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Santrauka. Sparciai augant saulés elektriniy skaiciui, didéja ir poreikis efektyviai
analizuoti jy veikimo duomenis. Visgi duomeny analize daznai apsunkina nevie-
nodas matavimo kintamuyjy Zzyméjimas, kylantis dél skirtingy jrangos gamintoju,
montuotojy ar lokalizacijos. Siame darbe siGloma automatizuota kintamuyjy kla-
sifikavimo metodika, leidZianti standartizuoti Zymas pasitelkiant nataralios kal-
bos apdorojimo technikas ir masininio mokymosi algoritmus. Tyrime panaudoti
duomenys i$ 178 saulés elektriniy, o kiekvienas jrasas buvo susietas su viena i$
176 klasiy pagal specialiai sukurtg septyniy komponenty zyméjimo sistemga. Mo-
deliy mokymui buvo suformuoti skaitiniai poZymiai, jskaitant TF-IDF reikSmes,
matavimo vienety kodavimga ir kontekstinius poZymius, gautus kaimynystés ana-
lizés badu. Rezultatai parode, kad sialomi modeliai pasiekia itin didelj klasifika-
vimo tiksluma (daugeliu atvejy virs 99,9 %), o geriausi rezultatai gauti naudojant
sprendimy medzio ir atsitiktiniy misky metodus.

Raktiniai ZodZiai: saulés elektrinés, klasifikavimas, natdralios kalbos apdoroji-

mas, TF-IDF, masSininis mokymas, atraminiy vektoriy masina, atsitiktiniai miskai,
sprendimy medis, logistiné regresija.

1 Jvadas

Pastaraisiais metais visame pasaulyje saulés elektriniy diegimas sparciai
auga, skatinamas visuotinio peréjimo prie atsinaujinancios energijos ir ba-
tinybés mazinti anglies dvideginio emisijas. 2023 metais pasaulinés saulés
energijos instaliacijos augimas beveik padvigubéjo, naujai jdiegtos saules
elektrines pridéjo 447 GW nasumo j globalig rinka (palyginti 239 GW 2022
metais). 87 % augimas rodo sparty sektoriaus plétimasi ir vis didesne saules
energijos reikSme pasaulio energetikos sistemoje [1]. Taciau, nepaisant di-
delio Siy sistemy potencialo, jy veikimg gali trikdyti jvairds nenumatyti veiks-
niai. PavyzdZiui, saulés moduliy efektyvuma mazina SeSéliavimas, dulkeés,
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netinkama modulio orientacija ir nepalankios oro salygos. Be to, aplinkos
veiksniai, tokie kaip temperatara, drégmé ir vejo greitis, irgi turi jtakos sau-
les moduliy naSumui [2]. Didéjant saulés fotovoltiniy (PV) sistemy mastui ir
sudetingumui, tampa itin svarbu efektyviai stebéti jy darbg bei analizuoti
surinktus duomenis, siekiant palaikyti naSuma ir laiku aptikti gedimus [3].
Esminé Sio proceso dalis - duomeny rinkimas i$ jvairiy komponenty, tokiy
kaip inverteriai, saulés moduliai ar meteorologines stotelés. Taciau bandant
jrangos gamintojy, monitoringo sistemy, jrangos montuotojy ar lokalizaci-
jos skirtumy matavimy kintamyjy pavadinimai daznai labai skiriasi. Tokie
neatitikimai apsunkina duomeny standartizavima ir tampa kliatimi atlikti
analize, aptikti anomalijas ar rengti ataskaitas. Siekiant plésti analizés mo-
delius ar automatizuotas ataskaitas placiu mastu, nevienodi pavadinimai ir
zymeéjimai trukdo automatiskai identifikuoti reikalingus kintamuosius. Dél
to bdtina individualizuoti sprendimus beveik kiekvienai elektrinei, o tai ap-
sunkina sprendimy taikymga platesniu mastu. Norint spresti Sig problema,
vis daugiau démesio skiriama unifikuotoms kintamyjy Zyméjimo sistemoms
kurti. Vienas iS tokiy sprendimy yra SunSpec standartas, kuris apibrézia
bendrus parametrus ir nustatymus, skirtus stebéti ir valdyti paskirstytos
energijos Saltinius [4]. Vis délto 3is standartas orientuotas j ,Modbus” pro-
tokolg, todél jo taikymas kity tipy jrenginiams gali bati ribotas. Be to, SunS-
pec ir panasis standartai pasiZzymi didZiausiu efektyvumu tuomet, kai jie
yra jgyvendinami jau elektrinés projektavimo etapu, nes tai leidZia uZtikrinti
sistemy suderinamuma bei optimaly duomeny valdyma. Taciau senesnése
elektrinése, kurios buvo jdiegtos be Siy standarty, batina perZiaréti ir pritai-
kyti esamas sistemas, siekiant suderinti kintamyjy pavadinimus su SunSpec
ar kitais standartais. Tai reikalauja papildomy pastangy ir iStekliy, nes kie-
kviena elektriné gali tureti unikaliy parametry ir konfigracijy, kuriuos reikia
individualiai pritaikyti prie standartizuotos sistemos. Statistiniai metodai ir
masininio mokymosi modeliai gali reikSmingai prisideti prie esamy mata-
vimo pavadinimy standartizavimo proceso, leidziant efektyviau atpazinti
matavimy tipus pagal jy pavadinimus, matavimo vienetus ar prietaisy pava-
dinimus [5]. Tokios sistemos gali stipriai sumazinti rankinj darba, padidinti
duomeny integracijos mastg ir atverti kelig pazangesnei skirtingy saulés
elektriniy analitikai. Siame darbe pristatomas ios problemos sprendimas
- sitlomas duomeny Zymejimo standartas bei metodas atpazinti ir klasifi-
kuoti automatinio matavimo kintamuosius, kuris leidZia esama Zymejima
transformuoti j naujai siiloma standarta. Tyrimas inicijuotas UAB Elseta.
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2 Duomenys

Tyrimui pasitelkti duomenys iS 178 saulés elektriniy. Kiekvienas jrasas atspin-
déjo vienos elektrinés specifinio komponento (pvz., inverterio, skaitiklio ar
kt.) vieng matavimo kintamgjj. Bendrai buvo analizuojami 20 225 duomeny
rinkinio jrasai. Kiekvienas jrasas turéjo penkis atributus: matavimo identifika-
cinj numerj, matavimo pavadinimg, Saltinio (prietaiso) pavadinimg, matavimo
vienetus bei objekto identifikacinj numerj. Remiantis SunSpec standartizavi-
mo principais [4], buvo sukurta personalizuota Zymejimo sistema. Kiekviena
Zzyma sudaryta i$ septyniy daliy, kurios atskiriamos apatiniu braksniu (). Jei
tam tikra Zymos dalis néra taikoma konkre€iam matavimui, ji Zymima braks-
neliu (-). Zymos struktdra yra nuosekli ir apima $iuos komponentus tokia eilés
tvarka: jrenginio tipas, sroves tipas, matavimo tipas, matavimo eilés numeris,
agregavimo metodas, matavimo periodas ir informacija apie importg ar eks-
porta. Tyrime klase laikomas kiekvienas unikalus Zymos formata atitinkantis
septyniy komponenty derinys. Kitaip tariant, kiekviena unikali Zyma (pvz.,
duomeny rinkinys buvo suzymetas rankiniu badu, o galutiniame rinkinyje
identifikuotos 176 skirtingos klasés. PrieS taikant klasifikavimo algoritmus,
tekstiniai duomenys buvo apdoroti pasitelkiant natdralios kalbos apdoroji-
mo (NLP) technikas [6]. Tekstas buvo normalizuotas: paverstas mazosiomis
raidemis, pasalinti skyrybos Zenklai bei specialieji simboliai. IS teksty pasa-
linti nereikSmingi ZodZiai ir atliktas ZodZiy kamieny iSskyrimas. |Jrenginio pa-
vadinimuose daZniausiai pasitaikancios jrenginiy variacijos (pvz., ,inverter”,
~meter”) buvo suvienodintos j standartizuotas reikSmes (pvz., ,INV*, ,Meter").
Kadangi matavimo pavadinime matavimo numeriai, priklausomai nuo prie-
taiso, gali bati Zymimi arba skaiciais, arba raidemis, Sios reikSmeés buvo suvie-
nodintos. Raidiniai Zyméjimai pakeisti j skaitinius (A= 1, B =2 ir t.t.), iSskirtos ir
uzkoduotos visos skaitinés reikSmes, iSsaugotos atskiru poZzymiu.

3 Metodologija

Surinkus ir suzymejus duomenis pagal sukurtg Zymejimo sistemg, buvo pa-
rengta metodologija, skirta automatizuotai klasifikuoti matavimus, taikant
masininio mokymosi metodus. Siekiant pagerinti modeliy prognozavimo
tikslumg, buvo sukurta papildomy pozymiy:
+ Indikatoriai, rodantys, ar tekste yra tam tikry reikSmiy (pvz., ,INV*,
,DC" ,Current”, ,Voltage" ir pan.)
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+ Tekstiniai duomenys paversti j skaitine forma naudojant TF-IDF [7]
metoda.

+ Matavimo vienety reikSmes uzkoduotos paverciant skirtingas katego-
rines reikSmes j naujus pozymius, kur 1 rodo atitinkamos reikSmes
buvima, o 0 - nebuvima.

Sie pozymiai buvo sujungti j bendrg poZymiy rinkinj, kuris naudotas vi-
sose tolimesnése modeliy mokymy fazese.

Klasiy prognozei, buvo pasirinkta naudoti keturis skirtingus klasifikavi-
mo modelius: logistine regresijg (LR) [8], sprendimy medj (SM) [9], atsitik-
tiniy misky (AM) [10] modelj, atraminiy vektoriy masing (SVM) [11]. Klasifi-
katoriai buvo vertinami taikant penkiy daliy kryZminés validacijos metoda
[12]. Gautos metrikos yra suskai¢iuojamos kiekviename Zingsnyje irimamas
ju vidurkis, kad baty gautas bendras modelio naSumo jvertis.

Modeliy naSumas buvo vertinamas pagal keturis pagrindinius klasifi-
kacijos metriky rodiklius: tiksluma, preciziskuma, jautruma ir F1 jvert;. Sios
metrikos buvo apskaiciuotos kiekvienai klasei atskirai, o bendra reikSmé
gauta naudojant svertinj vidurkj, atsizvelgiant j kiekvienos klasés dydj.

Tikslumas apibadina visy teisingai klasifikuoty jrasy santykj su bendru
jrasy skaiciumi. PreciziSkumas rodo, kiek modelio prognozuoty klases i
atvejy buvo teisingi. Jautrumas nurodo, kiek i$ visy tikrujy klases i atvejy
modelis atpazino teisingai. Tuo tarpu F1 jvertis - tai harmoninis preciziSku-
mo ir jautrumo vidurkis, kuris suteikia subalansuotg vertinimg tarp abiejy.

YE(TP(®) + TN())

Tikslumas = YE(TP(i) + TN(G) + FP(i) + FN(D)
Precizis$kumas(i) = L(l)
TP(i) + FP(i)
_ TP(i)
Jautrumas(i) =

TP(i) + FN(i)

2 - PreciziSkumas(i) - Jautrumas(i)

F1(i) =
© Preciziskumas(i) + Jautrumas(i)

Cia, TP(i) - kiek karty klasé i buvo teisingai atpazinta kaip klase i. TN(i) - kiek

karty nei tikroji, nei prognozuota klasé nebuvo i. FP(i) - kiek karty kita klasé

buvo klaidingai atpaZinta kaip klasé i. FN(i) - kiek karty klasé * buvo klaidin-

gai priskirta kitai klasei.
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Norint gauti bendrg preciziSkumo, jautrumo ir F1 jvercio reikSme, buvo
skaiCiuojamas svertinis vidurkis, atsizvelgiant j kiekvienos klasés dydj:

»¢ | s; - Metrika(i)

C
i=15i

Bendras jvertis =

Cia, s; - kiek jrasy priklauso klasei i, Metrika(i) - atitinkamos metrikos jvertis
klasei i.

4 Eksperimentai ir rezultatai

Po duomeny Zzyméjimo buvo atlikta galimy klasiy dazniy analizé, kuri paro-
stebéjimas. Tai gali apsunkinti Siy klasiy patikimg identifikavimg. Apdoro-
jus duomenis, gautas duomeny rinkinys, sudarytas is 20225 eiluCiy ir 1819
stulpeliy. Modeliy vertinimui buvo taikyta penkiy daliy kryzminé validacija.
Kiekviename validacijos cikle keturios dalys buvo naudojamos modelio mo-
kymui, o likusi - testavimui. Klasifikatoriy - LR, AM, SM bei SVM - naSumas
buvo vertinamas apskaiciuojant vidutines metrikas i$ visy penkiy validacijos
kartojimuy.

IS rezultaty matyti, kad auksciausia tikslumg pasieké SVM klasifikato-
rius, kurio tikslumas sieké 92,56 %. Vis délto toks rezultatas néra idealus.
Atlikus prognozuoty ir realiy reikSmiy analize, nustatyta, kad didzioji dalis
klaidy buvo susijusios su matavimo eilés numerio neatitikimais. Pavyzdziui,

verterio grandinés srove. Tokie neatitikimai rodo, kad klasifikatoriui sunku
tiksliai identifikuoti auk3tesnés eilés grandinés matavimus, kuriy stebéji-
my skaicius duomenyse buvo nedidelis. Remiantis pirminiais rezultatais,
nuspresta klasifikavimo uZzduotj suskaidyti j kelias atskiras prognozavimo
uzduotis, siekiant padidinti tikslumg ir palengvinti interpretacija. Vietoje
vienos sudétinés klasés buvo suformuotos septynios atskiros kategorijos:
jrenginio tipas (,Device"), srovés tipas (,Current”), matavimo tipas (,Type"),
matavimo eilés numeris (,Inputld”), agregavimo metodas (,Aggregation”),
matavimo periodas (,Period”) ir informacija apie importg ar eksporta (,Im-
port/Export”). Duomeny rinkinio analizéje kiekviena kategorija buvo atski-
rai prognozuojama taikant keturis skirtingus klasifikatorius - LR, SM, AM ir
SVM. Modeliy naSumo vertinimui buvo pasitelktas penkiy daliy kryZzmineés
validacijos metodas. Galutiniai metriky jverciai buvo apskaiciuoti kaip visy
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validacijos cikly vidurkiai. Visy klasifikatoriy mokymui buvo taikytas vieno-
das pozymiy rinkinys, taciau kiekvienos kategorijos atveju, modeliai buvo
apmokomi prognozuoti tos kategorijos klases.

IS rezultaty matyti, kad visy septyniy kategorijy klasifikatoriy naSumas
yra ypac aukstas - beveik visais atvejais tikslumas, preciziSkumas, jautru-
mas ir F1 rodikliai virSija 99 %. Vienintelio matavimo eilés numerio klasi-
fikavimas geriausiai atliekamas naudojant SM klasifikatoriy, kuris pasieke
92,58 % tiksluma. Atliekant klaidy analize, paaiskejo, kad dazniausiai klaidy
kyla, kai tam paciam jrenginiui priskiriami keli vienodo tipo matavimai su
tapaciu matavimo eilés numeriu. Tokiais atvejais modelis sunkiai atskiria
panasius jradus. Kitas daZznas netikslumy Saltinis - faziy matavimai, kurie
turety bati zymimi kaip A-B, B-C, C-A (atitinkamai 1-2, 2-3, 3-1). Visgi kla-
sifikavimo metu jie neretai interpretuojami tik pagal pirmajg faze, t.y. 1, 2
arba 3.

Siekiant padidinti tikslumg ir iSspresti Sias problemas, buvo nuspresta
atlikti kelis duomeny apdorojimo etapo pakeitimus. Pirmiausia, fraziy gru-
piy nominalds Zyméjimai buvo pakeisti skaitinémis iSraiSkomis. Siekiant
aiskiau atskirti faziy numerius nuo jprasty numeriy Zymeéjimo, buvo atlikti
tokie pakeitimai:

* A-B— 100-200
+ B-C— 200-300
+ C-A— 300-100

Sios reikdmeés pasirinktos tam, kad faziy Zyméjimai baty aiskiai atskir-
ti nuo kity numeravimo reikSmiy. Bandant spresti vienody eilés numeriy
vienodo matavimo tame paciame jrenginyje problemga, buvo atlikta kaimy-
nystés analize. Kiekvienam jraSui priskirti panasas jrasai (kaimynai), atsizvel-
giant j:

+ T3 patj objekto identifikacinj numerj

+ Sutampantj prietaiso pavadinima

+ Tokj patj matavimo pavadinimg (be skaiciy)

Tokiu badu buvo siekiama identifikuoti jrasus, kurie turi tg pacia struk-
targ ar Sablong, taciau skiriasi tik skaitinémis reikSmémis (pvz. jtampos fa-
zése ar grandinése). Randami kiekvieno jrasSo kaimynai ir iSgaunamos jy
skaitinés reikdmes. Sios reik¥més yra uzkoduojamos ir paver¢iamos j viene-
tine reprezentacijg - sukuriami binariniai pozymiai, tokie kaip neighbor_1,
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neighbor_3, kuriuose reikSmé 1 reiskia, kad jrasas turi kaimyng su atitinka-
mu skaiciumi.

Jrasui priskiriamas dvejetainis pozymis, kuris jgyja reikSme 1, jei bent vie-
nas kaimynas turi tg pacia skaitine reikSme kaip ir pats jrasas, ir 0 - jei tokiy
sutapimy néra. Papildomai apskaiciuojamas ir kiekybinis pozymis, rodantis,
kiek kity jra3y toje pacioje kaimynystéje turi identiska skaitine reik¥me. Sios
papildomos savybés leidZia klasifikatoriams geriau jvertinti ne tik kiekvieno
jraso turinj atskirai, bet ir jo kontekstg - tai yra, kaip jis susijes su kitais pa-
nasiais to paties jrenginio ar sistemos jrasais.

Atlikus Siuos duomeny apdorojimo patobulinimus, modeliai dar kartg
buvo apmokyti, naudojant tuos pacius mokymo duomenis, ir jvertinti tais
paciais metodais bei metrikomis. Rezultatai pateikiami 1 lentelgje. IS jy ma-
tyti, kad matavimy eilés numeriy klasifikavimo tikslumas reikSmingai padi-
déjo - nuo 92,58 % iki 99,76 %.

Geriausi rezultatai gauti naudojant SM, AM ir SVM klasifikatorius. Prietai-
so tipas buvo prognozuotas 99,99+0,01 % tikslumu, srovés tipo prognozes
AM modeliu pasiektos 99,93+0,04 % tikslumu. Tipas - taip pat AM modeliu -
99,92+0,05 %. Matavimo numeris, agregavimo lygis ir importo ar ekspor-
to pozymis geriausiai prognozuoti SM modeliu, atitinkamai 99,76+0,09 %,
99,97+0,04 %, 99,99+0,01 % tikslumu. Matavimo periodas - SM, AM ir SYM
modeliais - taip pat 99,95+0,02 % tikslumu.

Geriausiems kiekvienos kategorijos modeliams buvo atliktas hiperpara-
metry tyrimas, naudojant gardelines paieskos metodg. SM modeliui nau-
dota Si hiperparametry gardelée: max_depth = [None, 10, 20, 301, min_sam-
ples_split = [2, 5, 101, min_samples_leaf = [1, 2, 4]. AM modeliui - n_estimators
=[100, 200], max_depth = [None, 10, 201, min_samples_split = [2, 5], min_sam-
ples_leaf = [1, 2]. Prietaiso tipo, sroves tipo ir periodo klasifikavimui optima-
lus buvo AM modelis su parametrais: max_depth=None, min_samples_leaf=1,
min_samples_split=2, n_estimators=100. Matavimo tipo klasifikavimui taip pat
geriausiai pasirodé AM modelis, taciau su min_samples_split=5. Matavimo
eilés numeriui, agregacijos tipui ir Zymai apie importa/eksportg tiksliausiai
klasifikuoti pavyko SM modeliams su parametrais: max_depth=None, min_
samples_leaf=1, min_samples_split=2.
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1 lentelé. Klasifikavimo rezultatai skirtingoms kategorijoms po patobulinimo.

Ka;?ago- Md‘:t:- Tikslumas PreciziSkumas Jautrumas F1
LR ] 0,9992 +0,0001 | 0,9992 +0,0001 | 0,9992 +0,0001 | 0,9992 + 0,0001
Device SM | 0,9999 + 0,0002 | 0,9999 + 0,0002 | 0,9999 + 0,0002 | 0,9999 + 0,0002
AM | 0,9999 +0,0002 | 0,9999 +0,0002 | 0,9999 + 0,0002 | 0,9999 + 0,0002
SVM | 0,9999 + 0,0002 | 0,9999 + 0,0002 | 0,9999 + 0,0002 | 0,9999 + 0,0002
LR | 0,9906 +0,0005 | 0,9909 +0,0004 | 0,9906 +0,0005 | 0,9906 + 0,0005
SM | 0,9983 +0,0010 | 0,9983 +0,0010 | 0,9983+0,0010 | 0,9983 + 0,0010
current AM | 0,9993 +0,0004 | 0,9993 +0,0004 | 0,9993 + 0,0004 | 0,9993 + 0,0004
SVM | 0,9918 +0,0012 | 0,9922+0,0011 | 0,9918+0,0012 | 0,9918 +0,0012
LR | 0,9979 +0,0006 | 0,9978 +0,0005 | 0,9979 +0,0006 | 0,9987 +0,0003
Type SM | 0,9987+0,003 | 0,9987 +0,0003 | 0,9987 +0,0003 | 0,9987 + 0,0003
AM | 0,9992 +0,0005 | 0,9992 +0,0005 | 0,9992 + 0,0005 | 0,9992 + 0,0005
SVM | 0,9991 +0,0003 | 0,9991 +0,0003 | 0,9991 + 0,0003 | 0,9991 + 0,0003
LR | 0,9764 +0,0027 | 0,9777 +0,0028 | 0,9764 +0,0027 | 0,9760 + 0,0026
SM | 0,9976 +0,0009 | 0,9976 +0,0009 | 0,9976 +0,0009 | 0,9976 + 0,0009
Inputid AM | 0,9970 +0,0011 | 0,9970+0,0011 | 0,9970+0,0011 | 0,9970 + 0,0011
SVM | 0,9915+0,0016 | 0,9917 +0,0015 | 0,9915+0,0016 | 0,9915+0,0016
LR | 0,9993+0,0005 | 0,9993 +0,0005 | 0,9993 +0,0005 | 0,9993 + 0,0005
Aggrega-| SM | 0,9997 £0,0004 | 0,9997 + 0,0004 | 0,9997 + 0,0004 | 0,9997 + 0,0004
tion AM | 0,9994 +0,0005 | 0,9994 +0,0005 | 0,9994 + 0,0005 | 0,9994 + 0,0005
SVM | 0,9996 + 0,0004 | 0,9996 + 0,0004 | 0,9996 + 0,0004 | 0,9996 + 0,0004
LR | 0,9998 +0,0002 | 0,9998 +0,0002 | 0,9998 +0,0002 | 0,9998 + 0,0002
) SM | 0,9999 +0,0002 | 0,9999 +0,0002 | 0,9999 +0,0002 | 0,9999 + 0,0002
Period AM | 0,9999 +0,0002 | 0,9999 + 0,0002 | 0,9999 + 0,0002 | 0,9999 + 0,0002
SVM | 0,9999 + 0,0002 | 0,9999 +0,0002 | 0,9999 +0,0002 | 0,9999 + 0,0002
LR ] 0,9994 +0,0002 | 0,9990+0,0004 | 0,9994 +0,0002 | 0,9992 +0,0003
Import/ | SM | 0,9999 +0,0001 | 0,9999 £ 0,0001 | 0,9999 +0,0001 | 0,9999 + 0,0001
Export | AM | 0,9997 0,002 | 0,9996 +0,0004 | 0,9997 +0,0002 | 0,9996 + 0,0003
SVM | 0,9999 +0,0002 | 0,9998 +0,0003 | 0,9999 +0,0002 | 0,9998 + 0,0003

5 ISvados

Siame darbe pristatyta metodologija, skirta automatizuotam saulés elek-
triniy matavimo kintamuyjy klasifikavimui, pasitelkiant NLP technikas bei
masininio mokymosi algoritmus. Tyrimo rezultatai atskleide, kad, nepaisant
didelés duomeny jvairoves ir nevienodo skirtingy elektriniy Zyméjimo, tin-
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kamai parinkus duomeny paruoSimo strategijas ir pozymiy inZinerijos me-
todus, galima pasiekti ypac auksta klasifikavimo tiksluma.

IS pradziy modeliai buvo mokomi klasifikuoti visas Zymas kaip vientisus
vienetus, taciau tai léme klaidas specifinése vietose, ypac prognozuojant
matavimo eilés numerius. Siekiant padidinti prognoziy tiksluma ir pagerinti
interpretacija, klasifikavimo uzduotis buvo suskaidyta j septynias atskiras
kategorijas, kurios atitiko Zymy struktdirg. Toks sprendimas leido kiekvieng
Zzymos komponentg prognozuoti atskirai, Zenkliai padidinant bendra tikslu-
ma3 ir lankstuma.

Be to, atlikti papildomi duomeny paruoSimo patobulinimai - faziy Zzyme-
jimo standartizavimas bei kaimynystés analizés pagrindu sukurti papildomi
poZymiai - dar labiau padidino prognoziy tiksluma. Po Siy patobulinimy kla-
sifikavimo tikslumas sudétingiausioje kategorijoje - matavimo eilés nume-
ryje - iSaugo nuo 92,58 % iki 99,76 %, o kitos kategorijos pasieke virs 99,9%
tiksluma.

Sie rezultatai rodo, kad automatizuotas matavimo kintamujy klasifikavi-
mas, pagrjstas NLP technikomis ir masininio mokymosi modeliais, gali bati
veiksmingai taikomas realiose situacijose, ypac integruojant nevienodai
suzymetus duomenis i$ skirtingy saulés elektriniy. Tokie sprendimai gali
stipriai sumazinti rankinj darba, pagreitinti analizés procesus ir sudaryti sa-
lygas pazangesnems stebésenos bei ataskaity sistemoms saulés energijos
sektoriuje.

Padéka: Tyrimas finansuojamas pagal LR Svietimo, mokslo ir sporto minis-
terijos programa ,Universitety ekscelencijos iniciatyvos” (LR SMSM mokslo
plétros programos pazangos priemoné Nr. 12-001-01-01-01 ,Gerinti mokslo
ir studijy aplinkg").
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