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Santrauka. Siame tyrime nagrinéjamas valandinis saulés fotovoltiniy elektriniy
energijos prognozavimas Lietuvoje, lyginant tiesioginio ir dviejy pakopy progno-
zavimo strategijas. Analizei taikyti keliy grupiy modeliai: klasikiniai masininio
mokymosi modeliai - atraminiy vektoriy modelis (SVM), atsitiktiniy misky mo-
delis (RF) ir ekstremalaus gradientinio stiprinimo modelis (XGBoost), bei gilie-
ji neuroniniai tinklai - ilgos trumpalaikés atminties (LSTM) ir laikinis suliejimo
transformeris (TFT). Tiesioginio prognozavimo strategijoje (kai modelis tiesiogiai
prognozuoja energijos gamybga, naudodamas meteorologinius duomenis) ge-
riausi dieninés paklaidos rezultatai gauti naudojant XGBoost modelj Siaureés ir
centringje elektrinése, kur dienos svoriné vidutiné absoliuti procentiné paklaida
(DWMARPE) siekeé atitinkamai 13,24 % ir 16,25 %, o pietinéje elektrinéje geriau-
sius rezultatus pasieké TFT modelis, pasiekes 12,68 % DWMAPE. Dviejy pakopy
strategijos pirmoje pakopoje bendros dienos energijos prognozéms tiksliausi
modeliai skyreési tarp elektriniy: Siaurés elektrineje geriausius rezultatus pasie-
ké RF modelis, centrinéje - SVM, o pietinéje - TFT. Antroje pakopoje valandiniy
proporcijy prognozése visose elektrinése geriausi rezultatai gauti naudojant RF
modelj. Galutiniai rezultatai parodé, kad tiesioginio prognozavimo strategija vi-
sose trijose elektrinése buvo tikslesné uz dviejy pakopy strategija. Tiesioginio
prognozavimo strategijoje XGBoost pasizyméjo maziausia rezultaty sklaida (o =
1,56) pagal DWMAPE tarp visy elektriniy. Dviejy pakopy prognozavimo strategi-
jos pirmoje pakopoje maZziausia rezultaty sklaida pasizyméjo SVM modelis (o =
1,66), 0 antroje pakopoje - XGBoost modelis (o = 1,12).

Raktiniai ZodZiai: PV energijos prognozavimas, saulés elektrinés, prognozavi-
mas, masininis mokymasis, SVM, RF, XGBoost, LSTM, TFT.
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1 |vadas

Saulés energija yra vienas sparciausiai auganciy atsinaujinancios energijos
Saltiniy. Technologijy pazanga ir mazesnés eksploatacijos sgnaudos lemé
platy taikyma tiek buitiniuose, tiek pramoniniuose sprendimuose. Viena
pagrindiniy saulés energetikos pléetros priezasciy yra galimybé mazinti kli-
mato kaitg, nes, palyginti su iSkastiniu kuru, sumazinamos Siltnamio efektg
sukelianciy dujy emisijos [1]. Saulés elektriniy energijos iSgavimo prognoza-
vimas yra svarbus dél keliy priezasc¢iy, pirmiausia dél gamybos kintamumo
valdymo ir elektros tinklo stabilumo palaikymo. Kadangi saulés generacija
priklauso nuo oro salygy ir kity veiksniy, galimi staigds gamybos kritimai.
Tikslus prognozavimas padeda mazinti rizikas, susijusias su Siais svyravi-
mais [2]. Taip pat jis leidZia operatoriams efektyviau planuoti ir optimizuoti
veiklg, suderinant energijos pasidlg su rinkos paklausa [3],[4]. 13Sakis yra
tas, kad saulés generacijg stipriai veikia orai ir sezonai. Siaurinése 3alyse
(pvz., Baltijos ir Siaurés 3alyse) prognozavima papildomai apsunkina trum-
pos dienos Ziemos sezonu, Zemas saules aukstis, greitai judantys debesys,
sniegas ir apledéjimas, taip pat dideli sezoniniai svyravimai. Saulés elektri-
niy galia sparciai didéja, o atsinaujinanciy istekliy dalis turéty pasiekti 40 %
iki 2030 m. ir 85 % iki 2050 m. Didéjant saulés generacijos daliai, kasdienis ir
valandinis prognozavimas tampa reikSmingesnis, todél tikslds ir praktiskai
pritaikomi prognozavimo jrankiai laikomi batinais [5].

Baltijos Saliy kontekste fotovoltiniy elektriniy (PV) prognozése dazniau-
siai naudoti rekurentinio tipo neuroniniai tinklai (RNN), taip pat visiskai su-
jungti neuroniniai tinklai (FCNN) ir konvoliuciniai neuroniniai tinklai (CNN),
derinant su meteorologiniais pozymiais ir laiko kintamaisiais [6],[71,[81,[9].
Greta giliyjy tinkly praktikoje daZnai taikomi ir klasikiniai masininio moky-
mosi metodai, kurie naudojami kaip baziniai modeliai arba kaip greites-
nés alternatyvos, ypac kai svarbis diegimo ir permokymo kastai. Tokiuose
palyginimuose dazniausiai sutinkami atsitiktiniy misky (RF), ekstremalaus
gradientinio stiprinimo (XGBoost), atraminiy vektoriy regresijos (SVR), kNN,
tiesinés regresijos ar GAM modeliai [10],[11]. Pastaraisiais metais daZniau
taikomi demesio mechanizmu paremti metodai, tarp jy laikinis suliejimo
transformeris (TFT), kurie skirti daugiahorizontéms prognozéms ir leidzia
jvertinti pozymiy svarbg. PV galios prognozavimo uzdavinyje TFT pritaikytas
valandinei dienos j priekj prognozei ir palygintas su keliais baziniais mode-
liais, pateikiant mazesnes paklaidas [12].

Praktikoje valandinis dienos | priekj prognozavimas gali bati formuluo-
jamas skirtingomis metodologijomis. Vienas i$ galimy darbo srauty yra
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paprastas ir placiai naudojamas laiko eiluciy prognozavimo uzdaviniuose.
Mokymo dalyje modeliai iSmoksta rySius tarp meteorologiniy ir kalendori-
niy pozymiy bei saulés elektrinés pagamintos energijos. Po mokymo mo-
deliai taikomi testavimo aibei, kurioje prognozuojama valandos energijos
gamyba. Alternatyvus darbo srautas remiasi dviejy pakopy prognozavimo
principu. Sios strategijos tikslas yra atskirti bendrg dienos energijos kiekio
prognoze nuo energijos pasiskirstymo dienos viduje. Tokia struktdra leidzia
modeliams lengviau iSmokti skirtingo pobudZzio priklausomybes: pirmasis
modelis orientuojasi j bendrg dienos energijos gamybg, o antrasis - j dienos
valandinj profilj [13].

Siame darbe lyginamos dvi prognozavimo strategijos: tiesioginis va-
landinis prognozavimas ir dviejy pakopy prognozavimas, kuriame atskirai
modeliuojama dienos energijos suma ir jos pasiskirstymas valandomis.
Prognozéms sudaryti taikomi keli modeliai: ekstremalaus gradientinio sti-
prinimo modelis (XGBoost), ilgos trumpalaikes atminties neuroninis tinklas
(LSTM) ir laikinis suliejimo transformeris (TFT). Papildomai vertinami atra-
miniy vektoriy (SVM) su RBF branduoliu ir atsitiktiniy misky (RF) modeliai,
siekiant jvertinti klasikiniy masSininio mokymosi modeliy tinkamumag ir paly-
ginti jy rezultatus su sudétingesnémis architektdromis.

2 Duomenys

Darbe naudojami trys duomeny rinkiniai, sudaryti remiantis trijy prie elek-
tros tinklo prijungty saulés fotovoltiniy elektriniy, esanciy skirtinguose
Lietuvos regionuose, duomenimis. Juose pateikiami valandiniai elektriniy
veikimo ir meteorologiniy salygy matavimai. Pirmoji elektriné yra Siaures
Lietuvoje, jos duomenys apima laikotarpj nuo 2024 m. birzelio 1 d. iki 2025
m. spalio 5 d. Sioje elektrinéje jrengti 7 inverteriai, o maksimali elektrinés
galia siekia 300 kWp. Antroji elektriné yra centrinéje Lietuvos dalyje, jos
duomenys apima laikotarpj nuo 2025 m. sausio 10 d. iki 2025 m. spalio 5
d. Sioje elektringje jrengta 15 inverteriy, o maksimali elektrinés galia sie-
kia 3200 kWp. Trecioji elektriné yra piety Lietuvoje, jos duomenys apima
laikotarpj nuo 2024 m. birzelio 1 d. iki 2025 m. spalio 5 d. Sioje elektringje
jrengti 8 inverteriai, o maksimali elektrinés galia siekia 500 kWp. Visuose
trijuose duomeny rinkiniuose pateikiami identiski kintamieji: laiko Zyma
UTC ISO 8601 formatu, tiesioginé normalioji spinduliuoté (DNI), iSsklaidy-
toji horizontalioji spinduliuote (DHI), globalioji horizontalioji spinduliuoté
(GHI), globalioji | modelio plokStumg pakrypusi spinduliuoté, apskaiciuota
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taikant Liu-Jordan izotropinj apsvitos modelj pagal DNI, DHI, GHI reikSmes,
aplinkos oro temperatara Kelvino skaleje, santykiné oro dregmeé procentais,
véjo greitis metrais per sekunde, debesuotumas procentais, meteorologi-
nes bukles kodas ir per valandos intervalg pagamintos PV energijos kiekis,
iSreikStas kilovatvalandémis.

Pozymiy inZinerija buvo grindZiama saulés PV sistemy fizikiniais veikimo
principais ir laiko eiluCiy analizes praktika [14],[15]. Kadangi PV energijos
gamyba pasizymi ryskiais paros ir sezoniniais ciklais, priklauso nuo saules
apsvitos intensyvumo ir jautriai reaguoja j trumpalaikius debesuotumo po-
kyCius, poZymiy rinkinys sudarytas siekiant aiSkiai uzkoduoti Siuos désnin-
gumus. Taikyti cikliniai laiko poZymiai, apibddinantys paros valandg ir mety
dieng, kalendoriniai kintamieji, nusakantys savaités ir menesio struktara,
bei dienos Sviesos indikatorius. ApSvitos rezimui apibadinti naudoti pagrin-
diniai meteorologiniai kintamieji ir iS jy sudaryti santykiniai rodikliai, tokie
kaip tiesioginés spinduliuotés dalis ir pakrypusios j plokStumg ir horizonta-
lios ap3vitos santykis. Taip pat jtraukti trumpalaikius pokycius aprasantys
pirmieji skirtumai, jvairiy horizonty velavimai ir slenkantieji vidurkiai, lei-
dZiantys modeliams jvertinti trumpalaike meteorologiniy salygy ir energijos
gamybos atmintj. Papildomai buvo skaiciuojami slenkantieji apSvitos kinta-
mumo rodikliai, paprastos sgveikos tarp ap3svitos ir meteorologiniy veiks-
niy bei kai kurie netiesiniai nariai, skirti geriau atspindeti temperatarinius ir
atmosferinius poveikius energijos iSgavimui. Diskretds meteorologiniy ba-
kliy kodai buvo transformuoti j indikatorinius poZymius, kad modeliai galéty
atskirti skirtingus ory rezimus.

3 Metodologija

Siame darbe taikomos dvi prognozavimo strategijos: tiesioginis prognoza-
vimas ir dviejy pakopy strategija. Abiejose strategijose turimas valandinis
duomeny rinkinys suskirstomas j dvi dalis chronologine tvarka: pirmieji 80
% stebéjimy naudojami modelio mokymui, o like 20 % - testavimui.
Tiesioginio prognozavimo strategijoje valandinis dienos | priekj progno-
zavimo uzdavinys sprendzZiamas vienu modeliu, kuris tiesiogiai prognozuo-
ja kiekvienos valandos energijos gamybg. Siuo atveju naudojamas pradinis
valandinis duomeny rinkinys, kuriame kiekvienas stebéjimas atitinka ats-
kirg valandg, o prognozuojamas tos valandos pagamintos energijos kiekis.
Mokymo metu modelis nustato priklausomybes tarp jvesties pozymiy ir
valandinés energijos gamybos reikSmiy, o testavimo metu, remiantis tais
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paciais pozymiais, sudaromos valandinés energijos prognozés. Tokia strate-
gija leidZia tiesiogiai jvertinti, kaip tiksliai modelis atkuria valandinj energijos
gamybos profilj. Gautos prognozes veliau lyginamos su tikromis valandine-
mis reikSmemis, o modelio tikslumas vertinamas pasirinktomis paklaidos
metrikomis.

Dviejy pakopy strategijos pirmoje pakopoje valandiniai pozymiai yra
agreguojami | dieninius pozymius. Energijos valandinés reikSmeés yra su-
muojamos pagal dienas, taip pat sumuojami ir spinduliuotés pozymiai. Me-
teorologiniai pozymiai, tokie kaip temperatdra, debesuotumas, véjo grei-
tis ir dréegme yra vidurkinami. Taip pat jtraukiami kalendoriniai poZzymiai,
apibddinantys sezoninius ir meteorologinius santykius. Pozymiy vélavimai,
sgveikos ir kvadratinés reikSmeés perskai¢iuojami pagal dienas. Naudojant
Siuos dieninius pozymius pirmoje pakopoje apmokomas modelis, kuris
prognozuoja bendrg dienos energijos kiekj. Antroje pakopoje naudojamas
valandinis duomeny rinkinys, taciau prognozuojama energijos reikSmeé
transformuojama. Vietoje valandiniy energijos reikSmiy prognozuojamos
valandinés energijos proporcijos nuo bendros tos dienos energijos. Kitaip
tariant, kiekvienos valandos energija padalijama i$ tos dienos bendros ga-
mybos ir gaunamos proporcijos. Taigi, apmokomas antras modelis, kuris
prognozuoja valandines dienos energijos proporcijas. Galiausiai, valandiné
energijos prognoze apskaiciuojama padauginus pirmojo modelio progno-
zuotg dienos energijg i$ antrojo modelio prognozuotos valandinés propor-
cijos. Taip gaunama kiekvienos valandos energijos prognozé, kuri lyginama
su tikromis reikSmemis.

Modeliy tikslumas vertinamas naudojant kelias dazniausiai energijos
prognozavimo uzdaviniams literatdroje taikomas paklaidos metrikas, t. y.
naudojamos vidutinés kvadratines paklaidos Saknis (RMSE), vidutiné abso-
liuti paklaida (MAE) ir svoriné vidutiné absoliuti procentine paklaida (WMA-
PE), kuri skaiCiuojama valandinei ir dieninei energijai [16],[17]. WMAPE
dazniau taikomas duomenims, kuriuose pasitaiko reikSmiy arti nulio, nes
tokiais atvejais standartinio MAPE vardiklis tampa labai mazas ir santykine
paklaida dirbtinai iSauga. Dél to paprastas MAPE gali iSkreipti bendrg mode-
lio vertinimg, kadangi net nedideli absoliutds nuokrypiai prie mazy tikryjy
reikSmiy virsta neproporcingai didelémis procentinémis paklaidomis. Mo-
deliy prognozavimo stabilumui vertinti buvo apskaiciuotas dieninés paklai-
dos (DWMAPE) imties standartinis nuokrypis (o) tarp trijy elektriniy, t. y. kuo
mazesnis paklaidy standartinis nuokrypis tarp elektriniy, tuo laikoma, kad
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modelio prognozavimo tikslumas yra stabilesnis ir maziau priklausomas
nuo duomeny rinkinio ar geografinés vietos savybiy [18].

Modeliy hiperparametry optimizavimas atliekamas naudojant laiko eilu-
iy kryzmines validacijos metodg su slenkanc¢iu mokymo langu. Duomenys
yra padalijami j 5 nuoseklius segmentus, kuriuose kiekvienoje iteracijoje
modelis apmokomas su ankstesniais duomenimis, o jo veikimas vertina-
mas prognozuojant tolimesnj laikotarpj. Vertinimas vyksta pagal valandinio
nuokrypio metrika. Taip gaunami tikslumo rezultatai kiekvienam segmentui
pagal valandinj nuokrypj ir gauti rezultatai yra vidurkinami, taip jvertinant
bendrg parametro rinkinio efektyvuma. Galiausiai parenkamas tas hiperpa-
rametry rinkinys, kuris pasizymi maziausia vidutine prognozavimo paklaida
[19]. TFT modelio hiperparametry optimizavimui buvo naudojama Optuna
biblioteka, kadangi tai yra sudétingesnis modelis, palyginti su kitais Siame
tyrime naudojamais modeliais, kuris pasizymi dideliu architektdriniy ir mo-
kymosi parametry skaiciumi, kuriy tarpusavio saveika gali stipriai paveikti
prognozavimo tikslumg. Naudoti kryZmines validacijos metodg su slenkan-
¢iu mokymo langu TFT modeliui baty neefektyvu laiko atzvilgiu dél didelio
hiperparametry skaiCiaus. Optuna biblioteka leidZia automatiSkai ieSkoti
optimalios kombinacijos nustatytuose hiperparametry intervaluose [20].

Hiperparametry optimizavimo metu kiekvienam modeliui buvo apibrez-
tos parametry gardelés, skirtos sisteminei geriausio parametro rinkinio
paieskai. SVM: C: [1, 10, 100], gamma: ["scale”, 0,01, 0,05, 0,1, 1], epsilon: [0,1,
1, 2,5, 10]. RF: n_estimators: [200, 500, 800], max_features: [2, 3, 4, 5, 10, 20],
max_depth: [None, 10,20, 30, 50]. XGBoost: eta: [0,05, 0,1, 0,21, max_depth:
[4, 6, 8], subsample: [0,5, 0,6, 0,7, 0,8, 0,9], colsample_bytree: [0,5, 0,6, 0,7,
0,8, 0,91, num_boost_round: [100, 150, 200]. LSTM: hidden_size: [16, 32, 48],
num_layers: [1, 2, 3], dropout: [0, 0,2], Ir: [0,001, 0,003], epochs: [20, 30]. TFT:
max_encoder_length: [168, 336, 504], hidden_size: [64, 128], hidden_conti-
nuous_size: [32, 64], attention_head_size: [4, 8], Istm_layers: [1, 2], dropout:
[0,05-0,40], learning rate: [0,00005-0,01], gradient clip_val: [0,05, 0,1, 0,2],
batch_size: [64, 128].

4 Eksperimentai ir rezultatai

Po hiperparametry optimizavimo modeliams buvo parinkti Sie parametrai
tiesioginio prognozavimo strategijai. SVM: C= 1, gamma = “scale”, epsilon = 5.
RF: n_estimators = 200, max_features = 20, max_depth = 30. XGBoost: eta = 0,1,
max_depth = 6, subsample = 0,5, colsample_by_tree = 0,5, num_boost round =
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200. LSTM: hidden_size = 48, num_layers = 3, epochs = 30, Ir = 0.003, dropout =
0. TFT: max_encoder_length = 504, hidden_size = 128, hidden_continuous_size =
64, attention_head_size = 4, Istm_layers = 2, dropout = 0,178, learning rate =
0,000281, gradient _clip_val = 0,05, batch_size = 64. Dviejy pakopy strategijai
hiperparametrai buvo parinkti tokiu paciu principu, naudojant laiko eiluciy
kryZzminés validacijos metoda su slenkanc¢iu mokymo langu bei optimizavi-
ma naudojant Optuna biblioteka TFT modeliui.

Tiesioginio prognozavimo strategijoje vidutiné modeliy apmokymo tru-
kmeé skyrési rySkiai: XGBoost modelio apmokymas truko 2,81 sekundés, SVM
5,54 sekundés, RF 20,13 sekundés, LSTM 106,89 sekundés, o TFT apie 220
minudiy. Sie laiko matavimai bei modeliy rezultatai buvo gauti ant kompiu-
terio su Intel Core i5-6300U procesoriumi (2,40 GHz, 2 branduoliai, 4 loginiai
procesoriai) ir 16 GB operatyviosios atminties, o galutiniai TFT rezultatai, kurie
yra lentelése, buvo gauti naudojant superkompiuterj su NVIDIA Tesla V100-
SXM2-32GB grafiniu procesoriumi, kuris buvo naudojamas siekiant pagreitin-
ti skaiciavimus Siam modeliui. Kadangi RMSE ir MAE reikSmes priklauso nuo
elektrinés generacijos masto, Sios metrikos tinkamos modeliams lyginti tik
tos pacios elektrinés ribose, o skirtingy elektriniy palyginimui svarbesnés yra
valandos svorine vidutiné absoliuti procentine paklaida (HWMAPE) ir dienos
svorine vidutiné absoliuti procentiné paklaida (DWMAPE).

Tiesioginio prognozavimo strategijoje geriausi dieninés paklaidos rezul-
tatai Siaurés ir centringje elektrinése gauti naudojant XGBoost modelj, kur
DWMAPE sieké atitinkamai 13,24 % ir 16,25 %. Pietinéje elektrinéje geriausig
dieninés paklaidos rezultatg pasieké TFT modelis, kurio DWMAPE sudaré
12,68 %. Maziausia valandiné paklaida tarp visy tiesioginio prognozavimo
rezultaty nustatyta pietineje elektringje naudojant RF modelj, kur HWMAPE
sieké 24,13 %. Sie rezultatai rodo, kad tiesioginio prognozavimo strategijoje
geriausius rezultatus pasieké XGBoost, RF ir TFT modeliai, o LSTM daugeliu
atvejy nusileido kitiems modeliams. Gauti imties standartinio nuokrypio re-
zultatai parode skirtingg modeliy jautrumg duomeny rinkiniams: SVM (o =
1,89), RF (o = 2,04), XGBoost (o = 1,56), LSTM (o = 5,17) bei TFT (o = 5,19).
MaZiausia rezultaty sklaida tiesioginio prognozavimo strategijoje pasizyme-
jo XGBoost modelis, o tai rodo didZiausig Sio modelio prognoziy stabiluma
nepriklausomai nuo geografinés vietos. Tuo tarpu giliyjy neuroniniy tinkly
modeliai (LSTM ir TFT) pasizyméjo didZiausiu jautrumu duomeny rinki-
niams, kas indikuoja maZesnj jy stabiluma lyginant su klasikiniais masininio
mokymosi modeliais.
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1 lentelé. Prognozavimo rezultatai naudojant tiesioginio prognozavimo strategija. Cia
HWMAPE - valandos svorinis MAPE, DWMAPE - dienos svorinis MAPE.

E'e':‘;"' SVM RF XGBoost LSTM TFT
RMSE: 34,65 |RMSE:33,09 |RMSE:33,07 |RMSE:35,61 |RMSE: 33,14
MAE: 24,1 MAE: 22,97 |MAE:22,52 |MAE:22,59 | MAE: 21,68
& . | HWMAPE: HWMAPE: HWMAPE: HWMAPE: HWMAPE:
Slaures | 47 95 94 45,7 % 44,8 % 44,94 % 4321 %
DWMAPE: DWMAPE: DWMAPE: DWMAPE: DWMAPE:
18,23 % 14,57 % 13,24 % 23,31 % 15,48 %
RMSE: 251,1 |RMSE: 232,13 |RMSE: 230,06 |RMSE: 302,86 | RMSE: 280,19
MAE: 141,41 |MAE: 122,48 |MAE: 12552 | MAE: 1663  |MAE: 141,11
. | HWMAPE: HWMAPE: HWMAPE: HWMAPE: HWMAPE:
Centriné | 34 37 ¢4 2717 % 27,84 % 36,89 % 31,36 %
DWMAPE: DWMAPE: DWMAPE: DWMAPE: DWMAPE:
18,77 % 17,97 % 16,25 % 22,28 % 22,73 %
RMSE: 44,57 |RMSE: 33,96 |RMSE: 34,86 |RMSE:40,75 |RMSE: 36,42
MAE: 24,9 MAE: 17,99  |MAE: 1853 |MAE:22,42  |MAE: 18,34
. |HWMAPE: HWMAPE: HWMAPE: HWMAPE: HWMAPE:
Pieting 133 104 24,13 % 24,85 % 30,06 % 24,58 %
DWMAPE: DWMAPE: DWMAPE: DWMAPE: DWMAPE:
21,74 % 14,33 % 14,04 % 13,88 % 12,68 %

2 lentelé. Prognozavimo rezultatai dviejy pakopy prognozavimo strategijos pirmoje pa-
kopoje. Cia DWMAPE - dienos svorinis MAPE.

E'enk;"' SVM RF XGBoost LSTM TFT
RMSE: 246,67 | RMSE: 243,24 | RMSE: 250,25 | RMSE: 417,5 | RMSE: 237,03
Saures | MAE:202,35 | MAE:192,25 | MAE: 205,15 | MAE:340,42 | MAE: 193,75
DWMAPE: DWMAPE: DWMAPE: DWMAPE: DWMAPE:
16,81 % 15,97 % 17,05 % 28,28 % 16,1 %
RMSE: RMSE: RMSE: RMSE: RMSE:
2568,15 MAE: | 3094,65 MAE: | 3052,93 MAE: | 5684,15 MAE: | 2940,97
Centrine | 2120,27 2354,13 2205,72 4524,19 MAE: 2417,64
DWMAPE: DWMAPE: DWMAPE: DWMAPE: DWMAPE:
19,85 % 22,04 % 20,65 % 42,35 % 22,63 %
RMSE: 383,66 | RMSE: 388,01 | RMSE: 403,8 | RMSE: 735,94 | RMSE: 374,59
bietine | MAE:309,0 | MAE:312,54 | MAE: 321,81 | MAE:5884 | MAE: 297,77
DWMAPE: DWMAPE: DWMAPE: DWMAPE: DWMAPE:
17,19 % 17,34 % 17,86 % 32,65 % 16,52 %

Dviejy pakopy strategijos pirmoje pakopoje, prognozuojant bendrg die-
nos energijos kiekj, geriausi rezultatai gauti naudojant RF model;j Siaures
elektrineje, kur DWMAPE sieké 15,97 %, SVM modelj centrinéje elektringje,
kur DWMAPE sieké 19,85 %, ir TFT modelj pietinéje elektringje, kur DIWMAPE
sieké 16,52 %. Vertinant pirmosios pakopos prognoziy stabilumg, nustatyti
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3 lentelé. Prognozavimo rezultatai dviejy pakopy prognozavimo strategijos antroje pa-
kopoje. Cia HWMAPE - valandos svorinis MAPE, DWMAPE - dienos svorinis MAPE.

E'enk:"' SVM RF XGBoost LSTM TFT
RMSE: 0,03 |RMSE:0,03 |RMSE:0,03 |RMSE:0,03 | RMSE: 0,03
MAE: 0,02  |MAE: 0,02 MAE: 0,02 MAE: 0,02 MAE: 0,02
Saures | HWMAPE:  |HWMAPE: HWMAPE: HWMAPE: HWMAPE:
45,55 % 44,8 % 43,5 % 42,9 % 38,76 %
DWMAPE: | DWMAPE: DWMAPE: DWMAPE: DWMAPE:
9,67 % 3,36 % 4,66 % 7,61 % 5,24 %
RMSE:0,02  |RMSE:0,02 |RMSE:0,02 |RMSE:0,02 | RMSE: 0,02
MAE:0,02  |MAE: 0,01 MAE: 0,01 MAE: 0,01 MAE: 0,01
Contrine | FWMAPE: | HWMAPE: HWMAPE: HWMAPE: HWMAPE:
37,05 % 24,25 % 24,72 % 29,81 % 24,86 %
DWMAPE: | DWMAPE: DWMAPE: DWMAPE: DWMAPE:
14,75 % 6,33 % 6,57 % 8,09 % 9,12 %
RMSE:0,02  |RMSE:0,02 |RMSE:0,02 |RMSE:0,02 | RMSE: 0,02
MAE: 0,01 MAE: 0,001 | MAE:0,001 | MAE: 0,01 MAE: 0,01
bictine | HWMAPE:  [HWMAPE: HWMAPE: HWMAPE: HWMAPE:
33,82 % 21,89 % 22,44 % 29,69 % 25,77 %
DWMAPE: | DWMAPE: DWMAPE: DWMAPE: DWMAPE:
10,3 % 3,39 % 4,59 % 9,92 % 6,52 %

Sie paklaidy imties standartinio nuokrypio rodikliai: SVM (o = 1,66), RF (o =
3,18), XGBoost (o = 1,89), LSTM (o = 7,20) bei TFT (o = 3,65). MaZiausia re-
zultaty sklaida dviejy pakopy prognozavimo strategijos pirmoje pakopoje
pasizymejo SVM modelis, o didZiausia - LSTM modelis. Tai reiskia, kad SVM
modelis stabiliai prognozuoja dienos energijos kiekius. Antroje pakopoje,
prognozuojant valandines energijos proporcijas, visose elektrinése geriausi
dieninés paklaidos rezultatai gauti naudojant RF modelj, kur DWMAPE sieke
3,36 %, 6,33 % ir 3,39 %. Vertinant antrosios pakopos prognoziy stabiluma,
nustatyti Sie paklaidy imties standartinio nuokrypio rodikliai: SVM (o = 2,77),
RF (o =1,71), XGBoost (0 = 1,12), LSTM (o = 1,22) bei TFT (o = 1,98). Maziausia
rezultaty sklaida dviejy pakopy prognozavimo strategijos antroje pakopoje
pasizyméjo XGBoost modelis, o didZiausia - SVM modelis. Tai reiskia, kad
XGBoost modelis stabiliai prognozuoja valandines dienos energijos propor-
cijas. Sujungus geriausius abiejy pakopy modelius, gautos Sios galutinés
dviejy pakopy strategijos kombinacijos: Siaurés elektrinéje - RF ir RF, cen-
trinéje - SVM ir RF, pietinéje - TFT ir RF. Jy galutiniai DWMAPE rezultatai ati-
tinkamai sudare 15,59 %, 20,42 % ir 15,90 %, todél visose trijose elektrinése
dviejy pakopy strategija nusileido tiesioginiam prognozavimui.
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5 ISvados

Siame darbe buvo i$analizuotas valandinis saulés fotovoltiniy elektriniy
energijos prognozavimas Lietuvoje, lyginant dvi skirtingas strategijas - tie-
sioginj valandinj prognozavimg ir dviejy pakopy prognozavimo strategija.
Tyrime taikyti jvairiy grupiy modeliai - nuo klasikiniy masininio mokymosi
iki giliyjy neuroniniy tinkly ir transformeriy architektdry.

Tyrimo rezultatai parode, kad tiesioginio prognozavimo strategija viso-
se trijose elektrinése buvo tikslesné uz dviejy pakopy strategijg. Geriausi
galutiniai tiesioginio prognozavimo rezultatai gauti Siaurés elektrinéje nau-
dojant XGBoost modelj, kur DWMAPE sieké 13,24 %, centringje elektrinéje
taip pat naudojant XGBoost modelj, kur DWMAPE sieké 16,25 %, o pietingje
elektrineje naudojant TFT modelj, kur DWMAPE sieké 12,68 %.

Tiesioginio prognozavimo strategijoje XGBoost pasizyméjo stabiliausiais
(o =1,56) rezultatais tarp visy elektriniy, o TFT parodé, kad tam tikrais atve-
jais jis gali pranokti klasikinius modelius. MaZiausia valandiné paklaida tie-
sioginio prognozavimo atveju nustatyta pietinéje elektrinéje naudojant RF
modelj, kur HWMAPE sieke 24,13 %. LSTM modelis daugeliu atvejy nusileido
kitiems modeliams.

Dviejy pakopy prognozavimo strategijos pirmoje pakopoje dienos ener-
gijos prognozems geriausi modeliai priklauso nuo elektrinés: Siaurées elek-
trinéje tiksliausias buvo RF modelis, centrinéje - SVM, o pietinéje - TFT; juy
DWMAPE atitinkamai sieké 15,97 %, 19,85 % ir 16,52 %. Antroje pakopoje va-
landiniy proporcijy prognozese geriausi rezultatai visose elektrinése gauti
naudojant RF modelj, kurio DWMAPE Siaurés, centrinéje ir pietinéje elektri-
nése sudaré atitinkamai 3,36 %, 6,33 % ir 3,39 %. MaZiausia rezultaty sklaida
dviejy pakopy prognozavimo strategijos pirmoje pakopoje pasizyméjo SVYM
modelis (o = 1,66), 0 antroje pakopoje - XGBoost modelis (o = 1,12). Vis dél-
to net ir parinkus geriausias modeliy kombinacijas, galutinis dviejy pakopy
strategijos tikslumas iSliko mazesnis nei tiesioginio prognozavimo.

Rezultatai rodo, kad klasikiniai masininio mokymosi modeliai iSliko tinka-
mi ir aktualGs valandinés PV energijos prognozavimo uzdavinyje bei dauge-
liu atvejy pasieké panasy arba geresnj tiksluma nei sudetingesni modeliai.
Tuo paciu TFT rezultatai parodé, kad sudétingesnés architektdros taip pat
gali veikti efektyviai, taiau jy taikymas reikalauja gerokai didesniy skaiciavi-
mo sgnaudy. Be to, nustatyta, kad prognozavimo tikslumas priklauso ir nuo
elektrinés geografinés vietos: maziausios dieninés paklaidos buvo pasiektos
Siaurés ir piety Lietuvoje esanciose elektrinése, o didZiausios buvo pasiek-
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tos centrinéje Lietuvos dalyje esantioje elektrinéje. Sie skirtumai tikétina
yra susije tiek su duomeny rinkiniy savybemis, tiek su vietoves ypatumais.
Centrines elektrines atveju mazesnj tiksluma galéjo lemti trumpesnis stebe-
jimo laikotarpis ir del to mazesné sezonineé apréptis. Papildomg jtaka galejo
tureti techninés elektriniy charakteristikos. Nors Lietuvoje reljefo skirtumai
néra dideli, tam tikrg jtaka prognozavimo tikslumui galéjo turéti su reljefu
susije mikroklimato ir vietiniy meteorologiniy salygy skirtumai.

Tolimesniuose tyrimuose tikslinga iSplésti duomeny imtj, analizuoti ats-
kirus sezonus ir vertinti modeliy veikimg ilgesniuose prognozavimo hori-
zontuose.
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