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1. UVOD

Uspostavljanjem jedinstvenog trziSta elektricne energije 1 prirodnog plina, povecana je
sigurnost 1 pouzdanost opskrbe energijom. Niza cijena energije, provedba vlasnickog
razdvajanja za djelatnost prijenosa (transporta) od djelatnosti proizvodnje 1 opskrbe te slobodan
izbor opskrbljivaca neke su od glavnih stavki Tre¢eg energetskog paketa [1].

Energetski paketi sadrZe skup mjera koje imaju za cilj unaprijediti i poboljSati energetsko trziste
Europske unije (EU) kao cjeline, ali i energetska trzista svih njezinih ¢lanica. Koncept Trec¢eg
energetskog paketa razraden je u dvije direktive i tri uredbe. Direktive se implementiraju u
nacionalna zakonodavstva drzava €lanica, a uredbe se izravno primjenjuju u svim drzavama
¢lanicama EU [1]. Europska unija namjerava stvoriti jedinstveno europsko energetsko trziste
pa zeli jednake uvjete i dostupnost svim zainteresiranim tvrtkama na trziStu za prijenos i
distribuciju struje i plina. Europska komisija liberalizira trziSte plina Direktivom 2009/73/EZ o
zajedni¢kim pravilima za unutarnje trziSta plina, koja naglasava kako nacionalni regulatori
trziSta plina mogu donositi odluke o svim regulatornim pitanjima kako bi unutarnje trziste
prirodnog plina ispravno funkcioniralo [2]. Prema [3] ovlasti se dodjeljuju regulatoru cija je
funkcija osiguravanje pravilnog funkcioniranja trZista. Kako bise to ostvarilo, regulatorna tijela
moraju nadzirati pravila za upravljanje i1 raspodjelu kapaciteta interakcije. Takoder nadziru
operatore transportnog i distribucijskog sustava i njihovo vrijeme potrebno za izvodenje,
spajanje ili popravke u cilju izbjegavanja nelikvidnosti i netransparentnosti. Kao 1 druge drzave,
tako 1 Republika Hrvatska procesom pridruzivanja EU postupno liberalizira trziste plinom.
Direktiva 2009/73/EC uvedena je u hrvatsko zakonodavstvo Zakonom o trziStu plina objavljeno
u (4, NN 28/13., 14/14.) i1 sadrZi skup pravila vezanih za transport, distribuciju, skladiStenje i
opskrbu prirodnim plinom kojima se Zeli postic¢i daljnji napredak trzista plina 1 njegova potpuna
liberalizacija. Liberalizacijom trziSta stvoreni su uvjeti za povecanje konkurencije, odnosno
ukidanje drzavnih monopola, smanjenje nabavne cijene plina i sniZavanje transportnih troskova
[2].

Razvoj i liberalizacija trZziSta prirodnog plina pred sudionike trZiSta stavlja nove izazove. Model
trziSta koji se danas primjenjuje u Republici Hrvatskoj, a isto tako i u ostatku EU,
podrazumijeva princip balansa u sustav isporuke plina. Voditelji bilan¢nih skupina imaju
obavezu osigurati balans izmedu koli¢ina koje predaju u sustav (primjerice uvozom plina) i
koli¢ina koje izuzmu iz sustava (primjerice prodajom kupcima). Pregled stanja bilan¢nih
skupina se radi na dnevnoj razini te kona¢no utvrduje na mjesecnoj razini. Ukoliko dode do
disbalansa u sustavu (bilo da se radi o visku ili manjku plina), potrebno je izvrSiti uravnotezenje

koje se napladuje voditeljima bilancanih skupina koji su odgovorni za uzrok disbalansa, §to
1



znaci da disbalans ima izravan financijski utjecaj na sudionike trzista koji su doveli do takvog
stanja. Kako bi se izbjegle takve situacije, koriste se prednominacija i nominacija potrebne
koli¢ine plina. Stvarna potrosnja plina na dnevnoj bazi mora biti unutar propisanih tolerancija
odstupanja od nominacije kako bi transportni sustav prirodnog plina bio u ravnotezi.
Opskrbljivaci za potroSnju plina koja nije unutar propisane tolerancije moraju placati penale. U
svrhu odrzavanja ekonomicnosti ili povecanja dobiti opskrbljivaca plinom nuzno je Sto tocnije
nominirati koriStenje transportnog sustava na dnevnoj bazi. Ovakav koncept temelji se na najavi
potrebne koli¢ine plina za nadolaze¢i dan. Lanac dojave kre¢e od krajnjih potroSaca, preko
opskrbljivaca, zatim preko voditelja bilancanih skupina pa sve do operatera transportnog
sustava i na kraju do vanjskih dobavljaca plina.

Uvodenjem financijske odgovornosti za neodgovorno i neplanirano ponasanje na trzistu, svim
sudionicima postaje izrazito bitna mogucénost §to tocnijeg predvidanja ocekivane potrosnje.
Predvidanje potro$nje prirodnog plina predstavlja problem predvidanja vrijednosti neke
varijable u ovisnosti o raznim faktorima koji na njeno ponaSanje utjeCu svaki u odredenom
omjeru. Stoga je prije odabira metode rjeSavanja problema i izrade modela predvidanja
potrebno utvrditi koji su utjecajni faktori te kolika je njihova relevantnost. Dosadasnja
istraZivanja su pokazala da je temperatura najbitniji faktor koji ima utjecaj na potros$nju plina,
iako postoje 1 mnogi drugi (period godine, radni/neradni dan, jacina vjetra i slicno). Za rjeSenje
ovakvih problema uglavnom se koriste metode matematicke regresije ili neuronske mreze.
Primjena jedne ili druge skupine metoda uglavnom ovisi o koli¢ini 1 kvaliteti raspolozivih
povijesnih podataka temeljem kojih se model uci.

U uvodu se upoznajemo s problematikom nominacije plina te upoznajemo sudionike na trzistu
plina u Republici Hrvatskoj. U tre¢em ulomku dan je pregled mogucih rijeSenja i opisana su
Cetiri linearna modela, postupna regresija, ARX metoda modeliranja procesa, ARMAX metoda
modeliranja procesa, Box-Jenkins metoda modeliranja procesa te jedan model neuronske mreze
kao moguce rjeSenje navedenog problema. Prikupljene podatke o dosadasnjoj potro$nji plina
za svaki dan, u vremenskom razdoblju od 2009. godine do 2017.godine kao 1 meteoroloske
podatke za navedeno razdoblje potrebno je sjediniti u zajednicku bazu podataka, statistcki
obraditi te odrediti utjecajne veli¢ine za izradu samih modela $to je i u€injeno u cetvrtom
ulomku. Izgradnja i implementacija spomenutih modela, kao i njihovo treniranje i testiranje
prikazano je u petom ulomku.Spomenuti modeli trenirani su na realnom setu podataka te su

nakon toga testirani, a na temelju dobivenih podataka doneseni su zakljucci.



1.1. Zadatak diplomskog rada

Zadatak rada je istraziti matematicke modele predvidanja koji bi bili primjenjivi za izgradnju
sustava predvidanja potrosnje prirodnog plina. Potrebno je izvrSiti demonstraciju rada
odabranih modela na realnom setu podataka te stvoriti zakljuc¢ke o uspjesnosti pojedinog

modela usporedujuci predvidene sa stvarno evidentiranim potroSnjama prirodnog plina.



2. SUDIONICI NA TRZISTU PLINA U REPUBLICI HRVATSKOJ

Sve djelatnosti na trzistu plina (od proizvodnje do prodaje) moraju se obavljati na transparentan
i pravedan nacin. Postojeéi zakonski propisi nastali na temelju Treéeg energetskog paketa
nalazu organizaciju trzista plina na nacin koji ¢e i¢i u korist cjelokupnom gospodarstvu i svim
gradanima. U interesu drzave i svih njenih gradana jest opskrba koja ¢e osigurati dovoljnu
koli¢inu plina za normalno funkcioniranje gospodarstva. Djelatnosti na trziStu plina
podijeljene su na regulirane (djelatnosti koje se obavljaju kao javne usluge) i trzisne djelatnosti.
U regulirane djelatnosti ubrajamo: transport plina, distribuciju plina, organiziranje trzista plina,
opskrbu plinom u javnoj usluzi i zajamcenu opskrbu te skladiStenje plina. Dok trziSne
djelatnosti obuhvacaju: proizvodnju plina, trgovinu plinom i opskrbu plinom krajnjih kupaca
na trzi$tu plina. Energetski subjekti koji provode navedene djelatnosti su: proizvodac plina,
operator transportnog sustava, operator sustava skladiSta plina, operator distribucijskog
sustava, operator trziSta plina, trgovac plinom, opskrbljiva¢ i krajnji kupac. Djelatnost
operatora trziSta plina u Republici Hrvatskoj obavlja Hrvatski operator trziSta energije
(HROTE). Njegova osnovna uloga jest organiziranje trzista energije u Republici Hrvatskoj, ali
1 postupno integriranje hrvatskog u europsko trziste. Za uspjesno provodenje svih djelatnosti
na trZistu plina zaduZena je Hrvatske energetska regulatorna agencija (HERA) koja je direktno
podredena Vladi Republike Hrvatske. U svrhu nesmetanog obavljanja kupoprodajnih
transakcija na trziStu plina te osiguranja podudarnosti koli¢ina plina predanih 1 preuzetih iz
transportnog sustava uspostavio se model bilan¢nih skupina [1].

Prirodni plin u hrvatski transportni sustav ulazi preko interkonektora. Na transportnom sustavu
djeluje operator transportnog sustava (OTS). Transportni sustav, kojim upravlja operator
transportnog sustava Plinacro d.o.0., sastoji se od medunarodnih, magistralnih, regionalnih i
odvojnih plinovoda i objekata na plinovodu, mjernih redukcijskih stanica (MRS) razlicitih
kapaciteta te ostalim objektima i sustavima koji omogucéavaju pouzdan 1 siguran rad
transportnog sustava [5]. Distribuirani plin mora biti zadovoljavajuce kvalitete, a distribucija
obavljena na siguran i kvalitetan nain. Radi osiguranja visoke razine kvalitete usluge
transporta plina te visoke pouzdanosti i sigurnosti rada transportnog sustava, sustavno se
obavlja operativni nadzor plinovoda i1 pripadajuc¢ih objekata na terenu, kao i1 kontinuirani

nadzor te upravljanje iz Nacionalnog dispecerskog centra u Zagrebu.
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Slika 2.1.Transportni sustav RH, [5]

Transportni sustav se grana na distribucijske sustave. PRMS (primo-predajne mjerno-
regulacijske stanice) je dio transportnog sustava na kojemu operator transportnog sustava
predaje plin 1 na kojemu se mjeri koli¢ina prirodnog plina, a pod nadzorom je operatora
transportnog sustava koji je ujedno 1 vlasnik PRMS-a. Operator distribucijskog sustava (ODS)
primarno obavlja djelatnost transporta i distribucije plina. Takoder je odgovoran za
odrzavanje, rad i razvoj distribucijskog sustava. Na distribucijskom sustavu takoder se nalaze
PMRS, a u ovom slucaju njihov vlasnik je ODS. Na njima se, takoder, mjeri koli¢ina plina 1
preko njih ODS predaje plin. Opskrbljivaci su vlasnici plina u transportnom 1 distribucijskom
sustavu dok OTS 1 ODS samo vrSe uslugu transporta i distribucije i ne mogu biti vlasnici plina,
osim u slucaju plina za pogonsku potrosnju i pokrivanje gubitaka.

Opskrbljivac plinom definira se kao fizi¢ka ili pravna osoba koja obavlja energetsku djelatnost

opskrbe plinom te prodaju plina krajnjim kupcima (kuéanstva ili poslovni korisnici).
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Slika 2.2. Pregled plinskog sustava

Bilan¢na skupina je skupina s jednim ili viSe sudionika na trziStu plina koju organizira i vodi
energetski subjekt za plin, tzv. voditelj bilan¢ane skupine (VBS), a unutar nje se uravnotezuje
koli¢ina plina koja se predaje i preuzima iz transportnog sustava. Clanom bilanéne skupine
duzan je biti svaki sudionik na trzistu plina (krajnji kupci, trgovci, distributeri, opskrbljivaci,
operateri), osim operatora trziSta plina. VBS je odgovoran za nominiranje koli¢ine plina,
uskladivanje preuzete i predane koliine plina te obracun troSkova vezanih uz energiju
uravnoteZenja 1 odstupanja. Naravno, svaki voditelj bilan¢ne skupine odgovoran je samo za
svoje interesno udruZenje, odnosno, svoju bilan¢nu skupinu.VBS je trgovac i1 opskrbljivac
plinom. On kupuje plin od opskrbljivaca, trgovaca ili proizvodaca plina i/ ili kupuje plin izvan
Republike Hrvatske radi prodaje unutar drzave. Plinski sustav funkcionira tako da krajnji
kupac treba dostaviti prednominaciju za naredni dan svom opskrbljivacu. Pod pojmom
prednominacija smatra se najava koli¢ine plina za naredni plinski dan koju clan bilan¢ne
skupine namjerava preuzeti iz plinskog sustava. Plinski dan je razdoblje od 24 sata koje pocinje
u 6:00 i zavrSava u 6:00 sati narednog kalendarskog dana. Bilo bi dobro da na temelju planirane
potros$nje svojih krajnjih kupaca opskrbljiva¢ izradi prednominaciju koju ¢e dostaviti VBS-u.
VBS skuplja prednominacije iz kojih kreira nominaciju' koju $alje OTS-u. VBS zakonski

mora dostaviti nominaciju za sutraSnju potrosSnju OTS-u. VBS mora danas dostaviti

! Nominacija je najava koli¢ine plina za bilan¢nu skupinu za naredni plinski dan koju €lanovi bilanéne skupine namjeravaju
preuzeti iz plinskog sustava, tj. ona predstavlja koli¢inu plina koja ¢e izaci iz sustava.




nominaciju za sutra i to mora raditi svaki dan. Kupac moze za vrijeme plinskog dana izmijeniti
prihva¢enu nominaciju ili renominaciju za taj plinski dan, ovisno o ugovoru kojeg ima sa
svojim opskrbljivadem, tj. VBS-om. Renominacija podrazumijeva izmijenjenu nominaciju.
VBS mora predati jo$ jednu nominaciju OTS-u, a to je koli¢ina plina koja ¢e u¢i u sustav. Ta
kolicina plina ne mora biti jednaka koli¢ini koja ¢e izaci iz sustava, ona ovisi 0 parametrima
balansiranja bilancne skupine. Te dvije nominacije VBS-a prema OTS-u su obavezne i
zakonski regulirane. Postoji i treCa nominacija koju VBS predaje. S tom nominacijom VBS
narucuje koli¢ine plina od svojih opskrbljivaca ili proizvodaca u zemlji, odnosno od vanjskih

dobavljaca u slu¢aju uvoza plina.

2.1. Trgovanje plinom

Pravilnik o organizaciji trziSta plina donosi i odreduje propise o organizaciji trzista plina,
pravila za odredivanje i evidentiranje bilan¢nih skupina njihovih voditelja, ugovorni odnos
izmedu operatora trziSta plina i1 voditelja bilan¢nih skupina i nain obracuna energije
uravnotezenja. Prilikom trgovanja plinom vazno je osigurati podudarnost koli¢ina plina
predanih i preuzetih iz transportnog sustava. VBS ima zadatak da svaki dan uravnotezuje
koli¢inu plina koju njegova bilan¢na skupina predaje u transportni sustav s koli¢inom plina
koju ista bilan¢na skupina preuzima iz transportnog sustava. Kako bi postigao uravnotezenje,
voditelj bilancne skupine sluzi se ugovorenim kapacitetima transportnog sustava, svojim
pravom na renominaciju transporta, sustavom skladiSta i trgovinom na virtualnoj tocki
trgovanja. Na virtualnoj tocki trgovanja moze se trgovati plinom nakon njegovog ulaska u
transportni sustav i prije njegovog izlaska iz transportnog sustava. Transakcije mogu obavljati
voditelji bilan¢nih skupina koji su korisnici transportnog sustava. Trgovanje nadgleda operator
trzista plina koji mora omoguciti voditeljima bilan¢nih skupina davanje ponuda za kupnju ili
prodaju plina.

Voditelji bilan¢nih skupina koji usuglase sve uvjete i dogovore trgovacku transakciju duzni su
operatoru transportnog sustava dostaviti najavu trgovacke transakcije za naredni plinski dan.
Nakon zaprimanja najave trgovacke transakcije, operator transportnog sustava provjerava
njenu valjanost, provjerava uskladenost trgovacke transakcije o kupnji te provjerava trgovacke
transakcije o prodaji. Operator transportnog sustava mora izvijestiti voditelje bilan¢ne skupine
o prihvacanju ili odbijanju. Operator trZiSta plina mora evidentirati svaku obavljenu trgovacku
transakciju 1 na kraju mjeseca dostaviti popis svih provedenih transakcija Hrvatskoj

energetskoj regulatornoj agenciji[4].



2.1.1. Obracun odstupanja od nominacija

Prema [6] ukoliko dode do disbalansa u sustavu (bilo da se radi o viSku ili manjku plina),
potrebno je izvrsiti uravnotezenje koje se naplacuje voditeljima bilan¢anih skupina koji su
odgovorni za uzrok disbalansa, Sto znaci da disbalans ima izravan financijski utjecaj na
sudionike trziSta koji su doveli do takvog stanja. Kako bi se izbjegle takve situacije, koriste se
prednominacija i nominacija potrebne koli¢ine plina. Stvarna potrosnja plina na dnevnoj bazi
mora biti unutar propisanih tolerancija odstupanja od nominacije kako bi transportni sustav
prirodnog plina bio u ravnotezi. Opskrbljivaci za potrosnju plina koja nije unutar propisane
tolerancije moraju placati penale. Odstupanje od nominacije utvrduje se u apsolutnom iznosu

za svaku bilan¢nu skupinu, za svaki plinski dan, prema formuli:

ANb N bs I/iz,bs

s iz,

[kWh] (2-1)

gdje AN, predstavlja odstupanje od nominacije. Pri tome je N, nominirana koliina plina

A

na izlazima iz transportnog sustava u plinskom danu. N_, se utvrduje za svaku bilan¢nu

iz,bs
skupinu, ne ukljucujuci energiju uravnotezenja od ponuditelja na godi$njoj i dnevnoj razini i
operativnu zalihu iskori$tenu za uravnotezenje u plinskom danu te je zaokruzena na viSekratnik

broja 10 [kWh]. V. je koliCina plina preuzeta iz transportnog sustava u plinskom danu,

utvrdena za svaku bilan¢nu skupinu, ne ukljucujuéi energiju uravnoteZenja od ponuditelja na
godis$njoj 1 dnevnoj razini i operativnu zalihu iskoriStenu za uravnoteZenje u plinskom danu,
zaokruzena na viSekratnik broja 10 [kWh]. Ukoliko je za pojedinu bilan¢nu skupinu odstupanje
od nominacije (ANbs) na kraju plinskog dana vec¢e od dozvoljenog odstupanja od nominacije
(ANdoz,bs) operator trzista plina duZan je toj bilan¢noj skupini obracunati iznos za odstupanje
od nominacija. Kako bi znali je li odstupanje od nominacije vece od dozvoljenog, potrebno je
izracunati dozvoljeno odstupanje od nominacije. Ono se takoder utvrduje za svaku bilancnu

skupinu, za svaki plinski dan, prema sljede¢oj formuli:

AZvdoz,bs = 0’ 30 ) Viz,bs [kWh] (2'2)



pri¢emu je V,_, koli¢ina plina preuzeta iz transportnog sustava u plinskom danu kako je ranije
objasnjeno [7]. Iznos koji se obracunava za odstupanje od nominacija jednak je umnosku 1%
cijene energije uravnotezenja koja se predaje u transportni sustav i razlike odstupanja od
nominacije i dozvoljenog odstupanje od nominacije. Operator trzi$ta plina duzan je izraditi i
ispostaviti racun voditelju bilan¢ne skupine do 15. dana u mjesecu za sve plinske dane u
prethodnom mjesecu te prikupljena sredstva sukladno tom raCunu uplatiti operatoru
transportnog sustava. Operator trziSta plina i operator transportnog sustava duzni su sklopiti
ugovor kojim se ureduju medusobni odnosi vezani uz pla¢anje obracuna nedovoljne to¢nosti
nominacija. Stoga je vrlo vazno za voditelja bilan¢ne skupine da §to bolje prognozira potroSnju

plina za nadolazec¢i plinski dan kako bi izbjegao nepotrebne dodatne troSkove [5].

2.1.2. Obracun troskova uravnoteZenja

Energija uravnotezenja na plinskom trzistu predstavlja plin preuzet ili predan u transportni
sustav radi njegovog uravnotezenja. Vrlo je tesko precizno odrediti potrebe krajnjih kupaca,
odnosno tesko je predvidjeti njthovu buducu potro$nju pa se mora angazirati dodatna energija
koja ¢e zadovoljiti potrebe cjelokupnog sustava. Operator trZiSta plina zaduZen je za
prikupljanje ponuda energije uravnoteZenja od strane ponuditelja. ,,Ponuditelj* energije
uravnoteZenja je obavezan dostaviti svoju ponudu za naredni plinski dan, najkasnije do 15 sati
tekuceg plinskog dana. Nakon primitka ponuda, operator trzista plina sastavlja rang liste za
pozitivnu energiju uravnoteZenja (energija koja se predaje u transportni sustav) 1 isto tako za
negativnu energiju uravnotezenja (energija koja se preuzima iz transportnog sustava). Pri
sastavljanju rang lista operator trziSta plina mora dati prednost povoljnijim ponudama.
Povoljniji ponuditelji su oni ponuditelji koji nude pozitivnu energiju uravnoteZenja za niZu
cijenu, odnosno ponuditelji koji primaju negativnu energiju uravnotezenja za visu cijenu [7].
Ponudenu energiju uravnoteZenja prema potrebi aktivira operator transportnog sustava, pri
¢emu Salje naloge za aktiviranje svim sudionicima transakcije (operatoru sustava skladista

plina, kupcu, proizvodacu prirodnog plina i ponuditelju energije uravnotezenja).

Operator transportnog sustava racuna dnevno odstupanje bilancne skupine kao razliku koli¢ine

energije predane u transportni sustav g,,,, 1 koliCine energije preuzete iz sustava ¢, ,,, pri

¢emu su sve velicine izrazene u kWh.



9y = qm,bs - qiz,bs (2_3)

Nakon primitka svih dnevnih odstupanja za protekli mjesec, operator trzista plina izraCunava
ukupno pozitivno 1 negativno odstupanje bilan¢ne skupine za prethodni mjesec koje je jednako
zbroju pozitivnih, odnosno negativnih dnevnih odstupanja u svim plinskim danima
prethodnoga mjeseca. Izracunavanje raspodjele aktivirane energije uravnotezenja po

bilan¢nim skupinama racuna se prema danoj formuli:

AE . =U, .-AFE

poz,i neg.,i poz,n ’

(2-4)

gdjeje AE ., ukupno aktivirana pozitivna energija uravnotezenja prouzrocena neravnotezom

poz,i

pojedine bilan¢ne skupine izrazena u kWh. U, ;je udio ukupnog negativnog odstupanja

neg,
odredene bilancne skupine u ukupnom negativnom odstupanju svih bilan¢nih skupina u

pojedinom mjesecu izrazen u postotku. AE,_ je ukupno aktivirana pozitivna energija

uravnotezenja u pojedinom mjesecu izrazena u kWh. Udio ukupnog negativnog odstupanja

odredene bilan¢ne skupineU,,,, ; ra¢unamo kao:

Uneg,i = ULg’bS ’ (2_5)

neg,n

gdjeje U

neg.bs SUMa dnevnih negativnih odstupanja odredene bilancne skupine u pojedinom

mjesecu, a U suma dnevnih negativnih odstupanja svih bilan¢nih skupina u pojedinom

neg,n
mjesecu. Analogno ovom postupku provodi se i izracun raspodjele aktivirane negativne

energije uravnotezenja. Iz ovoga je vidljivo da se ukupna iskoriStena energija uravnotezenja
nastoji raspodijeliti na bilan¢ne skupine proporcionalno njihovom udjelu u sumi izracunatih

dnevnih odstupanja [1].
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3. PRIMJENJIVI MODELI PREDVIDANJA POTROSNJE PLINA

Pod modelom prognoziranja potros$nje plina podrazumijeva se skup matematickih jednadzbi
kojima se opisuje sustav opskrbe plinom i prvenstveno sa stajaliSta ponasanja potrosnje plina
u ovisnosti od razli¢itih utjecajnih veli¢ina (meteoroloske varijable, tipovi dana i sl.) [8]. Izlaz
iz modela je niz podataka koji pokazuje oCekivano kretanje dnevne potrosnje za sve dane u
periodu predvidanja potros$nje. Kako bi se prognoziranje potro$nje moglo uvesti u primjenu,
potrebno je odabrati metode prognoziranja te razviti i provjeriti odabrane modele
prognoziranja. Koji ¢e se model koristiti u nekoj konkretnoj situaciji ovisi o nizu faktora kao
Sto su jednostavnost primjene, raspolozivost ulaznih podataka, zahtijevana to¢nost prognoze
i sli¢no. Proces razvoja i provjere modela prognoziranja sastoji se od nekoliko koraka. Bez
obzira na odabrani model prognoziranja potro$nje plina moguce je generalizirati postupak
prognoziranja. Prije svega vazno je prikupiti povijesne podatke o kretanju potroSnje prirodng
plina te stvoriti bazu podataka. Isto tako treba prikupiti podatke o meteoroloskim parametrima
i kreirati odgovarajucu povijesnu bazu meteoroloskih podataka. Nakon toga potrebno je
statisticki obraditi prikupljene podatke i prikazati odnose izmedu prikupljenih podataka, npr.
ovisnost potroSnje plina o dnevnoj temperaturi i ovisnost potro$nje plina o karakteristicnom
razdoblju (ljeto, zima). Kako bi se odabrao odgovaraju¢i model, potrebno je formulirati
ovisnosti izlazne veli¢ine o ulaznim veli¢inama te time definirati klju¢ne utjecajne veli¢ine na
prognozu potroSnje plina. Kada su definirane utjecajne veli€ine slijedi izbor metode 1 modela
predvidanja te provjera signifikantnosti odabrane metode i modela. Da bi se model
prognoziranja mogao prakti¢no koristiti potrebno je odrediti konkretne numericke vrijednosti
svih parametara modela. Nakon toga na skupu povijesnih podataka obavljaju se ucenja 1
statisticka testiranja razvijenog modela prema unaprijed odredenim kriterijima. Najvazniji
kriteriji su to¢nost 1 granice tocnosti prognoziranih vrijednosti. Kasnije estimacije parametara
modela (na temelju novih podataka) nazivaju se azuriranje ili adaptacija modela. Nakon $to su
parametri modela poznati, na poznatom skupu povijesnih podataka provodi se validacija,
odnosno provjerava se kvaliteta prognoze. Moguce je s viSe metoda provjeriti kvalitetu
prognoze, a neki od nac¢ina su standardna devijacija prognoze, srednja kvadratna pogreska,
srednja vrijednost apsolutnog odstupanja, prosjecni apsolutni postotak pogreske. Slikom 3.1.

prikazan je dijagram tijeka postupka prognoziranja potrosnje plina.
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Povijest meteo podatataka
Povijesnt potrosnje plina i tipovi dana

pohranjena u DB pohranjeni u DB

Priprema baze, statisti€a obrad podataka,
> odredivanje utjecajnih velidna

F 3

Izrada modela predvidanja

Treniranje modela

Validacija modela

v

Odredivanje toénosti modela

,

Testiranje modela

'

Izrada prognoze

NE

Potrebna adaptadja\afuriranje?

Adaptacija\aZuriranje

DA

MNova prognoza?

STOP

Slika 3.1. Dijagram tijeka postupka prognoziranja potrosnje plina
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Prema [9] u prethodnim istrazivanjima, prognoziranje potros$nje plina ispitano je u nekoliko
razli¢itih vremenskih horizonata. Veliki broj istrazivaca predvidao je potro$nju plina na
godisnjoj ili mjesecnoj razini, kao §to je to radio J. Hubbert, koji je analizirao mjese¢nu prodaju
prirodnog plina stanovnistvu u Sjedinjenim Americkim Drzavama pomocu regresijskog
odnosa za procjenu mjesecne i godiSnje isporuke prirodnog plina [10]. Dnevne modele za
prognoziranje potro$nje plina istrazio je R. H. Brown, koji je razvio model neuronske mreze
[11], a on 1 Iftekhar predvidjeli su dnevnu potrosnju za dvije regije u Wisconsinu na temelju
tih neuronskih mreza [12], dok je H. Elragal koristio kombinaciju umjetnih neuronskih mreza
i predvidio prognozu plina za dan unaprijed [13]. Opcenito, kada se govori o modelima
predvidanja, mozemo ih podijeliti na linearne i nelinearne modele. Linearni modeli ukljucuju
regresijske metode. Prema [9] regresijski model prognoziranja potroSnje temelji se na primjeni
pojma linearne regresije u prognoziranju potrosnje. Linearna regresija podrazumijeva metode
modeliranja ovisnosti zavisne stohasti¢ke varijable o skupu nezavisnih varijabli na na¢in da su
te ovisnosti linearne. Svi regresijski koeficijenti modela prognoziranja, ovisno o vrsti
regresijske metode, odreduju se na temelju statisticke analize povijesnih podataka o kretanju
potros$nje i odgovarajuc¢ih meteoroloSkih podataka (primjerice o temperaturi zraka). Moderne
neuronske mreZe predstavljaju alat za nelinearno statisticko modeliranje podataka. Obi¢no se
koriste za modeliranje kompleksnih odnosa izmedu ulaza i izlaza ili za pronalaZenje uzoraka
ponasanja procesnih veli¢ina. Naj¢esce se koriste za prognoziranje potro$nje prvenstveno tamo
gdje dominantan utjecaj na ukupnu potroSnju ima Siroka potros$nja i gdje je znaCajan utjecaj
meteoroloskih veli¢ina [9]. Dakle, da bi se postigao zadani cilj rada, ispituju se sljede¢i modeli
predvidanja:

e linearni modeli: Linearna regresija (eng. Linear regresssion), ARX (engl. Auto-regressive
model with exogenous inputs), ARMX (eng. Auto-Regressive Moving-Average model
with exogenous inputs), Box-Jenkins metoda za modeliranje procesa (engl. Box-Jenkins)

e nelinearni modeli: Model umjetne neuronske mreze (engl. Artificial neuron network

model)
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3.1. Model linearne regresije (eng. Linear regression)

Linearna regresija provodi se na temelju n parova vrijednosti varijabli X 1Y : (x1,y1 ), (X2,Y2),

ees ((X1,Yn), pa se model predocuje sustavom od n jednadzbi:

yi=bx;+a+e 1=1,2,..n (3-1)

gdje su a i b parametri te se najcesce odreduju metodom najmanjih kvadrata koja minimizira
vrijednosti kvadrata udaljenosti izmedu opaZenih podataka i regresijske krivulje (pravca), a
ey, ..... e, nezavisne slu¢ajne varijable tako da je E[e;]= 0 i Var(e;) =c2.

Velicina b je regresijski koeficijent koji pokazuje za koliko se u prosjeku mijenja vrijednost

zavisne varijable Y za jedini¢nu promjenu vrijednosti nezavisne varijable X [8].

3.2. ARX metoda za modeliranje procesa (eng. Auto-regressive model with exogenous
inputs)

Autoregresivni model s egzogenim ulaznim podacima (u daljnjem tekstu ARX) je linearna
parametarska metoda za modeliranje procesa. Ova metoda se koristi uglavnom za procese sa
zanemarivom smetnjom. Metoda se temelji na modeliranju nula ulaza procesa te modeliranje

polova izlaza. Polinomska jednadZba ARX modela predstavljena je formulom:

Ng np
y(t) + Z ay(t—1i)= Z bju(t —n, —j+1) +e(t) (3-2)
i=1 j=1

Gdje je:

e n,—brojpolova

e np— brojnula +1

e nx— mrtvo vrijeme (transportno kasnjenje)

e a; —koeficijent i-tog ¢lana polinoma izlaza

e bj— koeficijent j-tog ¢lana polinoma ulaza

e y(t-1) — izlazna vrijednost koja kasni i koraka
e u(t-j) —ulazna vrijednost koja kasni j koraka
e ¢(t) —ulazni Sum
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3.3. ARMAX metoda za modeliranje procesa (eng. Auto-Regressive Moving-Average
model with eXogenous inputs)

ARMAX (eng. Auto-Regressive Moving-Average model with eXogenous inputs) je linearna
parametarska metoda za modeliranje procesa. Ova metoda se koristi kada znam da u procesu
imamo velike smetnje na ulazu. Metoda je vrlo slicna ARX metodi samo §to se kod ARMAX
metode modelira i ulazni Sum. Polinomska jednadzba ARMAX modela predstavljena je

formulom:

Ng np ne
y(t) + ; a;y(t—1i) = ;bju(t —-n—j+1)+ kZl cre(t —k)+e(t) (3-3)

Gdje je:

e n,—broj polova

e 1np— brojnula +1

e n—red polinoma koji modelira Sum

e nix— mrtvo vrijeme (transportno kasnjenje)

e a; —koeficijent i-tog ¢lana polinoma izlaza

e b;j —koeficijent j-tog ¢lana polinoma ulaza

e y(t-1) —izlazna vrijednost koja kasni i koraka
e u(t-j) —ulazna vrijednost koja kasni j koraka
e ¢(t-k) — ulazni Sum koji kasni k koraka

3.4. Box-Jenkins metoda za modeliranje procesa (engl. Box-Jenkins)

Box-Jenkins je linearna parametarska metoda za modeliranje procesa. Ova metoda se koristi
kada znamo da imamo smetnje na izlazu iz procesa. Polinomska jednadzba modela

predstavljena je formulom:

< B; c
y(t) = %ui (t —nk;) + %e(t) (3-4)
B(@) = ) hig™* (3-5)
i=1
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Cl@)=1+ Z ciq" (3-6)
i=1

D@ =1+) dig” (3-7)
i=1
nf

F@ =1+ fig™ (3-8)
i=1

Gdje je:

e ny—brojulaza

e B(g)—nule ulaza

e F(q)— polovi ulaza

e C(q)—nule ulaznog Suma

e D(q) - polovi ulaznog Suma

e np—red polinomaB(q) +1

e n.—redpolinomaC(q)+1

e ng—red polinomaD(q) +1

e n;—red polinoma F(q) +1

® ng— mrtvo vrijeme (transportno kasnjenje)

3.5. Umjetne neuronske mreze (eng. Artificial Neural Network)

Umjetna neuronska mreza (ANN) je skup umjetnih neurona koji su medusobno povezani i
interaktivni kroz operacije obrade signala [4]. Opcéenito, ANN mreza sastoji se od nekoliko
slojeva. Slojevi u mrezi, u kojima su raspodijeljeni neuroni, tako mogu biti ulazni, skriveni 1
izlazni. Ulazni sloj ima funkciju primanja podataka te slanja istith u skrivene slojeve.
Informacije se obraduju u skrivenim slojevima te se po realizaciji navedenog Salju u neurone
izlaznog sloja. Umjetni neuron unutar neuronske mreze predstavlja memoriju. Svaki neuron
nekog skrivenog sloja je povezan vezom sa svakim neuronom prijasnjeg skrivenog sloja i
svakoj vezi dodijeljena je tezina koja odreduje utjecaj nekog neurona prijaSnjeg sloja na
rezultat neurona u trenutnom sloju. Svaki neuron ima aktivacijsku funkciju koja aktivira
neuron 1 utjece na rezultat neurona. Neuron moZze imati prag osjetljivosti (engl. ,,threshold®,
,»bias®) koji utjeCe na vrijednost koja ¢e aktivirati neuron. Kako bi kreirana mreza mogla
predvidati izlazne vrijednosti na temelju ulaza potrebno je namjestiti tezine veza na temelju

ve¢ poznatih podataka postupkom treniranja mreze. Aktivacijska funkcija neurona bira se

16



ovisno o zeljenim svojstvima. Neka od svojstva idealne funkcije su: nelinearnost,
diferencijabilna u svakoj tocki, ograni¢ena, glatka, i monotona.

Slika 3.2 prikazuje shemu umjetne neuronske mreze koja se koristi za prognoziranje.

Skriveni
sloj

Izlazni
sloj

Ulazi
lzlazi

Slika 3.2. Principijelna shema umjetne neuronske mreze koja se koristi za prognoziranje

potrosnje [16]

Izlaz (engl. output) neuronske mreze je predstavljen opéim izrazom ulaznih podataka u, na
primjer, za mrezu s K veli¢inom ulaznog podatka u = {u4, u,, .... ug }, L neuroni u skrivenom

sloju, 1 pojedini izlaz su opisani matemati¢kom formulacijom:

K
Wjil;)) (3-9)
=0

L

L
y(£+1) = Fo() wy
j=0

Uspjeh ANN modela ovisi o pravilno odabranim parametrima kao §to su broj neurona i slojevi,
nelinearna funkcija koja se koristi u neuronima, algoritam ucenja, pocetne tezine ulaza i broj
epoha za koje se model ponavlja. Neuroni su povezani prema tezinama, koje su prikazane kao
linijje na Slici 3.2. U metodologiji ANN uzorci podataka Cesto su podijeljeni u 2 glavna
poduzorka. Oni se nazivaju uzorak za treniranje i uzorak za testiranje mreze. Tijekom procesa
treninga, neuronska mreza uci odnos izmedu izlaza 1 kriterij unosa, dok se u procesu testiranja

skup testova koristi za procjenu izvedbe modela. Tijekom procesa treninga, neuronska mreza
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uci odnos izmedu izlaznih i ulaznih neurona. Model je potrebno Sto vise trenirati kako bi
rezultat bio Sto bolji, odnosno kako bi pogreska bila $to manja. Ulazni neuroni su prethodna
opazanja, dok izlaz daje predvidanja za buducu vrijednost. Za obradu podataka koriste se

skriveni neuroni s odgovaraju¢im nelinearnim prijenosnim funkcijama koje primaju ulazni

neuroni. [16].
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4. BAZA PODATAKA

Za predvidanje Sto preciznije prognoze za potroSnju prirodnog plina potrebno je imati §to vecu
bazu s viSegodi$njim podatcima o dnevnom profilu potrosnje plina prema odredenim uvjetima
kao $to su dnevna temperatura, tip dana, brzina vjetra i mnogi drugi. Do danas provedena
istrazivanja pokazala su da potrosnja prirodnog plina uglavnom ovisi o godisnjem dobu,
vanjskim temperaturama, koli¢ini oborina, jakosti vjetra, prijasnjoj potrosnji plina i tipu dana
u tjednu.

Dobiveni su podatci o potrosnji prirodnog plina na vukovarskoj distribuciji za razdoblje od
1.10.2009. do 30.9.2017.

Osim podataka o potros$nji plina u navedenom razdoblju, u bazu podataka uneseni su 1
neprekidni podatci o minimalnoj temperaturi, maksimalnoj temperaturi 1 prosje¢noj
temperaturi. Isto tako dobivena je koli¢ina oborina, jakost vjetra mjerena u 7h, jakost vjetra
mjerena u 14h i jakost vjetra mjerena u 21h. Osim toga, baza sadrzi i kategorijalne podatke
koji su definirani na sljede¢i nacin: tip dana (radni=0 ili neradni=1), dan u tjednu
(ponedjeljak=1, utorak=2, srijeda=3, Cetvrtak=4, petak=5, subota=6, nedjelja=7), smjer vjetra
u 7h, smjer vjetra u 14h, smjer vjetra u 21h (N=1, NNW=2, NW=3, WNW=4, W=5, WSW=6,
SW=7, SSW=8, S=9, SSE=10, SE=11, ESE=12, E=13, ENE=14, NE=15, NNE=16).

4.1. Ulazne varijable modela ili utjecajne veli¢ine

Model za prognoziranje potrosnje [17] je matematicka obrada koja na svojim ulazima ima
odredeni skup ulaznih veli¢ina, a na izlazu daje ocekivano kretanje potrosnje u definiranom
buduéem intervalu vremena. Ulazne veli€ine nazivaju se utjecajne veli¢ine.

Definirani modeli prognoziranja potrosnje mogu koristiti sljedece utjecajne veli€ine:

- povijest kretanja potrosnje,

- povijest kretanja temperature zraka (srednja dnevna ili minimalna i maksimalna dnevna
temperatura),

- tip dana (ponedjeljak, utorak, srijeda, Cetvrtak, petak, subota, nedjelja ili neradni dan,
specijalni dan),

- ostale meteoroloske veli¢ine.
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4.1.1. Povijesni pregled potrosnje plina

Operator transportnog sustava duzan je svakodnevno za prethodni plinski dan opskrbljivacu
na distributivnom sustavu dostaviti stvarne podatke o potrosnji plina za prethodni plinski dan.
Na taj nacin smo u moguénosti kontrolirati to¢nost nasih ocitanih podataka o potrosnji plina te
taj podatak iskoristiti za daljnje ucenje i testiranje potrebnih modela u svrhu §to to¢nije izrade

prognoze potrosnje plina.

PotroS$nja plina dobivena je na ulaznim postajama gdje Distribucija preuzima plin iz
transportnog sustava RH. Plin se preuzima na mjerno - regulacijskim stanicama (MRS), a u
slu¢aju ovog Distributera postoje dvije lokacije. Unutar MR S-a se nalazi plinomjer koji mjeri
koli¢inu plina koju preuzima cijela distribucija i te podatke mjeri na razini jedne minute, ali
uobicajeno se promatraju podatci na satnoj razini. Bitno je primijetiti da je to ukupna potrosnja

svih potrosaca na distribucijskom sustavu.

Raspodjelu po pojedinim kategorijama potrosaca (npr. kucanstvo i poduzetni§tvo) moguce je
napraviti tek na mjesecnoj razini jer se jednom mjesecno vrsi ocitanje potroSnje samih
potrosaca na distribuciji. Po¢etkom mjeseca vrsi se postupak fizi€kog ocitavanja potroSnje na
terenu na mjestima prikljucka krajnjeg korisnika - potro$aca na distributivni sustav (OMM —
obracunsko mjerno mjesto) te se dobivaju podatci o potroSnji za prethodni mjesec. Dakle, za
razliku od MRS-a, ocitanje potrosaca je manualna procedura koja ukljucuje ljude - ocitavace

koji fizicki o€itavaju stanje svakog brojila jednom mjesecno.

Dobiveni su podatci o potroSnji prirodnog plina na vukovarskoj distribuciji za razdoblje od
1.10.2009. do 30.9.2017. Ukupna potrosnja plina za navedeno razdoblje prikazana je slikom
4.1.
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Slika 4.1. Pregled potro$nje plina za podru¢je vukovarske distribucije

4.1.2. Meteoroloski podaci

Pod meteoroloskim podatcima koji se koriste u procesu prognoziranja potroSnje
podrazumijeva se skup meteoroloskih varijabli, kao Sto su temperatura zraka, globalno
zracenje, stupanj naoblake, brzina i smjer vjetra, relativna vlaznost i drugo. Meteoroloski
podatci dobiveni su od DHMZ-a (Drzavni hidrometeoroloski zavod). Osnovni proizvod
DHMZ-a su informacije temeljene na rezultatima meteoroloskih i hidroloskih motrenja

(mjerenja 1 opaZanja), mjerenja elemenata kvalitete zraka 1 daljinskih mjerenja s postaja
DHMZ-a. Na osnovu motrenja, prikupljanja, obrade i kontrole podataka, stvara se baza
meteoroloskih, hidroloskih i1 njima srodnih podataka. Podatke iz baze podataka koriste za
daljnju upotrebu zaposlenici DHMZ-a 1 vanjski korisnici. Podatci, proizvodi i usluge koji se
objavljuju na mreZnim stranicama DHMZ-a su besplatni. Podatci koji se na zahtjev vade iz

baze podataka, kao i iz njih izvedeni parametri, proizvodi i usluge korisnicima se naplacuju
[18].
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4.1.3. Potrosnja plina u ovisnosti o tipu dana

Potrosnja plina se razli¢ito ponaSa u razli¢itim tipovima dana. Ta razliCitost se reflektira u
razli¢itim iznosima ukupne dnevne potroSnje za iste meteoroloske uvjete. Tipovi dana
prikazani su na sljede¢i nacin:

Tablica 4.1. Prikaz tipova dana s pridruzenim adekvatnim oznakama

Dan:  Ponedjeljak Utorak  Srijeda Cetvrtak  Petak Subota  Nedjelja
Oznaka: 1 2 3 4 5 6 7

Osim toga, vidljiva je razlika u potro$nji s obzirom na to radi li se o radnom ili neradnom danu
pa je i taj podatak uveden u bazu podataka. U bazu je unesen tako §to je radni dan oznacen
nulom, a neradni dan ili vikend jedinicom. U slu¢aju prognoziranja potro$nje vazno je
definirati 1 vrijeme u kojem se mijenja tip dana. Tako se kod prognoziranja dnevne potrosnje
plina tip dana mijenja u trenutku promjene plinskog dana (6:00), Sto bi znacilo da tip dana 1,
odnosno u ovom sluc¢aju ponedjeljak, traje od 06:00 u ponedjeljak do 06:00 u utorak. Analogno

vrijedi 1 za ostale tipove dana.

4.2. Statisticka obrada ulaznih podataka

Cilj analize podataka je pripremiti prikupljene podatke za modeliranje i izgradnju vlastitog
modela predvidanja. Podatci su statisticki obradeni u Matlabu (programski jezik i okruzenje
za numericke proracune). Baza podataka napravljena je u Excel tablici koja je konvertirana u
CSV datoteku (eng. Comma Separated Values) radi poboljSavanja brzine ucitavanja u Matlab.
Za svaku navedenu varijablu iz baze podataka (Tmin, Tmax, Tsrednja, Tip dana 1 sl.)
izraCunata je korelacija s potrosnjom. Korelacija predstavlja medusobnu povezanost izmedu
razli¢itih pojava predstavljenih vrijednostima dviju varijabli. Povezanost znaci da je vrijednost
jedne varijable moguce s odredenom vjerojatnoSc¢u predvidjeti na osnovi saznanja o vrijednosti
druge varijable. Od svih meteoroloSkih parametara, vanjska temperatura zraka ima najveci
utjecaj na potroSnju prirodnog plina. Oc¢ito je da je vanjska temperatura obrnuto proporcionalna
potros$nji prirodnog plina. Iz tablice je vidljivo kako temperatura, bez obzira radi li se o
minimalnoj, maksimalnoj ili srednjoj temperaturi, ima koeficijent korelacije u rasponu od -

0.88 do -0.95, Sto znaci da postoji korelacija izmedu varijable temperature i potrosnje.
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Negativni koeficijent korelacije dobiva se kada mala vrijednost jedne varijable odgovara
velikoj vrijednosti druge varijable i obrnuto. Odnosno, mala potrosnja plina posljedica je
visoke temperature, a niska temperatura odgovara vecoj potraznji i samim time i vecoj
potrodnji prirodnog plina. Kada mala vrijednost jedne varijable odgovara maloj vrijednosti
druge varijable, kao 1 kada velika vrijednost jedne varijable odgovara velikoj vrijednosti druge
varijable, radi se o pozitivnoj korelaciji.

Navedeni koeficijenti korelacije za promatrane vrijable prikazane su u tablici (Tablica 4.2.).

Tablica 4.2. Koeficijenti korelacije

VARIJABLA\POTROSNJA 2009- 2010- 2011- 2012- 2013- 2014- 2015- 2016-

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017

Tmax -093  -091 -094 -0.93 -0.91 -0.91 -09 | -0.93  -0.92
Tmin -0.94 -094 -0.93 -0.92 -0.88 -0.91 -0.9  -0.93 -0.88
Tsrednja -093  -095 -094 -093 -084 -0.88 -091  -0.94 -0.92
Tip dana -0.03 -0.04 -0.04 -0.02 -0.04 -0.04 -0.03 -0.04 -0.04
Dan u tjednu -0.03  -0.02 -0.03 -0.01 -0.06 -0.04 -0.03 -0.01 -0.03
Oborine -0.01 0.05 0.07 0.02 -0.09 -0.01 -0.03 -0.06 0.12
Jakost vjetra u 7h 0.17 | 0.08 0.2 0.24  0.09 0.15 0.16  -0.12 0.25
Jakost vjetra u 14h 0.12 -0.02 0.06 0.06 -0.07 -0.04 0.06 -0.13 0.09
Jakost vjetra u 21h 0.25 | 0.21 0.3 0.29 | 0.15 0.12  0.22 0.16 0.25
Smjer vjetra u 7h 0.13  0.08 0.08 0.1 0.16 0.11 0.15 0.13 -0.09
Smjer vjetra u 14h 0.1 -0.02 | 0.13 011 0.12 0.06 0.04 0.18 ] -0.11
Smjer vjetra u 21h 0.13  0.05 0O 004 009 -005 0.03 0.02 -019

Koeficijenti korelacije izracunati su kako bi se mogle odrediti utjecajne veli¢ine prije samog
modeliranja. Utjecaje veli¢ine odredene su prema Chadockovoj ljestvici (Tablica 4.3.) koja
pojasnjava ovisnost koeficijenta korelacije 1 same korelacije. Kao utjecanja veli¢ina bila je

promatrana temperatura jer jedina ima znacajnu korelaciju prema dobivenim rezultatima.

Tablica 4.3. Chadockova ljestvica

R? Znadlenje
0.00 Odsutnost veze
0.00-0.25 Slaba veza
0.25-0.64 Veza srednje jakosti
0,64-1.00 Cvrsta veza
1.00 Potpuna veza
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Uz dobivenu tablicu korelacija (4.2.) prikazani su i dijagrami ovisnosti potrosnje plina o
svakom od navedenih parametara u tablici. Na prikazanom primjeru (Slika 4.2.) vidljiva je
ovisnost ukupne dnevne potrosnje na podrucju grada Vukovara o srednjoj dnevnoj temperaturi
na navedenoj lokaciji te se moze uociti rasipanje mjernih rezultata oko regresijskog pravca. U
prikazanom slucaju uzeti su u obzir podaci o potrosnji za svaki plinski dan za plinsku godinu

2009/2010. te je vidljivo da je funkcija po dijelovima linearna.
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Slika 4.2. Dijagram korelacije za plinsku godinu 2009/2010.

Iz dijagrama je vidljivo da su najvece potrosnje plina kada je vanjska temperatura najniza, jer
je primarna svrha potroS$nje prirodnog plina kao energent za potrebe grijanja. MoZe se
primjetiti kako je odnos potroSnje prirodnog plina i temperature ispod 18 stupnjeva Celzija
linearan 1 potroSnja prirodnog plina reagira na promjenu temperature. Nakon povecanja
temperature zraka gubi se potreba za grijanjem prostora te se potros$nja plina uvelike smanjuje

Sto je vidljivo i na dijagramu.

S obzirom da je funkcija po dijelovima linearna, tj. jedna linearna funkcija za zimski period i
jedna za ljetni period, biti ¢e izgradena dva modela, jedan za zimski period (Slucaj 1) i jedan
za ljetni period (Slucaj 2). Slucaj 1 obuhvaca mjerne uzorke od 1.10. do 10.4. dok preostali

uzorci, od 11.4 do 30.9. pripadaju drugom slucaju.

24



potrosnja [kWh]

x10° korelacija 200912010

1.8 1. . Modeli za S1

-
=]

Modeli za S2

a
-

o
v M

-
-

0.8 .. 'E-—_f -‘

o

[=2]

as
]

0.4 {

0.2 { ", » '-..-'..
NIRRT e e
-10 -5 0 5 10 15 20 25 30
temperatura [°C]

Slika 4.3. Dijagram korelacije za plinsku godinu 2009/2010.



S. IMPLEMENTACIJA I REZULTATI ODABRANIH MODELA NA
REALNOM SETU PODATAKA

U radu su konstruirana Cetiri linearna modela (model linearne regresije, ARX, ARMAX i Box-
Jenkins model) te jedan model umjetne neuronske mreze iz skupine nelinearnih modela. Svaki
od navedenih modela kreiran je u programskom paketu Matlab na nacin koji je objaSnjen u

daljnjem tekstu.

5.1.1zgradnja, treniranje i testiranje odabranih modela

Dvije temeljne faze u radu s navedenim modelima su faza u€enja i faza testiranja. Nakon izrade
modela potrebno je odrediti ulazne i izlazne varijable te pripremiti podatke na kojima ¢e se
primijeniti odabran model. Podatke je potrebno prije svega podijeliti u dva poduzorka: uzorak
za treniranje odnosno ucenje i uzorak za testiranje. Za podjelu podataka u uzorke za treniranje
1 testiranje ne postoji to¢no odredeno pravilo, ali je preporucljivo najveéi dio podataka ostaviti
za treniranje. U ovom slucaju, podatci za treniranje su vremensko razdoblje od 1.10.2009. do
30.9.2015. Vremensko razoblje od 1.10.2015. do 30.9.2017. koristi se za testiranje dobivenog
modela. Sto zna¢i da u bazi imamo ukupno 2922 mjerna uzorka od ¢ega se 80% uzoraka
odnosno 2338 uzoraka raspolozivo je za treniranje i preostalih 20%, preciznije 585 mjernih
uzoraka raspoloZivih za testiranje modela.

Nakon podjele podataka provodi se faza treniranja u svrhu prepoznavanja veze medu
podatcima 1 predvidanja izlaznih vrijednosti na temelju ulaznih. Ne postoji egzaktno pravilo
za duZinu treniranja. Druga faza rada je testiranje danih modela. MoZemo ju opisati kao
odluc¢ujucu fazu za ocjenjivanje samog postupka 1 modela. U ovoj fazi modeli su istrenirani, a
vrijednosti tezina su fiksirane na vrijednostima dobivenim u fazi ucenja. Sada se modelima
predstavljaju nove ulazne vrijednosti koje nisu sudjelovale u procesu ucenja, a od modela se
o¢ekuje da za predstavljenu novu ulaznu vrijednost proizvede pripadajucu izlaznu vrijednost.
Ocjenjivanje modela vrsi se izracunavanjem greske tako da se izlazna vrijednost modela
usporeduje sa stvarnim izlaznim vrijednostima. U nastavku su opisani postupci izgradnje
svakog modela.

Model linearne regresije je najjednostavniji regresijski model prognoziranja potrosnje. Temelji
se na koriStenju srednje dnevne temperature zraka. Kreirana su dva modela, jedan model za
zimski period (Slucaj 1) 1 jedan za ljetni period (sluc¢aj 2). Modeli su kreirani razdoblje

2009/2010 do 2014/2015. Potom se svaki model testira na testnom skupu koji je predstavljen
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zadnje dvije plinske godine, 2015/2016 1 2016/2017. Rezultati predikcije za zimski period

prikazan je slikom 5.1. dok je testiranje modela za zimski period prikazana slikom 5.2.

Linear regression model

Actual data
Predicted by the model=40.10%

0 50 100 150 200 250 300 350 400

Slika 5.1. Dijagram predikcije potrosnje plina dobiven
modelom linearne regresije (Slucaj 1)

Linear regression model

Actual data
Predicted by the model=35.79%

0 50 100 150 200 250 300 350

Slika 5.2. Dijagram predikcije potros$nje plina dobiven

modelom linearne regresije (Slucaj 2)

Kod ARX modela potrebno je kreirati dva modela za svaku godinu zasebno, tj. jedan model
za zimski period (Slucaj 1) 1 jedan za ljetni period (Slucaj 2). Za odredeni period unutar godine

podatci se dijele na skup za u€enje i na skup za validaciju. Parametri modela se odreduju
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pomocu skupa za treniranje, dok se kvaliteta modela odreduje na temelju validacijskog skupa.

Na taj se nacin odreduje najbolja struktura (i parametri) modela za odredeni period unutar

odredene godine. Modeli se odreduju za razdoblje 2009/2010 do 2014/2015. Svaki tako

odredeni model se onda testira na istom testnom skupu koji je predstavljen zadnje dvije plinske

godine, 2015/2016 1 2016/2017.

U nastavku su prikazani grafovi testiranja svakog pojedinog modela.
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Slika 5. 3. Set grafova ARX modela za Slucaj 1
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Tablica 5.1. Rezultati testiranja ARX modela za Slucaj 1
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Slika 5. 4. Set grafova ARX modela za Slucaj 2

29



Tablica 5.2. Rezultati testiranja ARX modela za Slucaj 2

Model 6
27.59%

Model 5
17.09%

Model 4
21.55%

Model 3
14.44%

Model 2
25.82%

Model 1

32.73%

Kao i kod ARX modela, ARMAX model potrebno je kreirati dva modela za svaku godinu
zasebno, tj. jedan model za zimski period (Slu€aj 1) 1 jedan za ljetni period (Slucaj 2). Za
odredeni period unutar godine podatci se dijele na skup za ucenje i na skup za validaciju.
Parametri modela se odreduju pomocu skupa za treniranje, dok se kvaliteta modela odreduje
na temelju validacijskog skupa. Na taj se na¢in odreduje najbolja struktura (i parametri) modela
za odredeni period unutar odredene godine. Modeli se odreduju za razdoblje 2009/2010 do
2014/2015. Svaki tako odredeni model se onda testira na istom testnom skupu koji je
predstavljen zadnje dvije plinske godine, 2015/2016 1 2016/2017.

U nastavku su prikazani grafovi testiranja svakog pojedinog modela.
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Slika 5. 5. Set grafova ARMAX modela za Slucaj 1

Tablica 5.3. Rezultati testiranja ARMAX modela za Slucaj 1
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Slika 5. 6. Set grafova ARMAX modela za Slucaj 2

Tablica 5.4. Rezultati testiranja ARMAX modela za Slucaj 2

Model 1 \% (1Y: (3 W Model 3 Model 4 Model 5 Model 6
ARMAX 35.82% 12.47% 2.34% 23.12% 14.9% 29.81%

Kao sto je ve¢ opisano za ARX i ARMAX model, na isti nacin kreiran je i testiran i Box-

Jenkins model. Rezultati su prikazani sljede¢im setom slika i tablicama 5.7 1 5.8.

BJ model - trained on season 1
3 BJ model - trained on season 2

test_set_id (y1)
Predicted_by_model: 49.6%

test_set_id (y1)
Predicted_by_model: 29.83%

Amplitude
yi

Amplitude
y1

50 100 150 200 250 300 350 50 100 150 200 250 300 350
Time (seconds) Time (seconds)
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BJ model - trained on season 3
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50

150 200 250 300 350

Time (seconds)

100

Amplitude
y1

Amplitude
y1

BJ model - trained on season 4
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Predicted_by_model: 53.5%
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150 200 250 300 350
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BJ model - trained on season 6

test_set_id (y1)
Predicted_by_model: 27%

Slika 5. 7. Set grafova Box-Jenkins modela za Slucaj 1

Tablica 5.5. Rezultati testiranja Box-Jenkins modela za Slucaj 1
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Model 2
29.83%
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BJ model - trained on season 1
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Predicted_by_model: 36.42%
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7
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BJ model - trained on season 3 BJ model - trained on season 4
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Slika 5. 8. Set grafova Box-Jenkins modela za Slucaj 2

Tablica 5.6. Rezultati testiranja Box-Jenkins modela za Slucaj 2

Model 1 \Y [Yi (3 Model 3 Model 4 Model 5 Model 6
BXJ 36.42% 9.54% 18.8% 18.8% 10.65% 28.12%

Umjetna neuronska mreze (ANN) je mreza medusobno povezanih umjetnih neurona koji su
organizirani u slojevima te moZe imati samo jedan ulazni i izlazni sloj. U ovom slucaju kreiran
je ANN model koji sadrzi samo jedan skriveni sloj. Svaki neuron ima aktivacijsku funkciju
koja aktivira neuron i utjeCe na rezultat neurona. Ukoliko ne bi imali aktivacijsku funkciju,
neuronska mreza ne bi mogla predvidati nelinearne ovisnosti. ANN model napravljen je tako

da se mijenja aktivacijska funkcija 1 broj neurona dok broj skrivenih slojeva ostaje uvijek isti.
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actlist = {'purelin', 'softmax', 'tansig', "logsig'};
ann_result=zeros(3,noNeurons*lenqth(actList)];
ann_mode15=ce11(l,noNeurons*length(actList));
step=1;
for i=1l:noNeurons
for j=1:length(actlList)
ann = feedforwardnet (i, 'trainlm');
ann.trainParam.showWindow=false;
ann.layers{l}.transferFcn=actList{j};
net=train(ann, train set(:,1)',train set(:,end)");
y ann=net (test set(:,1)");
ann_result(:,step)=[goodnessOfFit(y_ann', test set(:,end), 'NRMSE') 1 j1';
ann _models{stepl=net;
step=step+l;
end
end

Slika 5.9. Dio koda za izradu ANN modela za predvidanje potroSnje

Koristena je feedforwardnet neuronska mreza koja se sastoji od jednog skrivenog sloja. Prvi
sloj ima vezu s mreZznim ulazom. Svaki sljedeci sloj ima vezu iz prethodnog sloja. Zavrsni sloj
proizvodi izlaz mreZe. Prilikom izrade modela kombinirane su razli¢ite funkcije kao §to su:
logsig, purelin, softmax i tansig. Broj neurona u srednjem tj. skrivenim sloju zadanog modela
je odreden iterativnom metodom. Prilikom treniranja modela primijenjena je standardna
gradijentna metoda za ucenje neuronske mreze — Levenberg-Marquardt -ova metoda. Svaki
puta kada je mreza istrenirana, pamte se parametri i goodnes of fit te se provjere parametri
najboljeg i taj graf se crta. U ovom slucaju kao najbolje rezultate dala je mreZa s 3 neurona u
srednjem sloju s aktivacijskom funkcijom logsig. Na slici 5.10. su prikazani rezultati. Prvi
redak oznacava vrijednost goodnes of fit, drugi redak prikazuje broj neurona u skrivenom sloju

te tre¢i redak oznacava aktivacijsku funkciju.

ann_result

11 3x40 double

1 2 3 4 3 6 7 8 9 10 1 12 13 1
1 0.5433 -0.0237 0.6016 06057 0.5566 06114 0.6070 0.6144 0.5439 0.6041 0.5970 0.6352 0.5047
2 1 1 1 1 2 2 2 2 3 3 3 3 4
3 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1
4

Slika 5.10. Prikaz rezultata

Za potrebe ucenja i testiranja modela raspolozivi podaci podijeljeni su u dvije skupine. Prva
skupina predstavlja podatke za odredivanje strukture i treniranje mreze dok druga skupina
predstavlja podatke za testiranje modela Usporedba izmjerene potrosnje i predikcije dobivene

modelom za testni skup prikazana je na slici 5.11.
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Slika 5.11. Dijagram predikcije potro$nje plina dobiven
ANN modelom

5.2. Pregled rezultata predvidanja

Da bi se analizirala odnosno izmjerila kvaliteta modela u procjenjivanju potro$nje pline
potrebno je sagledati 1 usporediti srednje-kvadratno odstupanje (RMSD, eng. root-mean-
square deviation). RMSD je mjera to¢nosti za usporedbu pogreSaka predvidanja razlicitih
modela za odredeni skup podataka, a ne izmedu skupova podataka, buduci da ovisi o skali.
RMSD je uvijek ne-negativan, a vrijednost 0 (gotovo nikad postignuta u praksi) ukazuje na
savrSeno uklapanje u podatke. Opcenito govoreci, ako se predvidena i stvarna vrijednost bitno
razlikuju, RMSD ¢e biti ve¢i. Odnosno ako se ove dvije vrijednosti vrlo bliske tada je RMSD

manji. RMSD se racuna preko sljedece formule:

T (§,—
RMSD = /—Ztﬂ(y; ot oo (5-1)

gdjet=1, 2, ..., N oznaCava vremenski period, y; predstavlja modelsku prognozu za uzorak

testiranja, dok predstavlja y, stvarnu potraznja za prirodnim plinom.
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U radu je koriSten normaliziran RMSD, jer olakSava usporedbu izmedu modela razli¢itih
razina. Ova vrijednost naziva se normalizirano odstupanje ili pogreska srednje vrijednosti
(NRMSD ili NRMSE) i najcesce se izrazava kao postotak gdje niza vrijednost ukazuje na

manju rezidualnu varijancu [19].

U programskom paketu Matlab postoji gotova funkcija koja je koriStena za izraCunavanje

NRMSD-a. Sintaksa fitnes funkcije:

fit=goodnessOFFit(x,xref,cost_func) (5-1)

Dobiveni rezultati fitness funkcije prikazani su u sljede¢im tablicama.

Tablica 5.7. Tabli¢ni prikaz reprezentativnosti konstruiranih modela za Slucaj 1

Matematicki model 1 model 2 model 3 model 4 model 5 model 6
model:
ARX 51.87% -10.02% 56.40% -33.57% 40.99% 25.82%
ARMAX 60.61% 37.8% - - 6.51% 18.00%
BXJ 49.6% 29.83% 59.24% 59.50% 38.93% 27.00%

Tablica 5.8. Tabli¢ni prikaz reprezentativnosti konstruiranih modela za Slucaj 2

Matematicki model 1 model 2 model 3 model 4 model 5 model 6
model:
ARX 32.73% 25.82% 14.44% 21.55% 17.09% 27.59%
ARMAX 35.82% 12.47% 2.34% 23.12% 14.9% 29.81%
BXJ 36.42% 9.54% 18.8% 18.8% 10.65% 28.12%

Kod ARX, ARMAX i Box-Jenkins metoda potrebno je kreirati dva modela za svaku godinu.

Jedan model se radi za zimski period (Slucaj 1) i jedan za ljetni period (Slucaj 2). Za odredeni

period unutar godine podatci se dijele na skup za ucenje i na skup za validaciju. Pomocu seta
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za ucenje 1 validacijskog seta odreduje se najbolja struktura modela za odredeni period unutar
godine. Prvi slucaj se odnosi za zimski period u godini za koji se uzimaju mjerni uzorci iz baze
podataka od 1.10 do 10.4. Dobiveni rezultati prikazani su u tablici 5.7. Drugi slu¢aj odnosi se
na ljetni period godine od 11.4. do 30.9. Generalno gledajuci rezultati mozemo zakljuciti da
niti jedan model nije dao zadovoljavajuce rezultate Razlog tome moze biti fiksirana vrijednost
granica za ljetni i zimski period. Tesko je odrediti to¢nu granicu za Slucaj 1 i Slucaj 2 zbog
prijelaznih razdoblja i oscilacija u temperaturama u tim razdobljima. Jo$ jedan veliki problem
prilikom izrade prognoze potroSnje je pogreska u prognoziranim meteoroloskim podacima.
Potrosnja plina najviSe ovisi o vanjskoj temperaturi, a neto€nost koja je prisutna u prognozi

znacajno se prenosi i na sustav za izradu prognoze potroSnje plina.

Kod modela linearne regresije bilo je potrebno je kreirati dva modela, jedan za zimski period
(Slucaj 1) i jedan za ljetni period (Slucaj 2). Modeli su trenirani na skupu podataka od
2009/2010 do 2014/2015. Potom se svaki model testira na testnom skupu koji je predstavljen
zadnje dvije plinske godine, 2015/2016 1 2016/2017.

Tablica 5.9. Tabli¢ni prikaz reprezentativnosti konstruiranih modela za Linearnu regresiju

Matematicki model: Sluéaj 1 Sluéaj 2
Model linearne regresije 40.10% 35.79%

Model umjetne neuronske mreze kreiran i treniran na skupu podataka od 2009/2010 do
2014/2015., te je testiran na testnom skupu koji je predstavljen zadnje dvije plinske godine,
2015/201612016/2017.

Tablica 5.10. Tabli¢ni prikaz reprezentativnosti konstruiranig modela umjetne neuronske

mreze
Matematicki model: Fitnesstest
ANN 63.20%
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Nelinearni model umjetne neuronske mreze moze donijeti bolje rezultate treninga, a time i
bolje uklapanje podataka o treningu, ali rezultati otkrivaju da generalizacija izvedbe ovog
modela ne nadmasuje u velikoj mjeri performanse testiranja jednostavnijih linearnih modela.
Najveci problem pri izradi sustava temeljenog na neuronskim mrezama je optimalan odabir
broja neurona, slojeva te ulaza u neuronske mreze. Povecavanjem broja ulaza neminovno se
povecava 1 broj neurona, kako bi se dobio dovoljan broj parametara koji ¢e omoguciti mrezi

da na temelju ulaznih podataka nauci ponaSanje sustava potroSnje prirodnog plina.
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6. ZAKLJUCAK

Republika Hrvatska kao i druge clanice EU postupno je pocela primjenjivati smjernice EU u
svrhu liberalizacije trziSta. Razvoj i liberalizacija trzista prirodnog plina pred sudionike trziSta
stavlja nove izazove. Model trzista koji se danas primjenjuje u Republici Hrvatskoj, a isto tako
1 u ostatku EU, podrazumijeva princip balansa u sustav isporuke plina. Ukoliko dode do
disbalansa u sustavu potrebno je izvrSiti uravnotezenje koje se naplacuje voditeljima
bilan¢anih skupina koji su odgovorni za uzrok disbalansa, §to znaci da disbalans ima izravan
financijski utjecaj na sudionike trzista koji su doveli do takvog stanja Uvodenjem financijske
odgovornosti za neodgovorno i neplanirano ponaSanje na trziStu, svim sudionicima postaje
izrazito bitna mogucnost Sto to¢nijeg predvidanja ocekivane potrosnje. Stoga je bitno Sto bolje
predvidjeti potro$nju plina za iduci plinski dan kako bi Steta bila Sto manja.

Cilj diplomskog rada bio je istraziti postoje¢e metode predvidanja potorosnje plina te na
temelju saznanja samostalno konstuirati neke od odabranih modela u programskom paketu
Matlab. Pod modelom prognoziranja potroSnje plina podrazumijeva se skup matematickih
modela kojima se opisuje sustav opskrbe plinom i prvenstveno sa stajaliSta ponasanja potrosnje
plina u ovisnosti od razli€itih utjecajnih veli¢ina. Da bi se odredile utjecajne veliine potrebno
je izraCunati koeficijente korelacije izmedu potroSnje plina kao jedne vrijednosti i
meteoroloskih podataka kao druge vrijednosti. Nominacije potroSnje plina koje se rade za
naredni dan uvelike se oslanjaju na vremensku prognozu i to prvenstveno na prognozu
temperature za naredni dan. Analiza dobivenih rezultata u promatranom razdoblju ukazala je
na znacajan faktor temperature na to¢nost nominiranih vrijednosti. Na temelju toga dan je
pregled moguc¢ih modela te su izgradena 4 regresijaka modela i jedan model umjetne neuronske
mreZe. Baza podataka napunjena je podacima o potrosnji plina za svaki plinski dan u razdoblju
od 1.10.2009. do 30.9.2017. Izgradene modele bilo je potrebno trenirati na odredenom skupu
podataka iz baze te ih kasnije testirati na novim podacima koji modelu nisu bili dani za u€enje.
Stoga su podaci iz baze podjeljeni na dva dijela, u uzorke za treniranje i te uzorak za testiranje.
Ne postoji to¢no odredeno pravilo po kojem se vrsi podjela, ali je preporucljivo najveci dio
podataka ostaviti za treniranje mreze. U ovom slucaju, podatci za treniranje su vremensko
razdoblje od 1.10.2009. do 30.9.2015. Vremensko razoblje od 1.10.2015. do 30.9.2017. koristi
se za testiranje dobivenog modela. Konac¢no su dobiveni i rezultati izgradenih modela
Opcenito, nelinearni model umjetne neuronske mreze moze donijeti bolje rezultate treninga, a
time 1 bolje uklapanje podataka o treningu, ali rezultati otkrivaju da generalizacija izvedbe
ovog modela ne nadmasuje u velikoj mjeri performanse testiranja jednostavnijih linearnih

modela. KoriStenje samo jednog ulaza (temperature) i mala koli¢ina podataka mogu¢i su uzroci
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ovakvih rezultata. Neki od nedostataka umjetne neuronske mreze je to da za uspjesno ucenje
neuronske mreze potreban izrazito velik broj podataka, neuronske mreze nisu u moguénosti
dati zadovoljavajuce rjeSenje izvan raspona vrijednosti iz kojih uce, te generalizacija naucenih
primjera uspjesna je kod ,,neprekidnih* pojava. S obzirom da ne postoji standardiziran pristup
kojim bi se problem mogao rijesiti pomoc¢u neuronskih mreza, prilikom ispitivanja svakog
problema potrebno je isprobati veci broj neuronskih mreza, u svrhu dobivanja najkvalitetnije
mreze, tj. mreze s najve¢om pouzdanoscu.

Glavne prednosti jednostavnijih linearnih modela su njihova robusnost, njihova manja razina
1 lakSe razumijevanje arhitekture te brze i optimalne procedure obuke koje se mogu primijeniti
na njih.

U praksi, modeli za predvidanje potros$nje plina moraju imati iznimnu preciznost stoga koriste
vedi broj ulaznih podataka 1 su daleko sloZeniji. Vremenski faktori, osim temperature (sunceva
svjetlost, vjetar), mogu utjecati na stvarnu potros$nju plina osobito zimi, ali nisu bili ukljuceni
u modele zbog nemoguénost njihove ispravne procjene za cijelo podrucje distribucije.
Pokazalo se kako prognoziranje potrosnje plina oslanjajuci se samo na vanjsku temperaturu
nije pouzdano ve¢ je potrebano kombinirati veéi broj vanjskih faktora te ispitati veéi broj

metoda, u svrhu dobivanja kvalitetnijih rezultata.
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SAZETAK

Pridruzivanjem Republike Hrvatske Europskoj Uniji zapoceta je liberalizacija trziSta plina.
Liberalizacijom trziSta stvaraju se uvjeti za povecanje konkurencije i ukidanje drzavnih
monopola, ali isto tako ostvaruje se smanjivanje nabave cijene plina kao i snizavanje
transportnih troSkova. Uvodenjem financijske odgovornosti za neodgovorno i neplanirano
ponaSanje na trziStu, svim sudionicima postaje izrazito bitna moguénost Sto tocnijeg
predvidanja ocekivane potrosnje. Predvidanje potroSnje prirodnog plina predstavlja problem
predvidanja vrijednosti neke varijable u ovisnosti o raznim faktorima koji na njeno ponaSanje
utjecu svaki u odredenom omjeru.

Zadatak diplomskog rada bio je istraziti matematicke modele predvidanja koji bi bili
primjenjivi za izgradnju sustava predvidanja potro$nje prirodnog plina te izvrSiti demonstraciju
rada odabranih modela na realnom setu podataka. Kreirana su Cetiri linearna modela
predvidanja i jedan nelinearan model. Modeli su trenirani i testirani na stvarnim podacima,
potom su usporedeni. Doneseni su zakljucci o prednostima 1 nedostatcima svakog pojedinog

modela.

Kljucne rijeci: prirodni plin, liberalizacija trzista, potroSnja, model linearne regresije, ARX,

ARMAX, Box-Jenkins model, ANN
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ABSTRACT

Croatia's accession to the European Union initiated the liberalization of the gas market. Market
liberalization makes conditions for increased competition and the abolition of state monopolies,
but also reduces purchase prices and reduces transport costs. By introducing financial
responsibility for irresponsible and unplanned behavior on the market, the possibility of accurate
forecasting of consumption becomes extremely important to all participants. Prediction of natural
gas consumption indicates the problem of predicting the value of a variable depending on the
various factors affecting its behavior in each particular proportion. The task of this graduate thesis
was to investigate the mathematical forecasting models that were applied for the construction of a
system that predicts natural gas consumption and to demonstrate the work of selected models on
a real data set. Three regression model predictions and one nonlinear model were created. The
models were trained and tested on the actual data that was up and the conclusions about the

advantages and disadvantages of each particular model.

Key words: natural gas, market liberalization, consumption, linear regression , ARX, ARMAX,

Box-Jenkins model, ANN
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