testuojama, kaip modeliai tvarkosi su maz¢jancia saulés spinduoliuote ir
dazZnais debesuotumais.
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2. Iteracija (Ziema): Vertinamas tikslumas esant minimaliai generacijai ir galimam sniego po-
veikiui.

3. Iteracija (Pavasaris): Svarbiausias etapas, kuomet generacija yra viena didZiausiy, o orai per-
mainingi, kas paprastai nulemia didesnes paklaidas.

Galiausiai augancio lango metodas bus geras bendro modelio stabilumo testas: pastarasis modelis
visose iteracijose iSlieka tas pats (apmokytas 5.2 skyriuje ant kity 10-ies elektriniy). Tokiu biidu
tikrinama, ar jis geba iSlaikyti stabily rezultata skirtingais mety laikais, lyginant ji su besimokanciu
lokaliu modeliu.

Atlikus testavima, gauti rezultatai (Zr. 5 lentelé) rodo lokalaus modelio pranaSuma visuose te-
stavimo perioduose.

5 lentelé. Lokalaus ir Generalizuoto modeliy tikslumo palyginimas (Vilkaviskio atvejo analizé)

Iteracija Testavimo periodas Sezonas Lokalus MAE Bendras MAE

1 2024-08-22 —2024-11-20  Ruduo 0.0234 0.0298
2 2024-11-20 — 2025-02-18  Ziema 0.0072 0.0109
3 2025-02-18 — 2025-05-19 Pavasaris 0.0345 0.0484

Vidurkis: 0.0217 0.0297

Lokalus modelis pasieké 0.0217 MAE, tuo tarpu bendras modelis — 0.0297. Ziemos periodu (itara-
cija 2) abu modeliai demonstravo itin maZzas paklaidas (0.007 prie§ 0.011) dél Zemos bendros gene-
racijos. Pavasario periodu (itaracija 3) skirtumas iSrySkéjo labiausiai (0.034 prie§ 0.048). Rudenj
(itaracija 1) jis buvo maziau rySkus, nes lokalus modelis tur¢jo tik Siek tiek vir§ mety duomeny, kas
gali nulemti prastesn] prisitaikyma.

Analizuojant prognoziy grafikus (pav. 13, 14, 15), galima pastebéti tendencija, kad bendras mo-
delis yra linkes prognozuoti didesn¢ generacija piko metu nei faktiskai uzZfiksuojama Vilkaviskyje.

Periodas: 2024-08-22 - 2024-11-20

—— Faktiné generacija
== Vietinis (MAE=0.023)

# »'- ++++ Bendras (MAE=0.030)
W # 4 i i
¥ L
"
1
L
1

0.8
0.6 1

0.4+

Generacija (kW/kWp)

0.2

0 50 100 150 200 250 300
Valandos (nuo testo pradzios)

13 pav. Vilkaviskio realiis ir prognozuoti duomenys (vietinio ir globalaus modeliy), 1 iter.

Tai puikiai matoma 14,15 grafikuose, kur raudona kreivé virSija fakting (juoda) ir netgi lokalia
(mélyna) kreives. Ta buvo galima pastebéti ir pradiniame darbe (18 ir 19 priedai), kur globalus
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modelis prognozavo daugiau, nei i$ tiesy buvo generuojama.

Periodas: 2024-11-20 - 2025-02-18
0.25 4

—— Faktiné generacija

=== Vietinis (MAE=0.007)
-+ Bendras (MAE=0.011)

0.20 4

0.15 4
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14 pav. VilkaviSkio realus ir prognozuoti duomenys (vietinio ir globalaus modeliy), 2 iter.

Si neatitikima galima bandyti pagrjsti tuo, kad lokalus modelis iSmoko specifinius Sios elektrinés
apribojimus (pvz., galimas krentantis SesSélis, inverterio efektyvumas), kuriy néra bendruose duo-
menyse. Bendras modelis buvo apmokytas su 10 kity elektriniy duomenimis. Gali buti, kad kitos
elektrinés yra techniSkai efektyvesnés arba geriau orientuotos nei Vilkaviskio jégainé, todél mode-
lis tikisi didesnio naSumo esant toms pacioms oro salygoms.

Periodas: 2025-02-18 - 2025-05-19
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15 pav. Vilkaviskio realus ir prognozuoti duomenys (vietinio ir globalaus modeliy), 3 iter.

IS grafiky galima matyti, kad ir lokalus modelis néra visiSka tikslus ir turi panaSiy problemy, kaip
ir globalus. Siuos netikslumus lemia ne tik modeliy architektiiros ribotumai, bet ir paties duomeny
Saltinio prigimtis. Galima iSskirti dvi pagrindines netikslumy prieZastis:

1. Meteorologiniy duomeny aproksimacija: Tyrime naudojami meteorologiniai duomenys yra
gauti 1§ palydoviniy stebéjimuy ir reanalizés modeliy, o ne i§ vietinés meteorologinés stotelés,
esancios Salia elektrinés. Palydoviniai duomenys daZnai pateikiami tinkleliu (pvz., 11 X 11
km ar 30 X 30 km). Tai reiskia, kad modelis gauna informacija apie vidutinj debesuotuma
tame plote. Jei virS konkrecios elektrinés tuo metu yra lokalus debesis, o aplinkui giedra —

palydovas to gali nefiksuoti, todél modelis prognozuos auksta generacija, nors realybéje ji
bus sumazéjusi.
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2. Generacijos duomeny patikimumas: kintamasis (y) — faktiné elektros gamyba — yra gauna-
mas i§ ,,Solarman” sistemos. Svarbu pazyméti, kad tai néra tiesioginiai, neapdoroti inverterio
rodmenys realiu laiku. Taip pat reikia pabrézti, kad ,,Solarman” platforma galimai atlieka
pirminj duomeny apdorojima — duomenys yra siun¢iami paketais (pvz., kas 5 minutes) ir
veéliau agreguojami, tai gali nulemti laiko sinchronizacijos paklaidas, duomeny glodinima
Itraukiant i$skirtis ir panaSiai. Galiausiai néra tiksliai Zinoma, kokius filtravimo algoritmus
taiko gamintojas pries pateikdamas duomenis vartotojui sasajoje, i$ kurios ir buvo gauti duo-
menys. Todél modelis bando iSmokti désningumus i§ duomeny, kurie jau gali buti i§ dalies
modifikuoti, o tai gali jnesti papildomo triuk§mo mokymo procese.

5.3.2. Bendrojo modelio pranasumai

Nors lokalus modelis yra tikslesnis, svarbu jvertinti laiko ir duomeny kastus. Lokalus modelis
Siame tyrime reikalavo beveik 2 mety istoriniy duomeny kaupimo, kad pasiekty tokj tiksluma. Tuo
tarpu bendras modelis, nors ir turédamas Siek tiek didesn¢ paklaida, gali buti diegiamas ta pacia
diena, kai elektriné prijungiama prie tinklo.

Bendras modelis taip pat atveria galimybes ir investiciniam planavimui. [vedus planuojamus
techninius parametrus (azimuta, pasvirimo kampa, instaliuota galia kWp, koordinates) ir pasitel-
kus istorinius meteorologinius duomenis, modelis gali veikti kaip generacijos simuliatorius dar
neegzistuojancioms elektrinéms. Tai leidZia jvertinti konkrecios vietovés efektyvuma, apskaiciuo-
ti tikéting meting gamyba ir projekto atsiperkamuma dar prie§ pradedant montavimo darbus. Toks
irankis suteikia vertinga informacija vartotojams sprendZiant dél investicijy j atsinaujinancia ener-
getikg tikslingumo.

Tad nors lokalus modelis yra tikslesnis turint pakankamai duomeny apie elektring, ta¢iau bend-
ras modelis demonstruoja pakankama tiksluma (MAE < 0.05) universaliam pritaikymui.
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6. ISvados bei rekomendacijos

Siame darbe buvo istirtos saulés elektriniy generuojamos galios prognozavimo galimybés tai-
kant giliojo mokymosi (LSTM) ir maSininio mokymosi (XGBoost) algoritmus Lietuvos klimato
salygomis. Atlikus i§samig 11-os skirtingy elektriniy duomeny analiz¢ ir modeliavimo eksperi-
mentus, gautos Sios esminés nustatyta, kad sprendimy medziy ansambliy metodas XGBoost Siam
uzdaviniui yra pranasSesnis uzZ rekurentinius neuroninius tinklus (LSTM). XGBoost modelis tarp
visy 11 eksperimenty pasieké viduting MAE paklaida 0,0356 kW/kWp, tuo tarpu LSTM - 0,0417
kW/kWp. Be to, XGBoost pasiZzyméjo 8 kartus greitesniu hiperpaparametry optimizavimo pro-
cesu, greitesniu mokymu ir didesniu stabilumu prognozuojant rezultatus geografiSkai nutolusiose
vietovése (pvz., Klaipédoje), kur LSTM modelis fiksavo didesnius nuokrypius.

Darbe taip pat jrodyta, kad teorinés plokStumos apSvitos (POA,,,) itraukimas yra kritiskai svar-
bus modelio tikslumui. Kintamyjy svarbos analiz¢ XGBoost modelyje parode, kad POA,, yra
informatyviausias rodiklis (svarba virSija artimiausia meteorologinj kintamajj 3,5 karto). Modeliai
su Siuo kintamuoju vidutiniskai demonstravo 10—-12 % maZesn¢ paklaida nei modeliai, naudojantys
tik standartinius ory prognoziy duomenis (GHI, DNI, ory salygygos). Kai §io kintamojo nebuvo,
modelis labiau rémési bendrais parametrais kaip vietovés koordinatés, valandos saulés apSvitos da-
lis, laikas iki vidurdienio.

Tyrimas taip pat atskleidé galimybes taikyti modelj neturint tos elektrinés istoriniy duomeny.
Nors lokalus modelis, apmokytas su konkrecios elektrinés 2 mety istorija, yra tikslesnis (Vilka-
viSkio atvejo analizéje vidutiné MAE 0,0217 (lokalus) pries 0,0297 (bendras)), sukurtas bendras
modelis demonstruoja pakankama tiksluma (MAE < 0,05) praktiniam taikymui. Tai leidZia prog-
nozuoti generacija naujose elektrinése iSkart po ju jrengimo, nekaupiant istoriniy duomeny. Taip
pat tai atveria galimybe jvertinti kiek elektros buity sugeneruota dar nepastatytose elektrinése, kur
Zinomi tik istoriniai ory duomenys ir elektriniy meta duomenys (simuliacijos galimybés).

Taciau darbe nustatyti duomeny kokybés ribotumai kurie suponuoja, kad didZiausios prognoza-
vimo paklaidos kyla ne dél modeliy architekturos, o dé¢l jvesties duomeny neapibréZtumo. Naudo-
jant palydovinius reanalizés duomenis vietoje vietiniy piranometry ar Salia esan¢iy meteorologiniy
stoCiy, modeliai negali tiksliai jvertinti lokalaus debesuotumo, kas lemia momentinius netikslumus.

Ateities tyrimuose rekomenduojama integruoti palydovines debesuy nuotraukas realiu laiku, sie-
kiant sumaZinti momentines paklaidas debesuotomis dienomis. Taip pat, siekiant dar didesnio
tikslumo, sitloma tirti hibridines architektiras (pvz., CNN-LSTM), kurios galéty apdoroti erd-
ving informacija i§ keliy artimiausiy ory stoteliy. Taciau neverta atmesti ir maSininio mokymo
algoritmy, kurie vis dar gali biiti pranaSesni, ypa¢ su maZesniais duomeny kiekiais ar skai¢iavimo
resursais. Ateityje, jitraukiant daugiau elektriniy, verta pagalvoti ir apie klasterizavimo uzdavinius,
kurie padéty atskirti elektrines j vienaslaites, dviSlaites ir kitas, taip modeliams padedant dar geriau
suprasti skirtingas salygas.
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7. Priedai
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16 pav. Hyperband algoritmo nuostoliy funkcijy diagramos maZesnés apimties darbe pagal opti-

mizacijos funkcija (a), mokymosi greitj (b), perceptrony skaiciy (c) ir iSmetimo daznj (d)

39



Validacijos nuostoliai (MSE)
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17 pav. Hyperband algoritmo nuostoliy funkcijy diagramos be teorinés plokStumos apsSvitos pagal

optimizacijos funkcija (a), mokymosi greitj (b), perceptrony skaiciy (c) ir iSmetimo daznj (d)
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18 pav. Realus ir prognozuoti rudens duomenys pirminiame modelyje
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Realiy ir prognozuoty duomeny palyginimas
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19 pav. Realis ir prognozuoti vasaros duomenys pirminiame modelyje
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