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1. UVOD

Predvidanje cijene na trziStu postalo je ciljem brojnih istrazivanja na raznim trziStima (kao npr.
burzovnim ili poljoprivrednim) te se tako dobivenim prognozama cak i trguje. Medutim,
elektricna energija znatno se razlikuje od ostale robe; ona se ne moze isplativo skladistiti buduci
da zaguSenje u prijenosu moze uzrokovati dodatne troSkove. Stoga njezina cijena moze znatno
varirati, a metode koje se koriste za predvidanje cijena na drugim trziStima mogu imati jako

velike pogreske kada se primjene na energetskom trzistu.

Ovisno o vrsti primjene, predvidanje cijene dijeli se u tri glavne kategorije: kratkoro¢no
(nekoliko dana), srednjoro¢no (nekoliko mjeseci) te dugorocno (nekoliko godina). U ovome
radu, pozornost ¢e se posvetiti kratkoro¢noj prognozi opterecenja i cijena (STPF, en. short term
price forecasting) elektri¢ne energije u restrukturiranom energetskom trzi$tu. Postoje razliciti
modeli prognoze u energetskim sustavima. Medu modelima su regresija, ekonometrija i metoda
prostora stanja. Osim toga, koriste se i algoritmi bazirani na umjetnoj inteligenciji koji se
temelje na ekspertnim sustavima, neizrazitoj logici, umjetnim neuronskim mrezama (ANN), te

kombinacije ovih algoritama.

Od metoda za predvidanje neke su suviSe komplicirane za implementaciju, dok su druge
prejednostavne da bi pruzile dovoljnu tocnost. Metoda umjetnih neuronskih mreza pruza
jednostavan 1 uc¢inkovit alat za predvidanje. Najvaznije je razluditi koje faktore uzeti u obzir, a
koje zanemariti. Kao mjera preciznosti predvidanja koristi se srednja apsolutna postotna

pogreska (MAPE, en. Mean Absolute Percent Error).

Umjetna neuronska mreza je oblik umjetne inteligencije koja pomo¢u matematickih modela
nastoji simulirati na¢in ucenja mozga. Ucenje podrazumijeva predocavanje ulaznog seta
podataka te pronalazenje veze izmedu ulaznih i izlaznih varijabli. Mozemo ga podijeliti u dvije
kategorije: u€enje s uciteljem (nadzirano) i u¢enje bez ucitelja (nenadzirano). Ukoliko je poznat
izlaz iz mreze pri ucenju se koristi svaki ulazni primjer, tj. provodi se nadzirano ucenje u obliku
para ulaz-izlaz. Kada je tocan izlaz nepoznat radi se o nenadziranom ucenju te mreza uci bez

poznavanja izlaza. Ve¢inom se primjenjuje ucenje s uciteljem.

U prvom poglavlju ovog rada detaljnije su opisane metode za prognozu opterec¢enja elektricne
energije kao 1 faktori koji utjeCu na obrasce opterecenja. Takoder, obuhvaéena je osnovna

teorija 0 modelima neuronskih mreza i njeno uc¢enje pomoc¢u Matlab-a. U drugom poglavlju



pojasnjeno je predvidanje cijene elektricne energije 1 predstavljen je model neuronskih mreza
za prognozu. U istom poglavlju je definirana volatilnost cijene elektricne energije. Trece
poglavlje opisuje elektroenergetski sustav i trziste Republike Hrvatske. Cetvrto poglavlje
obuhvaca analizu primjene modela umjetnih neuronskih mreza za predvidanje opterecenja i
cijene elektricne energije te su prikazani rezultati. Model je implementiran na temelju
meteoroloskih podataka za mjernu postaju Zagreb Pleso, satnih opterecenja za Republiku
Hrvatsku i1 podataka o cijeni elektricne energije za razdoblje od 11.2.2016. do 8.10.2017.
godine. Raspravlja se o rezultatima iz predlozenog modela umjetne neuronske mreze na temelju
srednje apsolutne postotne pogreske. Program koji je koriSten za predvidanje opterecenja i

cijene elektri¢ne energije je Matlab.



2. PROGNOZA OPTERECENJA ELEKTRICNE ENERGIJE

Glavni cilj prognoze optere¢enja jest predvidjeti opterecenje kako bi se mogla planirati
proizvodnja. Takoder, ona sluzi kako bi se postigao sigurniji rad sustava; za odredivanje
prikladne koli¢ine rezervi; za postizanje §to ekonomicnijeg upravljanja sustavom; za pruzanje
podataka operatoru sustava te za rad trziSta. Prognoza optere¢enja od iznimne je vaznosti za
energetsko trziste, kako operatorima sustava, tako i1 operatorima trzista, vlasnicima prijenosa i
ostalim sudionicima na trziStu da bi mogli planirati energetske transakcije te napraviti prikladne

planove rada i strategije ponuda na aukcijama [1].

2.1. Faktori koji utjecu na obrasce opterecenja

Prvi korak za pravilno prognoziranje opterecenja jest identificirati faktore koji ¢e utjecati na
obrasce opterecenja. Za srednjoro¢nu i dugoro¢nu prognozu optere¢enja uzimaju se povijesni
podaci o opterecenju, vremenu, broju potrosaca u raznim sektorima, karakteristikama
elektri¢cnih uredaja, ekonomskoj situaciji i demografskom stanju. Za kratkoro¢nu prognozu

opterecenja vazni su vremenski faktor, meteoroloski faktor i ekonomski faktor.

Vremenski faktor ukljucuje utjecaje godisnjih doba, dana u tjednu, praznika i doba dana. Bitna
je razlika u optere¢enju radnih dana i vikenda jer je industrijsko opterecenje vece preko tjedna.
Utjecaj godiSnjeg doba moZe se pojasniti na smanjenju opterecenja ljeti jer se povecava broj

sati dnevnog svjetla. Prognozu optereéenja teze je izvrSiti za praznike [2].

Ekonomski uvjeti na nekom podrucju mogu utjecati na oblik krivulje opterecenja. Ovi uvjeti
mogu obuhvacati razliCite tipove kupaca, demografsko stanje, industrijsku aktivnost. Standard
gradana svakako utjeCe na potrosnju elektricne energije. Uglavnom utjecu na dugorocno

prognoziranje [3].

Meteoroloski faktori najvazniji su c¢imbenici u kratkoronoj prognozi opterecenja,
najutjecajnija medu njima svakako je temperatura. Temperaturne promjene mogu utjecati na
koli¢inu potrebne energije za zagrijavanje zimi te klimatizaciju ljeti. Drugi meteoroloski faktori

jesu vlaga, oborine, oluje te dnevni intenzitet vjetra i svjetlosti.

Nasumicne smetnje takoder utjeCu na krivulju opterec¢enja. Veliki industrijski potrosa¢i mogu



izazvati nagle promjene optere¢enja. Odredeni dogadaji i uvjeti mogu stvoriti nagle promjene
opterecenja kao Sto je npr. iznenadni prestanak rada industrijskih pogona ili popularne TV

emisije.

Cijena elektricne energije ima vazan utjecaj na prognozu opterecenja. Na elektricnom trziStu

vrlo je promjenjiva.

Oblik opterec¢enja moze biti razlicit ovisno o geografskim uvjetima te se razlikuje od urbanih
do ruralnih podru¢ja. Optereenje ovisi i o tipu potrosaca te se promatra optereéenje u

stambenom, komercijalnom i industrijskom sektoru [3].

2.2. Metode predvidanja

Prognoza optere¢enja dijeli se na metode kratkorocnog, srednjorocnog i dugorocnog
predvidanja. Metoda kratkoro¢nog predvidanja obuhvaca period do tjedan dana i koristi se za
upravljanje elektroenergetskim sustavom, smanjenje gubitaka te regulaciju napona.
Srednjoro¢no predvidanje optere¢enja odnosi se na vrijeme od jednog do nekoliko tjedana te se

koristi za planiranje kupnje ili prodaje elektricne energije susjednim mrezama.

2.2.1. Metode srednjoro¢ne i dugoro¢ne prognoze

Najcesce koristene metode pri srednjoro¢nom 1 dugoro¢nom predvidanju jesu metoda krajnje
namjene te ekonometrija. Mogu se dobiti u rasponu od jedne do deset godina, a koriste se pri
utvrdivanju ekonomicne lokacije, tipa i veli¢ine buduce elektrane. Jedini nacin za utvrditi
toc¢nost predvidanja je ¢ekati da godina zavrs$i te usporediti stvarnu potro$nju s predvidenom.
Toc¢nost predvidanja ovisi o kvaliteti 1 koli¢ini povijesnih podataka, ispravnosti pretpostavke te
to¢nosti predvidene promjene faktora koji utjeu na potroSnju elektri¢ne energije. Buduci da se

metode temelje na pretpostavkama, nikada ne mogu biti potpuno precizne.

Pristup krajnje namjene govori da potraznja za elektricnom energijom ovisi o krajnjem
korisniku 1 krajnjoj uporabi za koju se elektricna energija koristi. Na primjer, proucavaju se
povijesni podaci o tome koliko je elektricne energije utroSeno na elektricne uredaje u kuc¢anstvu;
tada se broj mnozi s prosjecnim brojem elektricnih uredaja po kucéanstvu te se taj broj mnozi s
brojem kuca. Dobiva se procjena koliko ¢e elektricne energije biti potrebno za sve elektri¢ne

aparate u kucanstvu za odredeno geografsko podrucje tijekom bilo koje idu¢e godine. Na slican



nacin dobivamo koliko je elektricne energije potrebno u komercijalnom i industrijskom sektoru
te se dobiva predvidanje za ukupnu potrosnju elektricne energije. Prednost modela krajnje
namjene jest ta da on prepoznaje gdje se trosi koliko elektri¢ne energije, koliko se koristi za
koju svrhu te na taj nacin ukazuje na mogucnosti kompenzacije energije. Pomocu modela
krajnje namjene, mozemo pratiti koliko se elektricne energije ustedi povec¢anjem energetske
ucinkovitosti. Takoder, budu¢i da su potrosac¢i podijeljeni na stambeni, komercijalni i
industrijski sektor, mozemo predvidjeti promjenu optereCenja uzrokovanu promjenama u
jednom od sektora. Nedostatak metode krajnje namjene jest to da zahtjeva opSirne podatke o

uredajima 1 korisnicima koji se neprestano mijenjaju te njihov odnos nije konstantan [2].

Ekonometrija povezuje ekonomsku teoriju, matematiku i statistiku kako bi predvidjela zahtjeve
za elektricnom energijom. Koristi kompleksne matemati¢ke jednadzbe da bi prikazala prijasnje
odnose izmedu potraznje za elektricnom energijom i faktorima koji utjeu na potraznju.
Jednadzba moze pokazati kako potraznja za elektri¢cnom energijom ovisi o porastu populacije,
promjeni cijena i sliénim faktorima te postotak povecanja ili smanjenja potraznje. Jednadzba se
testira kako bismo bili sigurno da ona vjerno prikazuje odnose u proslosti te se dodaju cimbenici
poput broja korisnika, prihodi i cijene kako bi se dobilo predvidanje potrosnje elektri¢ne
energije. Prednost ekonometrije jest to §to ona pruza detaljne informacije o buducoj potraznji
za elektricnom energijom, odgovara na pitanja zasto se potraznja povecava ili smanjuje te koji
su faktori utjecali na promjenu potraznje. Takoder, ona pruza uvid u potraznju po stambenom,
komercijalnom i industrijskom sektoru. Nedostatak ove metode jest to §to njena preciznost ovisi
o pretpostavkama da ovisnost potraznje o faktorima ostaje ista kao u proSlom periodu.
Ekonometrija se naj¢eS¢e primjenjuje za predvidanja na regionalnom ili drzavnom nivou, a za

manja geografska podrucja nije prikladna [4].

2.2.2. Metode kratkoro¢nog predvidanja

Pri upravljanju elektroenergetskim sustavom, prognoza opterecenja je u rasponu od nekoliko
minuta do tjedan dana te se dijeli na jako kratkoro¢nu i kratkoro¢nu prognozu opterecenja. Jako
kratkorocna prognoza opterecenja je prognoza sljede¢e minute i koristi se za automatsko
upravljanje proizvodnjom. Kratkoro¢na prognoza opterec¢enja je prognoza u rasponu od jednog
do 168 sati. Rezultati kratkorocne prognoze ve¢inom se koriste u svrhu planiranja proizvodnje.
Opcenito, kratkorocna prognoza opterecenja treba biti dostupna svako jutro prije 07:00h za
sljedecih 40 sati. Prognoza za petak ukljucuje vikend i prognozu za nadolaze¢i ponedjeljak.

Kada je prognoza za ponedjeljak od izuzetne vaznosti, predvidanje mozZe biti doneseno u



nedjelju [1].

Metode koje se koriste pri kratkorocnoj prognozi optereCenja su: pristup slicnog dana,
regresijske metode, vremenski nizovi, umjetne neuronske mreze, ekspertni sustavi, neizrazita

logika i metoda potpornih vektora.

Pristup slicnog dana temelji se na trazenju povijesnih podataka za dane unutar nekoliko
prethodnih godina koje imaju sli¢na obiljezja danu kojem se predvida potrosnja. Karakteristike
ukljucuju sliéne vremenske prilike, dan u tjednu i datum. Optereéenje slicnog dana uzima se
kao predvidanje potroSnje elektricne energije. Umjesto jednog slicnog dana, predvidanje se

dobiva linearnom kombinacijom ili regresijom vise sli¢nih dana [2].

Linearna regresija opisuje odnos zavisne varijable s nezavisnom varijablom. Najprije se
razmatraju nezavisne varijable koje su povezane uz vremenske uvjete kao §to su temperatura,
vlaga ili brzina vjetra. Zavisne su varijable potraznja i cijena elektri¢ne energije jer ovise o
proizvodnji koja ovisi 0 nezavisnim varijablama. Regresijski koeficijent pokazuje za koliko se
u prosjeku mijenja vrijednost zavisne varijable za promjenu vrijednosti nezavisne varijable.
Takoder, moze se izmjeriti koliko je svaka nezavisna varijabla bila povijesno vazna u odnosu
na zavisnu. Postoji nekoliko regresijskih metoda za kratkoro¢nu prognozu vr$nog opterecenja.
Modeli sadrze deterministi¢ke utjecaje kao Sto je praznik, slu¢ajne varijable kao Sto je prosje¢no

opterecenje 1 vanjske utjecaje kao Sto su meteoroloski uvjeti [4].

Vremenski nizovi pristup su koji se zasniva na ideji da se pouzdano predvidanje moZe postici
pronalaZenjem uzorka u vremenu te ekstrapolacijom do¢i do uzoraka u buducnosti. Model
vremenskih nizova moZe biti to€an u odredenim situacijama, ali je iznimno kompleksan 1
zahtjeva veliku koli¢inu povijesnih informacija te se ne primjenjuje Cesto za predvidanje
potrosnje elektri¢ne energije jer ne uzima u obzir klju¢ne faktore kao Sto je vremenska prognoza

[4].

Ekspertni sustavi rezultat su napretka u polju umjetne inteligencije. Ekspertni sustav je
racunalni program koji ima sposobnost da djeluje kao struc¢njak, §to znac¢i da moze zakljucivati,
objasniti kako je doSao do odredenog rjeSenja te proSiriti znanje novim informacijama. Model
predvidanja opterecenja rade strucnjaci iz nekog specijalistickog podrucja. Prema literaturi [2],
ekspertni sustavi ,koriste ¢injenice, znanje i zakljucivanje kod rjeSavanja problema. Baza

znanja sastoji se od pravila koja kroz duze vrijeme ostaju nepromijenjena, a baza ¢injenica



mijenja se kroz vrijeme kako se mijenja tok rjeSavanja zadanog problema. Mehanizam
zakljucivanja trazi rjeSenje problema tako da ispituje ¢injenice u bazi ¢injenica i znanje u bazi
znanja te koriStenjem ¢injenica i pravila izvodi niz akcija pomocu kojih ¢e pokusati dokazati

neku hipotezu ili pokazati da cilj nije moguce dokazati®.

Neizrazita logika osnovana je na Booleovoj logici gdje ulazne vrijednosti mogu imati vrijednost
oblika "0" 1"1". U slu¢aju neizrazite logike, ulazna vrijednost ovisi o usporedbi koja se zasniva
na kvalitativnoj vrijednosti. Omogucuje logicko utvrdivanje izlaza od ulaza. Prednost neizrazite
logike jest to da nema potrebe za matematickim modelima za mapiranje izmedu ulaza i izlaza
te nema potrebe za preciznim ulaznim podacima. Opterecenje elektroenergetskog sustava ovisi
o brojim faktorima kao S§to su vrijeme, ekonomske i socijalne prilike. Analizom povijesnih
podataka nije jednostavno dobiti to¢nu prognozu opterecenja. Inteligentne metode kao §to su

neizrazita logika i ekspertni sustavi imaju prednost nad konvencionalnim metodama [2].

Metoda potpornih vektora je algoritam koji se koristi za klasifikacijske i regresijske probleme.
Za razliku od ostalih inteligentnih sustava koji pokuSavaju definirati slozene funkcije ulaznih
vrijednosti, potporni vektori koriste nelinearno mapiranje podataka u viSedimenzionalne
znacajke koriste¢i kernel funkcije. Pomocu jednostavnih linearnih funkcija dobiva se linearna

granica odluke u ekspandiranom prostoru. Javlja se problem odabira prikladne kernel funkcije

[4].

U sljedec¢em poglavlju opisana je metoda umjetnih neuronskih mreza.

2.3. Kratkoro¢no predvidanje opterecenja sa modelom umjetnih neuronskih
mreza

Glavni problem u prethodno navedenim modelima jest postavljanje odgovarajuc¢eg nelinearnog
matematickog modela za opterecenje i ostale podatke kao $to su temperatura i vlaznost. Druga
metoda za predstavljanje nelinearnih funkcija jest koristenje sustava umjetnih neuronskih mreza

(ANN, en. Artificial Neural Network) koji moze predstavljati bilo koje nelinearne funkcije.



2.3.1. Opis modela i arhitekture umjetne neuronske mreze

Umjetna neuronska mreza je sustav za obradu podataka na racunalu koji simulira postupak
ucenja u ljudskom mozgu. Ljudski mozak sastoji se od milijardi medusobno povezanih stanica
koje se zovu neuroni. Prema slici 2.1, neuroni se sastoje od Cetiri dijela: soma ili tijelo stanice,

dendrita, aksona i sinapsi.

dendriti

akson

>‘/ tijelo stanice

>

impulsi prema drugim neuronima

si\hapse
Slika 2.1. Grada neurona [5]

Dendriti primaju elektri¢ni potencijal od drugih neurona. Prema literaturi [1], ,,sinapsa je mjesto
komunikacije izmedu dva neurona. To je mjesto na kojem se signal prenosi s jednog neurona
na drugi®. Ekscitacijski transmitori povecavaju napon potencijala, a inhibicijski smanjuju napon
potencijala. Soma sazima sav potencijal koji su dali dendriti . Ako zbroj potencijala prelazi
odredenu vrijednost (prag), soma ¢e otpustiti akcijski potencijal kroz akson. Akson ¢e isporuciti
ovaj akcijski potencijal drugom neuronu. Nakon otpustanja akcijskog potencijala, mijenja se
elektri¢ni naboj 1 neuron je depolariziran. Nakon toga, neuron je neko vrijeme refraktoran —

nepodraziv [1].

Matematicki model neurona prikazan je na slici 2.2 dendriti su modelirani kao ulazni vektor
koji okuplja informacije izvan neurona. TeZinski vektor opisuje jakost sinapse. Sumator
predstavlja somu koja saZima sve ulazne informacije. Prijenosna funkcija predstavlja odredenu

vrijednost koji upravlja akcijskim potencijalom neurona, a akson je prikazan kao izlazni vektor.
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Slika 2.2. Matematicki model neurona [5]

Svaki model umjetne neuronske mreze moze se klasificirati po svojoj arhitekturi, ucenju i
treningu. Arhitektura opisuje neuronske veze. Ucenje podrazumijeva postupak pri kojem se zeli
posti¢i da mreza na temelju predofavanja ulaznih primjera Sto tocnije prognozira buduce

rezultate. Treniranje mreze sluzi za podesavanje tezinskih faktora funkcija.

Prema [1] arhitektura umjetne neuronske mreze sastoji se od tri dijela: ulazni sloj, skriveni sloj
i izlazni sloj, kao $to je prikazano na slici 2.3 ulazni sloj je povezan s vanjskim svijetom, te
prima informacije iz vanjskog svijeta. Skriveni sloj nema vezu s vanjskim svijetom; on samo
spaja ulazni i izlazni sloj. 1zlazni sloj daje ANN izlaz prema vanjskom svijetu nakon §to je

mreza obradila ulaznu informaciju.

skriveni
sloj

ulazni sloj izlazni sloj

Slika 2.3. Model umjetne neuronske mreze [1]

Postoje cetiri vrste arhitekture modela neuronskih mreza koje se najces¢e koriste, a to su:

jednoslojna, viseslojni perceptron, Hopfieldova i Kohonenova mreza. Jednoslojni mreza nema



skriveni sloj, kao $to je prikazano na slici 2.4.. Kako se ulazni sloj ponekad ne racuna kao sloj,
ova arhitektura smatra se jednoslojnom mrezom. One se jo$ nazivaju i unaprijedne neuronske

mreze, buduci da protok informacija tece u jednom smjeru, odnosno, prema izlaznom sloju.

Viseslojni perceptron najcesée se primjenjuje. Na slici 2.4 je prikazano kako za razliku od

jednoslojnog perceptrona, viseslojni perceptron uvijek ima skriveni sloj.

Najjednostavniji oblik viseslojne perceptrone mreze ima tri sloja: ulazni sloj, skriveni sloj i
izlazni sloj. Jo§ uvijek ne postoji najbolja metoda za utvrdivanje broja skrivenih slojeva i

neurona za pojedini skriveni sloj. Ovaj broj obic¢no se trazi pomocu heuristike.

skriveni

sloj . =
ulazni izlazni

sloj sloj sloj sloj

Slika 2.4. Jednoslojna i viseslojna mreza [1]

Hopfieldova mreza temelji se na principu pamc¢enja informacija u dinamicki stabilnim stanjima,
kao §to je prikazano na slici 2.5., buduci da u toj mrezi sloj ne prima samo informacije iz
prethodnog sloja, nego i iz prethodnog izlaza i veze. Svaki neuron povezan s drugim neuronom
imat ¢e dvije izlazne vrijednosti: -1 (ugasen OFF) ili 1 (upaljen ON). Izlaz svakog neurona ovisi

o0 prethodnoj aktivaciji [1].
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Slika 2.5. Hopfieldova mreza [1]



Kohonenova mreza sastoji se od unaprijednih ulaznih jedinica i bo¢nog sloja, kao Sto je
prikazano na Slici 2.6. Bo¢ni sloj ima viSe neurona, koji su bo¢no povezani sa svojim susjedima.

Kohonenova se mreza moze samoorganizirati te tako uzrokovati da susjedne jedinice ucine isto.

samoorganizirajuca
mapa

ulazni
sloj

Slika 2.6. Kohonenova mreza [1]

2.3.2. Kratkorocna prognoza opterecenja pomo¢u MATLAB-ove ANN ,.alatne kutije*

MATLAB je izuzetno uc¢inkovit programski jezik za tehni¢ko proracunavanje. Omogucava
racunanje, vizualizaciju 1 programiranje u okolini jednostavnoj za koriStenje [7]. Matlabove
»alatne kutije* zbirke su m-datoteka koje prosiruju moguénosti MATLAB-a na brojne tehnicke
grane kao $to su: upravljanje sustavima, obrada signala, optimizacija i umjetne neuronske
mreze. U ANN alatnoj kutiji MATLAB posjeduje funkcije za treniranje mreZe i primjer

modularne mreZe, prema kojoj korisnik moze dizajnirati svoju mreZzu prema potrebama.

S obzirom da MATLAB pruza niz alata, logi¢no je koristiti ANN ,alatnu kutiju® za

prognoziranje opterecenja.

Ulazni sloj. Vazno je napomenuti da se unutar ulaznog sloja mogu nalaziti svi ¢imbenici koji
utjecu na opterecenje direktno ili implicitno, kao Sto su vrsta dana, optereenje, temperatura,

vlaznost i vjetar.

Skriveni sloj. MrezZe su osjetljive na broj neurona u skrivenom sloju koji je potrebno odrediti

pomoc¢u heuristike (iskustva) jer ne postoji opcéenita metoda za odredivanje to¢nog broja



neurona. Ako je broj premal, mreza nece biti u stanju naci slozene relacije izmedu ulaznih i
izlaznih varijabli te moZe imati otezano uskladivanje tokom treniranja. Ako je broj neurona
prevelik, proces treniranja trajat ¢e predugo te ¢e se na taj nacin ugroziti sposobnost ANN. Zbog
prevelikog broja neurona moze do¢i do prekomjerne specijalizacije modela, tj. do toga da model

loSe klasificira nove podatke, zbog prenaucenosti na testnim podacima. [6]

Broj neurona u skrivenom sloju varira ovisno o primjeni i ¢esto ovisi o veli¢ini seta treniranja i

broju ulaznih varijabli. Neka od pravila koja se primjenjuju:

* Broj neurona u skrivenom sloju jednak je dvostrukoj vrijednosti broja neurona na ulaznom

sloju plus jo$ jedan neuron, ili je
* Broj neurona u skrivenom sloju jednak sumi broja neurona u ulaznom i izlaznom sloju, ili je

* Broj neurona u skrivenom sloju jednak sumi broja neurona u ulaznom i izlaznom sloju

podijeljenom sa 2
U praksi je bolje izvesti nekoliko pokusaja prije nego odredimo to€an broj. [1]

Izlazni sloj. 1zlazni sloj je vrlo lako postaviti usporedbom sa ulaznim i skrivenim slojem.
Potrebno je postaviti ciljana optereCenje za fazu treniranja i stvoriti rezultate prognoza u fazi

prognoziranja.

Jedna od klju¢nih stavki za projektiranje dobre arhitekture umjetnih neuronskih mreza jest
odabir odgovaraju¢e ulazne varijable. U slucaju kratkoronog predvidanja opterecenja, te
ulazne varijable mogu se podijeliti na vrijeme, elektriéno opterecenje i informacije o
vremenskim prilikama. Vremenske informacije mogu ukljucivati vrstu godisnjeg doba, dana u
tjednu 1 sate dana. Informacije o optereCenju mogu ukljucivati prethodna opterecenja.
Vremenske informacije mogu ukljucivati prosle i buduce temperature, oblake, grmljavinu,

vlagu i kiSu.

Do sada nije bilo op¢ih propisa o vrstama ulaznih podataka u kreiranju umjetnih neuronskih
mreza za kratkoro¢na predvidanja optere¢enja. Medutim, po principu, povijesno opterecenje i
temperatura predstavljaju najvaznije ulaze. Za normalno klimatsko podrucje, ta dva ulazna
podatka i1 drugi srodni ulazi (npr. vrijeme) bit ¢e dovoljni da bi se napravilo dobro kratkoro¢no
predvidanje opterecenja. Za ekstremne vremenske uvjeti u vlaznim podruc¢jima ili za podrucja

s puno oluja, za predvidanje opterecenja trebalo bi ukljuciti dodatne vremenske faktore.



2.3.4. Aktivacijske funkcije

Prema ugradenoj prijenosnoj funkciji razlikuju se vrste matematickog modela umjetnog
neurona Kkoji je prikazan na slici 2.2. Prema [5] najjednostavnija aktivacijska funkcija je
f(net) = net (2-1)

Izlaz neurona opisujemo kao tezinsku sumu njegovih ulaza..

Moguce je koristiti funkciju skoka ili praga (en. Threshold function, gard-limiter) koja daje
Booleov izlaz. Prema literaturi [9], ,,neuron s ovakvim tipom aktivacije naziva se McCulloch-

Pitts model. Svojstvo modela je sve ili niSta®.

0O,net <0
f(net) = {1,net >0 (2-2)

0 net
Slika 2.7. Funkcija skoka [5]

Prijenosna funkcija moze biti definirana linearno po odsje¢cima te slijedi:

O,net <a
f(net) = {net,a <net <b (2-3)
1,net>=»b

' >
a b net

Slika 2.7 Djelomicno linearna prijenosna funkcija [5]

Najcesci oblik aktivacijske funkcije jest sigmoidalna funkcija. Najvaznije svojstvo ove funkcije
je da je diferencijabilna §to olakSava ucenje neuronske mreze. Naziva se 1 logistickom

funkcijom.



f(net) = W (2-4)

faA

] net

Slika 2.7. Sigmoidalna prijenosna funkcija [5]

Parametar a odreduje nagib funkcije. U slucaju kada a — oo sigmoidalna funkcija postaje
funkcija praga [9].

2.3.4. Postupak ucenja mreze

Faze rada umjetnih neuronskih mreza mogu se podijeliti na: fazu ucenja ili treniranja, fazu

selekcije, fazu testiranja te na operativnu fazu ili fazu opoziva.

Ucenje neuronske mreze je postupak kroz koji se tezine postupno prilagodavaju sve dok izlaz
iz mreZe nije zadovoljavajuci. Podaci u izlaznom sloju predstavljaju Zeljene vrijednosti izlaznih

varijabli.

Ovisno o tome je li nam poznat izlaz iz mreze ili je to¢an izlaz nepoznat, razlikujemo ucenje s
uciteljem 1 uCenje bez ucitelja. Ucenje s uciteljem provodi se primjerima u obliku para (ulaz,

izlaz), dok kod ucenja bez ucitelja mreza uci bez poznavanja izlaza.

Skup primjera za u€enje dijeli se na skup za ucenje, skup za testiranje i skup za provjeru.
Preporuca se najvec¢i dio podataka ostaviti za treniranje mreze. Skup za ucenje sluzi za
podesavanje tezinskih faktora. Pomocu skupa za testiranje, za vrijeme ucenja vrsi se provjera
rada mreze s trenutnim teZinskim faktorima kako bi se postupak ucenja zaustavio u trenutku
degradacije performanse mreze. Umjetnu neuronsku mreZzu moguce je pretrenirati. Nakon
odredenog broja iteracija, mreza gubi svojstvo generalizacije te postaje struc¢njak za obradu
podatka iz skupa primjera za ucenje dok preostale podatke obraduje lose. Stalnim pracenjem
izlaza iz mreze dobivenog pomocu primjera iz skupa za testiranje moguce je otkriti iteraciju u
kojoj dobiveni izlaz najmanje odstupa od Zeljenog. Skup za provjeru sluzi za provjeru tocnosti

I preciznosti obrade podataka [5]. Nisu definirana strogo odredena pravila za duzinu treniranja.



Na osnovu dobivene pogreske umjetne neuronske mreze odreduje se kriterij zaustavljanja
procesa treniranja. PogreSku odredujemo apsolutnom postotnom pogreskom (en. APE -
Absolute Percent Error) i srednjom apsolutnom postotnom pogreskom (MAPE en. Mean
Absolute Percent Error) ¢ija je definicija:

|Lf~Lal
L

|APE| = x 100% (2-5)

MAPE ==Y APE (2-6)
Np h

gdje Nn oznacuje broj sati za period prognoziranja [1].

Odreduje se to¢nost prema kojoj se svaki model trenira po vlastitom podeSavanju treniranja.
Nakon $to model dosegne maksimalan broj epoha zavrsava se treniranje i dobivaju se rezultati
treniranja. Zatim slijedi testiranje pomocu seta podataka realnih mjerenih vrijednosti i kao

rezultat se dobivaju simulirane vrijednosti mreZze.

Usporedbom simuliranih vrijednosti nakon testiranja i stvarno izmjerenih vrijednosti mjerenja
moguce je izracunati APE 1 MAPE. Ako je izra¢unata MAPE viSa od 3%, trening se mora

ponoviti. Taj proces nastavlja se sve dok sve MAPE iz testnih rezultata ne budu ispod 3%.

Vrijeme potrebno za dostizanje srednje apsolutne postotne pogreSke razlikuje se ovisno o
modelu. Jedan od razloga jest veli¢ina vektora treniranja. Nadalje, razlozi mogu biti razlika
temperatura. Velika razlika temperatura u svakom modelu otezava raspoznavanje strukture

umjetne neuronske mreZe.



3. PREDVIPANJE CIJENE ELEKTRICNE ENERGIJE

3.1. Uvod u predvidanje cijene elektri¢ne energije

Cijena elektricne energije na energetskom trziStu najvazniji je faktor svim njegovim
sudionicima, a najosnovniji koncept jest odredivanje trziSne cijene poravnavanja (en. MCP -
market-clearing price), §to znaci da ponuda mora biti jednaka potraznji. ANN analiza ostvaruje
vezu izmedu cijene elektricne energije i uzro¢nika promjene cijene. Ako nema nikakvih
zagusenja na mrezi, odredena trziSna cijena e vrijediti za cijelo trziste, ali u slucaju zagusenja
formira se cijena poravnavanja za odredene zone (en. ZMCP — Zonal Market Clearing Price)

ili lokacije (en. LMP - Locational Marginal Price) [1].

IzraCunavanje trzi$ne cijene poravnavanja vrsi se tako da nakon zaprimljenih ponuda, nezavisni
operateri izra¢unavaju krivulju ponude (S) i krivulju potraznje (D). Na njihovom sjecistu nalazi

se vrijednost cijene odredena MCP metodom.

A D

Cijena

MCP  [-----3

p  Koli¢ina
Slika 3.1. Izracun trZisne cijene [1]

Pomocu trziSne cijene poravnavanja odredene zone raCuna se razina zaguSenja ili naknada
koriStenja prijenosnog voda za svaki zaguSeni vod. Ako u bilo kojem periodu nezavisni
operater primijeti zagusenje na bilo kojem prijenosnom putu, vrsi se prilagodba rasporeda zona

kako bi se guSenje eliminiralo.

Trzi$na cijena poravnavanja odredene lokacije (LMP) prikazuje trosak isporuke iduceg MW
snage za odredenu lokaciju, uzimajuéi u obzir grani¢nu cijenu generiranja energije, troSak
gusenja u prijenosu i1 gubitaka, iako se troSak uzrokovan gubicima uglavnom zanemaruje. Ako

nema gusenja, LMP jednak je MCP-u.



3.2. Volatilnost cijene elektri¢ne energije

Najizrazenije svojstvo elektri¢ne energije jest njezina volatilnost. To je mjera promjene cijene
elektri¢ne energije kroz odredeni period. Najcesce se izrazava u postotnom obliku, a ra¢una se
na godiS$njoj razini kao standardna devijacija promjene dnevnih cijena (u nekim slucajevima se
uzimaju tjedne ili mjeseéne cijenc). U usporedbi s optereenjem mreze, cijena elektricne
energije u restrukturiranoj energetskoj mrezi je znatno nestabilnija. Potrebno je odrediti pravila
koja se pojavljuju na trzistu, npr. promatranjem cijena koje su se ponavljale u istim periodima
u prethodnim razdobljima. Slike 3.2 1 3.3 prikazuju usporedbu cijene elektricne energije u
Republici Hrvatskoj za prvi tjedan u srpnju 2016. i 2017. godine prema podacima preuzetim sa

internetske strance Hrvatske burze elektricne energije CROPEX [18].
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Slika 3.3 Cijena elektricne energije za prvi tjedan u srpnju 2016. godine
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Slika 3.3 Cijena elektricne energije za prvi tjedan u srpnju 2017. godine



Glavni razlog za promjenjivost jest uvjet da ponuda i potraznja u svakom trenutku moraju biti

iste. Osim toga, postoje 1 sljedeci razlozi:
e Promjenjivost cijena goriva
e Nepouzdanost opterec¢enja
e Oscilacije u hidroelektricnoj proizvodnji
e Nepouzdanost generiranja energija (prekidi u radu)
e ZaguSenja u prijenosu
e PonaSanje sudionika trziSta (ovisno o o¢ekivanim cijenama)
e TrziSno manipuliranje

Zbog svih ovih svojstava, promjenjivost struje ima znatno vise razine nego druge vrste robe

u energetskim segmentima te je teSko napraviti tocno predvidanje cijena struje.

3.3. Kategorizacija predvidanja cijene

Kategorizacija se vr$i ovisno o promatranom periodu, tocki predvidanja te vrsti korisnika.

Ovisno o vremenskom period postoje dvije glavne vrste vremenskog predvidanja - kratkoro¢no
i dugoro¢no. Kratkoro¢ne metode koriste se pri odlucivanju o strategijama za slanje ponuda
trzistu ili pri bilateralnim transakcijama. Dugoro¢no predvidanje vazno je za planiranje novih

lokacija generatora i time ostvarivanje uspjeSnih poslova u izuzetno promjenjivoj okolini.

Prema toc¢ki predvidanja postoje predvidanja za cijeli sustav (MCP), specifi¢nu zonu (ZMCP)
ili specifi¢ni vod (LMP).

Kategorizacija prema vrsti korisnika dijeli se na:

e Predvidanje cijene nezavisnih operatora u biti je odredivanje trziSne cijene. Ova vrste
predvidanja nije predvidanje u pravom smislu rijeci jer se ono moze napraviti tek nakon

Sto se dobiju ponude od potrosaca.

e Proizvodaci elektricne energije rade predvidanje MCP, ZMCP i LMP-a prije nego

dobiju ponude. Svaki proizvoda¢ elektricne energije ima jako malo informacija o



drugim proizvodacima; najces¢e samo one koje su javno dostupne, kao $to je predvideno
opterecenje te povijesni podaci o opterecenju ili MCP cijenama. Zbog ogranicenih
informacija, toénost ovog predvidanja ne moze biti velika. Sto predvidanje bude blize

trziSnoj cijeni, proizvodaci elektri¢ne energije imat ¢e vecu dobit [1].

3.4. Faktori za predvidanju cijene elektri¢ne energije

Faktori koji se koriste za predvidanje cijene elektricne energije mogu se grupirati na sljedeci

nacin:
e Vrijeme: sat u danu, dan u tjednu, mjesecu, godini i posebni dani
e PriCuva: povijesna ili predvidena
e Cijena: povijesna cijena

e Opterecenje: povijesno ili predvideno. Promjene optereenje mogu utjecati na cijenu,
ali 1 promjena cijena na optereCenje. Zbog toga se predvidanje cijene i optereéenja

promatra u istom modelu

Cijena goriva

3.5. Model predvidanja cijene temeljen na ANN

Simuliranjem cijene elektri€ne energije pokuSavamo prouciti utjecaje fizickih karakteristika
sistema, strategija potraZivanja trziSta i raspodjele optereCenja na cijene. Sama simulacija
oponasa stvarni prijenosni sustav sa svojim ograni¢enjima i zahtjevima. Rezultati mogu ukazati
na viSe mogucih razvoja situacije na trziStu. Svaka simulacija mora sadrzavati detaljni model
energetskog sustava i procedure procjenjivanja elektri¢ne energije. Energetski sustav se sastoji
od tri dijela: generiranja, prijenosa i distribucije, stoga se svaki od njih mora uzeti u obzir pri
simulaciji. Glavni ¢imbenici koji utjeCu na cijenu generiranja su dostupnost generatora i
strategija kupovanja generatora. Najcesce se ovi podaci mogu pronaci u podacima iz prethodnih
razdoblja. Trebalo bi se obratiti i pozornost na: model prijenosne mreze, ograni¢enost prijenosa
te sigurnost prijenosa. Takoder, bitan faktor u prognozi cijene su nestanci struje 1 prekidi u radu

generatora.



Klasi¢ne metode predvidanja ukljucuju regresiju i metodu prostora stanja. Moderne metode
ukljucuju ekspertne sustave, evolucijsko programiranje, neizrazite (fuzzy) sustave, umjetne
neuronske mreze 1 razne kombinacije svega navedenog. ANN dobiva najviSe paznje zbog svoje
jednostavnosti, lake primjene i dobrih rezultata. U predvidanju metodom umjetnih neuronskih
mreza, uzimaju se parametri koji odgovaraju povijesnim podacima te mogu pomocu stvarnih
ulaznih vrijednosti predvidjeti cijene u budué¢nosti. Problem kod ANN-a jest to $to nije moguce
prikupiti trenutne vrijednosti faktora, kao Sto su zaguSenje i druge nepredvidene situacije.
Ulazni sloj sadrzi vremenski faktor (dana u tjednu ili sat u danu), faktor optereéenja (opterecenje
sustava i sabirnice), i podatke o vodu (stanje i ograni¢enja voda); izlazni sloj predstavlja
pojedinacne cijene sabirnica; broj neurona u skrivenom sloju najéesce je jednak prosjeCnom

broju neurona u ulaznim i izlaznim slojevima.

Prema literaturi [10], ,,zaguSenjem u prijenosnoj mrezi nazivamo stanje prijenosnog sustava u
kojem proizvodaci ili potrosaci elektri¢ne energije zele proizvesti i potrositi elektri¢nu energiju
na nacin koji bi uzrokovao pogon prijenosnog sustava na granici jednog ili viSe ogranicenja.
Ogranic¢enja podrazumijevaju prekoracenje termickih granica, nezadovoljavanje naponskih

prilika i nestabilnost rada sustava“.

U velikim sustavima tesko je ukljuciti informacije o svim sabirnicama jer bi sama ANN
znatno porasla, $to bi povecalo i1 vrijeme ucenja mreze. Stoga je potrebno smanjiti veli¢inu
ANN-a, a istovremeno zadrzati odredenu razinu tocnosti smanjivanjem broja ulaznih neurona
ili smanjivanjem broja ulaznih vektora ili oboje. Kako bi se smanjio broj neurona, umjesto za
svaku sabirnicu pojedinacno, koriste se zonska opterecenja. Takoder se moze zanemariti
vremenski faktor jer je ta informacija sadrzana u faktoru ulaznog opterec¢enja. Broj ulaznih
vektora se smanjuje tako da ih se podijeli u grupe. Ako su rezultati druge grupe nakon ucenja

kroz MATLAB jednaki rezultatima prve grupe, drugu mozemo zanemariti [1].

Za uCenje ANN-a potreban je pokazatelj prema kojem se stvara uzorak ponuda. Jedno od
rjeSenja je uzeti vremenski period promatranja, npr. dan u tjednu koji ¢e biti novi ulazni podatak.
Ako zelimo staviti da se promatra sat u danu stavljamo drugi novi ulazni podatak, ako zelim

promatrati i dane i sate posebno, potrebno je unijeti dvije posebne varijable.

Sto je sustav vei, to je manji utjecaj prestanka rada generatora na trzi$nu cijenu. Za promatranje
prekida rada generatora koristi se prekid cijele zone, medutim, zbog osjetljivosti analize, jako

su bitne i same lokacije generatora.



3.5.1 Utjecaj zaguSenja u prijenosu

ZaguSenje moze uzrokovati razliite cijene sabirnica (zona), stoga je predvidanje stupnja
zaguSenosti bitan faktor u predvidanju cijene. Do zagusSenja dolazi kada ukupan tok snage na
vodu prelazi granice ograni¢enja samog voda. Pomocu informacija o tokovima snaga i
ograni¢enjima voda moze se predoditi zaguSenje i njegova razina. Zbog toga se ra¢unaju utjecaji

zagusenja i ograni¢enja vodova na cijenu, kako bi pronasli vezu izmedu cijene i zaguSenja.

Vezu mozemo prikazati u ANN-u na dva naina. Prvi je da ograniCenje voda i tok snaga
unesemo kao ulazne varijable kao $to je prikazano na slici 3.5, ali u slu¢aju velikog broja vodova
dolazi do problema. Zbog toga se najces¢e promatraju samo glavni vodovi (meduzonske).
Postoji jos$ jedna opcija da se ograni¢enje voda i tok unesu kao dio pokazatelja zagusenja koji

je sposoban prikazati fizicko ponasanje sustava. Jedan primjer takvog slucaja:

I=%if(Li—F) (3-1)

Gdje je I, pokazatelj zagusenja, L; je ograni¢enje voda, a F; je tok voda i.

indeks —»
zagusenja —Pp»

—p» ANN | cijena
ostali
faktori >

Slika 3.4. ANN model za eksplicitno promatranje zagusenja [1]

7 A

ogranicenje voda- tok voda

Slika 3.5 Pokazatelj zagusenja [1]
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Slika 3.6 ANN model za pokazatelj zagusenja [1]

Slika 3.5 pokazuje da je moguénost zagusenja sve veca kako se stvarni tok snage priblizava

granici. Kada je optere¢enje voda puno manje od limita, onda je i sama moguénost zagusenja

manja. Ovaj faktor se moze koristiti kao ulazna varijabla u ANN-u §to je prikazano na slici 3.6.

Razlika izmedu sluc¢aja na slici 3.4 1 3.6 je Sto potonji ima samo jednu ulaznu varijablu koja se

odnosi na zagusSenje.



4. TRZISTE ELEKTRICNE ENERGIJE U HRVATSKOJ

4.1 Hrvatski elektroenergetski sustav

Elektroenergetski sustav (EES) je slozeni sustav koji ¢ine proizvodaci elektri¢ne energije,
prijenosna i distribucijska mreza te potrosaci elektriéne energije. Cini sastavni dio upravljackog
bloka SLO — HR — BIH unutar ENTSO-E (en. the European Network of Transmission System
Operators) zajedno sa slovenskim EES-om i EES-om Bosne i Hercegovine te je povezan s
ostalim sustavima ¢lanica ENTSO-E koji zajedno tvore sinkronu mrezu kontinentalne Europe.
Elektri¢na energija se zbog geografskog poloZzaja i rasporeda elektrana uglavnom prenosi s juga
na sjever i obratno, te sa sjevera ka istoku. Prema veli¢ini hrvatski EES je jedan od manjih
sustava u Europi [11]. Ukupna instalirana snaga nesto je veéa od 4453 MW, §to ukljucuje i
hrvatski dio NE Krsko [12].

Hrvatski EES je regulacijsko podru¢je koje vodi HOPS (Hrvatski operator prijenosnog sustava
d.0.0.). Prema [11], ,,HOPS obavlja energetsku djelatnost prijenosa elektri¢ne energije,
proizvedene u Hrvatskoj ili uvezene iz inozemstva, hrvatskim kupcima ili kupcima u drugim
zemljama te tranzit elektri¢ne energije preko prijenosne mreze hrvatskog elektroenergetskog
sustava (EES)“. Takoder, zada¢a mu je vodenje EES Republike Hrvatske, brine o odrzavanju,
razvijanju i izgradnji prijenosnih mreza zbog pouzdanosti opskrbljivanja korisnika uz sto manje
troskove i o¢uvanje okolisa. HOPS d.o.0. posluje kao neovisni operator prijenosa od 2.7.2013.
godine, odnosno djeluje izvan Hrvatske elektroprivrede d.d. Jedini upravlja elektroenergetskim
prijenosnim sustavom Republike Hrvatske te je kao vlasnik cjelokupne hrvatske prijenosne
mreze mjerodavan i odgovoran za uklopna stanja jedinica prijenosne mreze 400 1 220 kV 1

110kV. Nezavisan je od djelatnosti proizvodnje i1 opskrbe elektricnom energijom [11].
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Slika 4.1. Shema hrvatskog elektroenergetskog sustava [11]

Slika 4.1 prikazuje trenutno stanje prijenosne mreze hrvatskog EES-a. Crvenom bojom
oznaceni su 400kV prijenosni vodovi, zelenom bojom 220kV, a crnom bojom je oznacena
110kV prijenosna mreza. Republika Hrvatska ima posebice dobre veze sa Slovenijom
(dvostruki 400 kV vod) 1 Madarskom (2 dvostruka 400 kV voda). Vezu sa Slovenijom,
Madarskom, Srbijom 1 Bosnom i Hercegovinom ¢ine jednostruki vodovi na sve 3 naponske

razine.



4.1.1 Usluge operatora prijenosnog sustava

Vodenje sustava je usluga kojom se vrsi koordinacija planiranja potroSnje i proizvodnje
elektrine energije; nadziru se svi oblici razmjene elektricne energije, analizira i upravlja
hrvatski elektroenergetski sustav. Naplacuje se kroz naknadu za koristenje prijenosne mreze
kao nepridjeljiva usluga. Prema [11], ,.kad se opteretenja jedinica mreze priblize njihovoj
nazivnoj snazi nastaju zaguSenja u mrezi. HOPS u takvim okolnostima mora primijeniti
posebne mjere smanjenja optere¢enja jedinica mreze kako bi se oCuvala sigurnost sustava:
promjenom proizvodnje elektrana, promjenom stanja regulacijskih transformatora i uklopnog
stanja mreZe ili izmjenom ugovornih rasporeda trzi$nih sudionika. Usluga se naplacuje kroz

naknadu za koriStenje prijenosne mreze*.

Odrzavanje napona i frekvencije — parametri koji iskazuju kvalitetu elektricne energije su
napon, frekvencija i valni oblik elektri¢ne energije. Odgovornost operatora prijenosnog sustava

je da osigura kvalitetu elektriéne energije. Naplacuje se kroz naknadu za koriStenje mreze.

Ponovna uspostava EES-a nakon poremecaja ili iskljucenja. Ukoliko dode do poremecaja
parametara kvalitete elektricne energije, iskljuenja jedinica mreze ili raspada
elektroenergetskog sustava operator postupa sukladno odredenom slucaju poremecaja kako bi

ponovno uspostavio sustav. Usluga se naplacuje kroz naknadu za koriStenje prijenosne mreze
[11].

Prema [11], ,,pomoc¢ne usluge daje korisnik mreze (npr.proizvodac) ili operator distribucijskog
sustava na zahtjev operatora prijenosnog sustava i za ¢iju dobavu (tehnicko rjeSenje, pogonski
troSkovi) operator prijenosnog sustava racuna s primjerenom naknadom troskova. Te usluge

koristi operator prijenosnog sustava za ostvarenje usluga sustava“.

Odrzavanje frekvencije u EES-u vr$i se primarnom, sekundarnom i tercijarnom regulacijom
proizvodaca elektriéne energije. Za reguliranje frekvencije sluzi primarna regulacija, a

sekundarna i tercijarna regulacija sluze za reguliranje frekvencije i snage razmjene.

Regulacija napona i proizvodnje jalove energije je pomoc¢na usluga kojoj je zadaca odrzati
napon u propisanim granicama i smanji tokove jalove energije u mrezi. Vrsi se podesavanjem
prijenosnih odnosa transformatora, kompenzacijskim uredajima i proizvodnjom jalove energije

u proizvodnim objektima.



Neke proizvodne jedinice imaju moguc¢nost samostalnog pokretanja agregata bez vanjskog
napajanja elektricnom energijom. Navedenu pomoénu uslugu opetator placa proizvodnim

jedinicama.

Oto¢ni rad, u slucaju prekida ili radova na odrzavanju EES-a, osigurava rad pojedinih dijelova

EES-a. Zada¢a mu je prekida opskrbe kupaca elektricne energije svesti na $to krace vrijeme
[11].

4.1.2 Vodenje EES-a

Kako bi prijenos elektricne energije bio $to ucinkovitiji kljuéno je uspjeSno vodenje
elektroenergetskog sustava Republike Hrvatske kao cjeline te uskladiti rad hrvatskog EES-a sa
sustavima susjednih drzava i sinkronim podru¢jem ENTSO-E regije kontinentalna Europa.
Centar za provodenje vodenja hrvatskog elektroenergetskog sustava je Nacionalni dispecerski
centar (NDC) u Zagrebu [11].

Model vodenja hrvatskog elektroenergetskog sustava ima strukturu "1+4", tj. jedan glavni i

Cetiri centra na drugoj razine vodenja.
Hijerarhijski je podijeljen na tri razine:

1. Nacionalni dispecerski centar (NDC) koji se nalazi u Zagrebu
2. Mrezni centri (MC). Ima ih Cetiri, a nalaze se u Zagrebu, Rijeci, Splitu i Osijeku
3. Centri daljinskog upravljanja (CDU), elektroenergetski objekti i postrojenja

(transformatorske stanice, elektrane), centri u kojima se provodi vodenje elektrana

Prema literaturi [11], ,,NDC je glavni centar vodenja elektroenergetskog sustava kao cjeline i
hrvatskog upravljackog podrucja. Zadac¢a mu je planiranje 1 analiza rada EES-a i vodenje EES-
a u stvarnom vremenu. Ovlasten je za koordinaciju aktivnosti s operatorima sustava susjednih
upravljackih podruc¢ja, koordinatorima upravljackih blokova i koordinacijskim centrima
UCTE-a“.

Zada¢a MC-a za odredeno prijenosno podrucje nadziranje i upravljanje mreZom od 400kV,
220kV 1 110kV prema uputama Nacionalnog dispecerskog centra u vlastitom prijenosnom
podrucju, samostalno upravljanje mrezom od 110kV ako nije sistemskog znacaja te druge

poslove koje im zada Nacionalni dispecerski centar[11].



Prema vremenskom opsegu razlikujemo kratkoroc¢no, srednjoro¢no 1 dugoro¢no planiranje rada
EES-a.

Kratkoro¢no planiranje obuhvaca: pripremu tehni¢kih podloga vodenja elektroenergetskog
sustava za sljedeci dan, suglasava se o izvodljivosti TrziSnog plana i sklopnih operacija u mrezi

te izradivanje Plana rada sustava.

Prema literaturi [11], ,,srednjoro¢no planiranje obuhvaca: koordinaciju izrade plana za
odrzavanje prijenosnih postrojenja 1 daje suglasnost na plan odrzavanja proizvodnih
postrojenja, izradu plana podfrekvencijskog rastere¢enja EES-a, izradu plana ograniCenja
potrosnje elektri¢ne energije kod velikih poremeéaja u EES-u ili nedostatne dobave elektri¢ne

energije, izradu plana ponovne uspostave EES-a“.

Dugoro¢no planiranje obuhvaca: izradu dugoro¢ne prognoze potrosnje elektri¢ne energije kako
bi se planirao razvoj prijenosne mreze, prepoznaje i istrazuje mogucée slabe tocke u

elektroenergetskom sustavu i odabire tehnicka rjesenja kako bi se otklonile [11].

Prema [11], ,,poslovi vodenja EES-a provode se sukladno zakonskim i podzakonskim aktima
Republike Hrvatske te Pravilima pogona ENTSO-E regionalne grupe za kontinentalnu Europu®.

4.1.3 Proizvodni objekti i postrojenja

Prikljuc¢na snaga svih proizvodnih objekata i postrojenja Republike Hrvatske za 2016. godinu
iznosi 4452MW. Nastavljajuci trend stalnog rasta u odnosu na 2015. godinu priklju¢na snaga
je porasla za 228 MW. Glavni razlog rasta su nova postrojenja koja su izgradena pomocéu

poticaja za proizvodnju elektri¢ne energije iz obnovljivih izvora 1 kogeneracije.

Prema literaturi [13], ,,instalirani kapaciteti za proizvodnju elektri¢ne energije u Republici
Hrvatskoj obuhvacaju hidro i termoelektrane u sastavu HEP grupe, sve veci broj vjetroelektrana
1 drugih elektrana na obnovljive izvore energije u privatnom vlasniStvu te odredeni broj

industrijskih termoelektrana“.

Hidroelektrane ¢ine najveéi dio instalirane snage sa 45,37%, slijede termoelektrane sa 42,10%,
vjetroelektrane sa 10,05%, elektrane na biomasu sa 1,32% te solarne elektrane sa 1,16%. Omjer

instalirane snage elektrana u RH i vr$nog opterecenja hrvatskog EES-a u 2016. godini iznosio



je 1,67 sto je Sto ukazuje da je mogucnost domace proizvodnje da pokrije opterecenje

zadovoljavajuca [12].

Prema literaturi [13], ,.kapaciteti za proizvodnju elektricne energije u sastavu HEP grupe
obuhvacaju 17 pogona velikih hidroelektrana, sedam pogona termoelektrana 1 polovinu
instaliranih kapaciteta u nuklearnoj elektrani Krsko (na teritoriju Slovenije). Termoelektrane
koriste ugljen, plin i lozivo ulje. Vecinski vlasnik nad proizvodnim kapacitetima Republike
Hrvatske je HEP d.d. Ukupna raspoloziva snaga elektrana u sastavu HEP grupe na teritoriju
Republike Hrvatske je 4 105 MW (uracunata TE Plomin d.o.o, bez NE Krsko d.o.0.)*.

U potpunom vlasnistvu HEP-a se ne nalaze:

* NE Krsko d.o.o. —HEP d.d. ima udio od 50% te slovenski partner ELES GEN d.o.0. posjeduje
udio od 50%

 TE Plomin d.o.0. —-HEP d.d. ima od udio 50%, ugovor o vodenju i odrzavanju, a njemacki

partner RWE Power posjeduje udio od 50%

Prikaz ukupnih proizvodnih kapaciteta Republike Hrvatske u sastavu HEP grupe nalazi se u
tablici 4.1.

2198,7 494 61283
1714,0 38,5 1876,6
192,0 43 15313
4104,7 92,2 9536,2
348,0 7.8 27154
44627 100,0 12 2516

Tablica 4.1. Kapaciteti za proizvodnju elektricne energije RH u sastavu HEP grupe [13]

Popis hidroelektrana i termoelektrana u RH nalazi se u tablicama 4.2. i 4.3. Ukoliko isklju¢imo
proizvodnju elektri¢ne energije TE Plomin, blok B od 1.531TWh tada je ostvarena proizvodnja

elektrana u nadleznosti HEP-a iznosi 8.249 TWh. Najve¢i udio u ukupnoj proizvodnji ¢ine



hidroelektrane sa 6.138 TWh ili 74.4%, dok su termoelektrane i termoelektrane-toplane (TE i
TE-TO) proizvele 2.111 TWh ili 25.6%.

Ukupna raspolozivost proizvodnih postrojenja u vlasnistvu HEP Proizvodnje za 2016. godinu
(TE Plomin ukljuéeno) iznosi 89.2%, §to je za 5.4% manje od ostvarenog stupnja raspolozivosti

u 2015. godini [14].

Hidroelektrane
Hydro power plants

RaspoloZiva smaga RaspoloZiva snaga
Available power (MW) Available power (MW)
Akumulacijske hidroelektrane Protoéne hidroelektrane
Storage plants Run-of-river plants

WEnmwge HEVadn 925
RVl CHECdows 4
B
s e wes o ws
Mevwmes  m wweow
e ow ewssw
s me wwe o om
HEPewg 60 Male protoéne hidroelektrane | Small run-of-river plants
e s .
s

Male akumulacijske hidroelektrane | Small storage plants

Ukupno protoéne
Total run-of-river

4.6/(-5.7)
2

Ukupno male HE
Total small HPP

Ukupno akumulacijske HE
Total storage HPP

Ukupno HE
*RHE — reverzibilna HE | reversible HPP Total HPP

Tablica 4.2. Hidroelektrane u RH u viasnistvu HEP grupe [13]




Proizvedena elektriéna
energija tijekom 2016.

Electricity produced
during 2016

5 lo&ivo ulje / prirodmni plin
prirodni plin / loZivo ulje
TE-TO Zagrebh 422 710,9 I 7 fusl ail

Teremoelektrane RaspoloZiva snaga na pragu

Thermal power plants Available net capacity (MW])

loZivo ulje
ugljen

prirodni plin / loZivo ulje
EL-TO Zagreh 89 2158 natural gas / fuel oil
74 06 prirodni plin / ekstralako ulje
: natural gas / extra light oil

lo#ive ulje / priradni plin /
ekstralako ulje

fuel oil / natural gas / extra
light oil

TE Plomin d.o.o. (B) 192 15313 uglien
coal

UKUPNO

TOTAL

Tablica 4.3. Termoelektrane u RH u viasnistvu HEP grupe [13]

TE-TO Osijek 90 86,6

Prema tablici 4.4. u RH postoji oko 520 MW instaliranih kapaciteta za proizvodnju elektri¢ne energije
iz obnovljivih izvora energije koje nisu u vlasnistvu HEP grupe.

Instalirana snaga : : :
P'nm“.la L [Ewhl

Elektrane na biomasu | Thermal Power Plants (biomass)
26,0 1941
Elektrane na bioplin | Thermal Power Plants (biogas)
35,3 2373
Male hidroelektrane® | Small hydre power plants*®
6.6 222

Sunéane elektrane | Solar power plants

Vjetroelektrane (VE) | Wind power plants (WPP)
483 1 1014,2

* nizy ukljugene male HE (< 10 MW) u sastavu HEP grupe (Tablica 5.1.2)
* doss not includz Small HEPs (< 10 MW) in HEP Group ownership (Table 5.1.2)

Tablica 4.4. Elektrane na obnovljive izvore u Republici Hrvatskoj koje nisu u viasnistvu HEP
grupe [13]



Instalirana snaga Proizvodnja u
R Installed capacity | 2016. Production
e (MW) in 2016 (GWH)

Termoelektrane (plin, tekuéa goriva, ugljen, drve) | Thermal power plants (gas, liquid fuels, coal, wood)

jpriradni plin / drvni otpad

Belisée d.d., Belisée 30 8l natural gas / wood
Viro d.o.0, Virovitica 8.0 185 jpriredni plin / natural gas
INA Rafinerija nafte, 105 949 priradni plin / loZivo ulje
Rijeka ' ’ natural gas / fuel oil
:_ - 18,5 195 ugljen / coal
0.0
INA d.d. Naftaplin CPS -
Dur 111 62.3 jpriredni plin / natural gas
INA d.d. Pegen Etan, -
hvamié Grad 8.0 20,0 ppriredni plin / natural gas
Petrokemija d.d priradni plin / loZivo ulje
Kutina 80 846 natural gas / fuel oil
;‘:;" - 100 17 priredni plin / natural gas
Termopli 0,03 01 ppriredni plin / natural gas
05 13 jpriredni plin / natural gas
18 5.8 priredni plin / natural gas
5 o"' 1,0 41 prirodni plin / natural gas
UKUPNO
TOTAL 165:4 260

Tablica 4.5. Ostale kogeneracijske elektrane u Republici Hrvatskoj [13]

4.1.4 Prijenosna i distribucijska mreza

Zadaca elektroenergetske mreze je povezati proizvodna postrojenja i potrosace te omoguciti §to
sigurniju i kvalitetniju opskrbu potrosaca elektriénom energijom. Razlikuje se prijenosna i
distribucijska mreza. Prema literaturi [12], ,prijenosna mreza dio je hrvatskog
elektroenergetskog sustava koju ¢ine transformatorske stanice, rasklopna prijenosna postrojenja
te zracni vodovi 1 kabeli. Prijenos i distribucija elektri¢éne energije su regulirane energetske

djelatnosti koje se obavljaju kao javne usluge®.

Podaci o broju transformatorskih stanica i snazi instaliranih transformatora, duljini vodova,
snazi priklju¢enih elektrana te broju obracunskih mjernih mjesta u prijenosnom sustavu

prikazani su na slici 4.2.
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prema
6TS 400 kv 1.246 km susjednim
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5 TR 1.551 MW
2.000 MVA
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susjeinim
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23 TR 2371 MW 427 MW
3.550 MVA
1 TR —

20 MVA 154 TS 110 kv 5.096 km nladni
SuStiv Ima

g

83

253 TR z32

8.788 MVA s

srednji napon
(distribucijski sustav)

Slika 4.2. Podaci o prijenosnom sustavu za 31.12.2016. [12]

Prema literaturi [12], ,,HEP-ODS izvrSava javnu uslugu distribucije elektri¢ne energije i
odgovoran je za pogon i vodenje, odrzavanje, razvoj i izgradnju distribucijske mreze te za
osiguravanje dugorocne sposobnosti mreze da zadovolji razumne zahtjeve za distribucijom
elektri¢ne energije. Slika 4.3 prikazuje osnovne podatke o broju transformatorskih stanica (TS)
1 snagama instaliranih transformatora (TR), duljini vodova, snazi prikljucenih elektrana te broja

obrac¢unskih mjernih mjesta (OMM) u distribucijskom sustavu®.



2 5
8 85 VE 3
2 2 TR MW 30 MW g 2TR
g 51,5 MVA = 51,5 MVA
3 )
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- 22.900TR & 6.029 TR W g g
v 7.353MVA = 2.129 MVA
-

mreia :61.790 km
0,4 kv prikljuéci: 38.302 km

Slika 4.3. Osnovni podaci o distribucijskom sustavu dana 31.12.2016. godine [12]

U tablicama 4.6. i 4.7. su redom prikazani Kapaciteti prijenosne mreze Hrvatskog operatora

prijenosnog sustava te kapaciteti distribucijske mreze HEP-Operatora distribucijskog sustava.

Naponska razina Srednji napon
Voltage level Medium voltage
11

Duljina vedova
Lines length (km)* 1247

Broj TS
Number of substations g B e

Tablica 4.6. Kapaciteti prijenosne mreze HOPS-a [13]




Duljina vodova
Lines length (km)*

Broj TS 139
Number of substations (35(30)/10(20) Kv) {10(20)/0.4 KV

Tablica 4.7. Kapaciteti distribucijske mreze HEP ODS-a [13]

Gubici elektri¢ne energije u prijenosnoj mrezi 2016. godine iznose 510 GWh ili 2.2% ukupno
prenesene elektri¢ne energije. Na slici 4.4 je prikaz ukupnog godiSnjeg gubitka u prijenosnoj

mrezi i postotka.

600 2,5%
500 2,0%
= 400 —_
2 15% §
5 300 g
o 1,0%
3 200 -
100 0,5%
0,
200 2011 2012 2013, 2014 2015,  2016.
W Gubici [GWh] 533 514 462 483 430 507 510
——Gublci [%] 21% 2.2% 2,0% 2,0% 1,9% 23% 2.2%

Slika 4.4. Ukupni godisnji gubici elektricne energije u prijenosnoj mrezi [12]

Prema literaturi [12], ,,gubici elektri¢ne energije u distribucijskoj mrezi iznosili su 1.235 GWh
odnosno 7,6% nabave elektricne energije, Sto je po apsolutnom i relativnom iznosu nize u

odnosu na 2015. godinu.

Razina sigurnosti opskrbe elektricnom energijom u hrvatskom elektroenergetskom sustavu je

zadovoljavajuca.”



Hrvatski operator prijenosnog sustava je u listopadu 2016. godine donio ,,Desetogodisnji plan
razvoja prijenosne mreze 2017. - 2026. godine, s detaljnom razradom za pocetno trogodiSnje i
jednogodisnje razdoblje* koji je po usvajanju funkcionalno usuglaSen s desetogodiSnjim
planom razvoja prijenosne mreze Europske unije iz 2016. godine. Tablica 4.8 je prikazana
procjena buducih investicijskih ulaganja za razvoj prijenosne mreze u razdoblju od 2017.
godine do 2026. godine, a tablica 4.9. prikazuje izvrSene investicije u mrezu za razdoblje od
2012. do 2016. godine.

Investicije Iznos [tisuce kn]
Vlastite investicije u prijenosnu mreZu 5.944.490
Investicije za prikljucenje gradevina krajnjih kupaca 154.477
Investicije za prikljucenje novih konvencionalnih elektrana 416.191
Investicije za prikljucenje vjetroelektrana 105.000
Investicije u projekte od zajednickog interesa Europske unije? 99.825
Ukupno 6.719.983

Tablica 4.8. Procjena ulaganja u razvoj prijenosne mreze prema desetogodisnjem planu od
2017. do 2026. godine [12]

Vrsta investicije 2012, 2013. 2014. 2015. 2016.
Priprema investicija 6,1 6,6 7,9 8,4 12,6
Zamjene i rekonstrukcije 147,9 125,4 201,2 189,2 166,2
Revitalizacije 30,8 30,8 49,9 61,5 59,0
Novi objekti 218,4 130,7 85,8 90,3 71,1
Ostale investicije 8,5 46,2 35,1 37,9 34,9
Elektroenergetski uvjeti i prikljuenja 78,1 76,6 43,8 64,2 33,7
Ukupno 489,8 416,3 423,7 451,5 377,5

Tablica 4.9. Godisnje investicije u prijenosnu mrezu izrazene u milijunima kuna [12]

4.1.5 Potrosaci elektri¢ne energije

Ukupna potroSnja elektri¢ne energije u RH 2016. godine iznosi 18349.5 GWh §to je za 0.9%
veée U naspram 2015. godine [13]. Prema literaturi [12], ,,najveéi dio ukupne potros$nje
elektri¢ne energije pokriven je proizvodnjom na teritoriju Republike Hrvatske (64.1%), dok je
ostatak pokriven fizickim neto uvozom (35.9%). Pritom je 2.7 TWh podmireno uvozom
elektricne energije iz Nuklearne elektrane Krsko u Sloveniji, koja je u 50% vlasnistvu HEP-a.

Smanjena je potrosnja uvozne elektricne energijeza 18.5%*.

Bruto potrosnja elektri¢ne energije po stanovniku se smanjila za 30.7% u odnosu na prosjec¢nu

potro$nju u Europskoj Uniji kao §to se vidi na slici 4.5.
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Slika 4.5. Bruto potrosnja elektricne energije po stanovniku [13]

Raspoloziva elektricna energija u Republici Hrvatskoj 1 struktura potrosnje elektri¢ne energije
u Republici Hrvatskoj su prikazane na slikama 4.6 i 4.7.
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Slika 4.6. Raspoloziva elektricna energija u Republici Hrvatskoj [13]
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Slika 4.7. Struktura potrosnje elektricne energije u Republici Hrvatskoj [13]

Ukupan prikaz kupaca i potro$nje elektri¢ne energije prikazan je u tablicama 4.10 i 4.11.

65 48

34*+ 4 3474+ 4 35+ 4 35%+ 4 35"+ 4 62

2081 2112 2124 2135 2 114 2 127 2167 2165

o ) 188775 190711 191182 189926 189559 190204 192927 193718

LV Business

NN Javna rasvjeta
LV Public lighting
NN Kucanstva

LV Households
UKUPNO

TOTAL

20818 21126 21 351 21 537 21 817 23934 21454 21650

2099133 2330332 2120247 2137283 2148375 2157442 2171110 2169826

2310845 2330366 2344908 2350885 2361869 2373711 2387662 2387407

Tablica 4.10. Broj mjernih mjesta prema naponskim razinama [13]
Za 2016. godinu ukupna potrosnja elektri¢ne energije iznosi 15570 GWh, ukljucuju¢i 645 GWh
potro$nje kupaca Koji prikljuceni direktno na prijenosnu mrezu. Pojedina¢na i ukupna potro$nja

elektri¢ne energije kupaca nalazi se u tablici 4.11.



Poduzetnistvo Niski napon

(visoki i srednji R Javna Niski napon | Ukupno

Poduzetnistvo Kuéanstva niski napon UKUPNO

napon) Business | ooy pog | Fasvieta Low Voltage | Total TOTAL

(high and medium : Low Voltage Households
voltage) BHSES Public lighting Low Voltage

3542471 318 4 240 355 944 446 329 284

6471768469 11158 453 696 14700 925 014

3547 311 967 4210 544 743 440314330 6664706848 11315565 921 14 862 877 888
3640932 611 4236 654 246 432871805 6540376066 11209902 117 14 850 834 729
3593538 474 4240 897 171 432203477 6486494762 11159595410 14753133 885

3 657 261 855 4139 576 795 432259748 6236983433 10808819977 14 466 081 832
3 654 341 710 4067 253 211 428832559 6032926244 10520012014 14 183353 724
3905 767 255 4247 706 385 424682904 6202453678 10874842967 14780610 222

4086 610 529 4284198 691 426207781 6128042889 10838449361 14925059 890

Tablica 4.11. Pojedinacna i ukupna potrosnja elektricne energije kupaca u Hrvatskoj od
2009. do 2016. godine [kWh] [13]

4.2 Opéenito o trzistu elektri¢ne energije u RH

Liberalizacija trzista elektri¢ne energije ima za cilj odvajanje prijenosa i distribucije elektri¢ne
energije od proizvodnje, prijenosa i distribucije elektri¢ne energije. Cijena i kvaliteta elektricne
energije ovise o medusobnom natjecanju izmedu konkurentnih sudionika na trzistu. U
Hrvatskoj imamo jedno trziste koje je potpuno otvoreno od 1. srpnja 2008. godine kada se
koristi model bilateralnog trzista. Trgovanje fizi¢kim isporukama elektriéne energije ili
financijskim izvedenicama se provodi temeljem bilateralnih ugovora izmedu sudionika na
trzistu. [11].

Prema literaturi [12], ,,zakon o trziStu elektri¢ne energije ureduje pravila i mjere za sigurnu i
pouzdanu proizvodnju, prijenos, distribuciju i opskrbu elektricnom energijom te za trgovinu
elektri¢cnom energijom i organizaciju trzista elektricne energije kao dijela buduceg jedinstvenog

elektroenergetskog trzista EU-a*.



4.3 Model trzista elektricne energije u Republici Hrvatskoj

Model trzista elektricne u Republici Hrvatskoj naziva se model bilancnih grupa te se

primjenjuje od 1. sijecnja 2016.godine.

Model bilan¢nih grupa se sastoji od:
- EKO bilan¢na grupa (HROTE)
- TrziSne bilan¢ne grupe (proizvodaci, trgovci, opskrbljivaci)
- Bilan¢na grupa operatora prijenosnog sustava (HOPS)
- Bilan¢na grupa operatora distribucijskog sustava (HEP-ODS)
- Bilan¢na grupa burze elektri¢ne energije (CROPEX)

Modelbilanénihgrupa

P ey
Triidne bilantne Posebne
grupe bilanéne grupe
1

I L

- N
HROTE - EKO HOPS - bilanéna HEP-ODS - bilanéna _CROPEX -
i 3 Trgovci Opskrbljivadi - Brupa operatora grupa operatora bilan&na grupa
Proizvodati bilanéna prijenosnog distribucijskog burze elektriZne
L J grupa sustava sustava® energije

Slika 4.8. Model bilancnih grupa [15]

Operator trzista je voditelj EKO bilan¢ne grupe. Njegov zadatak je kupovina elektri¢ne energije
od povlaStenih proizvodafa u sustavu poticanja. Operator moze prodati/kupiti elektricnu
energiju od trziSnih sudionika ili je uvesti/izvesti preko granica Republike Hrvatske ili na burzi.
Trzisnu bilan¢nu grupu ¢ine proizvodaci, trgovci i opskrbljivaci. Moze imati jednog ili vise
trziSnih sudionika od kojih je jedan voditelj. Broj i vrsta ¢lanova unutar jedne trziSne bilancne
grupe nije ogranien. Svaki trziSni sudionik je duzan biti ¢lan trziSne bilancne grupe, a
istovremeno se ne moze nalaziti u vise grupa. U Bilan¢noj grupi operatora prijenosnog sustava
1 grupi distribucijskog sustava jedini ¢lan je pripadajuci operator, koji je ujedno 1 voditelj u
svojoj grupi. Operatori sustava reguliraju odnose sa Operatorom trziSta putem ugovora.

Bilan¢nu grupu burze elektri¢ne energije Cini burza koja je istovremeno i voditelj. Obvezan je

sklopiti ugovor s Operatorom trzista kojim se reguliraju medusobni odnosi, a odnose se na nacin



dostave ugovornih rasporeda i podataka vezanih uz vodenje evidencija, trajanje i raskid ugovora

i ostale medusobne odnose.

Prema literaturi [15], ,,zakonima su uspostavljeni okviri za obavljanje energetskih djelatnosti u

trziSnim uvjetima, a podzakonskim aktima su detaljnije razradene zakonske postavke.
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ugovori 9 Opskrbl[IVal 3 c——
Y

Opskrblijivaé 2 I
i 2 l
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Slika 4.9. Bilateralno trgovanje [15]

Prema [15], ,tradicionalan nacin trgovanja je bilateralnim ugovorima ili OTC trziste (Over
thecounter). Bilateralni ugovori se sklapaju izmedu opskrbljivaca, trgovca ili proizvodaca te u

slucaju uvoza ili izvoza elektri¢ne energije preko granica regulacijskog podruc¢ja RH.

Ugovorne strane u bilateralnom ugovoru su: ¢lan bilan¢ne grupe — voditelj bilan¢ne grupe,
voditelj bilan¢ne grupe — voditelj bilan¢ne grupe i ¢lan bilan¢ne grupe — ¢lan bilan¢ne grupe.*



5. PRIMJER PRIMJENE UMJETNIH NEURONSKIH MREZA

Slijedi implementacija modela neuronskih mreza za hrvatsko elektroenergetsko trziste.

Program koji je koriSten za predvidanje opterecenja i cijene elektri¢ne energije je Matlab.

5.1. Odabir ulaznih i izlaznih podataka za model umjetne neuronske mreze

Za ovaj primjer koriste se podaci za razdoblje od 11.2.2016. do 8.10.2017. godine. Ulazni
meteoroloski podatci potrebni za uéenje neuronske mreze preuzeti su od Weather Underground
[16] za mjernu postaju Zagreb Pleso. Satni podaci o optere¢enju su preuzeti iz ENTSO-E [17],
a povijesni podaci o cijeni elektri¢ne energije su preuzeti od CROPEX-a (en. Croatian Power
Exchange Ltd.) [18]. Podaci koji nedostaju su dobiveni interpolacijom u Matlab-u. Takoder, iz

Excel tablice su ucitani i praznici u Hrvatskoj.

Umjetna neuronska mreZa je osmiSljena na temelju prethodnog opterecenja, vrste godiSnjeg

doba, tipa dana, sata dana, temperature, rosista, relativne vlage, tlaka i brzine vjetra.

Optereéenje

Mijesec [MWh] Cijena [€/MWAh]
oZu-16 1441551 26,1939
tra-16 1259850 28.7421
svi-16 1283609 29.1092
lip-16 1296410 33.7979
srp-16 1526501 35.5124
kol-16 1422400 32.7648
ruj-16 13678938 36.1124
lis-16 1404080 44,7574
stu-16 1449262 40.1258
pro-16 1628189 48.1370
sij-17 1744731 84.9671
vlj-17 1422892 56.3596
oZu-17 1431745 38.6741
tra-17 1333488 39.9805
svi-17 1360452 46.0490
lip-17 1429442 47.1290
srp-17 1600029 53.3399
kol-17 1627206 59.3658
ruj-17 1376861 42.1641

Tablica 5.1. Ukupno mjesecno opterecenje i mjesecni prosjek cijene elektricne energije prema
podacima preuzetim sa internetske strance Hrvatske burze elektricne energije CROPEX [18]



U tablici 5.1. vidimo da je najveée opterecenje bilo u sijecnju 2017. godine, a drugo najveée u
prosincu 2016. godine. Prema povijesnim podacima sa [16], najvece opterecenje se dogada
tijekom zime, a drugo najvece u ljeto. Opterecenja u proljece i jesen imaju male razlike i slican
obrazac, a zimski i ljetni imaju svoje vlastite obrasce. Temperatura se takoder razlikuje ovisno
o godiSnjem dobu, to jest, zima ima najnizu temperaturu, a ljeto najvisu temperaturu. Mjesecni
prosjek temperature, ukupno mjeseCno opterecenje 1 prosjecna cijena elektriCne energije
prikazani su na slikama 5.1, 5.2 i 5.3 prema podacima preuzetim sa internetske strance Hrvatske
burze elektricne energije CROPEX [18].

Prosjecna temperatura u °C
25
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Slika 5.1. Prosjecna mjesecna temperatura za mjernu stanicu Zagrebu Pleso

Ukupno optereéenje [MWh]
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Slika 5.2. Ukupno mjesecno opterecenje, izvor podataka [18]
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Slika 5.3. Prosjecna cijena elektricne energije, izvor podataka [18]
Podaci dnevnog opterecenja se sastoje od satnih opterecenja, pratimo podatke opterecenja za

tjedne, dnevne i satne vrSne postotke. Prema slici 5.4. najnize opterecenje javlja se nedjeljom,

a najvise petkom. U utvrdivanju satnih optereéenja, razlikujemo radni dan i vikend.

Ukupno optereéenje po danu u tjednu
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Slika 5.4. Prikaz dnevnog opterecenja, izvor podataka [18]
Ova satna opterecenja takoder se razlikuju za svako godiSnje doba. Zimi se vrsna opterecenja
javljaju u vecernjim satima, a ljeti u poslijepodnevnim satima kada temperatura raste.
Usporedujuci godisnja doba, doznajemo da je zimi najvece optereéenje zbog hladnog vremena

1 koriStenja elektricnih grijaca.



Max opterecenje (MW) Min optereéenje (MW)

Optereéenje (MW) Optereéenje (MW)

0Zu-16 2572 20 1192 5
tra-16 2374 21 1162 4
svi-16 2272 21 1098 6
lip-16 2474 13 1132 6
srp-16 2776 14 1263 6
kol-16 2543 21 1245 5
ruj-16 2542 21 1231 4
lis-16 2540 20 1253 4
stu-16 2714 18 1269 4
pro-16 2818 18 1437 4
sij-17 3067 20 1476 4
vlj-17 2736 18 1393 4
oiu-17 2594 19 1273 4
tra-17 2515 20 1193 3
svi-17 2289 12 1247 5
lip-17 2718 12 1271 5
srp-17 2930 13 1333 5
kol-17 3082 13 1394 3
ruj-17 2477 20 1128 3 P

Tablica 5.2. Maksimalna i minimalna opterecenja, izvor podataka [18]

U tablici 5.2 maksimalno opterecenje se javlja u sijecnju 2017. godine u podne. Prema tablici
5.1 u sijecnju 2017. godine je i najvise ukupno opterecenje. Drugo najvise opterecenje je u
prosincu 2016. godine te slijedi kolovoz 2017. godine kada su zabiljeZene najvise temperature.
Minimalna opterecenja se javljaju u proljece, odnosno travanj, svibanj i lipanj 2016. godine.

Veza izmedu opterecenja 1 temperature je prikazana na slikama 5.5 1 5.6.
Prosjecno opterecéenje po satu u mjesecu [MWh]
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Slika 5.5. Prosjecno opterecenje po satu u mjesecu, izvor podataka [18]



Prosje¢na temperatura po satu u mjesecu (°C)

35
30

25

10

e T L 10 11 12 1 75 16 17 1 21
5 —

-10

—{r]-16 —e——yi-16 lip-16 pro-16 Sij-17  emmmkol-17

Slika 5.6. Prosjecna temperatura po satu, izvor podataka [18]

Na slici 5.7 je usporedeno ukupno mjeseéno opterecenje za 2016. 1 2017. godinu, a na slici 5.8

je prikazana usporedba prosjecne cijene elektri¢ne energije.

Usporedba opterecenja za 2016. i 2017. godinu
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Slika 5.7. Usporedba optereéenja izrazena u [MWh] za 2016. i 2017. godinu, izvor podataka [18]



Usporedba cijene za 2016. i 2017. godinu
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Slika 5.8. Usporedba cijena izrazena u [€/MWh] za 2016. i 2017. godinu, izvor podataka [18]

U Matlabu su napravljene dvije umjetne neuronske mreze, jedna za prognozu opterecenja, a

druga za prognozu cijene elektri¢ne energije.

5.2. Primjena prognoze opterecenja elektricne energije

Odabrana je mreza sa dva skrivena sloja i 90 neurona. Podaci su podijeljeni u dvije skupine;
trening i testni podaci. Podaci od od 11.2.2016. do 1.5.2017. godine su odabrani za set za
treniranje, a testiranje je izvrSeno sa podacima od 1.5.2017. do 8.10.2017. godine. Testni podaci
se nece koristiti za obuku; njihova svrha je samo ispitati pogreske koje proizvodi umjetna

neuronska mreZa nakon treninga.

37 % Create training set

38 — trainInd = data.NumDate < datenum('Z017-05-01");
39 — trainX = X(trainInd, :);

40 — train¥Y = data.3YSLoad (trainInd);

41

4z % Create test set and save for later

43 — testInd = data.NumDate >»>= datenum('2017-05-01");
44 — testX = X(testInd, :);

45 — testY = data.SYSLoad (testInd);

46 — testDates = dates(testInd);

47

48 — save Data load\testSet testDates testX testY

49 — clear X data trainInd testInd term holidays dates ans num text raw my num my text
50

Slika 5.9. Podjela podataka na set za treniranje i set za testiranje za prognozu opterecenja



Nakon $to je proces treniranja zavrSen, umjetna neuronska mreza je potvrdena pomocu testnih
podataka. Izracunata je MAPE predvidanje svakog dana. Osim toga, MAE (srednja apsolutna
pogreska) za svakodnevno vrsno opterecenje je takoder izraCunata. Srednja apsolutna postotna

pogreska (MAPE) je 2.54% §to je unutar prihvatljive to¢nosti.

¥4 Editor - code_load.m ® x M Variables - testY
| code_pricem | code_load.m |+ |
| 86 -  err — test¥-forecastLoad; T—D
87 — fitPlot (testDates, [testY forecastLoad], err):
88
89 — errpct = abs(err)./test¥*100;
90
91 - fL = reshape (forecastLoad, 24, length(forscastLoad)/24)';
92 — tY = reshape(testY¥, 24, length(testy)/24)';
93 - peakerrpct = abs (max (t¥, []1,2) - max(fL, [],2))./max(tY, [],2) * 100;
94
95 — MAE = mean(abs(err));
96 — MAPE = mean (errpct(~isinf (errpct)));
97
98 — fprintf('Mean Rbsolute Percent Error (MAPE): %0.2f%% ‘\nMean Absolute Error (MAE): %0.2f MWh\nDaily
99 MAPE, MAE, mean(peakerrpct))
100 v
< >
Command Window ®

Mean Absolute Percent Error (MAPE): 2.54%
Mean Absolute Error (MRE): 50.61 Mwh
Daily Peak MAPE: 2.41%

Slika 5.10. Izracun srednje apsolutne postotne pogreske

Nakon zavrSetka procesa treniranja ma slici 5.11 prikazana je usporedba stvarnih vrijednosti

optere¢ena sa prognoziranima za razdoblje od 1.5.2017. do 8.10.2017. godine.



Usporedba stvarnih vrijednosti sa prognoziranim
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Slika 5.11. Usporedba stvarnog opterecenja sa prognoziranim

Za bolji uvid u to€nost prognoze opterec¢enja, na slikama 5.12 1 5.13 prikazana je grupna analiza
srednje apsolutne postotne pogreske po satu u danu i danu u tjednu. Prema slici 5.13, MAPE je
najmanja ¢etvrtkom za koji je utvrdeno da ima najniZze opterecenje u usporedbi sa ostalim

danima u tjednu.



Apsolutna postotna pogreska po satu u danu
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Slika 5.12. Analiza srednje apsolutne postotne pogreske po satu u danu

Aposultna postotna pogreska po danu u tjednu
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Slika 5.13. Analiza srednje apsolutne postotne pogreske po danu u tiednu



Na slici 5.14 prikazana je usporedba stvarnog optereCenja sa prognoziranim za razdoblje od
18.9.2017. do 1.10.2017. godine. U promatranom setu podataka prikazanom u tablici 5.3,
prognoza se moze smatrati pouzdanom za sve dane osim za petak 22.9.2017. i utorak 26.9.2017.
jer se MAPE nalazi u rasponu od 1.53% do 2.93%. Dana 22.9.2017. MAPE iznosi 4.33%, a u
utorak 26.9.2017., kada je najvisa temperatura, MAPE iznosi 7.89%. Sto je veéa varijacija
¢imbenika, ve¢i je MAPE. Prethodna optereCenja i temperatura imaju najveci utjecaj na

prognoziranje opterecenja.

Usporedba stvarnih vrijednosti sa prognoziranim
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Slika 5.14. Usporedba stvarnog opterecenja sa prognoziranim za razdoblje od 18.9.2017. do
1.10.2017. i prikaz srednje apsolutne postotne pogreske



Predvideno Stvarno
opterecenje opterecenje
[MWh] [MWh] MAPE %

18/09/2017 1906.2341 1908.6250 2.5561 2.3909
19/09/2017 1960.4706 2000.0417 2.4637 39.5711
20/09/2017 1974.7362 2003.0417 2.2045 28.3055
21/09/2017 1961.0055 1976.7500 1.5510 15.7445
22/09/2017 1894.6752 1961.7083 4.3305 67.0331
23/09/2017 1834.3363 1826.1667 2.0410 -8.1696
24/09/2017 1725.2932 1733.0417 2.5944 7.7485
25/09/2017 1910.0646 1934.2500 2.9310 24.1854
26/09/2017 1930.6490 1806.8333 7.8984 -123.8156
27/09/2017 1883.6987 1880.6250 2.6563 -3.0737
28/09/2017 1913.2449 1950.9167 2.9251 37.6718
29/09/2017 1938.5459 1933.7083 1.5333 -4 8376
30/09/2017 1796.5646 1804.7083 2.1218 8.1437
42745.0000 1668.6976 1701.5417 2.4584 32.8441,

Tablica 5.3. Usporedba stvarnog opterecenja sa prognoziranim [MWh] za razdoblje od
18.9.2017. do 1.10.2017. i prikaz srednje apsolutne postotne pogreske

Slike 5.15 i 5.16 prikazuju krivulje optereéenja i cijena za hrvatsko energetsko trziste u periodu
od 18.9.2017. do 1.10.2017. godine. Iz krivulja vidimo da je krivulja optere¢enja homogena i
varijacije se ciklicki ponavljaju dok to ne vrijedi za krivulju cijena. Iako je cijena promjenjiva,
ne smatra se nasumi¢nom jer je moguce odrediti odredene uzorke i pravila koja se pojavljuju
na trzistu. Moguce je promatrati i cijene koje su se ponavljale u istim periodima u prethodnim

razdobljima, npr. u istom mjesecu prosle godine.
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Slika 5.15. Krivulja optereéenja za energetsko trziste u periodu od 18.9.2017. do 1.10.2017.,
izvor podataka [18]

Cijena [€/MWh]
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Slika 5.16. Krivulja cijena za hrvatsko energetsko trziste u periodu od 18.9.2017. do
1.10.2017., izvor podataka [18]



5.3. Primjena prognoze cijene elektri¢ne energije

Ponovno odabiremo mrezu sa dva skrivena sloja i 90 neurona. Set za treniranje se sastoji od
ulaznih i izlaznih podataka od 11.2.2016. do 1.5.2017. godine, a testni podaci su za razdoblje
od 1.5.2017. do 8.10.2017. godine. Rezultat je prikazan na slici 5.17.
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Slika 4.17. Usporedba stvarne cijene sa prognoziranom
Na slici 5.18 je izra¢unato da MAPE iznosi 22.7% §to se ne smatra prihvatljivim. Do velike
srednje apsolutne postotne greske dolazi jer su koriSteni meteoroloski podaci samo za mjernu
postaju Zagreb Pleso. Kako bi prognoza cijene elektri¢ne energije bila $to to¢nija potrebno je

provesti opseznija istraZivanja za viSe razlicitih lokacija.



EZ Editor - code_price.m [GRRF Variables - testY

K

|‘ code_load.m 'I) code_price.m \ + |
. —

g8l = err = testY-forecastPrice;

90 — fitPlot (testDates, [testY forecastPrice], err);

91

92 — errpct = abs(err)./testy*100;

93

94 — fl = reshape (forecastPrice, 24, length(forecastPrice)/24)"';

B |= tY = reshape(testY, 24, length(testY)/24)"';

96 — peakerrpct = abs(max (t¥, [1,2) - max(fL,[1,2))./max(t¥,[]1,2) * 100;

27

g = MAE = mean(abs(err)):

99 — MAPE = mean (errpct(~isinf(errpct)));
100
@l |= fprintf('Mean Rbsolute Percent Error (MAPE): %0.2f%% ‘\nMean Absolute Error (MAE): 20.2f MWwh\nDaily
102 MAPE, MRE, mean(peakerrpct)) o

>

Command Window
Mean Absolute Percent Error (MARPE): 22.71%
Mean Ebsolute Error (MAE): €.%94 Mwh
Daily Peak MAPE: 12.44%

®

Slika 5.18 Izracun srednje apsolutne postotne pogreske za prognozu cijene elektricne energije

Na slikama 5.19 i 5.20 prikazana je grupna analiza srednje apsolutne postotne pogreske za

prognozu cijene elektri¢ne energije po satu u danu i danu u tjednu.

Apsolutna postotna pogreska po satu u danu
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Slika 5.19 Analiza srednje apsolutne postotne pogreske po satu u danu



Aposultna postotna pogreska po danu u tjednu
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Slika 5.20 Analiza srednje apsolutne postotne pogreske po danu u tjednu

- Usporedba stvarnih vrijednosti sa prognoziranim
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Slika 5.21 Usporedba stvarne cijene sa prognoziranom za razdoblje od 18.9.2017. do
1.10.2017. i prikaz srednje apsolutne postotne pogreske



Predvidena Stvarna cijena

Datum cijena [€/MWh] [€/MWHh] MAPE % MAE
18/09/2017 49 2257 51.8025 7.7792 2.5768
19/09/2017 46.9203 44 4846 8.7477 -2.4357
20/09/2017 45,5527 44,1133 6.6463 -1.4393
21/09/2017 41.8956 44,5354 6.9440 2.6399
22/09/2017 42.6097 39.0646 13.3963 -3.5451
23/09/2017 38.3063 38.6450 10.0374 0.3387
24/09/2017 35.5226 37.5579 7.2635 2.0353
25/09/2017 44.6079 40.8721 10.6306 -3.7358
26/09/2017 36.5684 40.7346 14.7438 4.1661
27/09/2017 40.3779 41.3975 7.8527 1.0196
28/09/2017 41.4073 39.5196 ©.5809 -1.8878
29/09/2017 39.7889 38.0313 3.1461 -1.7576
30/09/2017 35.2339 34.4075 5.4974 -0.8264
1/10/2017 31.6235 32.1796 12.7495 0.5561

Tablica 5.4 Usporedba stvarne cijene sa prognoziranom [€/MWHh] za razdoblje od 18.9.2017.
do 1.10.2017. i prikaz srednje apsolutne postotre pogreske

MAPE ima Siroku primjenu pri ocjenjivanju izvedbe predvidanja optere¢enja. Medutim, u
predvidanju cijene MAPE nije dobar kriterij jer moze voditi do krivih zaklju¢aka. Ako uzmemo da
je V, stvarna vrijednost, a Vy predvidena vrijednost, tada se postotna greska (PE) raCuna

izrazom:

PE = ("fv;") x 100% (5-1)

A apsolutna postotna greska (APE) je jednaka apsolutnoj vrijednosti od PE [1].

Tada je srednja apsolutna postotna greska (MAPE) izrazena kao:
1
MAPE = Nz’ivzl APE; (5-2)

Ako je stvarna vrijednost velika, a predvidana vrijednost mala, APE ¢e biti blizu 100%. Ako je
stvarna vrijednost mala, APE mozZe biti velika iako je razlika izmedu stvarne i predvidene
vrijednosti jako mala. Na primjer, ako je stvarna vrijednost nula, APE ¢e posti¢i beskona¢nu
vrijednost za svaku prognozu vecu od nule. Zbog toga dolazi do problema pri koristenju APE
pri predvidanju cijene. Treba napomenuti da se ovaj problem ne pojavljuje kod predvidanja
opterecenja jer su vrijednosti otpora jako velike, za razliku od vrijednosti cijene. Usporedba je

prikazana na slici 5.11. [1].
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Slika 5.22. Usporedba rezultata MAPE za prognozu optereéenja i prognozu cijene elektricne energije
za razdoblje od 18.9.2017. do 1.10.2017.

Prema slici 5.22 najvec¢a odustupanja MAPE i za opterecenje i za cijenu elektri¢ne energije su

se dogodila za iste datume zbog neocekivanih vremenskih prilika.



6. ZAKLJUCAK

Uvodenjem restrukturiranja u industriju elektri¢ne energije, sama cijena postala je glavni fokus
svih aktivnosti na energetskom trzistu. U radu je opisan princip izrade modela umjetnih
neuronskih mreza za kratkoro¢nu prognozu opterecenja i cijene elektri¢ne energije, kao i
njegova Sira primjena i implementacija. Arhitektura umjetne neuronske mreze sastoji se od tri
dijela: ulazni sloj, skriveni sloj i izlazni sloj. Za pouzdanu prognozu, potrebno je pronaci
optimalan broj vektora za u¢enje ANN mreze kako ne bi doslo do kontra-efekta, odnosno

pretreniranja.

Razvijen je model za prognozu opterecenja i cijene elektri¢ne energije na temelju podataka o
prethodnom opterecenju, cijeni elektricne energije, vrsti godiSnjeg doba, tipa dana, sata dana,
temperature, rosista, relativne vlage, tlaka i brzine vjetra za razdoblje od 11.2.2016. do
8.10.2017. godine. Podaci su podijeljeni na set za treniranje i testne podatke. Generirane su
dvije umjetne neuronske mreze sa po dva skrivena sloja i 90 neurona. Prva se koristi za
prognozu opterecenja elektri¢ne energije u RH. Srednja apsolutna postotna pogreska (MAPE)
za prognozu opterecenja je 2.54% Sto je unutar prihvatljive to¢nosti. Najveéi utjecaj na
prognoziranje opterecenja imaju prethodna optereéenja i temperatura. Zakljuceno je kako je
najvise optere¢enje zimi, zatim u ljeto, a proljece i1 jesen imaju slicne obrasce 1 male razlike.

Dnevno vr$no opterecenje se javlja nedjeljom, a najniZe cetvrtkom.

Drugu neuronsku mreZu koristimo za prognozu cijene elektricne energije na hrvatskom trZistu,
MAPE iznosi 22.7% §to se ne smatra prihvatljivim. Srednja apsolutna postotna pogreska se koristi
kao mjera preciznosti, ali moze imati prevelike vrijednosti zbog naglih promjena u cijeni
elektri¢ne energije koja se povremeno moze povecati nekoliko stotina puta, pasti na nulu ili cak
poprimiti negativne vrijednosti. Nagle pojave vrs$nih vrijednosti cijena elektricne energije
uzrokovane preoptereCenjem mreze jedna su od glavnih zapreka tonom predvidanju. Zbog
velike volatilnosti teSko je napraviti tocno predvidanje cijena struje, za razliku od predvidanja
optere¢enja. Kod krivulje opterecenja varijacije se ciklicki ponavljaju dok to ne vrijedi za
krivulju cijena. Medutim, predvidanje cijene ima vecu toleranciju na pogresku nego predvidanje
opterecenja. Predstavljeni model se moze nadopunjavati, te je moguce povecati tocnost s
aktualnim podacima o meteoroloskim prilikama. U radu su koriSteni meteoroloski podaci za
mjernu postaju Zagreb Pleso, te bi bilo poZeljno da se prikupe podaci za ostale gradove kroz

duzi vremenski period.
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SAZETAK

Diplomski rad podijeljen je na teorijski i prakticni dio. Ovisno o vrsti primjene, predvidanje
opterecenja i cijena dijeli se u tri glavne kategorije: kratkoro¢no, srednjorocno i dugoro¢no.
Faktori koji utjecu na obrasce opterecenja i cijene su opisani. ANN metoda se koristi jer pruza
jednostavan 1 ucinkovit nacin za prognozu u prakti¢noj primjeni te takoder predstavlja i
nelinearne funkcije. Nacini ucenja i metode treniranja su pojas$njeni. Prakti¢ni dio najprije
opisuje podatke za trening i testiranje koji su koriSteni za predlozeni model za kratkoro¢nu
prognozu opterecenja i cijene. Opterecenje, cijena i temperatura su prikazani. Rezultati su

razmotreni na temelju srednje apsolutne postotne pogreske.

Kljucéne rijeci: umjetne neuronske mreze, kratkorona prognoza opterecenja, kratkorocna

prognoza cijene, srednja apsolutna postotna pogreska, volatilnost

ABSTRACT

The final thesis has theoretical and the pratical part. Based on its specific application, load and
price forecasting can be categorized into short-term, mid-term and longterm. Factors affecting
load and price patterns are described. ANN method is used because it provides a simple and
powerful tool for forecasting in practical systems and it also represents non-linear functions.
Learning strategies and training methods are explained. Practical section first described training
and test data used to test the proposed ANN model for short-term load and price forecasting.
Load, price and temperature data are presented. Then results are discussed based on the mean
absolute percentage error.

Key words: artificial neural networks, short-term load forecast, short-term price forecast, mean

absolute percentage error, volatility
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