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Zastosowanie modeli klasy ARX do krétkoterminowego
prognozowania produkcji energii elektrycznej w

mikroelektrowniach wiatrowych.

Streszczenie. W referacie przedstawiono metodyke i wyniki badann moZzliwosci zastosowania modeli szeregéw czasowych klasy ARX do
krotkoterminowego prognozowania produkcji energii elektrycznej w mikroelektrowniach wiatrowych. Badania polegaty na doborze istotnych danych
wejsciowych, identyfikacji jego struktury, estymacji parametréw modelu, oceny dopasowania modelu do danych rzeczywistych oraz oceny

poprawno$ci modelu w stosunku do przyjetych zatozen

Abstract. The paper deals with both a study method and results of an application of time series models ARIMAX to short-term electric energy
production forecasting at wind micro power plants. The performed studies include a selection of significant input data, model structure identification,
model parameters estimation, evaluation of model fit to real data as well as a model correctness according to taken assumptions (Application of
ARIMAX models to short-term electric energy production forecasting at wind micro power plants).

Stowa kluczowe: prognozowanie produkcji energii, elektrownie wiatrowe, modele szeregéw czasowych.
Keywords: energy generation forecasting, micro wind power plants, time series models.

doi:10.12915/pe.2014.07.27

Wstep

Jedng z najbardziej rozpowszechnionych w Polsce
technologii OZE w zakresie generacji energii elektrycznej
sg elektrownie wiatrowe, ktérych moce zainstalowane
osiggajg od kilku do kilkudziesieciu MW Przewiduje sie
takze ich duzy rozwdj w zakresie mikrogeneracji [1].

Optymalne sterowanie pracg mikroinstalacji
zawierajgcych zrodta wiatrowe wymaga ultra-
krétkoterminowych (w horyzoncie do kilku godzin naprzdd)
prognoz produkcji energii ze zrédet niesterowalnych, w tym
mikroelektrowni wiatrowych, ktérych poziom generacji scisle
zalezy od warunkéw pogodowych.

Prognozowanie produkcji energii ze zrédet wiatrowych,
w krotkich horyzontach czasu jest w dalszym ciggu
przedmiotem wielu badan [2-6]. Podstawowym problemem
jest otrzymanie satysfakcjonujgcych prognoz predkosci i
kierunku wiatru oraz innych towarzyszgcych czynnikéw
pogodowych (np. temperatura, cisnienie, wilgotnos¢
powietrza). W tym celu uzywane sg numeryczne prognozy
pogody (ang. Numerical Weather Prediction - NWP), ktére
stanowig caly szereg hierarchicznie uporzgdkowanych
modeli. Dane z NWP wykorzystuje sie jako wejscia do tzw.
~Krzywych mocy” (modele zaleznosci generowanej mocy od
predkosci wiatru) [2, 6], oraz modeli typu ,czarna skrzynka”,
wykorzystujgca techniki statystyczne [3, 4] i/lub sztucznej
inteligenc;ji [5].

W niniejszym referacie autor skupit sie na omoéwieniu i
wstepnym przetestowaniu modelu prognostycznego, ktéry
charakteryzuje sie niskim nakladem pozyskania danych.
Zaproponowano  wstepnie  model klasy ARIMAX,
wykorzystujacy zwigzki w szeregach czasowych produkcji
energii oraz szeregach danych pogodowych pochodzgcych
z lokalnej stacji meteo.

Poprzez prognozowanie krétkoterminowe rozumie sie
prognozowanie produkcji energii na kilka (przyjeto 6) godzin
do przodu (do celéw krokowego harmonogramowania pracy
zrédet, zasobnikow i odbioréw sterowalnych w
mikroinstalaciji.

Badany obiekt

Badanym obiektem jest przydomowa mikroturbina
wiatrowa (MTW) o mocy znamionowej 20 kW. Rozwazana
MTW jest zlokalizowana w wojewddztwie $wietokrzyskim,
na ptaskim terenie. Teren jest otwarty ze wszystkich stron,
a szczegodlnie z kierunku potudniowo-zachodniego i
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zachodniego. Podstawowe parametry techniczne

rozwazanej MTW przedstawia tabela 1.

Tabela 1. Parametry techniczne rozpatrywanej mikroturbiny
wiatrowej

Moc znamionowa 20 kW

Predkos$¢ wiatru dla wigczenia turbiny 3,5m/s

Predk_osc W|gtru d_Ia osiggniecia mocy 15,8 m/s

znamionowe;j turbiny

Predkos$¢ wiatru dla wytgczenia turbiny 25,0 m/s

Srednica wirnika turbiny 9,6 m

Wysokos¢ wiezy 30 m

Typ generatora asynchr.
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Rys.1. Krzywa mocy rozpatrywanej mikroturbiny wiatrowej

Dla rozwazanej MTW otrzymano dane o godzinowej
produkcji energii elektrycznej z lat 2010 i 2011. Z danych
usunieto okresy, w ktéorych MTW byta wylgczona z
powodow awaryjnych (384 h w roku 2010 i 302 h w roku
2011). Poniewaz nie byly dostepne dane pogodowe z
lokalnej stacji meteo, wykorzystano interpolowane
przestrzennie (dla wspotrzednych geograficznych
rozpatrywanej MTW) pomiary predkosci i kierunku wiatru w
stacjach meteorologicznych IMGW. Otrzymane w odstepie
10 min. chwilowe warto$ci predkosci i kierunku wiatru
zostaty usredniono do petnej godziny.

Identyfikacja klasy modelu stochastycznego

Produkcja mocy elekirycznej z niesterowalnych OZE
jest funkcja czasu, ktérej wartosci w kazdym momencie sg
zmiennymi o charakterze losowym. Matematycznym
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modelem dogodnym do opisu struktury probabilistycznej
procesu jest proces stochastyczny [7].
Niech bedzie dana nastepujgca funkcja losowa
Y:Tx Z— IR gdzie T = {t} jest zbiorem liczb rzeczywistych
stanowigcych 0$ czasu oraz £={& jest przestrzenig
zdarzen elementarnych. Jesli zbior T stanowi 0$ czasu, to
funkcja losowa Y(, & jest nazywana procesem
stochastycznym (przyjeto dalsze oznaczenie Y;).

Wsrdd klasy liniowych modeli regresji wielomianowe;j
rozwaza si¢ modele ARIMAX [7].

M A@AYD =Y B(@ut-ng)+C@ed)
i=1

gdzie: A(9), B(9), C(q) — wielomiany skonczonego rzedu, q —
operator przesuniecia w czasie, u;(t) — i-te wejscie modelu,
n, — liczba wej$¢ modelu y(t) — wyjscie modelu, ng; —
opoznienie  i-tego  wejscia  charakteryzujgce  czas
odpowiedzi modelu, A? — operator d-krotnego réznicowania,
e(t) — proces biatego szumu.

Szacowanie parametréw modelu mozna przeprowadzié¢
w sposob klasyczny, tj. metodg najmniejszych kwadratéw
(MNK) lub w sposoéb rekurencyjny (RMNK) [2, 3].

Produkcja energii elekirycznej z turbozespotéw
wiatrowych zalezy silnie od potegi trzeciej predkosci wiatru.
W literaturze wykazano, ze dla klasy addytywnych modeli
regresji wystarczajgca jest nawet aproksymacja tej
zaleznosci wielomianem stopnia drugiego [2, 3].

Na rysunku 2 przedstawiono wykres rozproszenia miedzy
produkcjg godzinowg energii, a odpowiednio — predkoscig
wiatru, kwadratem predkosci, szescianem predkosci wiatru
oraz kierunkiem wiatru. W zwigzku z tym, jako potencjalne
zmienne egzogeniczne dobrano kierunek (azymut) wiatru
oraz predkos¢ wiatru w potedze pierwszej, drugiej i trzeciej.

20
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Rys.2. Wykres rozproszenia potencjalnych
egzogenicznych wzgledem produkcji energii
wiatrowe;j

zmiennych
z mikroturbiny

Na rysunku 2 wida¢, ze zwiekszanie potegi funkciji
predkosci wiatru, przybliza tg zaleznos¢ do funkgji liniowe;.
Obserwuje sie takze wigkszg produkcje dla wybranych
przedziatow kierunku wiatru, tj. nieco ponizej 200 stopni
oraz ponizej 300.

Dla otrzymanej realizacji procesu stochastycznego
produkcji energii wyznaczono periodogram (rys.3), na
ktorym widoczny jest znaczny udziat sktadowej okresowe;j
ok. szescdziesieciodniowej (1/60 dni = 1,9290-107 Hz) i
dobowej (1/24 h = 1,1574.10° Hz). Potwierdzono réwniez
istnienie  tych  sktadowych w realizacji  procesu
stochastycznego predkosci wiatru.

Zatem, jako potencjalng zmienng wejsciowg dotgcza sie

harmoniczng dobowag (sktadowe: cos(2nh/24) oraz
sin(2rth/24)).
W tabeli 2 przedstawiono wspotczynniki korelacji

probkowej Pearsona (r). Postawiono przy tym nastepujace
hipotezy:
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Rys.3. Krzywa mocy rozpatrywanej mikroturbiny wiatrowej

Tabela 2. Wspdtczynniki
analizowanych zmiennych

korelacji Pearsona otrzymane dla

- E \Y Vv % 0 cos(-) | sin(-)
E 1,00 0,70 0,79 0,80 0,10 | -0,14 | -0,07
\Y 0,70 1,00 0,95 0,85 0,04 | -0,33 | -0,22
v 0,79 0,95 1,00 0,97 0,04 | -0,28 | -0,18
v 0,80 | 0,85 | 0,97 1,00 | 0,03 | -0,24 | -0,14
4 0,10 | 0,04 | 0,04 | 0,03 1,00 | -0,04 | 0,00
cos(-) | -0,14 | -0,33 | -0,28 | -0,24 | -0,04 1,00 0,00
sin(-) | -0,07 | -0,22 | -0,18 | -0,14 | 0,00 0,00 1,00
Dla poszczegdinych wspotczynnikow korelacji

prébkowej Pearsona otrzymano p-wartosci ponizej 0,001,
co oznacza odrzucenie hipotezy zerowej na rzecz hipotezy
alternatywnej. Tym samym wspotczynniki korelacji istotnie
réznig sie od zera.

Dodatkowo, dokonano  sekwencyjnego doboru
zmiennych egzogenicznych wykorzystujgc ocene przyjetej
funkcji kryterialnej (przyjeto wspdtczynnik determinanciji R?).
Technika ta polega na dodawaniu/odejmowaniu zmiennych
do/z utworzonego juz zbioru zmiennych i oceny jak istotnie
dodanie/odjecie zmiennej do/ze zbioru zmienia wartos¢
funkcji kryterialnej [8]. Wykorzystano przy tym 10-krotng
walidacje krzyzows.

Na podstawie oceny otrzymanych wspétczynnikéw
korelacji probkowej oraz wynikéw metody sekwencyjnego
doboru zmiennych wybrano jedng zmienng egzogeniczna:
szescian predkosci wiatru (ostatni dostepny pomiar tej
wielkosci).

Dokonano estymacji tymczasowego modelu regresiji
liniowej dla wyprzedzen prognozy od 1 do 6 h i dla
otrzymanych ciggéw reszt, sprawdzono niestacjonarnosé
procesu za pomocg rozszerzonego testu Dickeya-Fullera
(ADF). Postawiono nastepujgce hipotezy:

. Hy: DF=0
o HIZ DF <0

Otrzymano wartosci statystyki DF duzo ponizej wartosci
krytycznych odczytanych na poziomie ufnosci « = 0,05.
Zatem, dla rozwazanego horyzontu prognozy hipoteza
zerowa zostaje odrzucona na rzecz hipotezy alternatywne;j i
tym samym stwierdza sie stacjonarno$¢ procesu
stochastycznego ciggu reszt modelu.

W celu identyfikacji modelu predykcyjnego wyznaczono
dla ciagdw reszt (tymczasowe modele regresji dla
wyprzedzen prognozy od 1 do 6 h) estymatory funkc;ji
autokorelacji czgstkowej (PACF) i autokorelacji (ACF)

(rys.4).
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Na podstawie przeprowadzonej analizy PACF i ACF
mozna s3adzi¢, ze badany model nie bedzie miat czesci MA
(brak urwania funkcji autokorelacji), a bedzie miat czes¢ AR
(urwanie  funkcji autokorelacji czgstkowej). Zatem,
rozpatruje sie modele klasy ARX z jedng zmienng
egzogeniczna, {j.:

) A@)y (1) =B(q)u(t —ny) +e(t)
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Rys.4. Wartosci funkcji autokorelacji czgstkowej i autokorelacji
otrzymane z ciggu reszt modelu dla wyprzedzenia prognozy 1 h.

Badania modelu prognostycznego

Rozwazano prognozowanie produkcji energii w
horyzoncie czasu od 1 do 6 h, gdzie 1 oznacza najblizszg
petng godzine. Przyjeto oddzielny model na kazde
wyprzedzenie godzinowe prognozy. Zrealizowano
nastepujgcy algorytm postepowania:

1. Analiza obserwacji odstajgcych

2. Odjecie wartosci $redniej od zmiennej wyjsciowe; i

zmiennej egzogenicznej

3. Podziat danych na dane estymacyjne (rok 2010) i

walidacyjne (rok 2011) — w proporcji 0,56/0,44

4,  Wybor struktury modelu ARX na podstawie

kryterium Akaike, opartego na funkcji strat modelu i

walidacji krzyzowej;

5. Estymacja parametréw modelu metodag
najmniejszych kwadratéw (MNK),

6. Ocena dopasowania modeli do danych
rzeczywistych produkcji energii

7.  Obliczenie bteddw ex-post prognoz

8. Diagnostyka modelu (badania  normalnosci

rozkladu reszt, autokorelacji reszt, $redniej reszt i

heteroskedastycznosci reszt).

Wyniki otrzymanych struktur modeli ARX przedstawiono
w tabeli 3. Pokazano réwniez uzyskane na podstawie
estymacji parametréw modelu wspétczynniki determinanciji
dla danych estymacyjnych (R.?) oraz walidacyjnych (R,?).
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Tabela 3. Struktura i wskazniki estymacji parametrow modelu ARX

Wyprzedzenie N M N R2 R.2
prognozy
1 8 6 1 59,20% 58,93%
2 8 6 2 43,34% 42,60%
3 8 6 3 32,94% 32,73%
4 8 6 4 25,34% 25,20%
5 8 6 5 19,72% 19,62%
6 8 6 6 15,70% 15,62%

gdzie: n, — stopien wielomianu A(q), n, — stopien wielomianu
B(g), nx — opOdznienie zmiennej egzogenicznej (wielomian

B().

Wyznaczono nastepujgce statystyki btedéw prognoz ex-
post:

h=1

©)

\/,ﬁZ(Ah - f
NRMSE, =

4) NnRMSE, = 11 S
N2
1 :
N2 A

(5) nMAE, = —"L

(6) NMAE, = —"L

gdzie: A, - Emierzona godzinowa produkcja energii
elektrycznej, A, — prognozowania godzinowa produkcja
energii elektrycznej, N — licznos¢ proby danych.

Nalezy zaznaczy¢, ze btedy nRMSE i nMAE typu 1i 2
réznig sie sposobem normalizowania. Wartosci obliczonych
btedéw przedstawiono na rysunku 5.

W badaniach modeli prognostycznych, niezbednym
elementem jest przyjecie modelu referencyjnego. W tym
celu wykorzystano dostepng krzywg mocy MTW (rys.1).
Wynik (prognoza) modelu referencyjnego jest niezalezny od
rozwazanego horyzontu prognozy. Obliczone wartosci
btedéw nRMSE i nMAE typu 1 i 2 przedstawiono w tabeli 4.

Tabela 4. Btedy ex-post prognoz dla modelu referencyjnego

Statystyka Horyzont prognoz
btedu 1 2 3 4 5 6
nRMSE, 8,12% 9,42% 9,41% | 9,60% | 9,64% 9,63%
nRMSE, 4,03% 4,57% 4,57% | 4,65% | 4,67% 4,66%
nMAE, 151,5% | 175,8% | 175,6% | 179,2 | 179,9% | 179,7%
nMAE, 75,2% 85,3% 85,3% | 86,8% | 87,2% 87,0%

Otrzymane wartosci btedéw prognoz ex-post dla modelu
referencyjnego sg wyzsze niz dla badanego modelu klasy
ARX, przy czym dla horyzontu prognozy réwnego 6 h,
wartosci btedéw sa zblizone.

Nalezy wskaza¢ na duze réznice w wartosciach btedow
ex-post typu 1 i 2. W rozwazanej MTW $rednia produkcja
energii elektrycznej (ok. 1,1 kWh) jest duzo ponizej wartosci
mocy znamionowej MTW (20 kW). Z tego wzgledu btedy
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typu 1 majg relatywnie mate wartosci, co nie oznacza
dobrej jakosci modelu. Lepszy obraz doktadnosci
otrzymywanych prognoz dajg wartosci btedéw typu 2, ktére
sg raczej niesatysfakcjonujace.
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T
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Rys.4. Wartosci funkcji autokorelacji czgstkowej i autokorelacji
otrzymane z ciggu reszt modelu dla wyprzedzenia prognozy 1 h.

Diagnostyka modelu

W celu doktadnej oceny modelu prognostycznego,
niezbedna jest analiza wtasnosci otrzymanych reszt modelu
(bteddw prognozy).

W pierwszej kolejnosci zbadano, czy rozkiad reszt
pochodzi z rozktadu normalnego. W tym celu zastosowano
test Lillieforsa i postawiono nastepujgce hipotezy [7]:

. Hy: e(t) ma rozktad normaliny,
. H;: e(t) ma inny rozktad.

Dla rozwazanych modeli (wyprzedzen prognozy od 1 do
6 h) otrzymano p-wartosci ponizej 0,001, co przy zatozeniu
poziomu istotnosci o = 0,05 powoduje odrzucenie hipotezy
zerowej i tym samym rozkfad reszt modeli prognostycznych
nie jest rozktadem normalnym. Ten wniosek nie
dyskwalifikuje otrzymanych modeli, jedynie ogranicza
stosowanie niektorych testow diagnostycznych modelu [7].

Bardzo istotnym badaniem wilasnosci modelu
prognostycznego jest analiza autokorelacji reszt. Poniewaz
modele ARX nie zawierajg wyrazéw wolnych oraz
otrzymane rozkfady reszt nie sg rozktadami normalnymi,
sprawdzono istotno$¢ autokorelacji reszt za pomocg testu
Breuscha-Godfreya. Przyjeto nastepujgce hipotezy [7]:

. Hy: e(t) sg nieskorelowane
. H,: e(t) stanowig proces AR(p) lub MA(p).

Dla kazdego ciggu reszt modeli oraz wyznaczono cigg
statystyk TR?. Najwieksze wartosci wystepujg w odstepie 24
h, jednak otrzymane p-wartosci sg nieco powyzej przyjetego
o = 0,05, zatem, btedy prognoz z otrzymanych modeli nie
sg ze sobg skorelowane.

Kolejnym krokiem weryfikacji poprawnosci modelu jest
badanie, czy $rednia ciggu reszt modeli prognostycznych
jest rowna 0. Wykorzystano do tego celu test dla $redniej ze
statystyka t. Rozwaza sie nastepujgce hipotezy [7]:

. Hy: E(e(t))=0
] Hi: E(e()) = 0.

Dla rozpatrywanych 6. modeli ARX, otrzymano p-wartosci w
granicach 0,8+0,9, co oznacza, ze nie ma podstaw do
odrzucenia H, a zatem oczekiwana warto$¢ btedéw
prognozy jest réwna 0.

Ostatnim z rozwazanych badan reszt modeli ARX jest

testowanie ich heteroskedastycznosci. W tym celu
wykorzystano test Breusha-Pagana i rozpatrzono
nastepujgce hipotezy [7]:

. Hy: Var(e(t)) = const

3 H;: Var(e(t)) # const.

Dla kazdego z modeli otrzymano p-wartosci w granicach
0,5+0,7, co oznacza, ze nie ma podstaw na poziomie
istotnosci o = 0,05 do odrzucenia H, a zatem statos¢
wariancji jest zachowana.

Podsumowanie i wnioski

W artykule przedstawiono sposéb i wyniki badania
modelu prognozowania produkcji energii z przydomowe;j
elektrowni wiatrowej (mikroturbiny wiatrowej) dla réznych
horyzontéw czasu (od 1 do 6 h). Zaproponowano wstepnie
model stochastyczny klasy ARIMAX wykorzystujgcy
zmienng egzogeniczng, ktorej wartosci sg brane z
lokalnego pomiaru predkosci wiatru (np. ze przydomowe;j
stacji meteo). W trakcie badan wybrano ostatecznie zbidr
modeli klasy ARX.

Pomimo  poprawnosci modelu  prognostycznego
(uzyskane wyniki diagnostyki modelu), jako$¢ uzyskiwanych
prognoz nie jest satysfakcjonujgca. Nalezy zaznaczyé¢, ze
btedy prognoz ex-post dla horyzontu 5 i 6 h sg zblizone do
modelu referencyjnego.

Uzyskane wyniki badan potwierdzajg, ze bardzo trudno
jest uzyska¢ satysfakcjonujgcg doktadnos¢ prognoz bez
numerycznych prognoz pogody.

W dalszych badaniach, autor zamierza sprawdzi¢
zasadno$¢ stosowania tego typu modeli stochastycznych w
problemie prognozowania krétkoterminowego (do celow
biezgcego sterowania zrédtami, zasobnikami i odbiornikami
energii elektrycznej), przy wiekszej rozdzielczosci czasowej
i krétszym horyzoncie prognozy.

Praca sfinansowana z projektu badawczego ,System
wspomagania udziatu w rynku energii elektrycznej dla
operatorow OZE” INNOTECH-K1/HI1/21/1568535/NCBR/12
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