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Prediction of photovoltaic production using methods of artificial intelligence

Rastuce naroky na spotrebu elektrickej energie a sti¢asné snahy o vyrobu ¢oraz
viacSiecho mnozZstva zelenej energie, su spojené s integraciou obnovitelnych
zdrojov do energetickych sieti. Obnovitel'né zdroje, akymi st napriklad solarne
fotovoltické panely alebo veterné elektrarne, zvySuju naroky na stabilitu
a riadenie siete, nakol'’ko ich vyroba zavisi od pocasia. Presnost’ predpovedi
vyroby obnovitelnych zdrojov je preto v centre pozornosti mnohych
vyskumnikov.

Existuje viacero pristupov k rieSeniu predpovedania vyroby fotovoltaickych
panelov. K najnovsie

skimanym metodam patria viaceré metddy strojového ucenia a umelej
inteligencie. Je dokézané, ze modely zalozené na spojeni niekol'kych umelych
neurénovych sieti, dokdzu vypocitat’ najpresnejSiu kratkodobti predpoved’
vyroby fotovoltaickych panelov. Okrem toho, vzhl'adom na mnoZstvo
existujucich fotovolatickych panelov, existuji snahy o aplikdciu metody
transfer learningu na rieSenie tohoto problému. Pouzitie tejto metddy v praxi
znamena, ze model sa nauci predikovat vyrobu na mieste s dostatoénym
mnozstvom déat a potom pouzije rieSenie podobného problému, kde vSak nie
je dostatok dat. Problémom zostava — ¢o vSetko je potrebné zmenit’ a doladit’
na modeli tak, aby predpoved’ na novych datach bola ¢o najpresnejsia?

Analyzujte moznosti predpovedania vyroby fotovolatickych panelov pomocou
metdd umelej inteligencie a strojového ucenia. Na zaklade analyzy navrhnite
vhodné rieSenie zvoleného problému a implementujte ho. RieSenie porovnajte
s existujucimi rieSeniami, pri¢om pouzijete dostupné datové mnoziny.
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Abstrakt

Tato praca sa venuje problematike predikcie vyroby fotovoltaickych elektréarni. Hlav-
nym cielom bolo navrhnut a overit model hlbokého ucenia, ktory kombinuje konvo-
lu¢né neurénové siete s modelom optimalizovanym pre spracovanie ¢asovych radov a
preskiimat moznost vyuzitia prenaSaného ucenia na zlepSenie presnosti predikcii pri
obmedzenom mnoZstve historickych dat v cielovej lokalite. Experimenty vykonavame
na stredoeurépskom datasete obsahujicom pét krajin. V praci taktiez porovnavame
rozne stratégie prenasaného ucenia a zistujeme, ktoré pristupy su pre nas navrhnuty

model najuspesnejsie.

KTacové slova: predikcia fotovoltaickej vyroby, hlboké ucenie, strojové ucenie, ne-

urénové siete
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Abstract

This work deals with the problem of photovoltaic power plant generation forecasting.
The main objective was to design and validate a deep learning model that combines
convolutional neural networks with a model optimized for time series processing, and
to explore the potential of using transfer learning to improve prediction accuracy when
historical data in the target location is limited. Experiments are conducted on a Central
European dataset comprising five countries. The work also compares different transfer
learning strategies to determine which approaches are most successful for our proposed

model.

Keywords: photovoltaic power prediction, deep learning, machine learning, neural

networks
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Uvod

V poslednych rokoch sa svet ¢oraz viac sustreduje na hladanie udrzatelnych a ekolo-
gicky prijatelnych zdrojov energie. Jednym z najvyznamnejsich obnovitelnych zdrojov
je slnecna energia, ktorti vieme premenit na elektricku energiu prostrednictvom foto-
voltickych panelov. Vyuzitie fotovoltickych elektrarni mé niekolko zasadnych vyhod —
st ekologicky ¢isté a maju nizke prevadzkové naklady. Napriek tymto vyhodam je vsak
ich rozsirenie obmedzené predovsetkym nepredvidatelnou povahou ich vyroby.

Solarna energia je priamo zavisla od meteorologickych podmienok, ako st intenzita
slne¢ného Ziarenia, obla¢nost, teplota vzduchu, vlhkost a dalsie atmosférické faktory.
Tieto faktory sa menia v Case a priestore, ¢o spésobuje vysoku variabilitu v produkeii
energie. Téato nestabilita predstavuje vyznamny problém pre prevadzkovatelov energe-
tickych sieti, ktori musia zabezpecit rovnovahu medzi dopytom a ponukou elektrickej
energie.

Presna predikcia vyroby fotovoltickych elektrarni je preto doélezitym faktorom pri
integracii solarnej energie do existujucich elektrickych sieti. Ak prevadzkovatelia dis-
tribu¢nych sieti vopred poznaji ocakavany vykon fotovoltickych elektrarni, mozu efek-
tivnejsie riadit tok energie a minimalizovat odchylky medzi vyrobou a spotrebou.

Tradi¢né metoédy predikcie fotovoltickej vyroby st zalozené predovsSetkym na nume-
rickych modeloch predpovedi pocasia (NWP - Numerical Weather Prediction). Tieto
modely simuluju atmosférické procesy na zaklade rovnic a poskytuji meteorologické
udaje, ako su teplota vzduchu, obla¢nost, intenzita slneéného Ziarenia a vietor. Hoci su
tieto modely Siroko pouzivané, maji niekolko vyznamnych obmedzeni. Prvym problé-
mom je ich vypoc¢tova naro¢nost — numerické modely vyzadujia velké mnozstvo dat a
vypoctového vykonu, ¢o sposobuje, ze ich vysledky st dostupné len s ur¢itym c¢asovym
oneskorenim. Dalsfm problémom je ich citlivost na kvalitu vstupnych udajov — ak su
vstupné data nepresné alebo netiplné, aj samotné predpoved moze byt chybné. Okrem
toho, numerické modely ¢asto poskytuju len hrubé odhady slneé¢ného ziarenia, ktoré
nie st dostato¢ne presné pre efektivne planovanie vyroby elektrickej energie.

Vyvoj novych metéd predikcie fotovoltickej vyroby je preto nevyhnutny na za-
bezpecenie efektivneho vyuzitia solarnej energie. V poslednych rokoch sa do popredia
dostavaju metddy zalozené na strojovom uceni, ktoré umoziuju spracovanie velkého

mnozstva historickych a aktuédlnych dat na vytvorenie presnejsich predikénych mode-
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lov. Tieto met6dy maji potencial prekonat obmedzenia tradi¢nych modelov a priniest
revoliciu v oblasti predikcie obnovitelnej energie.

Cielom tejto prace je analyzovat moznosti pouzitia pokrocilych metod strojového
ucenia na predikciu vyroby fotovoltickych elektrarni v stredoeur6pskom regione. Oso-
bitné pozornost je venovana problematike transfer learning-u (prenasaného ucenia),
ktoré umoznuje vyuzit znalosti ziskané na datach z jednej krajiny pri predikcii vyroby
v inej krajine. Tento pristup je obzvlast uzitocny v pripadoch, ked st data z cielovej
oblasti obmedzené alebo nekompletné.

Tato praca sa sustreduje na vyvoj a aplikaciu hybridného modelu kombinujtaceho
konvolu¢né neuronové siete (CNN) a pokrocilé architektury, ako je TSMixer. V nasle-
dujucich kapitolach buda podrobne rozobraté jednotlivé komponenty modelu, meto-
dologia pristupu a vysledky experimentov, ktoré demonstruju tc¢innost navrhovaného

rieSenia.



Kapitola 1
Stucasny stav problematiky

Tato cast obsahuje dolezité studie, ktoré prispeli ku pokroku v oblasti predpovedania
vyroby fotovoltaiky s vyuzitim metod umelej inteligencie. Kazda z nich prinasa cenné
informaécie a postrehy, ktoré pomahaju lepsie pochopit tuto problematiku a st prinosom

pre dalsi vyvoj v tejto oblasti.

1.1 Hlboké ucenie v predikcii solarnej energie

1.1.1 Metodologia

Prvy ¢lanok od Gensler-a [1| predstavuje pristup k predikcii solarnej energie pomocou
vyuzitia algoritmov Deep Learning-u. Konkrétne sa zameriava na vyuzitie AutoEncoder
a Long Short-Term Memory (LSTM) neurénovych sieti na predikciu vykonu fotovoltaic-
kych elektrarni. Vyznam tejto Studie spoc¢iva v rieSeni nestalej povahy obnovitelnych
zdrojov energie a nalichavom potrebe presnych predikénych metoéd pre zabezpecenie
stability a efektivnosti siete. Integraciou autoenkdderov pre extrakciu priznakov (fea-
tures) a LSTM sieti na zachytenie ¢asovych zavislosti si studia kladla za ciel prekonat

tradi¢né predikéné modely vo vysokej presnosti a spolahlivosti.

1.1.2 AutoEncoder

AutoEncoder je typ neurénovej siete, ktora sa uci kopirovat svoj vstup na vystup.
Pozostava z enkddovacej siete, ktord mapuje vstupné data do reprezentacie s nizSou
dimenziou, a dekddovacej siete, ktora rekonstruuje vstupné data z tejto reprezentacie.

Matematicky mozeme enkddovaci proces zapisat ako:

h=f(x)=0(Wz+0b)

e 1 su vstupné data
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e I/ je matica vah
e b je bias vektor

e o je aktivacna funkcia
A dekodovaci proces ako:

r=gh)=c(W'h+1)

Teda reprezentacia h je spatne zrekonstruovana na vystup r.
e h je latentna reprezentacia

e r su vstupné data

e W je matica vah

e ) je bias vektor

t t

Input Data Encoded Data Reconstructed Data

Obr. 1.1: AutoEncoder topologia

1.1.3 LSTM (Long Short-Term Memory) neurdnové siete

LSTM je typ architektiry rekurentnej neurénovej siete (RNN). RNN je typ neuréno-
vej sieti, ktord ma spatné spojenia, ¢o jej umoziuje uchovavat stav, teda pamétat si

predchadzajice informacie v sekvencii. Problém s touto sietou je ten, Ze pri dlhych
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sekvenciach moze byt gradient prilis maly alebo prili§ velky, ¢oZz znamena, Ze sieti sa
tazko dalej u¢i. LSTM je navrhnuty na prekonanie tohto problému. Je vhodny pre
ucenie zo sekvencii dat, kde su dlhodobé zavislosti.

LSTM siete maju internt pamétovi bunku a pouzivaji brany na regulaciu prudenia
informacii do a z bunky. Tieto brany su forget gate, input gate a output gate.

Matematicky, LSTM upravuje status jej bunky a vystup nasledovne:

Jfe=o0Wy - [k, 2] + by)

f+ je output gate vystup

Wy je matica vah

hi_1 je predchadzajuci vystup

x; je aktualny vstup

by je bias vektor

1.1.4 Experimenty a porovnavanie

V ¢lanku autori popisuji sktiSanie a porovnéavanie viacerych modelov a architektur
neurénovych sieti, vratane standardného viacvrstvového perceptronu (MLP), s navr-
hnutou kombinaciou modelov AutoEncoder-LSTM. Analyzu uskutoc¢nili pomocou dat
z 21 solarnych elektrarni, pricom ich cielom bola predikcia vykonu fotovoltaiky na na-
sledujuci den. Autori v ¢lanku do detailu popisali nutné kroky predspracovania dat,
vratane normalizacie, pre pripravu vstupu do neurénovej siete, ¢im chceli dosiahnut
porovnatelnost vysledkov medzi elektrarnami roznych velkosti a roznymi vyskumnymi

kapacitami.

1.1.5 Vysledky

Na zéver, autori prezentuju detailné vysledky porovnavania medzi navrhnutymi mo-

delmi. Na porovnanie vysledkov pouzivaja Root Mean Squared Error (RMSE):

1
MSE =, [ = (i — v:)?
RMS - (Ui — i)

a Mean Absolute Error (MAE):

1 o, .
MAE:EZM—W

=1
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Pri vsSetkych porovnaniach vysiel ich novy model AutoEncoder-LSTM najlepsie.
Autori ¢lanku tvrdia, Ze tento vysledok bol dosiahnuty prave vdaka schopnosti AutoEncoder-
LSTM pamétat si predoslé udaje v sekvenénych radoch a zachytavaniu nelinedrnych

vztahov v ¢asovych radoch, ¢o ¢asto unika tradiénym Statistickym modelom.

1.2 Transfer learning pri nedostatku dat

V studiu od Sarmas et al. [2], vyskumnici sa zaoberaju vyzvou nedostatku dat najma

v pripade novo instalovanych elektrarni.

1.2.1 Nedostatok dat

Transfer learning (TL) pontka rieSenie tejto problematiky tym, Ze umoziuje prenos
znalosti z modelov natrénovanych na bohatych datasetoch do prostredi s obmedzenymi
datami.

: : f Target Domain :
! : : :

Obtained Knowledge

Model Training

Learning Task g : | Learning Task ﬁ

Base Problem Transfer Learning * Target Problem

Obr. 1.2: Transfer Learning proces

Integracia TL do LSTM umoznuje efektivnejsie vyuzivanie predchadzajucich zna-
losti pre predikciu budiceho vykonu, zatial ¢o sa zameriava na prekonanie problémov

spojenych s kratkodobou pamétou, ktora je typicka pre standardné RNN.
1.2.2 Praktické vyuzitie TL v LSTM pre predikciu fotovoltaic-

kej energie

Metodologia vyuzivania TL v LSTM modeloch zahifia niekolko kIucovych krokov,

popisanych autormi:

1. Predtrénovanie zdrojového modelu
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e Na zaciatku je potrebné vybrat a predtrénovat zdrojovy model na velkom a
relevantnom datasete. Tento krok zahina vyber vhodnej architektary LSTM,
ktora je schopna efektivne spracovat data z fotovoltaickych elektrarni, ako
st ¢asové rady vykonu, teploty, slne¢ného Ziarenia a dalsich relevantnych

faktorov.
2. Prenos znalosti

e Po predtrénovani zdrojového modelu nasleduje prenos znalosti do cielového
modelu. Tento proces zahifa inicializaciu vah cielového LSTM modelu va-
hami z predtrénovaného modelu. V zévislosti od Specifickych potrieb a cha-
rakteristik datasetu moze byt vhodné upravit niektoré vrstvy modelu alebo
dokonca zamrazit vahy v ur¢itych vrstvach, aby sa zabranilo nadmernému

uceniu na mensom datasete.
3. Jemné doladenie na cielovom datasete

e Poslednym krokom je jemné doladenie modelu na cielovom datasete. V tejto
faze sa model trénuje s cielom optimalizovat jeho vahy pre $pecifické pred-
ik¢éné tlohy fotovoltaickej elektrarne. Doladenie zahfha nastavenie paramet-
rov ucenia, ako sa rychlost ucenia a pocet vrstiev modelu, a vyber stratégie

ucenia, ktora najlepsie vyhovuje danému tulohu.

1.2.3 Stratégie Transfer Learningu

Autori ¢lanku testovali tri stratégie aplikécie transfer learningu (TL) na predikciu pro-
dukcie fotovoltickych elektrarni v situéciach s obmedzenymi trénovacimi datami. Autori

vybrali nasledujice stratégie:

e Dotrénovanie vah v poslednej vrstve natrénovaného modelu LSTM s pouzitim

dat z novej elektrarne
e Natrénovanie novych vah v poslednej vrstve na zéklade dat z novej elektrarne

e Dotrénovanie vah vo v8etkych vrstvach modelu LSTM pomocou dat z novej elek-

trarne

1.2.4 Vysledky

Vsetky tri stratégie dosiahli podobnu presnost a prekonali zakladny model, ¢o ukazuje
na efektivnost TL pri adaptacii na nové data. Model bol tspesne aplikovatelny aj na
geograficky vzdialené FVE, potvrdzujuc hypotézu o jeho adaptabilite a univerzalnosti.

Vzdialenosti danych elektrarni mézeme vidiet na obrazku.
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e

Obr. 1.3: Znazornenie lokalit testovanych fotovoltaickych elektrarni

1.3 Digitalne dvojc¢a a LSTM v predikcii fotovoltaiky

V ramci danej $tadie [3] z roku 2023, vyskumny tim predstavil inovativny pristup k
predpovedaniu vyroby fotovoltaickej energie s vyuzitim konceptu digitdlneho dvojcata
(digital twin). Tento pristup je zvlast vyznamny, kedZe integruje pokrocilé technologie
a metody umelej inteligencie do ramca, ktory umozinuje synchronizaciu v redlnom case
(real-time) a aktualizaciu medzi fyzickymi fotovoltaickymi systémami a ich virtuélnymi

reprezentaciami.

1.3.1 Digital Twin

Digital twin je digitalna replika fyzického systému alebo procesu, ktora umoziuje simu-
laciu, monitorovanie a analyzu dat v redlnom case. V kontexte fotovoltaickych systémov
umoznuje digital twin detailné modelovanie a predpovedanie vykonu elektrarni, ¢o za-
hfna branie do ivahy environmentalne faktory ako st slnec¢né Ziarenie, teplota a iné
veterné podmienky. Pouzitie digital twin umoziuje lepsie pochopenie a predpovedanie
fluktovania vo vyrobe energie, ¢oz je dolezité pre efektivnu integraciu obnoviteInych
zdrojov do energetickych sieti. Autori nazvali toto implementovanie digital twin do
predikcie fotovoltaiky ako PV-DT systém.
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Obr. 1.4;: PV-DT framework

Ide v podstate o cyklus so spatnou vazbou medzi fyzickym fotovoltaickym systémom
a virtudlnym modelom, ktory vyuZiva data na simuléciu vykonu systému. Ciel je zistit
prec¢o by mohol vykon systému klesnut. Zistit teda ¢i ide o ocakdvané opotrebovanie
alebo o nedostatky v prediktivhom modeli a podla toho upravit model za uc¢elom

vylepSenia presnosti.

1.3.2 Vyuzitie DT s LSTM a TL

Pouzitim kombinacie digital twin, LSTM siet{ a transfer learning-u tato Stidia pre-
konala tradi¢né metodologie predpovedania vykonu fotovoltaickych systémov. Digital
twin poskytuje dynamicky a upraviteIny model, ktory moze zahiiat okamzité zmeny
vo vykone systému sposobené zmenami v prostredi. Integraciou s LSTM sietami a
transfer learningom dokazali autori zvysit presnost predpovedi a zéroven zredukovat

¢as a naklady spojené s trénovanim modelov.

1.4 Adaptacia a kombinacia modelov pre transfer le-

arning

Schreiber [4] sa v tomto ¢lanku zaoberd modelovanim fotovoltaiky a veternych elek-

trarni. Zaujimaju ich hlavne tri otazky:

e Aku najvhodnejsiu mieru podobnosti treba vybrat?
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e Ak je model vybraty, tak aku adaptac¢ni stratégiu treba zvolit?

e Si siborné (ensemble) stratégie lepsie pri kombinovani vedomosti?

Najprv vytvorili subor modelov: Bayesovsky extreme learning model (BELM), Mul-
tilayer perceptron (MLP), Temporal Convolution Network (TCN). Po vybere modelu
ho adaptovali na nova tlohu Styrmi stratégiami. Ako zakladny model vybrali gradient

boosting tree.

1.4.1 Pouzité modely
Bayesian Extreme Learning Machine (BELM)

BELM [5] je rozsirenim extrémnych uciacich strojov (ELM), ktoré st zname svojou
schopnostou rychlo sa uc¢it. ELM su efektivne pre rieSenie regresnych a klasifika¢nych
problémov, kedze vyzaduju len jediny trénovaci krok na nastavenie vah skrytych ne-
urénov, ¢o znizuje vypoc¢tovi naro¢nost v porovnani s tradiénymi metédami ucenia
neurénovych sieti. BELM vyuziva bayesovsky pristup na optimaliziciu a prispdsobenie
tychto modelov, ¢im zvysuje ich flexibilitu a poskytuje lepsie odhady neistoty predikcii.

V kontexte predikcie vyroby z obnovitelnych zdrojov, ako s veterné a fotovoltaické
parky, BELM analyzuje data v priestore s vys$sou dimenziou, kde su tieto data casto
lepsie linearne separovatelné. Tento pristup umoznuje efektivnejsie mapovanie vstup-
nych vlastnosti (napriklad predpovedi pocasia) na vystupné ciele (napriklad vykon

veterného alebo fotovoltaického parku).

Input

l
7
7
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) / 2
\
N
=
A1
/

Obr. 1.5: BELM
Aplikidcia BELM v praxi zahinha nasledujuce kroky:

1. Transformécia vstupu
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e Vstupné vlastnosti, ako st napriklad tidaje z numerickych modelov pocasia,
st transformované do vysSej dimenzie pomocou nahodne inicializovaného

vektora
2. Aktivacné funkcia
e Transformované vlastnosti st spracované aktivacnou funkciou, ako je ReLU
3. Linearna kombinacia a BLR

e Vysledné vlastnosti st kombinované linearne a vystup je generovany pomo-
cou bayesovskej linearnej regresie (BLR). BLR poskytuje dodato¢né vyhody,
ako je schopnost vyjadrit neistotu predikcii a lepsie posudit vhodnost mo-

delu pre cielové tdaje pomocou marginalnej pravdepodobnosti.

Temporal Convolutional Network (TCN)

TCN [6] je vyznamné rozsirenie v architektire neurénovych sieti, Specificky navrhnuté
pre efektivne spracovanie ¢asovych radov. Na rozdiel od tradi¢nych rekurentnych neuro-
novych sieti (RNN) a ich variant (ako LSTM a GRU), ktoré spracuvaju data sekvencne,
TCN vyuziva konvolicie pre priacu s ¢asovymi zavislostami.

Aplikacia TCN v predikeii vyroby energie z obnovitelnych zdrojov zahina:

e Predspracovanie vstupnych dat, ako st meteorologické predpovede (rychlost vetra,

slne¢né ziarenie, teplota), do formatu vhodného pre TCN.

e Vyuzitie dilatovanych konvoltucii na spracovanie dlhych ¢asovych radov a zachy-

tenie sezonnych a trendovych zéavislosti v datach.

e Integrécia s transfer learningom, kde sa model TCN moze predtrénovat na roz-

siahlom datasete a nasledne jemne doladit na Specifickych déatach cielovej lokality

1.4.2 Stratégie kombinovania modelov
Coopetitive Soft Gating Ensemble (CSGE)

CSGE [7] je metoda, ktora kombinuje modely na zaklade ich vykonnosti. Koncept tejto
stratégie pochadza z jej nazvu: modely spolupracuju na dosiahnutie spolo¢ného ciela,

zatial Co sutaZzia na zéklade svojej individuélnej presnosti.
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Obr. 1.6: CSGE

Vyhody CSGE:

e Flexibilita: CSGE umoznuje kombinovat rézne modely, ¢o zvysuje adaptabilitu a

robustnost predikcii v dynamickom prostredi obnovitelnych zdrojov energie.

e Zohladnenie neistoty: Vazenie modelov podla ich vykonnosti umoziuje impli-
citne zohladnit neistotu predikcii a prisposobit sa zmenam v datach alebo v

predikénych tlohach.

Bayesian Model Averaging (BMA)

Bayesian Model Averaging [8] je ensemble stratégia, ktora vyuziva bayesovsky pristup
ku zvazeniu neistoty vyberu modelu pri tvorbe predikcii. Namiesto vyberu jedného naj-
lepsieho modelu, BMA zvazuje viacero modelov a ich predpovede kombinuje na zéklade
pravdepodobnosti ako dobre modely vysvetluji pozorované data. BMA je teda cennym
nastrojom v Statistickej a strojovej uceniu, najma v situdciach, kde existuje velké ne-
istota o tom, ktory model je najlepsi, alebo ked st data obmedzené a modely mozu
byt nachylné na pretrénovanie. Pouzitie BMA v kontexte predpovedania vyroby foto-
voltaiky umoznuje lepsie zohladnit komplexnost a neistotu, ktoré sa s tymito udajmi

casto spojené.



1.4. ADAPTACIA A KOMBINACIA MODELOV PRE TRANSFER LEARNING 13

(1) =il A el
Source Yeritr [ Global Wity | Wik " i
Model (1) |
oAl — (2 (2} (2}
@ : w2
Source Yeskt Local | L Viskls " Yrekie
Maodel (2) ) N _
Xy kle Compute Normalize Aggregate Prvite
Weights B Weights Forecasts
<M | "Forecast ! | =) (M) M)
I Source Yesrt Horizon Wit Wikl " Yrowr
Model (M) . ’
Obr. 1.7: BMA

1.4.3 Dolezité zistenia

e Modely BELM a TCN déavaju vynikajuce vysledky pri pouziti na predikciu vyroby
energie z obnovitelnych zdrojov, najméi ked su spravne adaptované pomocou

transfer learning-u na cielovu tulohu.

e Jemné doladenie s poklesom vahy (weight decay) a Bayesian tuning boli skiimané
ako dve hlavné adaptivne stratégie. Autori zistili, Ze pri obmedzenom mnozZstve
trénovacich dat je priama aplikdcia vybraného zdrojového modelu na ciel bez

adaptécie jeho parametrov jednou z najlepsich stratégii.

e S narastajicim mnozstvom trénovacich dat sa ukazalo, Ze vyuzitie BLR na ex-
trahovanych priznakoch zo zdrojového modelu a historickych udajoch z ciela je

vyhodné, najma pre datové sady s viac ako 30 dhami trénovacich dat.

1.4.4 Vysledky

e BELM model bol medzi najlepsimi modelmi a prekonaval zakladny model az
do 30 dni trénovacich dat. Pre trénovacie data mensie alebo rovné 14 dhom sa

ukazalo ako vyhodné priamo pouzit model bez akejkolvek adaptacie.

e Suborné (ensemble) stratégie, ako CSGE a BMA, zlepsili vysledky predikcie v
porovnani s jednotlivymi modelmi, ¢o znaci, Ze je velmi vyhodné kombinovat

modely pomocou tychto technik.
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Kapitola 2

Data

2.1 Uvod do dat

V tejto préaci sme pouzili rozsiahly dataset tykajici sa vyroby fotovoltaickej energie z
piatich krajin Eurdopskej tnie - Slovenska, Ceska, Pol'ska, Madarska a Rakuska. Tento
dataset nam bol poskytnuty nezavislou non-profit instituciou KInlT (Kempelenov in-
stitat inteligentnych technologii). Data boli zbierané v obdobi od 1. januéra 2020 do 31.
decembra 2023. Merania st vykonévané v 15-minttovych intervaloch. Pred akymkol-
vek predspracovanim je velkost datasetu 16.6 miliénov riadkov. Vyroba fotovoltaicke;j
energie je silno zavisla od viacerych meteorologickych faktorov, ako st slne¢né ziarenie,
oblacnost, teplota a dalsie atmosférické podmienky. Prave preto je nevyhnutné mat
data s vysokou ¢asovou granularitou, aby sme dokéazali zachytit tieto rychle zmeny a
ich vplyv na vyrobu energie. Pre kazdua krajinu a fotovoltaickt stanicu boli vytvorené
samostatné stubory, ktoré obsahuji informacie o vyrobe energie a prislusnych meteorolo-
gickych podmienkach. Z dovodu optimalizécie modelovania boli z datasetu odstranené
no¢né hodiny, kedZe pocas tohto obdobia je vyroba fotovoltaickej energie minimalna

alebo nulova, a teda neposkytuje relevantné informécie pre prediktivne modely.

2.2  Struktura dat a premenné

Kazdy subor obsahuje ¢asové rady tdajov pre konkrétnu fotovoltaicku stanicu. Déta
zahfhaju casové znacky, identifikatory stanic, idaje o vyrobe energie a meteorologické
tdaje, ktoré ¢asto pochadzaju z numerickych predpovednych modelov (NWP) alebo
merani.

Hlavné premenné v nasom datasete st nasledovné:

e timestamp: Casova znacka v 15-minatovych intervaloch.
e device id: Unikatny identifikator fotovoltaickej stanice.

15
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Obr. 2.1: Ukazka mesacnej vyroby energie jednotlivych stanic pre fotovoltaickii stanicu
v Rakisku
e production: Skuto¢na vyroba elektrickej energie (napr. v kW alebo normalizo-
vand voci kWp).
e temperature (t 2m): Teplota vzduchu v 2 metroch nad zemou (reprezentuje
°C).
e global horizontal irradiance (ghi): Globalne horizontalne slne¢né Ziarenie
(reprezentuje W /m?).
e diffuse horizontal irradiance (aswdifd s 1i): Difazne horizontélne slne¢né
ziarenie (reprezentuje W/m?).
e direct normal irradiance (aswdir s i): Priame normalne slne¢né ziarenie
(reprezentuje W /m?).
e total cloud cover (clct): Celkova oblacnost (reprezentuje frakciu 0-1 alebo
%).
e high cloud cover (clch): Vysoka obla¢nost (reprezentuje frakciu 0-1 alebo
%).
e medium_cloud cover (clem): Stredna obla¢nost (reprezentuje frakciu 0-1
alebo %).
[ ]

low cloud cover (clcl): Nizka oblacnost (reprezentuje frakciu 0-1 alebo %).
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e wind speed 10m (wind speed): Rychlost vetra v 10 metroch nad zemou

(reprezentuje m/s).

e wind direction 10m: Smer vetra v 10 metroch nad zemou (reprezentuje

stupne 0-360).

e relative humidity (relhum 2m): Relativna vlhkost vzduchu v 2 metroch

nad zemou (reprezentuje frakciu 0-1 alebo %).

e precipitation (tot prec i): Celkové zrazky za dany interval (reprezentuje

e clearsky ghi (clearsky ghi): Odhadované globalne horizontélne Ziarenie pri

jasnej oblohe (reprezentuje W/m?).
e snow_height (h_snow): Vyska snehovej pokryvky (reprezentuje m alebo cm).

Ako bolo uvedené vyssie, ¢iselné hodnoty premennych production, t 2m, ghi, aswdifd s i,
aswdir s i, clct, clch, clem, clel, wind _speed, relhum 2m, tot prec i, clearsky ghi
a h snow v pouzitych datovych siboroch st vysledkom normalizacie alebo skadlovania

a neodzrkadluju priamo uvedené fyzikalne jednotky.

Vyber ¢asového horizontu NWP dat

Meteorologické tdaje st dostupné v troch ¢asovych horizontoch: Oh, 24h a 48h, ¢o
oznatuje predpovede s roznym Easovym predstihom pred skutoénou vyrobou. Udaje
s horizontom Oh reprezentuji aktualne meteorologické podmienky, zatial ¢o udaje s
horizontom 24h a 48h predstavuju predpovede jeden, respektive dva dni vopred.

V nasej praci sme sa zamerali predovsetkym na vyuzitie NWP dat s horizontom 24
hodin ako primarneho zdroja meteorologickych predikcii. Toto rozhodnutie vychadza z
praktického hladiska planovania vyroby elektrickej energie, kde predpovede s jednodio-
vym predstihom predstavuji optimélny kompromis medzi presnostou a uzito¢nostou
pre energetické dispecingy.

Pri predikovani vyroby na nasledujici den nemaji aktualne meteorologické pod-
mienky (horizont Oh) priamy vplyv, zatial ¢o predpovede s 48-hodinovym predstihom
vykazuji nizsiu presnost bez vyznamného prinosu dodato¢nych informacii. Data s ho-
rizontom 24h najlepsie reprezentuji informécie dostupné v readlnom case rozhodovania,

¢im nas model reflektuje skutoéné podmienky energetického planovania.

2.3 Metadata fotovoltaickych stanic

Vykonnost jednotlivych fotovoltaickych stanic sa mdze lisit v zavislosti od ich Speci-

fickych vlastnosti, ako st pouzité komponenty, konfiguracia systému a lokalne pod-
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mienky. Aj pri rovnakych meteorologickych podmienkach moézu tieto rozdiely viest k
roznym mnozstvam vygenerovanej energie. Pre lepsie pochopenie a modelovanie tychto
rozdielov boli pre kazdu fotovoltaicka stanicu v naSom datasete zozbierané podrobné
metadata.

Tieto metadata poskytuji cenny kontext pre analyzu a modelovanie. KItucové do-

stupné metadata pre jednotlivé stanice zahfnaju:
e Identifikator systému (System ID): Unikatny identifikator pre kazdu stanicu.

e Geografickd poloha: Presna zemepisna irka (Latitude), dlzka (Longitude) a

nadmorska vyska (Elevation) stanice.

e Velkost systému (System Size (watts)): Celkovy nominalny vykon systému

vo wattoch, ktory je mozné prepocitat na kilowatt-peak (kWp).
e Informacie o paneloch:

— Pocet panelov (Panels, Secondary Panels).

— Nominélny vykon jednotlivych panelov (Panel Power (watts), Secondary

Panel Power (watts)).

— Zmacka panelov (Panel Brand). Niektoré zaznamy obsahuju aj presny model

panelu.

— Poznamka k typu technologie: Metadata neobsahuju priamy stlpec s typom
technologie panelov (napr. monokrystalické, polykrystalické). Avsak, ak je v
znacke uvedeny aj model panelu, je ¢asto mozné tento typ dodatocne zistit

z externych $pecifikacii vyrobcu.

e Informacie o menic¢i/menic¢och (Inverters, Inverter Power (watts), In-

verter Brand): Pocet, celkovy vykon a znacka pouzitych menicov.
e Instalacia panelov:

— Orientécia panelov (Orientation, Secondary Orientation) udavajica svetovi

stranu.
— Sklon panelov (Array Tilt (degrees), Secondary Array Tilt) v stupfioch vo&i

horizontalnej rovine.

e Tienenie (Shade): Odhadované uroven tienenia systému (napr. ziadne, nizke,

stredné).

e Datum instalacie (Install Date): Datum, kedy bola stanica uvedené do pre-

vadzky (umoziuje urcit vek systému).
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Tieto metadata umoziuja lepsie charakterizovat jednotlivé systémy a zohladnit
ich Specifikd pri analyze produkcie a pri porovnavaniach. Taktiez nam tieto informa-
cie umoznuju porovnavat vykonnost stanic s roznymi technologickymi parametrami a

identifikovat faktory, ktoré najviac prispievaju k efektivite vyroby.

V naSej analyze sme pracovali s datami z celkovo 46 fotovoltaickych stanic roz-
lozenych nasledovne: 10 stanic v Raktusku, 5 stanic v éeskej republike, 15 stanic v
Madarsku, 15 stanic v Pol'sku a 1 stanica na Slovensku. Tieto stanice su vzorkou roz-
nych typov a konfiguracii fotovoltaickych systémov pouzivanych v stredoeur6pskom

regione.
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Obr. 2.2: Geografické rozlozenie fotovoltaickych stanic v skiimanych krajinach
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2.4 Charakteristiky dat podla krajin

Analyza dat z jednotlivych krajin odhalila zaujimavé podobnosti a rozdiely, ktoré moézu
ovplyvnit modelovanie a prenositelnost znalosti. Nasledujtice charakteristiky boli vypo-
¢itané z dostupnych datovych zdznamov pokryvajicich obdobie 2020-2023 pre vSetky
stanice. gtatistiky ako priemerné produkcia, teplota a GHI zahfhaja vsetky hodiny

(vratane nocnych), pokial mali riadky platné hodnoty v kli¢ovych stlpcoch.

Je dolezité poznamenat, Ze ¢iselné hodnoty premennych reprezentujicich teplotu
(t_2m), slnecné ziarenie (GHI, ClearSky GHI) a vyrobu (production) v zdrojovych
datach boli normalizované alebo skalované. Uvedené priemerné hodnoty preto nie sa
priamo interpretovatelné v standardnych fyzikdlnych jednotkach (°C, W/m?, kW), ale

slizia na relativne porovnanie medzi krajinami a ro¢nymi obdobiami.

2.4.1 Rakusko

Data pre Rakisko pochadzaji z 10 unikatnych stanic. Priemerna hodnota produkcie
(zahrnajuca vSetky hodiny) je 0.138. Vykazuje vyraznu sezénnu variabilitu, s letnym
priemerom 0.198 a zimnym priemerom 0.057 (rozdiel 0.141). Priemerna hodnota tep-
lotného tdaju (t 2m) je 0.47 . Priemerna korelacia medzi teplotou a produkciou, vy-
pocitané pre jednotlivé stanice a nasledne spriemerované, je 0.438. Priemerné hodnoty
GHI a ClearSky GHI su 0.14 a 0.22 .

2.4.2 Ceska republika

Pre Ceski republiku st data z 5 stanic. Priemernéa hodnota produkeie je 0.129, s letnym
priemerom 0.185 a zimnym 0.045 (rozdiel 0.140), ¢o naznacuje podobni sezénnost ako
v Rakusku. Priemerna hodnota teploty je 0.54 . Vykazuje najniz$iu priemernt kore-

laciu medzi teplotou a produkciou spomedzi analyzovanych krajin (0.395). Priemerné
hodnoty GHI a ClearSky GHI st 0.13 a 0.22 .

2.4.3 Madarsko

Data pre Madarsko pochadzaja z 15 stanic. Madarsko vykazuje najvyssiu priemerni
hodnotu produkcie (0.152) spomedzi vSetkych krajin. Sezénnost je charakterizovana
letnym priemerom 0.213 a relativne vyS$im zimnym priemerom 0.073 (rozdiel 0.140).
Priemerné hodnota teploty je 0.46 . Priemerna korel4cia medzi teplotou a produkciou
je 0.408. Priemerné hodnoty GHI a ClearSky GHI st 0.14 a 0.22 .
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2.4.4 Polsko

Déta pre Polsko st z 15 stanic. Priemerna hodnota produkcie je 0.125. Pol'sko vykazuje
najvacsi sezéonny rozdiel v produkcii spomedzi vSetkych krajin, s letnym priemerom
0.190 a zimnym priemerom 0.036 (rozdiel 0.154). Priemerna hodnota teploty je 0.54
, podobne ako v Cesku. Priemerna korelacia medzi teplotou a produkciou je 0.410.
Priemerné hodnoty GHI a ClearSky GHI su 0.13 a 0.22 .

2.4.5 Slovensko

Slovenské data pochadzaji z jedinej stanice. Priemerné hodnota produkcie je relativne
vysokéa (0.147). Sezonnost je dana letnym priemerom 0.204 a zimnym 0.065 (rozdiel
0.139). Priemerné hodnota teploty je 0.47 . Slovensko vykazuje najvysSiu priemerni
korelaciu medzi teplotou a produkciou (0.448) spomedzi vSetkych krajin. Priemerné
hodnoty GHI a ClearSky GHI su 0.15 a 0.23 .
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Kapitola 3
Metodol6gia a navrh modelov

Tato kapitola podrobne popisuje metodologicky pristup pouzity v nasej praci, vratane
teoretickych zakladov zvolenych modelov, ich architekttry, implementacnych detailov

a Specifickych pristupov k transfer learning-u.

3.1 Teoreticky zaklad pouzitych modelov

Pri predikcii vyroby fotovoltaickych elektrarni sme sa rozhodli pre pristup kombinujtci
CNN (Konvolu¢éné neurénové siete) s architekturou TSMixer. Tato kombinacia nam
dovoli zachytit ¢asové a vzorové zavislosti v déatach, ¢oz by malo poskytnut lepsie

predikcie vyroby solarnej energie.

3.1.1 Konvoluéné neurénové siete (CNN)

Konvoluéné neurénové siete [9] predstavuju triedu hlbokych neurénovych sieti, ktoré
sa povodne vyvinuli pre spracovanie obrazu. V poslednych rokoch vsak nasli Siroké
uplatnenie aj pri analyze ¢asovych radov. Ich schopnost automaticky extrahovat lo-
kilne vzory a priznaky z dét ich robi vhodnymi pre zachytenie komplexnych vzorov v
¢asovych radoch fotovoltaickej vyroby. [10]

Zakladnym stavebnym prvkom CNN je konvolu¢na vrstva, ktoré aplikuje sériu fil-
trov na vstupné data. Matematicky mozeme operéciu konvoltcie v jednorozmernom

pripade definovat nasledovne:

el
|
-

(fxg)(t) =) f(@) gt —1) (3.1)

%

I
=)

kde f je vstupny signal (v nasom pripade ¢asovy rad), g je filter (alebo kernel)
dlzky k a t je pozicia v ¢asovom rade.
Pri spracovani ¢asovych radov fotovoltaickej vyroby pouzivame 1D konvolucie [11]

pre identifikaciu vzorov naprie¢ ¢asovou dimenziou. Konvoluéné filtre s réznymi vel'kos-

23
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tami dokazu zachytit vzory roznych ¢asovych skal - od kratkodobych skokov (napriklad
sposobenych prechodnou obla¢nostou) az po dlhodobejsie trendy suvisiace s dennym
cyklom slne¢ného Ziarenia.

Dolezitou sucastou CNN architektiry je aj pooling vrstva, ktora znizuje dimenzi-
onalitu a zvySuje invariantnost voc¢i malym posunom vo vstupnych datach. V nasej
implementacii pouzivame MaxPooling, ktory vyberie maximélnu hodnotu z definova-

ného okna, ¢im efektivne zachytava najvyraznejsie priznaky:

MaxPool(). — X 3.2
axPool (X)) je{i-s,r..r.l,?ﬁrk—l} ’ +

kde X je vstupna sekvencia, k je velkost pooling okna a s je krok (stride).

3.1.2 TSMixer architektara

Druhym hlavnym komponentom nasho modelu je TSMixer (Time-Series Mixer) [12]
architektiira inSpirované pokrokmi v oblasti spracovania ¢asovych radov, ktora prinésa
iny pristup k modelovaniu ¢asovych radov nez tie, ktoré su bezne zauzivané v pracach
zameriavacich sa na tato oblast.

Na rozdiel od tradi¢nych rekurentnych pristupov (ako LSTM alebo GRU), TSMixer
aplikuje princip mixovania informécii naprie¢ dvoma dimenziami: ¢asovou dimenziou
(tokens) a dimenziou priznakov (features).

Hlavnym konceptom T'SMixer-u je oddelenie token mixing a channel mixing vrstiev:

e Token Mixing: Tieto vrstvy spracivaju informéacie naprie¢ ¢asovou dimenziou.
V nagej implementéacii vyuzivame plne prepojené linearne vrstvy aplikované na

¢asova dimenziu:

TokenMix(X) = o(Ws - o(W; - X)) (3.3)

kde X € REXC*T je vstupny tenzor (B = batch size, C = pocet kanilov, T =
pocet casovych krokov), W, € RM*T a W, € RT*M st matice vah, M je skryta

dimenzia a ¢ je nelinedrna aktivacna funkcia.

e Channel Mixing: Podobne ako pri token mixing, tieto vrstvy spracivaji infor-

mécie naprie¢ kanalovou dimenziou:

ChannelMix(X) = o(Wy - (W5 - X)) (3.4)

kde W5 € RV*C a W, € ROV st matice vah a N je skryté dimenzia pre channel

mixing.
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Obr. 3.1: Architektura TSMixer

Tento model ma niekol'ko vyhod pre modelovanie fotovoltaickej vyroby:

1. Efektivne zachytenie dlhodobych ¢asovych zavislosti bez obmedzeni typickych pre

rekurentné siete

2. Schopnost modelovat komplexné vztahy medzi réznymi meteorologickymi pre-

mennymi
3. Vys8ia paralelizovatelnost vypoctov, ¢o vedie k rychlejsiemu tréningu

4. Lepsia skalovatelnost pre dlhé casové sekvencie, ¢o je zvlast dolezité pre modelo-

vanie s dlhym historickym oknom

3.1.3 Hybridnd TSMixer-CNN architektira

Hlavnym prinosom nasej préace je hybridny model, ktory kombinuje CNN a TSMixer
pristupy:

e CNN vrstvy sluzia ako extraktor priznakov, ktory dokaze identifikovat lokélne

vzory a zachytit relevantné priznaky z pévodného vysoko dimenzionélneho vstupu

e TSMixer vrstvy nésledne spracivaju extrahované priznaky
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Tento hybridny pristup je vhodny pre tlohu predikcie fotovoltaickej vyroby, kde je
potrebné zachytit kratkodobé vzory (néhle zmeny v obla¢nosti, zmeny v teplote, atd’.)
a aj dlhodobejsie zavislosti (denné a sezonne cykly).

V naSej implementéacii postupujeme nasledovne:

1. Vstupné data najprv prechadzaji cez sériu 1D konvolu¢nych vrstiev s postupne

sa zvySsujucim poc¢tom filtrov

2. Aplikujeme max pooling na ziskanie kompaktnejSej reprezentacie s polovi¢nou

¢asovou dlzkou
3. Na ziskané priznaky aplikujeme token mixing vrstvy a channel mixing vrstvy

4. A na zaver aplikujeme globalne priemerovanie (global average pooling) nasledo-

vané plne prepojenou vrstvou pre generovanie predikcie

Navrhnuty hybridny model méa niekolko vyhod pre transfer learning medzi kraji-

nami:

e CNN vrstvy sa mozu Specializovat na extrakciu univerzalnych priznakov zo vstup-
nych meteorologickych dat, ktoré su ¢asto podobné naprie¢ geografickymi regi-

onmi

e TSMixer vrstvy mozu zachytit Specifické vzory pre dani lokalitu alebo typ foto-

voltaickej stanice

e Téato separacia funkcionalit nam dovoluje flexibilnejsie doladit iba urc¢ité ¢asti

modelu pre cielovi krajinu

3.2 Architektira navrhnutych modelov

V tejto casti podrobne popiSeme architektiru navrhnutych modelov pre predikciu vy-
roby fotovoltaickej energie. Najprv predstavime celkovi Struktiru nasej hybridnej siete,
nésledne podrobne rozoberieme jednotlivé komponenty a ich vzajomné prepojenie, a
nakoniec vysvetlime, ako je tato architekttura prisposobena pre tlohu transfer learningu

medzi roznymi krajinami.

3.2.1 Celkova struktiara modelu

Nas model, nazvany TSMixer-CNN, spaja dokopy konvolu¢éné siete pre extrakciu pri-
znakov s modelom TSMixer pre modelovanie komplexnych ¢asovych zavislosti.

Model prijima na vstupe sekvenciu historickych dat s rozmermi (batch _size, history window,input d
kde:
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e batch_size je pocet vzoriek v davke (batch)

27

e history window je pocet historickych ¢asovych krokov (v nasom pripade 15-

minutovych intervalov)

e input dim je pocet vstupnych premennych

Vystupom modelu je skalarna hodnota predstavujica predikovant vyrobu fotovol-

taickej energie v kilowattoch pre dalsi ¢asovy krok.

Input Data

—s

CNN Feature Extraction

Convld: in_channels - 32
(kernel=3, padding=1)

Convld: 32 » 64
(kernel=3, padding=1)

Convld: 64 » 128
(kernel=3, padding=1)

MaxPool1d: kernel=2, stride=2

>

Token Mixing

Linear: tokens - 64

Linear: 64 — tokens

Channel Mixing

Linear: channels - 64

Linear: 64 - channels

)

Global Pooling & Output

AdaptiveAvgPool1d(1)

Linear: channels - 1

Obr. 3.2: Celkova architektiura modelu TSMixer-CNN

3.2.2 Konvoluéna cast architektary

Konvolu¢na ¢ast pozostava z troch konvolu¢nych blokov, kde kazdy blok obsahuje jed-

norozmerna konvolu¢ni vrstvu a aktivacna funkciu ReLU. [13]

Postupnost kovoluénych vrstiev je navrhnuta tak, aby zachytavala vzory na roznych

arovniach abstrakcie:

e Prva konvolu¢na vrstva: Transformuje vstupné data s dimenziou input dim

na 32 priznakovych mép. Pouziva kernely s velkostou 3 a padding 1:

convl - hastory_w’mdowinput_dlm SN hastory_wzndowx32

(3.5)

e Druha konvolu¢na vrstva: Zvysuje pocet priznakovych map z 32 na 64 pre

zachytenie zlozitejsich vzorov:

conv? :

Rhistory_window x32 SN Rhistory_window X 64

(3.6)

e Tretia konvolu¢na vrstva: Posledni konvoluéné transformécia, ktora dalej

zvySuje pocet priznakovych mép na 128:

conv3 :

Rhistm‘yiwindow x 64 N Rhistoryiwindow x 128

(3.7)
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Po tretej konvolu¢nej vrstve aplikujeme MaxPooling s velkostou kernelu 2 a krokom

2, ¢o znizuje casovi dimenzionalitu na polovicu:

pOOl . hastoryiwzndow x128 N hastoryiwzndow/Q x 128 (3 8)

3.2.3 TSMixer komponenty

TSMixer ¢ast nasSej architektiry pozostéva z dvoch hlavnych komponentov: token mi-
xing a channel mixing vrstiev, ktoré spracovavaju data z predchédzajicej konvolucnej

Casti.

Token Mixing vrstvy

Token mixing vrstvy manipuluji s informéciami naprie¢ ¢asovou dimenziou, pri¢om

kazdy ¢asovy krok je povazovany za "token". V naSej implementacii:

e Vstupom je tenzor tvaru (batch size, 128, tokens), kde tokens = history window /2

po aplikacii pooling vrstvy.

e Prvi token mixing vrstva transformuje dimenziu tokenov na medzivystup s 64

jednotkami:

token__mixing 1 : R128xtokens _, [128x64 (3.9)

e Druhé token mixing vrstva transformuje spat na pévodnu ¢asova dimenziu:

token_mixing 2 : R12x61 _y R128xtokens (3.10)

Po kazdej linearnej transformacii aplikujeme aktiva¢nu funkciu ReL.U.

Channel Mixing vrstvy

Channel mixing vrstvy pracuju s informéciami naprie¢ priznakovou (feature) dimen-

ziou. Tento proces:

e Najprv permutuje tenzor z tvaru (batch _size, 128, tokens) na (batch _size,tokens, 128),

¢im presuva priznakovi dimenziu na posledni poziciu.

e Prva channel mixing vrstva transformuje 128 kanalov na 64:

channel _mizing 1 : Riokensx128 _y iokensxG4 (3.11)
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e Druhé channel mixing vrstva transformuje spat na pévodny pocet kanélov:

channel _mizing 2 : Riokensx64 _ Riokensx128 (3.12)
e Nakoniec sa tenzor permutuje spat na tvar (batch size, 128, tokens).

Podobne ako pri token mixing vrstvach, aj tu aplikujeme aktiva¢nu funkciu ReLU

po kazdej linearnej transforméacii.

3.2.4 Vystupna cast modelu

Po spracovani dat cez obidve ¢asti, vystupné ¢ast modelu zhrnie informécie a produkuje

finadlnu predikciu:

e Najprv aplikujeme globéalne priemerovanie (global average pooling) na ¢asovi

dimenziu - ziskame jednotnu reprezentaciu pre kazdy kanél:

global _avg pool : R128xtokens _, 128 (3.13)

e Nisledne aplikujeme posledntu plne prepojent vrstvu, ktora transformuje 128-

rozmerny vektor na skalarnu predikciu vyroby energie:
output _layer : R'*® — R* (3.14)

3.2.5 Hyperparametre a variacie modelu

Model charakterizujeme hyperparametrami, ktoré ovplyviuju jeho kapacitu a schop-

nost ucenia. Pre zékladna verziu modelu sme vybrali nasledujacu konfiguraciu:

e Velkost historického okna (history window): 96 ¢asovych krokov, ¢o zod-
poveda 24 hodinam pri 15-minttovom vzorkovani. Tento parameter urc¢uje, kol'ko

historickych dat model pouziva pre predikciu.

e Pocet vstupnych priznakov (input dim): Okrem hlavnych premennych z
nasho datasetu (s vynimkou timestamp a cielovej premennej production), sme
zahrnuli aj metadata stanic (Specificky geograficktt polohu vratane nadmorske;
vysky, technické parametre ako vykon systému/panelov/menica, sklon a orienta-

ciu, a odvodeny vek systému), ¢im sme dosiahli vstupni dimenziu 20.
e Pocet filtrov v konvoluénych vrstvach: Postupne zvySujici sa: 32, 64 a 128.

e Vel'kost mixovacich vrstiev: 64 jednotiek pre token aj channel mixing vrstvy.



30 KAPITOLA 3. METODOLOGIA

V ramci naSich experimentov sme skumali aj vplyv roznych variant tychto hy-
perparametrov na vykon modelu, najmé s ohladom na efektivitu transfer learningu.
Podrobné vysledky tychto experimentov si prezentované v sekcii experimentalneho

vyhodnotenia.

3.3 Implementacné detaily

V tejto casti popisujeme technické implementac¢né detaily nasho modelu a experimen-
talneho procesu, so zameranim na dolezité komponenty, ktoré zabezpecuju efektivne

trénovanie a evaluaciu modelov naprie¢ réznymi krajinami.

3.3.1 Implementac¢né prostredie

Implementacia modelov a experimentov bola realizované v programovacom jazyku Pyt-
hon s vyuzitim frameworku PyTorch. Aby sme zrychlili vypocty, pouzivame kniZnicu
CUDA, ktora nam dovoluje vyuZit grafickt kartu namiesto procesora. Doplnkové kniz-
nice ako NumPy, Pandas, scikit-learn, Matplotlib a Seaborn boli pouzité na spracovanie
dat, evaluaciu modelov a vizualizaciu vysledkov.

Experimenty prebiehali na lokdlnom pocitaci vybavenom GPU NVIDIA RTX 2070
Super.

3.3.2 Spracovanie a nacitavanie dat
Efektivny systém nacitavania dat

Pre efektivne trénovanie modelu na rozsiahlom datasete sme implementovali mecha-
nizmus nacitavania dat, ktory riesi niekol'ko problémov, na ktoré sme pocas trénovania

narazili:

e Optimalizicia pamaite: Implementovali sme triedy typu StationTimeSeriesDataset,
ktoré poskytuji rozhranie kompatibilné s PyTorch DatalLoader-om, avSak na-
miesto nacitania celého datasetu do paméte, nacitavaju data postupne podla

potreby.

e Indexovanie: Pre kazdy datovy subor (fotovoltaickt stanicu) sme vytvorili index
casovych okien, aby sme ziskali rychly pristup k idajom bez nutnosti opakovaného

prezerania celych stborov.

e Adaptivne cachovanie: Implementovali sme systém cachovania, kde subory,
ktoré uz boli raz nacitané, zostavaji v paméati pre budice pouzitie, ¢im sa zmen-

Suje Cas nacitavania a zrychluje tréning.



3.3. IMPLEMENTACNE DETAILY 31

Implementacia takymto sposobom bola nutna, pretoze pocas trénovania sme na-
razali na problém preplnenia dostupnej paméite na lokdlnom pocitaci. Tento pristup
priniesol zrychlenie trénovania az o priblizne 60% v porovnani s naivnym pristupom

nacitavania celého datasetu naraz, pricom zaroven umoznil pracu s vac¢simi datasetmi.

3.3.3 Implementacia modelu

Model TSMixer-CNN bol implementovany ako vlastna trieda odvodena od nn.Module
v PyTorch.

Aktivacéné funkcie a regularizacia

e ReLU aktivacia: Pouzita po kazdej konvoluc¢nej, token mixing a channel mixing

vrstve pre zavedenie nelinearity.

e Dropout: Aplikovany po konvolu¢nych blokoch a pred vystupnou vrstvou s prav-

depodobnostou 0.2 na zabranenie pretrénovania. [14]

e L2 regularizicia: Implementovana prostrednictvom weight decay v optimizé-

tore s hodnotou 107°.

3.3.4 Optimalizacia trénovacieho procesu

e Mixed Precision Training: Na zniZenie pamétovych narokov sme vyuzili Py-
Torch amp (Automatic Mixed Precision) modulu na trénovanie modelu s kombi-

novanou presnostou (float16/float32) [15]

e Early Stopping: Aby sme zabréanili pretrénovaniu zastavime trénovanie, ked sa

tato strata prestane zlepSovat po stanoveny pocet epoch (5 v naSom pripade).

e Learning Rate Scheduling: Implementéicia StepLR scheduleru, ktory znizuje

learning rate kazdych 5 epoch.
e Akumulicia gradientov: Aktualizacia vah prebieha az po spracovani viacerych

mini-davok (mini-batchov).

3.3.5 Implementacia transfer learning-u
Aplikacia transfer learning-u sa rozdeluje na nasledovné casti:
1. Trénovanie zdrojovych modelov: Pre kazdu krajinu sme natrénovali zakladny

model s vyuzitim vSetkych dostupnych dat pre dant krajinu a tieto modely ulozili.

Tieto modely nazyvame zdrojové (baseline).
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2. Simulacia limitovanych dat: Pri transfer learningu sme pouzili len 30% do-
stupnych trénovacich dat z cielovej krajiny, aby sme vytvorili scenar, kde pre

novi lokalitu mame obmedzené mnozstvo historickych déat.

3. Stratégia fine-tuningu: Zdrojovy model sme dotrénovali na cielové data s niz-

sim learning rate (10% povodnej hodnoty).

4. Selektivny fine-tuning: Podla experimentu sme dotrénovali len urc¢ité vrstvy

modelu pricom zvysné zostali zamrazené.

Efektivitu transfer learning-u sme vyhodnocovali prostrednictvom relativneho zlep-
Senia oproti baseline modelu natrénovanému priamo na cielovej krajine. V implemen-
tacii transfer learning-u sme vyuzili aj techniku experimentalnej matice, kde sme sys-

tematicky hodnotili v8etky mozné pary zdrojovych a cielovych krajin.

3.4 'Transfer learning pristup

Tato cast sa venuje konkrétnym stratégiam a pristupom transfer learning-u, ktoré
sme aplikovali v kontexte predikcie fotovoltaickej vyroby naprie¢ roznymi krajinami.
Objasnime teoretické vychodiskéd nasho pristupu, popiSeme implementované stratégie
a ich variacie, a predstavime metodiku vyhodnocovania tspesnosti prenosu znalosti.
16)

3.4.1 Motivacia a principy transfer learning-u v kontexte foto-

voltaiky

Fotovoltaické systémy naprie¢ geografickymi regiéonmi vykazuji mnohé spolo¢né cha-
rakteristiky, hoci st zaroven ovplyvnené lokdlnymi $pecifikami. Zakladnou myslienkou
nasho pristupu je vyuzit znalosti nadobudnuté modelom pri predikcii vyroby v jednej
lokalite pre zlepSenie predikcii v inej lokalite, najmé v situaciach, ked mame pre cielova
krajinu k dispozicii limitované mnozstvo trénovacich dat. [17]

V oblasti fotovoltaickej predikcie identifikujeme niekolko typov znalosti, ktoré by

mali byt prenositelné medzi lokalitami:

1. Fyzikalne procesy: Zakladné zakonitosti vztahu medzi slneénym Ziarenim a

produkciou elektrickej energie
2. Temporalne vzory: Denné a sezonne cykly vo vyrobe energie

3. Vplyv meteorologickych faktorov: Sposob, akym rozne meteorologické pre-

menné (teplota, oblacnost, vlhkost) ovplyviuju vyrobu



3.4. TRANSFER LEARNING PRISTUP 33

4. Interakcie medzi premennymi: Komplexné nelinearne vztahy medzi jednot-

livymi vstupnymi premennymi
Naproti tomu, niektoré faktory su silne Specifické pre jednotlivé lokality:

1. Lokalne klimatické Specifika: Charakteristické vzory pocasia pre dani oblast

2. Technické parametre instalacii: Rozdiely v efektivite, orientacii a technolo-

giach panelov

3. Environmentalne faktory: Nadmorski vyska, znecistenie ovzdusia, vegetacia

v okoli, a podobne

4. Degradacia a tidrzba: Vekové a udrzbové charakteristiky konkrétnych instalacii

Efektivny transfer learning musi zachovat a preniest univerzéalne znalosti, zaroven
v8ak adaptovat model na Specifikd cielovej lokality. V naSom vyskume sme navrhli

niekolko stratégii, ako tento ciel dosiahnut.

3.4.2 Stratégie transfer learning-u

V naSom vyskume sme vyskusali dve stratégie transfer learningu s niekol’kymi varian-
tami:

Fine-tuning kompletného modelu

Najjednoduchsi pristup k transfer learning-u zahtna vyuzitie vah kompletného modelu
natrénovaného na zdrojovej krajine ako inicializaciu pre tréning na cielovej krajine.

Tento pristup vyzera nasledovne:

1. Kompletny tréning zdrojového modelu na rozsiahlom datasete zdrojovej krajiny
2. Inicializacia cielového modelu vahami zdrojového modelu

3. Jemné doladenie (fine-tuning) vSetkych vah modelu na limitovanom datasete cie-

Tovej krajiny s nizSou learning rate

Tento pristup je jednoduchy a vSeobecne aplikovatelny. Jeho efektivita vSak zéavisi
od podobnosti medzi zdrojovou a cielovou krajinou — ak st domény prili§ odlisné,
moze dojst k tzv. "negativnemu transferu"[16], kde predtrénovanie na zdrojovej krajine

zhorSuje vysledky na cielovej krajine.
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Selektivny fine-tuning vrstiev

Okrem kompletného doladenia celého modelu sme v ramci transfer learningu skimali
aj moznost selektivneho fine-tuningu. Pri tomto pristupe st niektoré vrstvy predtré-
novaného modelu "zamrazené" (to znamend, Ze ich vahy sa pocas dalsieho tréningu na
cielovych datach nemenia), zatial ¢o ostatné vybrané vrstvy st dotrénované. Tento
pristup moéze byt vypoc¢tovo menej naro¢ny a v niektorych pripadoch méze pomoct
zachovat uzitocné, vSeobecnejsie priznaky naucené na zdrojovych déatach. V nasich

experimentoch sme testovali nasledujiice varianty selektivneho fine-tuningu:

1. Doladenie konvolu¢nych vrstiev (SF konv.): V tomto variante boli zamra-
zené vietky vrstvy TSMixer Casti (token mixing, channel mixing) a vystupnéa
vrstva. Doladené boli iba vahy troch konvolu¢nych vrstiev (CNN cast modelu),

ktoré slizia na extrakciu lokalnych priznakov.

2. Doladenie token mixing vrstiev (SF token): Pri tejto stratégii boli zamra-
zené konvolu¢né vrstvy, channel mixing vrstvy a vystupna vrstva. Doladené boli
iba vahy token mixing vrstiev, ktoré st zodpovedné za spracovanie informécii

napriec¢ ¢asovou dimenziou.

3. Doladenie vystupnej vrstvy (SF vystup): V tomto najjednoduchsom va-
riante selektivneho fine-tuningu boli zamrazené vsetky konvolu¢né aj TSMixer
vrstvy (token aj channel mixing). Dotrénovana bola iba posledné, plne prepo-

jené vystupné vrstva modelu.

Tieto varianty nam umoznuju preskimat, ktoré ¢asti hybridného modelu TSMixer-
CNN st najviac zodpovedné za prenos Specifickych znalosti a ktoré je najvyhodnejsie

adaptovat na charakteristiky cielovej krajiny.

3.4.3 Vzajomni prenositelnost znalosti medzi krajinami

Klacovou otazkou néasho vyskumu bolo, ako efektivne mozno prenasat znalosti me-
dzi konkrétnymi krajinami strednej Eurépy. Pociato¢na hypotéza predpokladala, ze
prenositelnost by mala suvisiet s geografickou blizkostou a podobnostou klimatickych
podmienok.

Na vyhodnotenie tejto otazky sme vytvorili kompletni maticu prenositelnosti, kde
pre kazdy par krajin (zdroj-ciel') sme kvantifikovali aspesnost transfer learning-u. Ako
primérnu metriku efektivnosti prenosu sme pouzili relativne zlepSenie oproti zdrojo-

vému modelu natrénovanému priamo na cielovej krajine:

RMSEbaseline - RMSEtransfer
RMSEbaseline

x 100% (3.15)

Relativne zlepsenie =
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Kde RMSE eciine je chyba modelu natrénovaného priamo na cielovej krajine a
RMSE; anster je chyba modelu prendsaného zo zdrojovej krajiny a jemne doladeného

na cielovej krajine.
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Kapitola 4
Experimentalne vyhodnotenie

V tejto kapitole detailne popisujeme experimentalne nastavenie nasej prace, realizované
experimenty a ich vysledky. Za¢iname popisom experimentéilnej metodologie a prehla-

dom experimentov, nésledne predstavime dosiahnuté vysledky a ich interpretaciu.

4.1 Experimentilne nastavenie

4.1.1 Rozdelenie a predspracovanie dat

Pre jednotné vyhodnotenie navrhnutych modelov a transfer learning stratégii sme im-

plementovali Standardizovany postup spracovania dat naprie¢ vSetkymi experimentami:

1. Casové rozdelenie: Data z obdobia 2020-2022 (3 roky) sme pouzili ako tréno-
vaciu mnozinu, zatial ¢o data z roku 2023 (1 rok) sluzili ako testovacia mnozina.
Toto casové rozdelenie je zalozené tak, aby model bol hodnoteny na budicich

datach, podobne ako by to bolo v redlnom nasadeni. [18]

2. Valida¢na mnoZzina: 7 trénovacej mnoziny sme vyclenili 15% dat (ndhodnym
vyberom) ako valida¢nit mnozinu, ktora slizila na monitorovanie procesu ucenia,

early stopping a ladenie hyperparametrov.

3. Simuléacia limitovanych dat: Pri experimentoch s transfer learningom sme si-
mulovali scenar limitovanych dat v cielovej doméne pouzitim len 30% dostupnych
trénovacich dat z cielovej krajiny. Tieto data boli vybrané tak, aby reprezentovali

rovnomerné rozlozenie naprie¢ ro¢nymi obdobiami.

Pre zabezpecenie konzistentnosti experimentov sme implementovali jednotny proces

predspracovania dat, ktory zahrnal:

e QOdstranenie no¢nych hodin, ked je vyroba fotovoltaiky nulova alebo zanedba-

telna

37
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e Filtrovanie chybajucich hodnét a outlierov pomocou Statistickej analyzy
e Normalizaciu vstupnych premennych na trovni stanic

e Priprava sekvencii s fixnou dlzkou pre tréning modelov (sliding window pristup)

4.1.2 Experimentalne scenare a protokoly

Nase experimenty sme rozdelili do dvoch hlavnych scenarov, kazdy zamerany na Spe-
cificky aspekt predikcie fotovoltaickej vyroby a transfer learning-u:

Scenar 1: Vyhodnotenie ziakladného modelu

V tomto scenéri sme vyhodnocovali vykonnost navrhnutého TSMixer-CNN modelu

samostatne pre kazdu krajinu, bez aplikicie transfer learning-u. Cielom bolo:
e Zistit zédkladni presnost modelu na jednotlivych krajinich
e Ziskat baseline pre porovnanie s transfer learning stratégiami
e Identifikovat vyzvy pri predikcii pre rozne krajiny

Pre kazdu krajinu sme realizovali 5 nezavislych behov trénovania s réznymi iniciali-
zaciami, aby sme eliminovali vplyv ndhodnej inicializacie vah. Zaznamenané vysledky

su priemerom z tychto piatich behov.

Scenar 2: Vyhodnotenie transfer learning-u medzi krajinami

Dolezitou castou naSich experimentov bolo vyhodnotenie transfer learning-u medzi
v8etkymi moznymi parmi krajin. Pre kazdy par zdrojovej a cielovej krajiny sme po-

stupovali nasledovne:

1. Natrénovanie zdrojového modelu na kompletnych trénovacich datach zo zdrojovej

krajiny

2. Aplikéacia dvoch hlavnych transfer learning stratégii na cielovu krajinu s limito-

vanymi datami (30%):

e Kompletny finetuning vsetkych vrstiev

e Selektivny finetuning (tri varianty: odmrazenie len konvolu¢nych vrstiev,

odmrazenie len token mixing vrstiev, odmrazenie len vystupnej vrstvy)
3. Vyhodnotenie vSetkych stratégii na testovacich datach cielovej krajiny

Tento postup sme aplikovali pre v8etky mozné kombinacie zdrojovych a cielovych

krajin, ¢o predstavovalo celkovo 20 parov (5 krajin x 4 potencialne cielové krajiny).
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4.1.3 Metriky vyhodnotenia

Na vyhodnotenie jednotlivych modelov sme pouzili nasledovné ¢asto zauzivané metriky:

e Mean Absolute Error (M AE): Priemerna absolitna chyba, poskytujuca pred-
stavu o typickej chybe predikcie:

1 n
MAE = — Ui — Yi 4.1
PR (1)

e Root Mean Squared Error (RMSE): Odmocnina priemernej kvadraticke;

chyby, penalizujuca vacsie chyby vyraznejsie nez MAE:

n

RMSE = |~ 3" (7 — )° (4.2)

e Normalized MAE and RMSE (nMAE, nRMSE): Normalizované verzie
MAE a RMSE, vyjadrené ako percento priemernej hodnoty predikovanej veli¢iny,

¢o umoznuje lepsie porovnanie naprie¢ roznymi stanicami a krajinami:

MAE x 100%, nRMSE = RMSE

nMAE = x 100% (4.3)

Pre vyhodnotenie efektivity transfer learning-u sme pouzili relativne zlepsenie oproti
baseline modelu, vypocitané ako:
RMSEbaseline - RMSEtransfer

Relativne zlepgenie = RMSE, . x 100% (4.4)

Tato metrika intuitivne porovnava efektivnost transfer learning-u, pricom pozitivne

hodnoty a negativne hodnoty naznacuju zlepSenie alebo zhorsenie oproti baseline mo-

delu.

4.1.4 Implementacné a vypoctové detaily

Vsetky experimenty boli vykonévané v prostredi Python s vyuzitim kniznice PyTorch,
ako bolo detailne popisané v ¢asti Implementacné detaily. Nizsie uvadzame technické

Specifikacie, pod ktorymi prebiehalo trénovanie:

e Hardware: Experimenty prebiehali na serveri s GPU NVIDIA RTX 2070 Super,
CPU AMD Ryzen 5700X3D a 32GB RAM

e Batch size: 32 pre baseline modely, 16 pri fine-tuningu

e Optimalizator: Adam s pociato¢nou learning rate 0.001 a weight decay le-5
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e Learning rate scheduling: StepLR s gamma—=0.5 a step size 5 epoch

e Early stopping: Tréning bol zastaveny, ak valida¢na loss neklesla po 5 po sebe

iducich epochach

e Maximalny pocet epoch: 100 pre baseline tréning, 50 pre fine-tuning

Kazdy experiment zakladného trénovania vyzadoval priblizne 4-6 hodin vypocto-
vého ¢asu, zatial ¢o fine-tuning trval typicky 1-2 hodiny. Celkovy vypoctovy ¢as po-

trebny na realizaciu vSetkych experimentov predstavoval viac nez 300 hodin.

4.2 Vysledky pre jednotlivé krajiny

V tejto Casti prezentujeme vysledky experimentov transfer learning-u medzi jednotli-
vymi krajinami. Pre tieto experimenty sme pouzili stratégiu kompletného finetuning-u,
ktoré upravuje vSetky vahy modelu na cielovej doméne, kedZe tato metoda dosahuje
najvyssiu priemerna presnost naprie¢ vSetkymi parmi krajin. Neskor v sekcii 5.3 po-

rovname tito stratégiu s alternativnymi pristupmi k transfer learning-u.

4.2.1 Rakusko

Rakusko sa v nasich experimentoch ukazalo ako mimoriadne efektivna zdrojova doména
pre transfer learning. Modely natrénované na rakuskych datach priniesli konzistentné
zlepSenie predikcie pre vacSinu ostatnych krajin, s vynimkou Madarska, kde sme pozo-
rovali mierne zhorsenie.

Najvyraznejsie zlepSenie sa dosiahlo pri transfere z Rakiska do Ceska, kde sme
pozorovali 14% zlepSenie v MAE a 10.8% zlepSenie v RMSE. Tento vysledok mozno
pripisat geografickej blizkosti a podobnym klimatickym podmienkam medzi tymito
dvoma krajinami. Zaujimavé je, Ze napriek zdielanej hranici s Madarskom, transfer
learning z Rakuska do Madarska vykazoval mierne zhorsenie vykonnosti.

Z hladiska schopnosti benefitovat z inych krajin sa Rakusko ukéazalo ako relativne
nezévislé, s miernym zlepSenim pri transfere z Ceska (5.7% MAE, 4.2% RMSE) a vyraz-
nejsim zlepSenim pri transfere z Madarska (12.3% MAE, 10.9% RMSE). Prekvapivo,

modely z Pol'ska a Slovenska nepriniesli vyznamné zlepSenie pre rakuske lokality.

4.2.2 Ceska republika

Ceska republika vykazovala dobré vysledky ako v roli zdrojovej, tak aj cielovej domény.
Modely natrénované na ¢eskych déatach priniesli zlepsenie pre Raktsko, Pol'sko a najmé

Slovensko, zatial ¢o pre Madarsko bol pozorovany mierny negativny transfer.
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Najvyznamnejsie zlepSenie sme pozorovali pri transfere z Ceska na Slovensko, s
17.6% znizenim MAE a 15% znizenim RMSE.

7 hladiska schopnosti benefitovat z inych krajin Cesko vykazovalo konzistentne
dobré vysledky, s najlepsim zlepSenim pri transfere z Madarska (15.2% MAE, 12.8%
RMSE) a Rakuska (14.0% MAE, 10.8% RMSE).

4.2.3 Madarsko

Madarsko predstavuje v naSom experimente zaujimavy pripad s vyraznymi asymet-
riami v transfere znalosti. Ako cielova doména vykazovalo Mad arsko negativny transfer
(t.j. zhorSenie oproti baseline) z vac¢siny krajin. Naopak, ako zdrojova doména poskyto-
valo Madarsko prekvapivo dobré vysledky, prindSajuc vyznamné zlepSenie pre vSetky
ostatné krajiny.

Tento zdanlivo paradoxny vysledok si vysvetlujeme $pecifickymi klimatickymi cha-
rakteristikami Madarska, ktoré ma najnizsiu sezonnu variabilitu vo vyrobe a najvyssi
pocet slnecnych dni v roku spomedzi analyzovanych krajin. Tieto podmienky vedu k
tvorbe modelov, ktoré sa vyznacuju vysokou presnostou v stabilnych podmienkach,
avSak nizSou adaptabilitou na premenlivejSie klimatické rezimy. Toto vysvetlenie pod-
poruje aj fakt, ze Madarsko malo najvyssiu korelaciu medzi teplotou a vyrobou fo-
tovoltaickej energie spomedzi vsetkych analyzovanych krajin. Z opacnej perspektivy,
modely natrénované na inych, premenlivejsich krajindch maja tendenciu zvyraznovat
vzory, ktoré nie su relevantné pre stabilnejsie madarské podmienky, ¢o vedie k nega-
tivnemu transferu.

Analyza konkrétnych pripadov ukazala, Ze nas model natrénovany na datach z Ma-
darska vynika pri predikcii fotovoltaickej vyroby v letnych mesiacoch a za jasného
pocasia, zatial ¢o modely z inych krajin lep§ie zachytavaju dynamické zmeny spojené

s premenlivym pocasim.

4.2.4 Polsko

Pol'sko vykazovalo mierne asymetrické vzorce v transfer learning-u. Ako zdrojovéa do-
ména prinadalo zlepdenie pre Cesko (8.2% MAE) a Slovensko (12.4% MAE), zatial ¢o
efekt na Rakusko bol minimélny a na Madarsko negativny. Ako cielova doména Pol'sko
vyrazne benefitovalo z modelov natrénovanych na Cesku, Madarsku a v mensSej miere

Rakusku.

4.2.5 Slovensko

Slovensko predstavuje v naSom experimente Specificky pripad, kedze dataset obsahuje

iba jednu fotovoltaickt stanicu. Téato charakteristika sa odréza aj vo vysledkoch — Slo-
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vensko vykazovalo najvyssie baseline chyby, no zaroven najvyssie potencialne zlepSenie
prostrednictvom transfer learning-u.

Ako zdrojova doména Slovensko prinasalo najvyraznejsie zlepsenie pre Ceski re-
publiku (11.3% MAE, 8.1% RMSE), ¢o je konzistentné s geografickou a klimatickou
blizkostou tychto krajin. Pre Pol'sko a Rakusko bolo zlepsenie miernejsie, zatial ¢o pre
Madarsko sme opét pozorovali mierny negativny transfer.

Z hladiska schopnosti benefitovat z inych krajin Slovensko vykazovalo konzistentne
vysoké zlepSenia, s najlepsimi vysledkami pri transfere z Ceska (17.6% MAE, 15.0%
RMSE), nasledované Madarskom (15.5% MAE, 14.4% RMSE) a Polskom (12.4%
MAE, 11.3% RMSE). Z tychto vysledkov vidime, Ze limitované mnozstvo dostupnych

dat pre Slovensko mozno efektivne kompenzovat prostrednictvom transfer learning-u.

4.2.6 Sthrnné porovnanie krajin

Na zéver prezentujeme maticu prenositelnosti, ktora sumarizuje vysledky pre vSetky
pary zdrojovej a cielovej krajiny. V Tabulke 4.1 uvadzame celkové vysledky, zahinajuce
hodnoty MAE a RMSE pred a po aplikacii transfer learningu, ako aj percentualne
vyjadrenie zlepsSenia.

7 tejto tabulky mozeme vyvodit niekolko pozorovani:

1. Najlepsie zdrojové krajiny: Madarsko a Cesko poskytuju najlepsie zdrojové

modely, prindSajic v priemere 14.1% a 8.5% zlepSenie MAE pre ostatné krajiny.

2. Najlepsie cielové krajiny: Slovensko a Polsko najviac benefituju z transfer

learningu, s priemernym zlepsenim 14.1% a 10.8% v MAE.

3. Problematické transfery: Transfer do Madarska je konzistentne problema-

ticky, s priemernym zhorSenim o 3.4% MAE.

Tieto pozorovania podporuji nasu hypotézu, ze efektivita transfer learning-u zévisi
nielen od geografickej blizkosti, ale aj od $pecifickych charakteristik dat a variability

podmienok v zdrojovej a cielovej doméne.

4.2.7 Asymetricka prenositel'nost

Zaujimavym pozorovanim v naSej studii je asymetrickd prenositelnost znalosti medzi
krajinami. Ako vidno z Tabulky 4.1, efektivita transferu z krajiny A do krajiny B sa
casto vyrazne lisi od efektivity transferu v opa¢nom smere.

Najvyraznejsim prikladom je Madarsko, ktoré ako zdrojova doména poskytuje vy-
nikajuce zlepSenie pre ostatné krajiny (10.9% - 15.5% v RMSE), zatial ¢o ako cielova
doména vykazuje prevazne negativny transfer (-1.3% az -4.5% v RMSE). Podobné, hoci

menej vyrazné asymetrie pozorujeme aj pri inych paroch krajin.
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Zdroj Ciel Baseline | Transfer | Baseline | Transfer | MAE | RMSE
MAE MAE RMSE RMSE A% A%
Rakisko | Cesko 0.114 0.098 0.148 0.132 +14.0% | +10.8%
Rakusko | Madarsko 0.126 0.130 0.156 0.159 -3.2% -1.9%
Rakusko | Polsko 0.118 0.106 0.145 0.137 +10.2% | +5.5%
Rakusko | Slovensko 0.136 0.121 0.167 0.153 +11.0% | +8.4%
Cesko Raktsko 0.109 0.103 0.142 0.136 +5.7% | +4.2%
Cesko Mad arsko 0.126 0.128 0.156 0.158 -1.4% -1.3%
Cesko Pol'sko 0.118 0.104 0.145 0134 | +11.9% | +7.6%
Cesko Slovensko 0.136 0.112 0.167 0.142 +17.6% | +15.0%
Madarsko | Rakusko 0.109 0.096 0.142 0.126 +12.3% | +10.9%
Madarsko | Cesko 0.114 0.097 0.148 0.129 +15.2% | +12.8%
Madarsko | Pol'sko 0.118 0.102 0.145 0.129 +13.5% | +11.4%
Madarsko | Slovensko 0.136 0.115 0.167 0.143 +15.5% | +14.4%
Pol'sko Rakiisko 0.109 0.107 0.142 0.141 +1.1% | +0.7%
Polsko Cesko 0.114 0.105 0.148 0.139 +82% | +6.1%
Polsko Mad arsko 0.126 0.134 0.156 0.162 -6.1% -3.8%
Pol'sko Slovensko 0.136 0.119 0.167 0.148 +12.4% | +11.3%
Slovensko | Raktsko 0.109 0.106 0.142 0.140 +2.4% | +1.6%
Slovensko | Cesko 0.114 0.101 0.148 0.136 +11.3% | +8.1%
Slovensko | Madarsko 0.126 0.129 0.156 0.163 -2.7% -4.5%
Slovensko | Pol'sko 0.118 0.109 0.145 0.137 +7.6% | +5.5%

Tabulka 4.1: Vysledky transfer learningu medzi krajinami

Pozorovana asymetria naznacuje, Ze vhodnost krajiny ako zdroja alebo ciela pre

transfer learning zavisi od inherentnych charakteristik dat a podmienok v danej kra-

jine. Zistenie, Ze niektoré krajiny (ako Madarsko v nasom pripade) slizia ako vynika-

juce zdroje, no zaroven siu problematickymi cielmi, poukazuje na riziko negativneho

transferu, ktory moze nastat pri prili§ velkych rozdieloch medzi zdrojovou a cielo-

vou doménou alebo pri $pecifickych vlastnostiach cielovej krajiny, ktoré nie su dobre

reprezentované v zdrojovom modeli. [16]

4.3 Porovnanie transfer learning met6d

V tejto sekcii sa zameriavame na porovnanie roznych transfer learning metod. [19]

Najprv vyhodnotime implementované stratégie, nasledne analyzujeme faktory ovplyv-

nujice ich tspesnost, a nakoniec formulujeme praktické odporicania pre vyber opti-

mélnej stratégie v roznych kontextoch.
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4.3.1 Ciselné porovnanie transfer learning stratégii

V nagich experimentoch sme implementovali dve hlavné stratégie transfer learning-u:

1. Kompletny finetuning (KF): Dotrénovanie vSetkych vrstiev modelu na cielo-

vej doméne

2. Selektivny finetuning (SF): Dotrénovanie len vybranych vrstiev modelu, za-

tial o ostatné zostavaju zamrazené

Kazda z tychto stratégii bola aplikovana na vSetky pary zdrojovych a cielovych
krajin. Tabulka 4.2 poskytuje sihrnné porovnanie priemerného zlep$enia dosiahnutého

jednotlivymi stratégiami naprie¢ vSetkymi experimentmi.

Stratégia | Priem. zlepSenie | Median zlepSenia | Min. zlepSenie | Max. zlepSenie
KF 8.3% 8.1% -2.5% 16.8%
SF (konv.) 7.9% 7.6% -1.9% 14.2%
SF (token) 6.7% 6.5% -2.7% 12.5%
SF (vystup) 4.9% 4.7% -3.8% 10.7%

Tabulka 4.2: Porovnanie efektivity roznych transfer learning stratégii naprie¢ vSetkymi

experimentmi

7 uvedenych vysledkov vyplyva, ze kompletny finetuning dosahuje v priemere naj-
lepsie zlepsenie (8.3%), ¢o naznac¢uje, ze adaptacia celého modelu na cielovi doménu je
vo v8eobecnosti najefektivnejsim pristupom. Medzi variantmi selektivneho finetuning-u
sa bolo najuspesnejsie odmrazenie konvolu¢nych vrstiev (7.9%), zatial ¢o odmrazenie
len vystupnej vrstvy dosahuje vyrazne niz$iu mieru zlepSenia (4.9%).

Zaporné hodnoty minimélneho zlepsenia naznacuju pripady negativneho transferu,
ktoré sa vyskytli najmé pri transfere do Madarska, ¢o koresponduje s nasimi predché-

dzajtucimi pozorovaniami.



Kapitola 5

Analyza a diskusia vysledkov

5.1 Interpretacia vysledkov

V tejto Casti sa budeme zaoberat detailnou interpretaciou vysledkov nasich experimen-

tov a analyzou hlavnych faktorov ovplyviujicich tspesnost transfer learning-u.

5.1.1 Vyznam geografickych a klimatickych faktorov

Jednym z najvyraznejSich vzorov pozorovanych v nasich experimentoch je korelacia
medzi geografickou blizkostou krajin a tspeSnostou transfer learning-u. Tato korelécia
vsak nie je dokonala, ¢o naznacuje, zZe geografickd vzdialenost sama o sebe nerozhoduje
uplne o prenositelnosti znalosti po transfer learning-u.

Obzvlast zaujimavy pripad pre nas model je Madarsko, ktoré napriek geografickej
blizkosti s ostatnymi skiimanymi krajinami vykazuje vyrazné rozdiely v prenositelnosti
znalosti. Madarsko sa ukazalo ako vynikajica zdrojova doména (s priemernym zlep-
Senim 14.1% pre ostatné krajiny), no zaroven ako problematickéd cielova doména, kde
transfer learning ¢asto neprinésal zlepsenie alebo dokonca viedol k zhor§eniu vysledkov.

Dalsim vyznamnym zistenim je vyrazne vySSia miera uspeSnosti transferu medzi
Ceskom a Slovenskom v porovnani s ostatnymi parmi krajin. Cesko a Slovensko nielen
zdielaju dlha hranicu, ale maju aj velmi podobné klimatické podmienky a regulacné
prostredia. Tato vysoka miera podobnosti vedie k situacii, kde model natrénovany
na Ceskych datach dosahuje na slovenskych datach prakticky rovnaka presnost ako
model natrénovany priamo na slovenskych déatach, avsak s vyuzitim vyrazne mensieho

mnozstva dat.

5.1.2 Asymetria v transfer learningu

Jednym zo zaujimavejsich vysledkov nasich experimentov je vyrazné asymetria v efek-

tivite transfer learning-u medzi krajinami. Efektivita transferu z krajiny A do krajiny
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B sa casto vyrazne liSi od efektivity transferu v opa¢nom smere.

Tato asymetria je najvyraznejsia v pripade Madarska, ktoré ako zdrojova doména
poskytuje vyrazné zlepSenie pre vSetky ostatné krajiny (10.9% - 15.5%), zatial ¢o ako
cieflova doména vykazuje konzistentny negativny transfer (-1.3% az -4.5%). Podobn,
aj ked menej vyrazna asymetriu pozorujeme aj medzi inymi parmi krajin, napr. Cesko
— Polsko (7.6%) vs. Polsko — Cesko (6.1%).

Tieto zistenia maji urcité praktické implikicie pre névrh transfer learning-ovych
systémov: pri vybere zdrojovej krajiny je potrebné zohl'adnit nielen jej podobnost s cie-
Tovou krajinou, ale aj jej charakteristiky, ktoré ovplyviiuji robustnost a generaliza¢nu

schopnost natrénovanych modelov.

5.1.3 Vplyv velkosti trénovacieho datasetu

Dalsim vyznamnym zistenim nasej studie je vztah medzi velkostou trénovacieho dataset-
u a prinosom transfer learning-u. NaSe vysledky konzistentne ukazuju, ze relativne
zlepSenie dosiahnuté prostrednictvom transfer learning-u je vyssie v situaciach s limi-
tovanym mnozstvom trénovacich dat v cielovej doméne.

Tento trend vidime najlepsie v pripade Slovenska, kde sme mali k dispozicii data len
z jedinej fotovoltaickej stanice. V tomto pripade sme dosiahli najvyraznejsie zlepsenie (v
priemere 14.1% napriec¢ vSetkymi zdrojovymi krajinami), zatial ¢o krajiny s rozsiahlymi
datasetmi, ako Cesko a Rakusko, vykazovali nizsie, aj ked stale vyznamné zlepsenie (v
priemere 7.6% a 5.7%).

Tento vztah sa da vysvetlit intuitivne: pri velmi limitovanych détach transfer le-
arning kompenzuje nedostatok informécii v cielovej krajine prenosom relevantnych
znalosti zo zdrojovej krajiny, teda s narastajucim mnozstvom dat v cielovej krajine sa
znizuje relativna hodnota prenasanych znalosti, kedZze model dokaze stéle viac infor-

macii ziskat priamo z cielovych dét.

5.1.4 Vyznam technickych charakteristik fotovoltaickych stanic

Popri geografickych a klimatickych faktoroch nase vysledky naznacuji, ze technické
charakteristiky fotovoltaickych stanic (typ panelov, orientacia, vek instalacie) tiez vy-
znamne ovplyviuju efektivitu transfer learning-u. Tato zavislost je obzvlast zaujimava
v kontexte selektivneho finetuning-u, kde roézne varianty ukazuju odlisni dspesnost v
zavislosti od podobnosti technickych charakteristik zdrojovej a cielovej krajiny.
Konkrétne, zistili sme, Ze pri transfere medzi krajinami s podobnymi typmi panelov
a konfiguraciami instalacii (napr. Cesko a Slovensko) je najefektivnejsi kompletny fine-
tuning. Naopak, pri transfere medzi krajinami s vyraznymi rozdielmi v technologidch

dosahuje lepsie vysledky selektivny finetuning konvolu¢nych vrstiev.
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5.1.5 Implikacie pre transfer learning stratégie

Nase predbezné pozorovania naznacuju, ze pri transfere medzi krajinami s podobnymi
typmi panelov a konfiguraciami instalacii kompletny finetuning vykazuje lepSie vy-
sledky, zatial ¢o pri transfere medzi krajinami s vyraznymi technologickymi rozdielmi
selektivny finetuning konvoluénych vrstiev moze dosahovat porovnatelné alebo lepSie

vysledky.

5.2 Limitacie a vyzvy

Napriek sTubnym vysledkom dosiahnutym v nasej §tadii je potrebné zdoraznit niekol’ko

limitécii a vyziev, ktoré ovplyvinuja interpretéciu nasich zisteni.

5.2.1 Limitacie datového stiboru

Jednou z hlavnych limitécii nasej Studie je nerovnomerné rozlozenie dat medzi jednot-
livymi krajinami. Najvyraznejsim prikladom je Slovensko, kde sme mali k dispozicii
udaje len z jedinej fotovoltaickej stanice, ¢o vyrazne obmedzuje reprezentativnost vy-
sledkov pre tuto krajinu. Zatial ¢o tato limitécia poskytla zaujimavu prilezitost pre
hodnotenie efektivity transfer learning-u v podmienkach extrémneho nedostatku dat,
je potrebné interpretovat vysledky pre Slovensko s opatrnostou.

Navyse, napriek tomu, Ze nas dataset zahrnal 46 fotovoltaickych stanic napriec¢ pia-
timi krajinami, tato vzorka nemusi plne reprezentovat diverzitu fotovoltaickych instala-
cii v stredoeurdpskom regione. Stanice zahrnuté v studii mozu vykazovat systematické
odchylky v technologickych charakteristikéch, geografickom rozlozeni alebo prevadzko-

vych podmienkach, ¢o moze ovplyvnit generalizovatelnost naSich zisteni.

5.2.2 Metodologické limitacie

Z metodologického hladiska nasa Studia ¢eli niekolkym vyznamnym limitaciam. Pr-
vou je obmedzeny pocet testovanych modelovych architektar. Hoci hybridna TSMixer-
CNN architektira dosahovala dobré vysledky vo vSetkych experimentoch, nemoézeme
jednoznacne tvrdit, Ze naSe zévery o transfer learning-u budu platit rovnako pre iné
architektury, ako su ¢isté LSTM, GRU, alebo Transformer-based modely.

Dalsou metodologickou limitaciou je Standardizacia experimentalnych podmienok.
Pri porovnavani efektivity transfer learning-u medzi roznymi parmi krajin sme pouzili
rovnaké hyperparametre (learning rate, batch size, pocet epoch) pre vsetky experi-
menty. Tento pristup zabezpecuje konzistentnost a porovnatelnost vysledkov, avsak
moze maskovat potencialne vyhody, ktoré by mohli byt dosiahnuté optimalizaciou hy-

perparametrov Specificky pre kazdy péar.
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Azda najvyznamnejSou metodologickou limitaciou je spésob hodnotenia tispesnosti
transfer learning-u. NaSe experimenty sa zameriavali primarne na zlepSenie presnosti
predikcie, merané prostrednictvom MAE a RMSE. Tieto metriky vSak neposkytuju
pohlad na vykonnost modelu v realnych podmienkach, kde moézu byt doélezité aj iné
aspekty, ako st spolahlivost predikcii v extrémnych podmienkach, presnost predpovedi

spickovych hodnét vyroby, alebo adaptabilita modelu na nepredvidané zmeny.

5.2.3 Specifika stredoeurépskeho regiéonu

NaSa praca sa zameriavala vylu¢ne na krajiny strednej Eur6py, ktoré zdielaju pomerne
podobné klimatické podmienky, geografické charakteristiky a regula¢né prostredia. Zis-
tenia v tejto praci nemusia nutne fungovat tak isto aj pre iné geografické oblasti s
vyrazne odlisnymi podmienkami, ako st juzna Eurépa, Skandinavske krajiny, alebo
mimoeurdpske regiony.

Napriklad, naSe zistenie o vynimoc¢nej vhodnosti Madarska ako zdrojovej domény
pre transfer learning moéze byt Specifické pre strednit Eurépu a nemusi platit v inych

kontextoch.

5.2.4 Technologicka diverzita

Dalsou vyznamnou limitéciou je technologicka diverzita fotovoltaickych instalacii. N4S
dataset zahffial rozne typy panelov s roznymi konfigurdciami (sklon, orientécia) a ve-
kom instalécii. Této variabilita medzi stanicami sice poskytuje lepsSiu predstavu o tom
ako by sa nas model aplikoval v praxi, zaroven vnasa do analyzy dodatoc¢nu variabi-
litu, ktora moze komplikovat identifikaciu ¢istych efektov geografickych a klimatickych
faktorov.

Vicsina fotovoltaickych stanic v nasSom datasete bola navyse instalovana v obdobi
rokov 2010-2018, ¢o znamena, ze nase vysledky nemusia plne reflektovat charakteris-
tiky najnovsich fotovoltaickych technolégii. S rychlym vyvojom v oblasti fotovoltaiky je
pravdepodobné, ze modely natrénované na historickych datach budu vyzadovat adap-

taciu pri aplikacii na novsie instalacie.

5.2.5 Vypoctové vyzvy

Vyznamnou praktickou vyzvou nasej sttidie boli vypoctové naroky experimentov. Kom-
pletné vyhodnotenie efektivity transfer learning-u medzi vSetkymi parmi krajin, s roz-
nymi stratégiami a variantmi, vyzadovalo trénovanie a evaluaciu stoviek modelov. Tento
proces bol vypo&tovo naroény a ¢asovo zdlhavy, ¢o limitovalo rozsah experimentov,

ktoré bolo mozné realizovat v ramci studie.
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Tato limitacia je obzvlast relevantnéa pre praktické nasadenie, kde vypoctova efek-
tivita predstavuje kltucovy faktor. Metody, ktoré vyzaduju rozsiahle experimenty alebo
opakované trénovanie modelov pred vyberom optimélnej stratégie, mézu byt v praxi

tazko implementovatelné, napriek ich potencialnym prinosom pre presnost predikcii.

5.2.6 Vyzvy pri interpretacii asymetrie

Jednym z najzaujimavejSich, no zaroven najnarocnejsich aspektov nasich zisteni je
vyraznd asymetria v efektivite transfer learning-u medzi parmi krajin. Asymetria v
transfer learning-u [16] predstavuje komplexny fenomén, ktory pravdepodobne vznika
interakciou viacerych faktorov, vratane niektorych, ktoré neboli v nasej praci explicitne

sledované.

5.2.7 Limitacie transfer learning-ovych stratégii

Napriek slubnym vysledkom dosiahnutym s roéznymi transfer learning-ovymi straté-
giami, existuju inherentné limitacie v tychto pristupoch. Selektivny finetuning, hoci
vypoctovo efektivnejsi nez kompletny finetuning, stale vyzaduje manualnu Specifikéciu,
ktoré vrstvy maja byt adaptované. Tento proces moze byt ¢asovo narocny a vyzaduje
znalosti o architektiire modelu a charakteristikim datasetu.

Navyse, naSe experimenty sa zameriavali len na niekolko variantov selektivneho
finetuning-u, ignorujic iné potencidlne pristupy, ako je progresivny finetuning s po-
stupnym odmrazovanim vrstiev alebo vyuzitie regulariza¢nych technik Specifickych pre

transfer learning. [20]

5.2.8 Vyzvy pri praktickej implementacii

Nakoniec je potrebné zdoraznit, ze praktickd implementacia transfer learning-ovych
rieSeni pre predikciu fotovoltaickej vyroby celi viacerym vyzvam, ktoré presahuju ramec

nasej studie. Tieto zahfhaju:

e Integracia s existujicimi systémami: Transfer learning-ové modely musia
byt integrované s existujicimi energetickymi riadiacimi systémami a predikénymi

platformami.

e Udrzba a aktualizacia modelov: Prediktivne modely vyzaduju pravidelna
aktualizaciu a udrzbu, aby reflektovali zmeny v podmienkach alebo technologic-
kych charakteristikich. Stanovenie optimalnych postupov a frekvencii pre tieto

aktualizacie predstavuje vyznamni vyzvu.
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e Skilovatel'nost rieSeni: Aplikicia transfer learning-u na tisice fotovoltaickych
inStalacii vyzaduje Skalovatelné rieSenia, ktoré dokazu efektivne manazovat vy-

poctové zdroje a datové toky.

Napriek tymto limitacidm a vyzvam, nasa Stidia poskytuje cenné poznatky o poten-
ciali transfer learning-u pre zlepSenie predikcie fotovoltaickej vyroby naprie¢ roéznymi
geografickymi regiéonmi. Identifikované limitécie nepopieraju hodnotu naSich zisteni,
ale skor naznacuji smerovanie budiceho vyskumu, ktory by mohol tieto obmedzenia
prekonat a dalej rozgirit nase chapanie prenositelnosti znalosti v kontexte predikcie

vyroby energie z obnovitelnych zdrojov.



Kapitola 6
Zaver a budice smerovanie

V tejto zaverecnej kapitole sumarizujeme hlavné prinosy prace, diskutujeme o ich te-
oretickych a praktickych implikacidch a uvadzame smery budiceho vyskumu, ktoré

nadvézuji na nase zistenia.

6.1 Zhrnutie prinosov prace

Tato praca poskytla niekol'ko prinosov v oblasti predikcie fotovoltaickej vyroby a trans-
fer learningu medzi geograficky odlisnymi lokalitami. V nasledujicom texte sumarizu-
jeme hlavné prinosy tejto préace z teoretického, metodologického a praktického uhla

pohladu.

6.1.1 Teoretické prinosy

7Z teoretického hl'adiska tato praca prispela k lepSiemu pochopeniu prenositelnosti zna-

losti medzi geograficky odlisnymi fotovoltaickymi systémami:

e Identifikdcia univerzalnych a krajinovo-Specifickych znalosti: Nase expe-
rimenty pomohli objasnit, ktoré typy znalosti a vzorov v datach st univerzalne
naprie¢ geografickymi regiénmi, a ktoré su Specifické pre konkrétne lokality. Ukéa-
zali sme napriklad, Ze temporalne vzory (zachytené token mixing vrstvami) st
lepsie prenositelné nez extrakcia zakladnych priznakov (zachytena konvoluénymi

vrstvami).

e Vzajomna prenositel'nost medzi krajinami: Vytvorenim kompletnej matice
prenositelnosti medzi piatimi stredoeur6pskymi krajinami sme poskytli mieru,
do akej sa znalosti prenasaju medzi roznymi geografickymi regionmi v kontexte
fotovoltaickej predikcie. Nase vysledky ukazali najmé vyrazne vysoki mieru pre-
nositelnosti medzi Ceskom a Slovenskom (az 15% zlepsenie RMSE), podéiarkujuc

vyznam geografickej a klimatickej blizkosti.

o1
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e Analyza asymetrickej prenositel'nosti: Nase vysledky priniesli nové poznatky

o asymetrickom charaktere transferu znalosti, kde efektivita transferu z krajiny A
do krajiny B sa ¢asto vyrazne lisi od efektivity opacného transferu. Ukézali sme,
7e Madarsko predstavuje excelentny zdroj znalosti pre ostatné krajiny, zatial ¢o

samo len minimélne benefituje z transferu.

6.1.2 Metodologické prinosy

Z metodologického hladiska tato praca priniesla nasledovné:

e TSMixer-CNN model: Navrhli sme novy hybridny model kombinujtci pred-

nosti konvolu¢nych sieti s modelom TSMixer, ktory dosahuje vynikajticu presnost
predikcie a zéroven sa da adaptovat pre transfer learning. Tento model efektivne
zachytava jak lokdlne vzory v meteorologickych datach, tak aj dlhodobé tempo-

ralne zavislosti vo vyrobe energie.

Stratégie selektivneho finetuning-u: Presktimali sme a porovnali rézne stra-
tégie selektivneho finetuning-u, vratane odmrazovania konkrétnych komponentov

modelu, ¢im sme identifikovali optiméalne pristupy pre rozne scenare transferu.

Efektivne spracovanie rozsiahleho datasetu: Implementovali sme optima-
lizovany systém spracovania a nacitavania dat, ktory umoznuje efektivne tré-
novanie modelov na rozsiahlom datasete zahfhajucom 46 fotovoltaickych stanic

naprie¢ piatimi krajinami.

6.1.3 Praktické prinosy a aplikacie

Okrem teoretickych a metodologickych prinosov mé nasa préaca aj praktické vysledky:

e Redukcia potreby historickych dat: Nase vysledky ukazuji, ze vyuzitim

transfer learningu mozno dosiahnut vyrazné zlepsenie presnosti predikcie (v prie-
mere o 8.3% pri kompletnom finetuningu) aj s obmedzenym mnozstvom historic-
kych dat z cielovej lokality. Tento prinos je obzvlast relevantny pre novovybudo-

vané fotovoltaické instalécie, kde nie stt dostupné rozsiahle historické zaznamy.

Identifikacia faktorov ovplyvihujucich presnost predikcie: Naga analyza
vysledkov objasnila faktory ovplyvinujice presnost predikcie fotovoltaickej vyroby
(napr. stabilita meteorologickych podmienok v Madarsku vs. vysokéa variabilita
v Rakusku).
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6.2 Moznosti d'alSieho vyskumu

V tejto sekcii diskutujeme o moznych smeroch dalsieho vyskumu, ktoré nadvéizuji na

nase zistenia.

e Transfer medzi vyrazne odlisSnymi klimatickymi zénami: Skimanie pre-
nositelnosti znalosti medzi radikalne odlisnymi regionmi (napr. stredné Eurdpa
vs. mediteranna oblast, severska oblast, alebo dokonca tropické ¢i pustne oblasti)

by mohlo priniest hlbsie pochopenie univerzalnych vzorov v solarnej produkeii.

¢ Globalny model s lokdlnou adaptaciou: Vyvoj TSMixer-CNN modelu tré-
novaného na datach z celého sveta, ktory by nasledne mohol byt efektivne adap-

tovany na lokdlne podmienky roznych geografickych regiéonov.

e Pokrocilé stratégie selektivneho finetuning-u: Vyskum progresivnych stra-
tégii odmrazovania vrstiev, ako aj adaptivnych metod, ktoré automaticky urcuju,

ktoré vrstvy a v akom rozsahu maju byt doladované pre konkrétny transfer.

e Multi-task learning: Skiimanie moznosti suc¢asného trénovania modelov na via-
cerych tulohéch (napr. predikcia vyroby, predikcia chyby predikcie, detekcia ano-

maélii), ¢o by mohlo zlepsit generalizacné schopnosti modelov.

e Kombinacia roznych c¢asovych horizontov NWP: Doékladnejsie preskiima-
nie optimélnych sposobov kombinécie numerickych predpovedi pocasia s roznymi
¢asovymi horizontmi (Oh, 24h, 48h) by mohlo viest k presnejsim predikciam,

najma vo volatilnych podmienkach.

¢ Rozsirenie TSMixer-CNN architektiry: Dalsie vylepSenia nami navrhnutej
hybridnej architektury, napriklad prostrednictvom pridania attention mechaniz-

mov alebo reziduélnych prepojeni pre lepSie zachytenie dlhodobych zévislosti.

Kazdy z tychto smerov ma potencial priniest nové poznatky, ktoré mozu prispiet k
uspesnej transformacii energetického sektora smerom k vyssiemu podielu obnovitelnych

zdrojov energie.
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