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Streszczenie: W artykule przedstawiono wyniki analiz dotycza-
cych mozliwosci prognozowania generacji wybranej farmy wiatro-
wej (FW), realizowanych za pomoca zrdznicowanych metod
predykcyjnych, wykorzystujacych odmienny zakres danych pomia-
rowych i prognostycznych, dostgpnych na farmie i w jej otoczeniu.
Analizy koncentrowaly si¢ na ocenie bledow uzyskiwanych pro-
gnoz oraz doborze danych wejsciowych do modeli prognostycz-
nych i ocenie ich wptywu na poprawe jakosci predykcji.

Stowa kluczowe: prognozowanie, metody statystyczne, sieci neu-
ronowe.

1. WSTEP

Do korekt numerycznych prognoz pogody (NPP) na
$wiecie najczgsciej wykorzystywane sa metody ex post,
bazujace na danych historycznych. W literaturze najczgsciej
wystepujacymi metodami korygowania numerycznych pro-
gnoz pogody sa [1, 2, 3]:

* metody statystyczne, w ktorych poszukuje si¢ zaleznosci
opisujacych zwigzek zmiennych prognozowanych ze
zmiennymi rzeczywistymi np. metody regresji;

* metody sztucznej inteligencji, w ktérych w procesie
uczenia wykorzystuje si¢ korelacje pomigdzy zmiennymi
wejSciowymi a zmienng wyjSciowa (oczekiwang) np.
sztuczne sieci neuronowe (SSN).

W ramach pracy bylo zbadanie mozliwo$ci korygowa-
nia NPP w celu poprawy jakosci predykcji generacji wiatro-
wej w horyzoncie 24-godzinowym, przy wykorzystaniu obu
przedstawionych metod [4].

Do wykonania symulacji wykorzystano historyczne
dane z wybranej FW. Probka danych wejsciowych liczaca
ok. 300 dni obejmowata: NPP, pomiar rzeczywistych wa-
runkéw atmosferycznych oraz wielkos¢ rzeczywistej pro-
dukcji farmy.

Poszukiwano rozwigzania dajacego w rezultacie naj-
mniejszy $redni bezwzgledny btad prognozy produkcji far-
my wiatrowej NMAE" okreslonego jako:

Nmuag = MAE (1)
PFW
gdzie:
1 N
MAE = —"| PROG, - POM, | 2)

I=1

D NMAE — Normalized mean absolute error

gdzie: Pry  — moc znamionowa farmy wiatrowe;j,
PROG, — warto$¢ prognozowana,
POM; — warto$¢ pomierzona (rzeczywista),
N — liczba probek.

Na podstawie NPP oraz krzywych mocy z poszczegdl-
nych turbin wyznaczono prognoze odniesienia produkcji
farmy wiatrowej, a nastepnie btedy produkcji w poszczegol-
nych godzinach doby (Prognoza odniesienia).

Zbior danych testowych wykorzystanych do wykonania
symulacji za pomoca SSN zostat wydzielony ze zbioru gtow-
nego w sposob przypadkowy (Prognoza odniesienia 1)”.
Zwazywszy na losowy charakter wietrzno$ci przedstawiony
dobor pod katem bledow generacji byt reprezentatywny dla
catego rozpatrywanego okresu (rys. 1). W celu sprawdzenia
przydatnosci struktur, dla ktorych otrzymano najmniejsze
bledy dla prognozy odniesienia 1, przeprowadzono alterna-
tywne symulacje dla prognozy odniesienia 2, w ktorej zbior
testowy obejmowat wybrany ciagly 14-dniowy okres roku’.
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Rys. 1. Bledy prognoz odniesienia w poszczegdlnych godzinach

Y Do testowania jakosci nauczonej sieci wybrano 20% probek
z calego zbioru tj. co 5 dzien.

¥ Dodatkowym celem przedstawionego podziatu byla mozli-
wo$¢ porownania wynikéw obu rozpatrywanych metod.



2. POPRAWA JAKOSCI PROGNOZ GENERACJI
POPRZEZ KOREKTE NUMERYCZNYCH
PROGNOZ POGODY

2.1. Metody statystyczne

Dokonano analizy odchylen predkosci wiatru zmierzo-
nych na FW od wielkos$ci prognozowanych, w szczegdlnosci
badajac warto$¢ oraz stacjonarno$¢ S$rednich odchylen.
Stwierdzono, ze $rednie odchylenia wielkosci prognozowa-
nych od warto$ci rzeczywistych s3 niezerowe i majg zmien-
ny charakter, w zaleznosci od prognozowanej predkosci
wiatru. Mozna stad wnioskowa¢, ze odchylenia te wykazuja
pewng tendencj¢ statystyczna, ktdrej usunigcie powinno
prowadzi¢ do zwigkszenia trafnos$ci prognozy wiatru, a w
konsekwencji do poprawy jakosci prognozy generacji FW.
Na tej podstawie zbudowano szereg modeli korekty progno-
zy wiatru, bazujgcych na metodzie regresji liniowej. Modele
te wyznaczaja zmian¢ wartosci prognoz ex post w taki spo-
sob, aby s$rednia ich odchylen od wielko$ci zmierzonych
zblizona byta do zera. W modelowaniu uwzgledniono zréoz-
nicowane okresy probkowania danych do wyznaczania ko-
rekt, podziat danych na klasy ze wzgledu na porg doby i kie-
runek wiatru. Do dalszej analizy wybrano model, ktory
w 14-dniowym okresie testowym osiagnat najmniejsze btedy
prognoz predkosci wiatru.

2.2. Metody sztucznej inteligencji

Do wykonania symulacji wykorzystano pakiet oblicze-
niowy Neural Network w srodowisku Matlab.

W ramach pracy testowano jednokierunkowe sieci
zbudowane na wielowarstwowym perceptronie (MLP) we-
dlug zaadoptowanego algorytmu przedstawionego w [5].
Przebadano wiele struktur sieci dwu oraz tréjwarstwowych
o zmiennej liczbie neuronéw i funkcji aktywacji w poszcze-
gblnych warstwach, zréznicowanych algorytméw uczacych
oraz zmiennej ilosci cykli iteracyjnych [6, 7].

W rozwazanym wariancie korekta prognoz produkcji
byta wykonywana w sposob dwuetapowy (model kaskado-
wy) [8]. W pierwszym etapic dokonywano korekty NPP,
ktore wykorzystywano do wyznaczenia skorygowanych
prognoz produkcji farmy. Rozpatrzono:

e wariant A — korekta poszczego6lnych zmiennych tworza-
cych NPP;
 wariant B — wspolna korekta NPP?.

Symulacje przeprowadzono oddzielnie dla kazdej go-
dziny doby i1 wybierano strukture dla ktérej otrzymano naj-
mniejsze btedy odwzorowania.

2.3. Porownanie wynikow

Przedstawione wyniki (rys.2) wskazuja na dobowa
zmienno$¢ btedow prognoz. Badania wykazaly, iz $rednio
mozliwe jest zmniejszenie bledu MAE NPP o ok. 0,5 m/s,
w przypadku metod statystycznych oraz o ok. 0,7 m/s
w przypadku SSN

Blad NMAE skorygowanej prognozy produkcji farmy
wyznaczonej w oparciu o skorygowane NPP (rys. 3) zmniej-

9 Przedstawione na rys. 2 oraz rys. 3. warto$ci bledow prognoz
w poszczegolnych godzinach dotycza struktur dla ktérych uzyskano
najmniejszy btad odwzorowania. AV — warto$¢ Sredniodobowa.
Wykorzystano sieci wielowyjsciowe.

% Dla wariantéw W2a i W2b SSN uzyskano zblizone wyniki.
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szyt si¢ w stosunku do prognozy odniesienia w zaleznosci od

godzmy doby:
metody statystyczne: od —2,4% do 3,9% — $redniodobo-
wo o ok. 0,7%.

* sztuczne sieci neuronowe: od —0,1% do 6,3% — $rednio-
dobowo o ok. 2,0%°.
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Rys. 3. Korekta generacji wiatrowej przy wykorzystaniu
skorygowanych prognoz numerycznych

Dla wybranego modelu regresji do korekty prognozy
pogody s$redniodobowy blad prognozy predkosci wiatru
wyniost 1,2 m/s, co oznacza poprawg o ok. 0,5 m/s w sto-
sunku do prognozy odniesienia. Btad NMAE prognozy ge-
neracji po zastosowaniu korekty statystycznej ksztattowat si¢
na poziomie 8,5%, czyli byl o ok. 0,7% nizszy w stosunku
do prognozy odniesienia. Wyniki uzyskane przy wykorzy-
staniu sztucznych sieci neuronowych zestawiono w tabeli 1.

Tabela 1. Korekta numerycznych prognoz pogody oraz generacji
wiatrowej

Sredniodobowy biad prognozy Sredniodobowy blad generacji wiatrowej,
Cech: numerycezmne] MAE, m's NMAE, %
echa Prognoza Prognoza Prognoza Prognoza
numeryezna 1 numeryezna 2 odniesienia 1 odniesienia 2

‘Wyhér struktur dajacych najmniejszy blad dla poszczegélnych godzin doby

Wartos¢ przed korekta 1,71 1.69 122 92
Wartodé po korekeie 133 102 107 72
Redukeja bledu prognozy 038 0,67 15 20
‘Wyhér struktury dajacej najmniejszy blad w okresie calodobowym

‘Wartos¢ przed korekta 1,71 1.69 122 9.2
‘Wartosc pokorekcie 138 121 113 89
Redukcja bledu prognozy 033 0,48 09 03

9 W przypadku symulacji wykonanych dla prognozy odniesie-
nia 2
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3. KOREKTA PROGNOZ GENERACJI
WIATROWEJ POPRZEZ WYKORZYSTANIE
INFORMACJI O RZECZYWISTEJ PRODUKCJI

3.1. Metody statystyczne

Na podstawie historycznych pomiarow wiatru oraz
mocy generowanej przez poszczegélne turbiny dokonano
aproksymacji rzeczywistej krzywej mocy FW w zaleznosci
od predkosci wiatru. Jak widaé na rys. 4 uzyskana krzywa
do$¢ znacznie odbiega od krzywej wzorcowej przyjetej do
sporzadzenia prognozy odniesienia.

Do uwzglednienia w prognozie generacji strat energii
wynikajacych z przesyhu i transformacji energii w obrebie
FW wykorzystano sumaryczne dane o generacji poszczego6l-
nych turbin wiatrowych oraz informacje o ilosci energii
wprowadzanej do KSE, zmierzonej w punkcie przylaczenia
FW. Za roznice tych wielkosci odpowiadaja wewngtrzne
straty elektryczne farmy. Dokonujac aproksymacji krzywej
na podstawie danych pomiarowych (rys. 5) okreslono zalez-
nos$¢ strat elektrycznych na farmie od predkosci wiatru. Na
tej podstawie wyznaczano wspotczynnik korygujacy energi¢
brutto generowana na poszczegodlnych masztach do postaci
energii netto, wprowadzanej do sieci.

Wykorzystano informacje o statusie poszczegdlnych
turbin wiatrowych. Dane historyczne o statusach turbin zo-
staty przeksztatcone w taki sposob, aby mogty by¢ traktowa-
ne jako sporzadzona wczesniej prognoza dyspozycyjnosci
farmy wiatrowe;j”.

= Generacja
Krzywa wzorcowa

%mocy nominalnej

predkosé wiatru [m/s]

Rys. 4. Aproksymacja rzeczywistej krzywej mocy farmy wiatrowej

% mocy nominalnej

Predkos¢ wiatru[m/s]

Rys. 5. Aproksymacja krzywej o straty mocy w obrgbie FW

Punktem wyjscia do sporzadzenia prognoz generacji
FW byly skorygowane prognozy wiatru, zgodnie z przyjeg-
tym modelem regres;ji liniowej. Wielko§¢ generacji obliczo-
no na podstawie uzyskanego przyblizenia rzeczywistej
krzywej mocy FW, a nastepnie skorygowano ja o planowany
wskaznik dyspozycyjno$ci farmy oraz wskaznik strat elek-
trycznych na farmie.

) Pominieto informacje o wszelkich nieprzewidzianych prze-
rwach w pracy turbin, a uwzgledniono jedynie planowane postoje,
zwigzane z prowadzonymi przegladami, konserwacjami lub remon-
tami. Planowane ubytki mocy w generacji farmy wiatrowej moga
postuzy¢ do dokonania korekty prognozy produkc;ji.
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3.2. Metody sztucznej inteligencji

W rozwazanym wariancie (rys.6) korekta prognoz
produkcji byla wykonywana bezposrednio na podstawie
NPP z wykorzystaniem danych historycznych o rzeczywistej
produkcji farmy oraz statusie pracy poszczego6lnych turbin.
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Rys. 6. Korekta generacji wiatrowej przy wykorzystaniu informacji
o rzeczywistej produkcji

Wyniki symulacji przedstawionych na Rys.6. wskazuja,
iz mozliwe jest zmniejszenie bledu MAE generacji wiatro-
wej w zaleznosci od godziny doby w granicach®:

e  prognoza odniesienia 1: od —0,8% do 4,5% — $rednio-

dobowo o 1,2% z poziomu 12,2% na 11,0%;

e  prognoza odniesienia 2: od —1,2% do 5,7% — $rednio-
dobowo o 1,7% z poziomu 9,2% na 7,5%.°

4. POROWNANIE JAKOSCI SKORYGOWANYCH
PROGNOZ GENERACJI

Na rys. 7. przedstawiono porownanie btedow NMAE
prognozy generacji wiatrowej w poszczegdlnych godzinach
doby przed i po dokonaniu korekty, za$ na rys. 8 przebiegi
generacji wiatrowej w symulowanym 14-dniowym okresie
czasu.
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Rys. 7. Btedy NMAE generacji wiatrowej przed
i po dokonaniu korekt

5w przypadku przyjgcia struktur dajacych najmniejszy btad
prognozy dla poszczegdlnych godzin doby

) W przypadku przyjecia struktury dajacej najmniejszy NMAE
w okresie catodobowym btad prognozy wyniost odpowiednio:
11,3% (dla prognozy odniesienia 1) oraz 9,1% (dla prognozy od-
niesienia 2)
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Rys. 8. Przebiegi generacji wiatrowej w symulowanym
14-dniowym okresie czasu

5. PODSUMOWANIE I WNIOSKI

W pracy podjeto probe poprawy jakosci predykeji gene-
racji wiatrowej poprzez korygowanie NPP przy uzyciu me-
tod statystycznych oraz metod sztucznej inteligencji. Bada-
nia wykazaty:

* mozliwo$¢ poprawy jakosci prognozowania poprzez
wykorzystanie metod sztucznej inteligencji w wiekszym
stopniu niz przy uzyciu metod statystycznych;

* mozliwo$¢ zmniejszenia bledu MAE NPP $redniodobo-
wo ok. 0,5 m/s (metody statystyczne) — 0,7 m/s (SSN);

* zmniejszenie $redniodobowego bledu NMAE prognozy
produkcji FW w zaleznosci od prognozy odniesienia
o ok. 1,5-2,0% (korekta 2-etapowa) oraz o ok. 1,2—1,7%
(korekta 1-etapowa);

e zmniejszenie $redniodobowego btedu NMAE produkcji
FW wyznaczonej w oparciu o skorygowane prognozy
wiatru przy uzyciu metod regresji o ok. 0,4—0,7%;

e preferowanie wyboru réznych struktur neuronowych do
korygowania prognoz w poszczegolnych godzinach doby;

¢ skladowe wykorzystane do okre$lenia prognozy odnie-
sienia mialy tentacje do wzajemnego kompensowania

generowanych przez siebie btedow (prognozy predkosci
wiatru prowadzily do niedoszacowania prognozy pro-
dukcji FW za$ skutkiem przyjecia teoretycznej krzywej
mocy byto przeszacowanie produkcji), co dziatato na jej
korzys¢ i mogto mie¢ wplyw na ograniczenie efektow
zastosowanych narzedzi do poprawy jakosci prognoz;

konieczno$¢ ciagtej aktualizacji danych wejsciowych,
wykorzystywanych w procesie uczenia SSN. Wydhuzenie
okresu obserwacji pracy zrodet wiatrowych do okresu
wielolecia pozwoli osiagna¢ lepsza jakos¢ predyke;ji.

. BIBLIOGRAFIA

Sweeney C., Lynch P., Nolan P., Reducting errors of wind
speed forecasts by an optimal combination of post-processing
methods, Department of Meteorology and Climate Centre,
Dublin, 2011.

Prondzinski Z., Rubanowicz T., Zryczaltowana ustuga operato-
ra handlowo — technicznego na potrzeby rozwoju energetyki
wiatrowej w Polsce, ActaEnergetica, 2/19, 2004.

Sweeney C., Lynch P., Nolan P., Courtney J., Post-processing
COSMO output for improved wind forecast, Meteorology and
Climate Centre, Universtity College Dublin, Ireland, April
2012.

Selcuk Nogay H., Akinci T.C., Eidukeviciute M., Application
of artificial neural networks for short term wind speed forecast-
ing in Mardin, Turkey, Journal of Energy in Southern Africa,
Vol. 23 no 4, November 2012.

Mao J., Zhang X., Li J., Wind power forecasting based on the
BP neural network, Beifang University of Nationalities,
Yinchuan, China;

Hernandez L., Artificial Neural Network for Short-Term Load
Forecasting in Distribution Systems, Energies 2014, 7
1576—-1598, ISSN1996-1073, marzec 2014, praca zbiorowa.
Perez-Llera C., Fernandez-Baizan M.C., Gonzalez del Valle V.,
Local Short-Term Prediction of Wind Speed: A Neural Net-
work Analysis, Universidad Politecnica de Madrid, Spain.
Moghaddas-Tafreshi, S.M., Panahi D., One-hour-ahead fore-
casting of wind turbine power generation using artificial neural
networks, University of technology, Teheran, Iran.

OPPORTUNITIES TO IMPROVE THE QUALTY OF FORECASTS OF WIND GENERATION
USING AVAILABLE INFORMATION AS EXPANATORY VARIABLES

The article presents the results of analyzes refer to the capabilities of wind generation forecasting in selected case study,
implemented by means of different methods of prediction, using a different range of measurement and forecasting data avail-
able Analyses focused on the evaluation of forecasts generated errors, input data of forecasting models selection and evalua-

tion of the impact on the quality of prediction.

Keywords: forecasting, statistical methods, neural network
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