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Prognozowanie produkciji energii fotowoltaicznej
z wykorzystaniem platformy NEXO i VRM Portal

Streszczenie. W pracy przedstawiono wyniki prognozowania produkcji energii fotowoltaicznej z wykorzystaniem dwéch modeli regresyjnych:
regresji LASSO oraz lasu losowego. Dane o produkcji energii uzyskano przy uzyciu mikroinstalacji Victron. Dzigki potgczeniu ustugi VRM Portal
oraz platformy teleinformatycznej NEXO, moZliwe byto pozyskanie danych niezbednych do nauki modeli prognostycznych. W artykule
zaprezentowano metodyke modelowania produkcji energii fotowoltaicznej przy uzyciu jezyka Python oraz biblioteki SkForecast. Na podstawie
wynikow badan stwierdzono, ze najlepsze prognozy uzyskuje sie stosujgc model laséw losowych.

Abstract. The paper presents forecasting of solar energy production using two regression models: LASSO regression and random forest. Data on
energy production was obtained using Victron micro-installations. Thanks to the combination of the VRM Portal service and the NEXO platform, it
was possible to obtain the data necessary to learn forecasting models. The article presents the methodology of solar energy production modeling
using the Python language and the SkForecast library. Based on the test results, it was found that the best forecasts are obtained using the random
forests model.(Forecasting of solar energy production using the NEXO platform and VRM Portal).

Stowa kluczowe: prognozowanie produkcji energii fotowoltaicznej, regresja LASSO, las losowy, Internet Rzeczy.
Keywords: PV energy forecasting, LASSO regression, random forest, NEXO, Internet of Things.

Platforma teleinformatyczna NEXO

Obecnie Internet Rzeczy (ang. loT, Internet of Things)
jest jedng z najdynamiczniej rozwijajgcych sie technologii
informatycznych [1]. W duzej mierze rozwoj ten jest
wynikiem coraz  wigkszej dostepnosci technologii
sieciowych i Internetu w wielu gateziach przemystu oraz dla
odbiorcéw indywidualnych. Koncepcja Internetu Rzeczy
wcigz ewoluuje, a obszar jego zastosowan poszerza sie.
Rozwojowi [oT silnie sprzyja rowniez trend cyfryzaciji
przemystu oraz zycia codziennego, w ktérym coraz wiekszg
role odgrywajg inteligentne urzadzenia lub ustugi cyfrowe
[1, 2]. W najprostszej postaci Internet Rzeczy to technologia
pozwalajgca na  komunikacje = pomiedzy  wieloma
urzadzeniami koncowymi (ang. edge devices) oraz
ustugami sieciowymi (ang. services), w tym chmurami
obliczeniowymi (ang. cloud computing). Na szczegdlna
uwage zastugujg systemy typu Smart Home, pozwalajgce
na inteligentne zarzgdzanie budynkami. Rozwigzania takie
pozwalajg integrowaé w ramach jednego systemu
automatyki zarzgdzanie ogrzewaniem, zuzyciem energii i
innych mediéw, bezpieczenstwem itp. [3]. Przyktadami
systeméw automatyki domowej sg zaréwno dostepne
komercyjnie wezly sterujgce takie jak: HomeKit (Apple),
Google Home (Google) lub Amazon Echo (Amazon), jak i
darmowe systemy OpenHub, Domoticz lub HomeAssistant
posiadajgce wsparcie szerokiej spotecznosci open source.

Jednym z dostepnych systeméw /oT pozwalajgcych na
integracje wielu urzadzen automatyki budynkowej, z
wykorzystaniem popularnych protokotéw /oT jest platforma
teleinformatyczna NEXO. Architektura platformy dla
jednego wezta lokalnego (ang. local node) zostata
przedstawiona na rysunku 1. W sktad platformy wchodza:
e Wezel lokalny (NEXO local node). Wezel obliczeniowy
oparty na komputerze jednoptytkowym (ang. single-board
computer), umozliwiajgcy wymiane i przetwarzanie danych

pomiedzy  chmurg  obliczeniowg (NEXO  cloud),
internetowymi  ustugami APl (APl providers) oraz
urzadzeniami  koncowymi. Dodatkowo wezet lokalny

pozwala na utrwalanie danych w lokalnej bazie danych
szeregdw czasowych InfluxDB oraz implementacje regut
pozwalajgcych na zautomatyzowane zarzadzanie
infrastrukturg budynku.

e Konektor ustugi (ang. binding service). Specjalizowany
modut  oprogramowania  umozliwiajgcy  komunikacje

224

pomiedzy weziem Ilokalnym NEXO, a internetowymi
ustugami API, takimi jak np. serwisy pogodowe lub obstuga
urzgdzen. W dalszej czesci pracy opisano jedng z ustug
pozwalajagcg na  pozyskiwanie danych o pracy
prosumenckiej mikroinstalacji fotowoltaicznej.

e Konektor urzgdzenia (ang. binding asset).
Specjalizowany modut oprogramowania umozliwiajgcy
komunikacie z zasobami sprzetowymi za pomoca
protokotéw komunikacyjnych, takich jak MODBUS, MQTT,
ZigBee itp.

e Chmura obliczeniowa NEXO Cloud. Oprogramowanie
integrujgce wiele weziéw lokalnych, pozwalajgce na
zarzagdzanie wieloma zasobami i ustugami np. na poziomie
zarzadcy budynku wielorodzinnego.
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Rys. 1. Architektura platformy NEXO

Akwizycja danych 2z wykorzystaniem VRM Portal
i konektora VICTRON

Mikroinstalacja utworzona z wykorzystaniem
przetwornicy VICTRON pozwala na wspotprace pomiedzy
inwerterami PV, magazynem energii, instalacjg odbiorczg
oraz siecig elektroenergetyczng. Dzieki zastosowaniu
specjalistycznego oprogramowania mozliwe jest wdrazanie
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optymalnych algorytméw sterowania przeptywem energii
elektrycznej wewnatrz mikroinstalacji.

W pracy przedstawiono wyniki badah regresyjnych
modeli uczenia maszynowego, zastosowanych do
prognozowania wielkosci produkc;ji instalacji fotowoltaiczne;.
Modele uczono na danych uzyskanych zrzeczywistej
elektrowni fotowoltaicznej o mocy 33 kWp, na ktéra sktadaty
sie 132 moduty polikrystaliczne o mocy 250 Wp kazdy.
Wedtug danych producenta, sprawnosc¢ elektrowni wynosita
15,6%. Moduty fotowoltaiczne podtaczono do dwodch
tréjfazowych inwerteréw, kazdy o nominalnej mocy 17 kW.
W obwodzie inwertera nr 1 zainstalowano moduty o mocy
19 kWp, natomiast do inwertera nr 2 przytgczono moduty o
tacznej mocy 14 kWp. Obwody wyjsciowe z inwertera nr 1
sg podigczone do trzech jednofazowych przetwornic Victron
Energy tworzgcych mikroinstalacje, w ktorej sktad wchodzit
rébwniez magazyn energii o mocy 25 kW. Dzieki
przetwornicom mozliwe bylo sterowanie strumieniem
energii elektrycznej pochodzacej z badanej elektrowni
fotowoltaicznej w czasie rzeczywistym. Za pomoca
ustalonych regut energia ta moze by¢é kierowana
bezposrednio do biezgcego zuzycia w zasilanym obiekcie
lub przekazywana do magazynu energii. Schemat
przeptywéw  energii dla badane;j mikroinstalaciji
zaprezentowano na rysunku 2.
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Rys. 2. Schemat blokowy przeptywu energii w mikroinstalacji
Victron

Elektrownie fotowoltaiczng oraz magazyn energii
nadzorujg trzy jednofazowe inwertery Victron Energy
MultiPlus 48/5000/70. Monitoring i zarzgdzanie przeptywami
energii  realizowane jest przez  oprogramowanie
dostarczone wraz z inwerterami. System jest sterowany
lokalnie za pomocg panelu Color Control GX. Zdalny dostep
do instalacji jest mozliwy z  wykorzystaniem
oprogramowania Victron Remote Management (VRM) oraz
portalu internetowego z dostepnym interfejsem API REST.
W ramach procedury badawczej wyniki pomiaréw energii
wytworzonej przez opisywang elektrownie fotowoltaiczng
byly rejestrowane w czasie rzeczywistym przez ustuge VRM
Portal. W dalszej kolejnosci pomiary te byty pozyskiwane za
posrednictwem konektora Victron VRM binding opisanego
w sekcji 1.2 i utrwalane w bazie danych szeregéow
czasowych platformy NEXO. Ostatecznie, dane odczytane
z bazy NEXO postuzyly do uczenia  modeli
prognostycznych.

Jednym z konektoréw ustugi dostepnych na
platformie NEXO jest konektor Victron APl (VRM binding),
udostepniajgcy dane reprezentujgce stan mikroinstalacji
prosumenckiej zbudowanej w oparciu o przetwornice firmy
Victron i oprogramowanie w chmurze Victron Energy VRM
Portal. Struktura konektora VRM binding $cisle odpowiada
interfejsowi VICTRON API 2.0. W jej sktad wchodzg punkty
koncowe (ang. endpoints) oraz mechanizmy autentykacji
zgodne ze standardem REST API.

Jednym z celdéw badahn przeprowadzonych w
ramach niniejszej pracy byto opracowanie algorytmu
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prognozowania produkcji energii fotowoltaicznej. Do
realizacji tego zadania zastosowano wybrane modele
uczenia maszynowego. Dane do trenowania i testowania
modeli pozyskano z wykorzystaniem konektora VICTRON
wspotpracujgcego z platformg NEXO.

Prognozowanie produkcji energii fotowoltaicznej z
wykorzystaniem biblioteki SkForecast

Prognozowanie szeregéw czasowych polega na
wyznaczaniu przysztych warto$ci zmiennej w czasie
wielkosci na podstawie modelu i wartosci tej wielkosci
zmierzonych w przesztosci [4]. W niniejszej pracy
wielkoscig podlegajacg prognozowaniu jest ilos¢ energii
elektrycznej produkowanej z wykorzystaniem instalaciji
fotowoltaicznej bedgcej jednym z elementéw mikroinstalacji
prosumenckiej zbudowanej w oparciu o system Victron
Energy.

Istnieje  wiele metod prognozowania szeregow
czasowych uzywanych do prognozowania produkcji energii

fotowoltaicznej, w tym m.in.: Autoregressive Moving
Average (ARMA), Autoregressive Integrated Moving
Average (ARIMA), Seasonal Autoregressive Integrated

Moving-Average (SARIMA) [4, 5] lub tez model stworzony
przez pracownikow firmy Facebook, oparty na uogélnionym
modelu addytywnym z wykorzystaniem sezonowosci i
kalendarza zdarzen [6]. W niniejszej pracy zaproponowano
odmienne podejscie. Do prognozowania zastosowano
znane modele regresyjne, takie jak lasy losowe i regresja z
regularyzacjg (LASSO) [7]. Dla tak sformutowanego
zadania prognozowania niezbedne bylo przeksztatcenie
szeregu czasowego do formatu typowego dla algorytméw
regresyjnych z wykorzystaniem biblioteki SkForecast.
Otwartozrédtowe oprogramowanie Skforecast,
stworzone w jezyku Python pozwala na prognozowanie
szeregdbw czasowych przy uzyciu algorytmoéw regres;ji
wchodzacych w sktad biblioteki scikit-learn, stanowigcej
Swiatowy standard w dziedzinie uczenia maszynowego w
jezyku Python [8, 9]. Podstawowym zadaniem procedur
zaimplementowanych w ramach biblioteki SkForecast jest
transformacja szeregu czasowego zapisanego w postaci
wektora, do formy macierzowej, wymaganej przez

algorytmy regresji. Schemat przeksztalcenia przedstawia
rysunek 3.

Szereg czasowy (weldor) X

Rys. 3. Schemat przeksztalcenia szeregu czasowego w postaci
wektora do formy macierzowej

Zgodnie ze schematem przedstawionym na rysunku 3,
wejsciowy szereg czasowy reprezentuje 10-cio elementowy
wektor prébek pomiarowych. W trakcie dziatania algorytmu
transformacji wartosci elementéw wektora przepisywane sg
do kolejnych wierszy macierzy wejsciowej danych uczacych
X oraz wektora wyjsciowych danych uczacych y. W
wierszach macierzy X znajdujg sie wiec kolejne
wielowymiarowe obserwacje zapisane w kolumnach cech.
Cechy te reprezentujg opdznione warto$ci szeregu
czasowego. Dziatanie algorytmu mozna zobrazowac
poprzez przesuwanie okna czasowego o statej dtugosci po
wektorze wejsciowym i przepisywanie wartosci probek
szeregu od (¢ - n - 1) do t do macierzy X, przy czym przez n
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oznaczono liczbe probek okna (np. dla wektora z rysunku 3,
n = 5). Dodatkowo, w kazdym kroku algorytmu prébka
(¢t + 1), traktowana jako biezaca prognoza, jest zapisywana
do wektora kolumnowego reprezentujgcego docelowe
wartosci wyjsciowe. Dzieki takiemu przeksztatceniu danych,
mozliwe jest prognozowanie szeregdw czasowych za
pomocg regresyjnych algorytmdéw uczenia maszynowego.

Regresja jest jednym z rodzajow  uczenia
nadzorowanego pozwalajgcym na modelowanie zaleznosci
wejscie-wyjscie w przypadku ciagtej zmiennej objasniane;.
Model regresyjny moze by¢ wiec traktowany jak funkcja
aproksymujgca wielowymiarowg zalezno$¢ pomiedzy
zmiennymi objasniajacymi (wejscia modelu) a zmienng
objasniang (wyjscie modelu). W niniejszej pracy problem
prognozowania produkcji energii przedstawiono za pomocg
schematu regresyjnego zbudowanego w  oparciu
o biblioteke = SkForecast. Do rozwigzania problemu
zastosowano model regresji regularyzowanej LASSO oraz
model lasu losowego.

Model regresji LASSO to model liniowy, pozwalajgcy na
oszacowanie wspotczynnikow regresji przy jednoczesnym
karaniu (ograniczaniu) ich bezwzglednych wartosci. Z tego
powodu model ten preferuje rozwigzania o mniejszej liczbie
niezerowych wspotczynnikow, skutecznie zmniejszajgc
liczbe cech, od ktérych dane rozwigzanie jest zalezne.
Model LASSO minimalizuje nastepujgca funkcje celu [7]:

1

(1) minfUZ_nS

X + el

gdzie: ng — liczba probek uczgcych, X — macierz danych
uczacych o rozmiarze liczba obserwacji x liczba cech, y —
wektor wyjsciowych danych uczacych, ||a)||1 — norma [,
wektora parametrow w.

W przypadku regresyjnym model losowego lasu
decyzyjnego pozwala na budowe zbioru drzew
decyzyjnych, dla ktérego nastepnie wyznacza sie
przewidywang $rednig tego zbioru [10]. Podstawowym

sktadnikiem lasu losowego jest drzewo decyzyjne. Pozwala
ono na zapis decyzji oraz zwigzanych z nimi
prawdopodobieAstw  odnoszgcych sie do zadania
klasyfikacji lub regresji. Jednym z algorytméw budowy
drzewa decyzyjnego, stosowanym w uczeniu maszynowym
jest algorytm CART (ang. classification and regression
tree). W pierwszym kroku rozdziela on dane uczace na
podzbiory: lewy i prawy minimalizujac nastepujaca funkcje
kosztu MSE:

@) Ikt )="L MSE, + "= MSE, ,
m m

gdzie: m; — licznos¢ zbioru lewego, m, — licznos¢ zbioru
prawego, m — catkowita liczba probek uczacych, natomiast

btad MSE, ... W wybranym wezle jest zdefiniowany
nastepujgco:
” "%
(3) MSEnade = zienode (ynode _y(l)) )
. 1 ;
(4) Ynode = _Zienodey(l)
node
Kolejne kroki algorytmu prowadzg do dalszych

podziatéw zbioru uczgcego. Liczba kolejnych podziatéw
(gtebokos¢ drzewa) moze by¢ kontrolowana za pomocg
jednego z hiperparametréw modelu. Algorytmy uczenia
maszynowego dziatajgce w oparciu o réwnania (1) — (4)
zostaty uzyte do budowy i trenowania modeli
prognozujacych produkcje energii fotowoltaicznej. Wyniki
badan modeli opisano w dalszej czgsci pracy.
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Wyniki badan

W badaniach zastosowano dwa rodzaje modeli uczenia
maszynowego tj. regularyzowang regresje liniowg LASSO
oraz lasy losowe. Do badah uzyto szeregdéw czasowych
reprezentujgcych produkcje energii elektrowni
fotowoltaicznej w marcu i maju 2022 roku, pozyskanych z
uzyciem platformy NEXO i konektora VICTRON. W
pierwszym etapie badan przeprowadzono czyszczenie
danych, w tym uzupetnianie danych brakujgcych, a takze
usuniecie wartosci odstajgcych. Przetwarzanie wstepne
przeprowadzono z uzyciem bibliotek Numpy i Pandas
jezyka Python. Kolejnym etapem byt podziat szeregéw
czasowych na zbiory uczace i testowe. W przypadku
modelu LASSO dodatkowo zastosowano standaryzacje
danych uczacych, zgodnie z nastepujaca formutg skalujgca:

(5) s=2"H

gdzie: x — pojedyncza warto$¢ probki uczacej, u — warto$c
Srednia zbioru uczgcego, o — odchylenie standardowe
zbioru uczgcego.

W dalszej kolejnosci zrealizowano trening modeli
uczenia maszynowego i strojenie hiperparametrow. W
trakcie strojenia, dla obu z testowanych typéw modeli
utworzono siatke parametréw oraz siatke opdéznieh. Dla
kazdej kombinacji wartosci parametrow i liczby opdznien
uczono i ewaluowano model za pomoca procedury
testowania wstecznego (ang. backtesting) przy uzyciu
metryk MSE (ang. mean squared error) i MAE (ang. mean
absolute error). W przypadku modelu LASSO przyjeto dwie
wartosci liczby opdznien: [ = 24, [ = 36 oraz 100 wartosci
hiperparametru a w przedziale: (10"3, 103), dzieki czemu
utworzono 200 modeli. Dla modelu lasu losowego przyjeto
I=24 i [=36 oraz cztery warto$ci liczby drzew
(Mestimarors =2, 8, 20, 50]) i pie¢ wartosci maksymalnej
gtebokos$ci drzewa (maxge,, =[2, 4, 6, 8, 10]), co pozwolito
na utworzenie 60 modeli.

Wyniki prognozowania produkcji energii w wybranym
tygodniu marca 2022 r. zaprezentowano na rysunkach 4 i 5.
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Rys. 4. Wyniki prognozowania produkcji energii (marzec, model
LASSO, a =0.001, [ = 36)
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Prognozy uzyskano przy uzyciu modelu LASSO (rys. 4)
oraz modelu lasu losowego (rys. 5). Na rysunkach 6 i 7
zaprezentowano wyniki prognozowania produkcji energii w
wybranym tygodniu maja 2022 r. Prognozy uzyskane przy
uzyciu modelu LASSO przedstawiono na rysunku 6
natomiast na rysunku 7 pokazano wyniki dla modelu lasu
losowego.
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Rys. 6. Wyniki prognozowania produkcji energii (maj, model

LASSO, a=0.014, [ =36)
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Rys. 7. Wyniki prognozowania produkcji energii (maj, las losowy,

maxgeph = 6, Hestimators = 8 1= 36)

Wartosci miar MSE i MAE uzyskane na danych
testowych na etapie ewaluacji modeli dla trzech wybranych
zestawow hiperparametrow zestawiono w tabelach 1, 2.
Dodatkowo w tabelach przedstawiono wartosci miary
MSE, obliczonej w procesie testowania wstecznego. W
tabeli 1 zaprezentowano wyniki ewaluacji modeli typu
LASSO, natomiast wyniki dla modeli typu las losowy
przedstawiono w tabeli 2.

Tabela 1. Wybrane wyniki ewaluacji modeli typu Lasso

Miesigc Hiperparametry | MSE | MAE | MSE, ;.
o =0,001, /=36 771 1,7 0,8

Marzec 0=0,335,1=24 239 | 42 19,6
o =100,0, /=36 60,3| 7,0 62,5

a=0,012, /=36 1,8 12 13,1

Maj o=12,04,[=24 62,6| 6,9 51,2

o =1000, /=36 626| 6,9 51,3

Whioski

W pracy przeprowadzono badania majgce na celu
uzyskanie prognoz produkcji energii elektrycznej dla
elektrowni fotowoltaicznej. Do prognozowania uzyto modeli
LASSO i lasu losowego, przy czym modele trenowano na
danych pozyskanych z wykorzystaniem platformy NEXO.
W trakcie analizy wynikéw badan stwierdzono m.in., ze
doktadnos¢ obu badanych modeli $cisle zalezy od liczby
opdznien [. Dodatkowo stwierdzono, ze w przypadku
modelu LASSO duzy wpltyw na doktadnos¢ ma
wspotczynnik kary «, natomiast w przypadku lasu losowego
istotng role grajg odpowiednio liczba drzew i maksymalna
gtebokos¢ drzewa. Podsumowujgc, nalezy stwierdzi¢, ze
zastosowanie regresji LASSO pozwala na uzyskanie
podobnej doktadnosci prognozowania jak w przypadku
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klasycznych metod, takich jak SARIMA czy tez uogdlniony
model addytywny.

Tabela 2. Wybrane wyniki ewaluacji modeli typu las losowy

Miesigc Hiperparametry MSE | MAE | MSE}

et~ 76 | 16 | 0,09

1) Aestimators = 2, [ = 36

(9] =

N Maxgepn = 4,

S 69 | 15 | 07

g Nestimators = 67 [=24
Maxgeph = 2, 83 16 37
Nestimators = 8, 1 = 36 ! ’ )
Mmaxgepih = 6,
Nestimators = 8, /=36 1,0 0,7 7,2

=) maxdepth = 6;

= Nestimators = 207 =24 4.9 1,4 9,6
e = 5, 304 | 10 | 109
estimators = 6, 1 = 24 ! ! ’

Zdaniem autoréw, bardzo wysokg doktadno$é prognoz
w poréwnaniu do modeli klasycznych uzyskuje sie z
wykorzystaniem laséw losowych, przy czym niezbedne sg
dalsze badania dotyczace w szczegdlnosci wiasciwego
doboru cech i metod wstepnego przetwarzania danych
uczacych.

Artykut powstat w ramach dziatan majgcych na celu
rozpowszechnienie rezultatbw osiggnietych w ramach
projektu POIR.01.01.01-00-0767/17 ,SmartX - platforma do
integracji rozwigzan inteligentnego budynku”
wspotfinansowanego ze Srodkéw Europejskiego Funduszu

Rozwoju Regionalnego.
Fundusze Unia Europejska
Europejskie Europejski Fundusz
Inteligent ny Rozwai Rozwoju Regionalnego
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