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ABSTRACT:. 본 연구는 태양광 발전량에 영향을 미치는 다양한 기후 및 환경 요인을 탐색하고, 이를 바탕으로 예측 모델의 성능을 향상시키는 방법을  제시하는 데 목적이 있다. 먼저 GHI, 온도, 기압, 습도 등 발전량에 영향을 미칠 수 있는 주요 변수들을 선형 및 비선형 회귀 분석을 통해 평가하였다. 두 번째로, 모델의 예측 속도를 측정하고 최적화 기법을 적용하여 성능을 개선하였다. 마지막으로, 비선형 관계가 존재하는 경우에 적합한 회귀 분석 아이디어를 제안하고, 이를 통해 태양광 발전 예측 모델의 정밀도를 높일 수 있는 방법을 논의하였다. 이 연구는 태양광 발전 효율성을 극대화하기 위한 중요한 통찰을 제공한다.
서론 ( Introduction )
태양광 발전은 친환경적이고 지속 가능한 에너지원으로, 기후변화 대응 및 에너지 자립을 위해 중요한 역할을 하고 있다. 하지만 태양광 발전량은 여러 외부 요인에 의해 크게 좌우되며, 이를 정확히 예측하는 것은 에너지 관리에 있어서 핵심 과제 중 하나이다. 본 연구에서는 선형회귀와 비선형회귀 모델을 사용하여 기후 및 환경 요인이 태양광 발전량에 미치는 영향을 탐구하고, 인공지능 기법을 통해 보다 정확한 예측 모델을 제안하고자 한다. 이를 통해 태양광 발전 효율성을 극대화하는 방안을 모색할 수 있을 것이다.
1. 태양광 발전량에 영향 끼치는 요인 탐색
2. 모델의 예측 속도 확인 및 성능 향상
3. 비선형 관계 시 회귀분석 아이디어 제시

재료 및 방법 ( Materials and Methods )
1. 태양광 발전량에 영향 끼치는 요인 탐색
	Energy delta[Wh]
	GHI
	temp
	pressure
	humidity
	wind_speed
	rain_1h
	snow_1h
	clouds_all

	0
	2.9
	2
	990
	87
	9.3
	0.3
	0
	48

	0
	6.6
	2
	990
	87
	9.3
	0.3
	0
	48

	21
	11
	1.7
	990
	87
	9.2
	0
	0.14
	81

	49
	15.8
	1.7
	990
	87
	9.2
	0
	0.14
	81

	69
	20.3
	1.7
	990
	87
	9.2
	0
	0.14
	81

	300
	9.7
	1.7
	990
	87
	9.2
	0
	0.14
	81

	101
	3.6
	2.1
	990
	88
	9.2
	0.41
	0
	100

	148
	3.9
	2.1
	990
	88
	9.2
	0.41
	0
	100

	332
	4.4
	2.1
	990
	88
	9.2
	0.41
	0
	100

	116
	4.7
	2.1
	990
	88
	9.2
	0.41
	0
	100

	29
	5.3
	2.6
	991
	87
	9
	0.19
	0
	64

	68
	13.7
	2.6
	991
	87
	9
	0.19
	0
	64


사용한 solar-weather  데이터의 일부
출처 : Renewable Energy and Weather Conditions (from Kaggle)
import pandas as pd
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score
import numpy as np

# 데이터 로드
df=pd.read_csv('cleaned_slar_weather.csv')

# 종속 변수 정의
y = df['Energy delta[Wh]']

# 각 독립 변수별로 회귀 모델을 만들고 평가
variables=['GHI', 'temp', 'pressure', 'humidity', 'wind_speed', 'clouds_all', 'dayLength','hour']
results = {}

for var in variables:
    # 독립 변수 정의
    X = df[[var]]
    
    # 2. train, test 데이터셋 분리
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X,y, test_size=0.2,random_state=42)
    
    # 3. 선형 회귀 모델 구축 및 훈련
    model = LinearRegression()
    model.fit(X_train, y_train)
    
    # 4. 예측
  y_pred = model.predict(X_test)    
    # 5. RMSE와 R² 값 계산
  rmse = np.sqrt(mean_squared_error(y_test, y_pred))
    r2 = r2_score(y_test, y_pred)
    
    # 결과 저장
    results[var] = {'RMSE': rmse, 'R²': r2}

# 결과 출력
for var, metrics in results.items():
    print(f"Variable: {var}")
    print(f"RMSE:{metrics['RMSE']}")
    print(f"R²: {metrics['R²']}\n")
이 코드를 사용하여 각 요인들이 태양광 발전량에 끼치는 영향을 탐색하였다. RMSE와 R^2으로 각 요인의 상관관계를 비교하여 파악하였다.
2. 모델의 예측 속도 파악 및 성능 향상
# 학습 시간 측정 시작
start_time = time.time()

# 모델 학습
model.fit(X_train, y_train)

# 학습 시간 측정 종료
end_time = time.time()

# 학습에 걸린 시간 계산
training_time = end_time - start_time
print(f"모델 학습에 걸린 시간: {training_time:.4f}초")

이 코드를 위의 코드에 추가하여 모델 예측에 걸리는 시간을 측정하였다.
  
결과 ( Results )
1. 태양광 발전량에 영향 끼치는 요인 탐색
Variables Performance Summary
	Variable
	RMSE
	R²

	GHI
	579.99
	0.7832

	temp
	1185.38
	0.0946

	pressure
	1226.62
	0.0305

	humidity
	1083.80
	0.2431

	wind_speed
	1245.32
	0.0007

	Rain
	1184.08
	0.0966

	dayLength
	1210.79
	0.0554

	hour
	1244.65
	0.0018



R^2이 1에 가까울수록 선형 관계에 가깝다고 판단할 수 있다. R^2으로 판단하였을 때 GHI와 humidity가 태양광 발전량과 가장 큰 선형 관계를 갖는다고 볼 수 있다. RMSE로 판단했을 떄에도 GHI의 RMSE는 가장 작아 타당하다 볼 수 있고 humidity의 RMSE 역시 두번째로 작기에 이 두 변수가 태양광 발전량에 끼치는 영향이 가장 크다고 생각되어진다.
2. 모델의 예측 속도 파악 및 성능 향상
재료 및 방법에서 제시한 코드로 처음 만들었던 모델의 예측 시간을 파악하여 모델의 예측 속도를 파악하였다. 모델의 성능 향상을 위해 1.에서 판단하기에 선형적 관계가 거의 나타나지 않는 데이터들을 제외하고 모델을 학습시켰다. 그 결과 예측 시간이 1.254초에서 0.567초로 감소하며 모델의 예측 속도가 증가하였다



3. 비선형 관계시 회귀 분석 아이디어 제시
의 관계를 가지고 있다고 유추한 후, X 데이터셋을 Z = 로 치환하여  형태의 선형 회귀를 진행하면 X, Y의 비선형 관계를 대략적으로 설명할 수 있으나 데이터 간의 복잡한 관계를 분석하기에는 한계가 있다. 아래는 복잡한 데이터를 분석하는 방법들의 예시이다.
1. 다항 회귀 
선형 회귀의 확장으로, 다항식 항들을 포함하여 비선형 관계를 모델링할 수 있다. 예를 들어, `Y = w1*X^2 + w2*X + b`처럼 여러 차수의 다항식을 포함시켜 비선형성을 설명할 수 있다.

2. 비선형 모델 사용
선형 회귀 모델 대신 비선형 모델을 사용하는 방법이다. 예시로는 결정 트리, 랜덤 포레스트, 서포트 벡터 머신, 신경망 등이 있다. 이들은 데이터의 특성을 더 잘 반영할 수 있다는 장점이 있다.

3. 스플라인 회귀
데이터에 여러 개의 다항식을 연결하여 곡선형의 비선형 관계를 모델링하는 것이다. 스플라인 회귀는 여러 구간의 데이터에 맞는 개별 다항식을 연결하여 복잡한 패턴을 설명할 수 있다.

4. 지수 함수 및 로그 변환
데이터가 지수적 성장을 보이는 경우, 종속 변수나 독립 변수를 로그 변환하여 선형성을 표현할 수 있다.

5. 가우시안 프로세스 회귀 

비선형 관계를 비모수적 방식으로 모델링하는 방법이다. 가우시안 프로세스 회귀는 데이터의 분포를 기반으로 예측할 수 있어, 데이터에 대한 사전 가정을 줄일 수 있다. 불확실성도 측정 가능하다.

토의(Discussion), 결론(Conclusion)
조사한 데이터를 바탕으로 선형 회귀 모델을 python상에서 구축한 후 태양광 발전량에 영향을 미치는 기후 및 환경 요인을 분석한 결과, GHI, 습도가 태양광 발전량과 가장 큰 선형관계를 이루어 효과적인 변수로 확인되었다. 다만 태양광 발전량과 상관관계가 낮은 기온, 압력, 풍속 등과 같은 변수와의 관계도 분석하기 위해서는 비선형 회귀 모델이 필요할 것이라 고찰되었다. 분석에 필요한 비선형 회귀 모델을 조사한 결과 사용할 수 있는 모델로는 결정 트리, 랜덤 포레스트 등이 있다는 것을 확인하였다.
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