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1. UVOD

Predvidanje opterecenja je proces predvidanja potrosnje elektri¢ne energije za odredeno
geografsko podrucije, kao Sto je grad, regija ili cijela drzava. Cilj predvidanja opterecenja je
procijeniti koliko ¢e elektricne energije biti potrebno u razliitim trenutcima u buduénosti, obi¢no

na kratkoro¢noj ili dugoro¢noj osnovi.

U ovom diplomskom radu su opisani razli¢iti modeli za predvidanje opterecenja elektri¢ne
energije, te kako razliciti parametri mogu utjecati na predvidanje opterecenja. U radu je izvrSeno
predvidanje optere¢enja metodom umjetne neuronske mreze. Predvidanje opterecenja izvrSeno je
na Cetiri transformatorske stanice (TS Bilje, TS Branjin Vrh, TS Draz i TS KneZevi Vinogradi)
pomocu modela koji je napravljen u programu ,,Orange”. Na temelju dobivenih rezultata, ROC
krivulje i podataka za prethodne godine, donesena je odluka u kojem se intervalu nalazi

opterecenje za naredni kvartal.

Diplomski rad se sastoji od sedam poglavlja. U prvom poglavlju je uvod u kojem je kratko opisana
tema rada. Drugo poglavlje je pregled podrué¢ja teme, odnosno u tom je poglavlju napravljena
analiza ve¢ dosad napravljenih radova na ovu temu. U tre¢em poglavlju opisano je kako se
predvidanje optereé¢enja moze podijeliti prema vremenu, te kako razli¢iti aspekti mogu utjecati na
predvidanje optereéenja. Cetvrto poglavlje opisuje modele za predvidanje optereéenja, te njihovu
podjelu. U petom poglavlju je opisana mreza i model na kojem ¢e se vrS$iti predvidanje opterecenja.
U Sestom poglavlju napravljeno je predvidanje opterecenja u TS Bilje, TS Branjin Vrh, TS Draz i
TS Knezevi Vinogradi. U posljednjem poglavlju napravljen je zakljucak na temelju dobivenih

rezultata.
1.1. Zadatak zavrSnog rada

Prognoziranje opterecenja je klju¢ni korak u planiranju razvoja svakog elektroenergetskog
sustava, a prognoza opterec¢enja na distribucijskoj razini utjece na prijenosnu 1 proizvodnu razinu
1 njihove planove u pogledu razvoja i vodenja sustava. TeZina prognoze opterecenja proizlazi iz
toga $to na nju utjeCu promjenjivi parametri u vidu variranja optere¢enja od vremena do vremena,
migracija optere¢enja, nepredvidivost pojave novih kupaca 1 druStvene aktivnosti. Prikupljeno
znanje sluzi kako bi se prilikom planiranja utvrdilo do koje su mjere zadovoljene potrebe za
kapacitetom sustava. U radu je potrebno izvrsiti prognozu opterecenja u transformatorskim
stanicama 35/10 kV za narednu kvartal koriste¢i metode umjetne inteligencije i napraviti procjenu

dostatnosti instaliranih kapaciteta.



2. PREGLED PODRUCJA TEME

Tema ovog rada je analiza opterecenja u distributivnoj mrezi 35 kV. Proces koji se koristi za
procjenu buduée potraznje za energijom za odredenu regiju ili sustav je kljuan u upravljanju
opterecenjem. Ova analiza ima utjecaj na prijenosnu i proizvodnu razinu, kao i na distribucijsku
razinu. Za to¢no i1 pouzdano razumijevanje buducih potreba za energijom ukljucuju se povijesni
podaci o potroS$nji energije, vremenski uvjeti, ekonomski pokazatelji 1 druge relevantne

informacije.

U literaturi [1] autori opisuju da donositelji odluka energetskih sektora bi trebali predvidjeti
buduce potrebe za elektricnom energijom s velikom to¢nos¢u i malom pogreskom kako bi se
potrosacima osigurala elektri¢na energija bez rastereenja. Potraznja za elektricnom energijom
moze se predvidjeti mnogim tehnikama ML (eng. Machine Learning — Strojno ucenje), DL (eng.
Deep Learning — Duboko ucenje) i Al (eng. Artificial Intelligence — Umjetna inteligencija), medu
kojima su hibridne metode najpopularnije. Dat je i pregled sadasnjih tehnologija predvidanja
opterecenja i sadasnjeg rada na kombinaciji razli¢ittih ML, DL i Al algoritama. Takoder, autori
detaljno opisuju pojedinac¢ne i hibridne modele predvidanja optereéenja s funkcijama, te njihove
prednosti i nedostatke. Odradena je usporedba izmedu modela u smislu vrijednosti srednje
apsolutne pogreske (eng. Mean Absolute Error - MAE), korijena srednje kvadratne pogreske (eng.
Root Mean Squared Error - RMSE) i srednje apsolutne postotne pogreske (eng. Mean Absolute
Percentage Error - MAPE) kako bi se istraziva¢ima pomoglo u odabiru najboljeg modela za

predvidanje opterecenja.

Autori u literaturi [2] opisuju tipi¢éne modele za predvidanje opterecenja te su ih podijelili u tri
glavne kategorija: klasi¢éni modeli za predvidanje optereCenja, konvencionalni modeli za
predvidanje opterecenja i inteligentni modeli za predvidanje optereCenja. Za dugoro¢no
predvidanje opterecenja prikladni modeli su: metoda regresijske analize, metoda vremenskih
nizova 1 metoda ekstrapolacije trenda. Za srednjoro¢no predvidanje opterec¢enja prikladni modeli
su: metoda regresijske analize, metoda vremenskih nizova te Kalmanova metoda. Za kratkoro¢no

1 vrlo kratkoro¢no predvidanje opterecenja najcesce se koriste modeli raCunalne inteligencije.

U literaturi [3] autori predstavljaju usporedni pregled predvidanja opterecenja i dinamic¢kih shema
odredivanja cijena u pametnim mrezama. Modele predvidanja optere¢enja su podijelili u dvije
glavne kategorije: matematicki i raCunalni modeli temeljeni na umjetnoj inteligenciji. Takoder,
autori raspravljaju o matematickim modelima ukljucujuéi autorekurziv, pomicni prosjek,

autorekurzivni pomicni prosjek itd.



3. PREDVIDANJE OPTERECENJA

Tehnike predvidanja opterec¢enja koriste se za predvidanje buducih energetskih potreba
sustava na temelju prethodnih podataka, vremenskih uvjeta i dostupnosti obnovljivih izvora
energije. Predvidanje optereCenja je baza u planiranju elektroprivrednih usluga. Osigurava
ravnotezu izmedu ponude i potraznje za energijom. Predvidanje opterecenja se uglavnom koristi

za predvidanje buducéeg opterecenja za odredeni sustav u odredenom vremenskom periodu [3].
3.1. Predvidanje opterefenja prema vremenu

Vrste predvidanje optereéenja prema vremenu odnose se na razli¢ita trajanja ili razdoblja
za koja se vrSe predvidanja opterecenja elektricne energije. Predvidanje optere¢enja igra kljucnu
ulogu u energetskom sektoru, pomazuc¢i u uéinkovitom radu i planiranju elektroenergetskih
sustava. Analizom povijesnih podataka i razmatranju razli¢itih ¢imbenika, modeli predvidanja
optere¢enja mogu procijeniti potraznju elektricne energije u razli¢itom vremenskom periodu. Ova
mrezna tehnika pomaze mreznim operatorima, elektroprivrednim poduzeé¢ima i dobavljac¢ima
energije da donose odluke, optimiziraju raspodjelu resursa i odrzavaju pouzdanu opskrbu

elektri¢cnom energijom.

Autori u literaturi [1] predvidanje optereCenja prema vremenskom razdoblju dijele u cetiri

kategorije:

e Vrlo kratkoro¢no predvidanje opterecenja (eng. Very short term forecasting, VSTLF)
e Kiratkoro¢no predvidanje opterec¢enja (eng. Short term forecasting, STF)
¢ Srednjero¢no predvidanje opterec¢enja (eng. Medium term forecasting, MTF)

e Dugoroé¢no predvidanje optere¢enja (eng. Long term forecasting, LTF)

Buduca opterecenja predvidaju se na temelju proslih optere¢enja u VSTLF. Mnogi ¢imbenici,
uklju¢ujuéi informacije o koriStenom zemljiStu, ekonomiji 1 temperaturi mogu utjecati na
prognoziranje opterecenja. Vremenska skala je vremensko razdoblje koje je potrebno za
generiranje podataka. To je vazan parametar za klasifikaciju tehnika predvidanja u sustavima
pametnih mreza [1]. Na slici 3.1. je prikazan tijek procesa pretvorbe izmedu VSTLF, STF, MTF i
LTF.
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Slika 3.1. Proces pretvorbe izmedu VSTLF, STF, MTF i LTF [1]

3.1.1. Vrlo kratkoro¢no predvidanje opterecenja (VSTLF)

VSTLF je vrsta predvidanja koja se koristi za predvidanje optereenja po minuti do
nekoliko sati (0-3h). Moze pomo¢i u rjeSavanju slucajnih varijacija u proizvodnji obnovljive
energije koja se moze predvidjeti u vrlo kratkom vremenu. Ima mnoge primjene u fotonaponskim

elektranama te u vjetroelektranama [1].

VSTLF suocava se s nekoliko izazova, ukljucujuéi osjetljivost potroSnje elektricne energije na
vremenske uvjete, promjenjivost potraznje zbog neocekivanih dogadaja te dostupnost i kvalitetu
podataka u stvarnom vremenu. Tocni vremenski podaci, pouzdani povijesni podaci o opterecenju
I pravovremena azuriranje vanjskih ¢imbenika, klju¢ni su za poboljSanje to¢nosti prognoza.
VSTLF podrzava strategije upravljanja potraznjom, kao $to su programi odgovora za odgovor na
potraznju, gdje potroSaci mogu prilagoditi svoju potroSnju elektricne energije tijekom vrSnih

razdoblja na temelju predvidenog opterecenja.

3.1.2. Kratkoro¢no predvidanje optere¢enja (STF)

STF je vrsta predvidanja koja se koristi za predvidanje optere¢enja unaprijed od nekoliko
minuta do nekoliko dana. Ima kljuénu ulogu u razli¢itim mreZnim operacijama koje ukljucuju
analizu pouzdanosti i dispeCersku analizu. Takoder, pomaze u izbjegavanju precijenjene i

podcijenjene potraznje za energijom i time znacajno doprinosi pouzdanosti mreze [1].



STF uzima u obzir ¢imbenike koji utjecu na potros$nju elektri¢ne energije, kao $to su vremenski
uvjeti, povijesni podaci opterecenja, u¢inaka dana u tjednu, doba dana, praznika i posebnih
dogadaja. Ova vrsta predvidanja pomaze mreznim operatorima optimizirati proizvodnju elektricne

energije i uravnoteZiti ponudu i potraznju u stvarnom vremenu.

3.1.3. Srednjoro¢no predvidanje opterecenja (MTF)

MTF je vrsta predvidanja koja se koristi za predvidanje opterecenja od nekoliko dana do
nekoliko mjeseci unaprijed. Pomaze pri odrzavanju, procjeni adekvatnosti 1 opskrbi gorivom u
sustavima pametne mreze. Takoder, igra vaznu ulogu u procjeni financijskih svojstava

energetskog sustava pridonoseci upravljanju rizikom [1].

Preciznim predvidanjem buducih obrazaca opterecenja, moguca je bolja raspodjela resursa te je
moguce osigurati pouzdano i ekonomic¢no napajanje. MTF pruza uvid u ocekivanu potraznju za
elektriénom energijom i pomaze u planiranju kapaciteta, uravnotezenju optere¢enja i donosenju
odluka o ulaganju. Na to¢nost MTF-a mogu utjecati neizvjesnosti, kao $to su regulatorne politike
1 nepredvideni dogadaji poput prirodnih katastrofa. Stoga je redovito pracenje i aZuriranje
prognoze opterecenja klju¢no za prilagodbu promjenjivim uvjetima i osiguranje pouzdane opskrbe

elektricnom energijom.

3.1.4. Dugoro¢no predvidanje opterecenja (LTF)

LTF je vrsta predvidanja koja se koristi za predvidanje optere¢enja od nekoliko mjeseci do
nekoliko godina unaprijed. LFT je vrlo vaZan za proizvodnju i za planiranje rasta optere¢enja na
duzi vremenski period. Prednosti LFT-a su te §to mogu ukloniti ué¢inke nasumiénih fluktuacija

koja se javljaju u kratkom roku i napraviti predvidanje dugoroc¢nih trendova [1].

Cilj mu je predvidjeti obrasce potraznje za elektricnom energijom u dalekoj buduénosti, pomazuci
u strateSkom planiranju i formuliranju politike. LTF uzima u obzir ¢imbenike poput demografskih
promjena, gospodarskog razvoja, tehnoloskog napretka, drzavnih propisa i ekoloskih pitanja.
Koristec¢i povijesne podatke, napredne tehnike modeliranja i uzimajuci u obzir razlicite vanjske

¢imbenike, LFT podupire odrZivu i pouzdanu opskrbu elektricnom energijom u buducnosti.

Svaki tip predvidanja optere¢enja ima svoju specificnu svrhu 1 doprinosi ucinkovitom
gospodarenju energijom u razli¢itim horizontima planiranja. Dok VSTLF 1 STF pomaZzu u radu
mreze u stvarnom vremenu, MTF i LTF podrzava donoSenje odluka koje se odnose na proSirenje

sustava, upravljanje potraznjom i strategijom energetskog trzista. To¢nim predvidanjem potraznje



za elektricnom energijom, komunalna poduzeca i operatori mreze mogu optimizirati raspodjelu

resursa, poboljsati pouzdanost i promicati odrzivost u energetskom sektoru.
3.2. Aspekti predvidanja opterecenja

Proces predvidanje opterecenja ovisi o razli¢itim Cimbenicima koji utjeCu na njegovu
preciznost. Kako bi se dobila to¢na predvidanja potrebno je pazljivo odabrati zavisne faktore.
Sporedni i glavni ¢imbenici utjeCu na prognozu u svakom koraku, ali ekonomski, vremenski 1
meteoroloski faktori su znacajni ¢imbenici. Pri odabiru modela potrebna je znacajna paznja, jer

razli¢iti algoritmi imaju razliCite varijabilne parametre [1].

Pogreska u modelu za predvidanje opterecenja uzrokuje poveéanje operativnih troskova, te je
potreban to¢an matemati¢ki model koji formira odnos izmedu opterecenja i utjecajnih varijabli

kao $to su vrijeme, vremenske prilike i ekonomski faktori itd.[3].

3.2.1. Vremenske prilike

Na ponaSanje potroSaca utjeCu vremenske prilike. Zahtjev za budué¢im optere¢enjem
predvida se rezultatima vremenske prognoze u razli¢itim modelima. Takoder, elektroprivredne
tvrtke koriste indeks hladnoce vjetra (eng. Wind chill index - WCI) i indeks temperature i vlaznosti
(eng. Temperature humidity index - THI). WCI i THI mjere zimski stres od hladnoée i toplinsku
nelagodu ljeti [1].

Vrijeme koje utjeCe na prognozu opterecenja odnosi se na utjecaj razli¢itth meteoroloskih
¢imbenika. Predvidanje opterec¢enja ukljucuje procjenu kolic¢ine elektricne energije koja ¢e biti
potrebna potroSacima tijekom odredenog razdoblja, obi¢no u rasponu od nekoliko sati do nekoliko
dana ili tjedana. Vremenski uvjeti igraju znacajnu ulogu u odredivanju obrazaca potro$nje energije
pojedinaca, poduzeca i industrija. Vrijeme je jedan on najznacajnijih ¢imbenika koji utjeu na
predvidanje opterecenja. Neki od ¢imbenika povezani s vremenom koji mogu utjecati na
predvidanje optereéenja su: temperatura, vlaznost, brzina vjetra, padaline, dnevno svjetlo, te

ekstremni vremenski dogadaji.

Temperatura je jedan od primarnih vremenskih ¢imbenika koji izravno utjeCu na predvidanje
opterecenja. Vise temperature rezultiraju povec¢anjem potraznjom za hladenjem, jer se ljudi viSe
oslanjaju na sustav klimatizacije za odrZzavanje ugodne unutarnje temperature. Suprotno tome, nize
temperature dovode do vecih potreba za grijanjem, Sto utjeCe na potroSnju elektri¢ne energije za

grijanje. Sezonske varijacije temperature, poput ljeta i zime, znaajno utjeCu na modele



predvidanja opterecenja. Takoder, nagli pad temperature moze dovesti do manje potro$nje pa

postoji vjerojatnost precijenjenog predvidanja optereéenja.

Razine vlaznosti takoder utje¢u na predvidanje opterecenja jer utjeCu na potraznju za hladenjem i
grijanjem. Visoka vlaznost moze utjecati da se ljudi osjec¢aju neugodno, sto dovodi do povecane
upotrebe klimatizacijskih sustava. Suprotno tome, niska vlaznost moze utjecati na zahtjeve za
grijanjem, buduc¢i da unutarnje okruzenje moZze uciniti hladnijim. Ove varijacije u razinama

vlaznosti dodatno doprinose fluktuacijama u potraznji za elektricnom energijom.

Brzina vjetra je kljucni faktor za proizvodnju energije vjetra. Vjetroturbine proizvode elektricnu
energiju na temelju brzine vjetra, a varijacije brzine vjetra utjeCu na koli¢inu proizvedene energije.
Toc¢no predvidanje optereenja treba uzeti u obzir podatke o brzini vjetra, kako bi se procijenio

doprinos snage vjetra ukupnoj opskrbi elektricnom energijom.

Padaline, poput kiSe ili snijega utjecu na obrasce potrosnje energije. KiSa moze smanjiti potraznju
za elektricnom energijom za aktivnosti na otvorenom, dok snijeg moze povecati potrebe za
grijanjem. Oborina takoder moze utjecati na rad obnovljivih izvora energije kao §to su solarni

paneli, utjecuci na cjelokupnu mjesavinu energije.

Duzina dnevnog svjetla utjeCe na potrosnju elektricne energije. Dulje dnevno svjetlo ljeti moze
smanyjiti potrebu umjetnom rasvjetom, dok kra¢e dnevno svjetlo zimi moze povecati zahtjeve za
osvjetljivanjem. Modeli za predvidanje opterecenja trebali bi uzeti u obzir varijacije i potrosnji

energije povezane s dnevnim satima.

Teski vremenski dogadaji poput oluja, uragana ili toplinskih valova mogu uzrokovati poremecaje
u opskrbi elektriénom energijom, Sto dovodi do fluktuacija u potraznji optere¢enja. Ovi dogadaji
mogu rezultirati prekidima napajanja, oSte¢enjima infrastrukture i promjenama u ponasanju
potrosaca. Potencijalne poremecaje uzrokovane ekstremnim vremenskim uvjetima potrebno je

uzeti u obzir u modelima predvidanja opterecenja.

Tocno predvidanje opterecenja uzima u obzir povijesne vremenske podatke, vremenske
informacije u stvarnom vremenu i sofisticirane statisticke tehnike za analizu utjecaja vremena na
potraznju za elektricnom energijom. Ukljucuju¢i vremenske ¢imbenike, predvidanje opterec¢enja
pomaze komunalnim poduzec¢ima da ucinkovito planiraju i upravljaju proizvodnjom, prijenosom

1 distribucijom energije kako bi osigurali pouzdanu i u¢inkovitu opskrbu elektri¢nom energijom.



3.2.2. Vremenski faktor

Vremenski faktor koji utje¢e na predvidanje opterecenja odnosi se na razmatranje i analizu
vremenskih obrazaca i trendova koji utje¢u na to¢nost i pouzdanost modela za predvidanje
opterecenja tijekom odredenog vremenskog razdoblja. Predvidanje opterecenja je proces procjene
buduce potroSnje elektricne energije na temelju povijesnih podataka, karakteristika sustava i
vanjskih ¢imbenika. Vremenski faktori uzimaju u obzir: doba dana, dan u tjednu, godiSnja doba,
praznike, dugorocne trendove i anomalije, kako bi zabiljezili dinami¢nu prirodu potraznje za

elektricnom energijom.

Potraznja za optereCenjem prati razliCite obrasce tijekom dana, obi¢no s vr§nom potraznjom
tijekom jutarnjih i vecernjih sati i manjom potraZznjom tijekom noc¢i. Na navedene dnevne varijacije
utjecu ¢imbenici kao §to su radno vrijeme, stambene i poslovne aktivnosti 1 nacin zivota. Modeli
za predvidanje optere¢enja moraju uzeti u obzir dnevne varijacije kako bi to¢no predvidjeti

potro$nju elektri¢ne energije.

Potraznja za elektricnom energijom cCesto se razlikuje izmedu radnih dana i vikenda. Radnim
danima postoji potreba za veéom potraznjom zbog povecanih industrijskih i komercijalnih
aktivnosti, dok vikendima moze biti manja potraznja. Modeli predvidanja optere¢enja uzimaju u

obzir faktor dana u tjednu kako bi zabiljezili varijacije i prema tome prilagodili predvidanje.

Na potraznju za opterecenjem utjecu i promjene godisnjih doba zbog ¢imbenika poput vremenskih
uvjeta, promjena temperature te dnevno svjetlo. Modeli za predvidanje opterecenja zahtijevaju
uzimanje u obzir sezonskih trendova kako bi to¢no predvidjeli potrosnju elektri¢ne energije, kao

Sto je ve¢ spomenuto u prethodnom poglavlju.

Posebni dogadaji, praznici ili znacajne prilike mogu utjecati na potraznju za optereenjem. Na
primjer, tijekom blagdana, drzavnih blagdana ili velikih sportskih dogadaja moze do¢i do
promjena u obrascima potro$nje elektri¢ne energije. Modeli predvidanja opterecenja trebali bi
ukljucivati povijesne podatke povezane s tim dogadajima kako bi se predvidjeli pomaci u potraznji

opterecenja.

Modeli za predvidanjem optere¢enja mogu ukljucivati dugorocne trendove kako bi zabiljezili
promjene u obrascima potronje elektriéne energije tijekom duljeg razdoblja. Cimbenici kao §to
su porast stanovnistva, druStveno-ekonomskih ¢imbenici, urbanizacija i promjena u tehnologiji i
industrijskoj praksi uvelike mogu promijeniti obrazac potrosnje. Analiza i ukljucivanje dugoro¢nih

trendova u modele predvidanja opterecenja klju¢no je za pouzdana predvidanja.



Odstupanja ili anomalije uobicajenih uzoraka optereCenja takoder utjeCu na predvidanje
optere¢enja. To moze ukljucivati neoCekivane dogadaje kao $to su ekstremni vremenski uvjeti,
prirodne katastrofe, kvarovi sustava ili iznenadne promjene u ponaSanju potrosaca. Otkrivanje i

pravilno rukovanje s navedenim anomalijama poboljSava to¢nost predvidanja opterecenja.

Uzimajuéi u obzir faktor vremena u predvidanje optere¢enja, komunalna poduzeca, operatori
mreze 1 energetski planeri mogu donositi informiranije odluke u vezi s raspodjelom resursa,
planiranjem infrastrukture, strategijama odgovara na potraznju i operacijama energetskog trzista.
To¢no predvidanje optereCenja pomaze u osiguravanju ucinkovitog i pouzdanog rada

elektroenergetske mreze, optimalnog iskoristenja resursa i u¢inkovitog upravljanja energijom.

3.2.3. Ekonomski faktori

Stupanj industrijalizacije, upravljanje opterecenjem i cijena elektricne energije su
ekonomski ¢imbenici koji utje€u na maksimalnu potraznju i prosje€no opterecenje sustava.
SavrSenost predvidanja opterecenja odredena je utjecajnim razinama kao §to su opis uredaja,
ponaSanje kupaca, lokalno stanovni$tvo, kompatibilnost opreme i razine zaposlenosti. Takve
¢imbenike treba izra¢unati za predvidanje dugoro¢nog predvidanja u odredenim podrucjima jer

potraznja i dodatno generiranje opterec¢enja utjeCu na odabir modela kao i na prikupljanje podataka
[1].

Ekonomski ¢imbenici koji utjecu na predvidanje opterecenja su razliite ekonomske varijable 1
uvjeti koji utjecu na potraznju za elektricnom energijom ili potro$nju energije. Ovi ¢imbenici mogu
varirati ovisno o odredenoj regiji ili trziStu koje se razmatra. Uobic¢ajeni ekonomski ¢imbenici koji
utjeCu na predvidanje opterec¢enja ukljucuje: ekonomski rast, industrijska i komercijalna aktivnost,
stanovnis$tvo 1 demografija, razina zaposlenosti 1 raspodjela dohotka, cijena energije, drzavne

politike i propisi te vremenski uvjeti.

Ukupni gospodarski rast zemlje ili regije kljucni je faktor koji utjece na predvidanje opterecenja.
Tijekom razdoblja ekonomske ekspanzije obi¢no dolazi do poveéanja industrijske proizvodnje,
komercijalnog razvoja i potroSacke potrosnje, Sto dovodi do vece potroSnje energije. Nasuprot

tome, tijekom gospodarske krize moze do¢i do smanjenja potraznje za energijom.

Razina industrijske i komercijalne aktivnosti unutar regije izravno utjeCe na potraznju elektri¢ne
energije. Proizvodnim pogonima, uredima i komercijalnim objektima potrebna je elektricna
energija za pogon, tako da promjene u industrijskoj proizvodnji ili komercijalnim ulaganjima

mogu utjecati na predvidanje opterecenja.



Promjena u porastu populacije i demografiji mogu znacajno utjecati na obrasce potros$nje
elektrine energije. Rastuce stanovniStvo ili promjene u distribuciji stanovniStva, kao Sto su
urbanizacija ili migracija, mogu rezultirati pove¢anom potraznjom za elektri¢cnom energijom za

stambene, komercijalne i javne infrastrukture.

Razina zaposlenosti i raspodjela prihoda unutar regije mogu utjecati na obrasce koriStenja
elektricne energije. Vise stope zaposlenosti i povecani raspolozivi dohodak obicno rezultiraju
povecanom potrosnjom elektri¢ne energije buduc¢i da pojedinci imaju vecu kupovnu mocé za

uredaje, elektroniku i drugu robu koja trosi energiju.

Troskovi energije, ukljucuju¢i cijene elektricne energije, cijene goriva 1 tarife, utjeCu na
predvidanje opterecenja. Oscilacije u cijenama energije mogu utjecati na ponaSanje potrosaca,
inicijative za energetsku uc¢inkovitost u ukupnu potraznju za elektri¢nom energijom. Vise cijene
elektri¢ne energije mogu potaknuti potroSace da Stede energiju, dok niZe cijene mogu dovesti do

povecane potrosnje.

Vladine politike i propisi koji se odnose na koristenje energije, ciljeve obnovljivih izvora energije,
standarde ucinkovitosti i emisije ugljika, mogu oblikovati predvidanje opterecenja. Promjene
energetskih politika ili provedba novih propisa mogu utjecati na potraznju za elektricnom

energijom i vrste koriStenih izvora energije.

Ukljucivanje ovih ekonomskih faktora u modele predvidanja opterecenja, energetski planeri,
operatori mreze i donositelji odluka mogu napraviti to¢nija predvidanja buduce potraznje za
elektricnom energijom. To omogucava energetsko planiranje, raspodjelu resursa i upravljanje
mrezom kako bi se zadovoljile potrebe potroSaca i osigurala pouzdana i odrziva opskrba

energijom.
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4. MODELI PREDVIPANJA OPTERECENJA

Predvidanje opterecenja je kljucni parametar za rad i planiranje elektroenergetskog sustava
i ima veliki potencijal ustede elektricne energije. Pogreska u modelu predvidanja uzrokuje
povecanje operativnih troSkova pa je potreban to¢an matematicki model koji je formirao odnos
izmedu opterecenja i utjecajnih varijabli kao $to su vremenske prilike, vrijeme i ekonomski faktor.
Modeli predvidanja zahtijevaju tehnike procjene za odredivanje parametara modela [3]. Autori u

literaturi [2] i [3] dijele prognozu opterecenja u tri kategorije, te na slici 4.1. je prikazana podjela.

KLASIENI MODELI MATEMATICKI MODELI MODELI RACUNALNE
INTELIGENCIJE
« METODA REGRESIJSKE . VISESTRUKA REGRESIJA
ANALIZE e« METODA UMJETNE
. EKSPONENCIJALNO NEURONSKE MREZE
« METODA VREMENSKIH IZGLADIVANJE
NiZovA e METODA POTPORNIH
. ITERATIVNA METODA VEKTORA
«  EKSTRAPOLACIJA NAJMAN]JIH KVADRATA
TRENDA
«  AUTOREGRESIVNA METODA

POMICNI PROS)EK

AUTOREGRESIVNI POMICNI
PROSJEK

AUTOREGRESIVNI INTEGRIRANI
POMICNI PROS)EK

. KALMAN FILTER

Slika 4.1. Modeli predvidanja opterecenja [2][3]
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4.1. Klasi¢ni modeli

Klasi¢ne metode predvidanja optereé¢enja odnose se na tradicionalne pristupe koji se koriste
za predvidanje potraznje ili optere¢enja elektri¢ne energije. Ove se metode oslanjaju na povijesne
podatke 1 statistiCke tehnike za predvidanje buducih obrazaca potrosnje energije. lako su se
posljednjih godina pojavili modeli racunalne inteligencije, klasicne metode predvidanja

opterecenja jos uvijek imaju znacajnu ulogu u upravljanju i planiranju energije.
4.1.1. Metoda regresijske analize

Metoda regresijske analize (eng. Regression analysis method) moze se koristiti za
predvidanje kratkoro¢nog opterecenja. Regresijska analiza je matematicki alat koji moze
uspostaviti statistiCke korelacije varijabli i pruza informacije o odnosu izmedu parametara koji se
mogu istraziti ispitivanjem njihove veli¢ine i trenda. Regresijska analiza dopusSta upotrebu
viSestrukih parametara i predvida ishode ¢ak i kada postoji vise medusobnih parametara, $to je ¢ini
razvijenijom u odnosu na pojednostavljene analize temeljene na medusobno povezanim
varijablama. Takoder, regresijska analiza omogucuje ispravljanje pogresaka proizaslih iz
zaklju€aka na temelju prethodnih rezultata, a dobri rezultati mogu se dobiti s relativno skromnim
skupovima podataka. Stoga je regresijska analiza vrijedan alat za predvidanje kratkoro¢nog

opterecenja [4].
4.1.2. Metoda vremenskih nizova

Standardizirani pristup koji pomaZe u rjeSavanju matematickih i statistickih pitanja koja
postavljaju vremenske korelacije, poznat je kao metoda vremenskih nizova (eng. Time series
method). Poznata je po Sirokoj upotrebi tehnickih elemenata kao i matematickih postupaka,
ukljucujuéi mnoge jednadzbe. Prednost metode vremenskih nizova je njena sposobnost da se nosi
s velikim brojem vremenskih sekvencionalnih promatranja koja su jednako razmaknuta [5].
Metoda je jednostavna, prakticna i u€inkovita, ali moze opisati samo linearni model, te ima neka

ogranicenja.
4.1.3. Ekstrapolacija trenda

Ekstrapolacija trenda (eng. Trend extrapolation) je metoda koja se obi¢no koristi u
predvidanju opterecenja za predvidanje buduce potroSnje energije ili potraznje na temelju
povijesnih podataka i utvrdivanja temeljnih trendova. Ekstrapolacija trenda ukljucuje analizu
povijesnih podataka o optereCenju tijekom odredenog razdoblja i identificiranje dugorocnih

obrazaca ili trendova koji se promatraju. Ti trendovi mogu biti uzlazni (povecanje opterecenja
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tijekom vremena), silazni (smanjenje optere¢enja tijekom vremena) ili ¢ak ravni (bez znacajne

promjene opterecenja).
4.2. Matematicki modeli

Matematicki modeli za predvidanje opterec¢enja u elektri¢nim sustavima dizajnirani su za
predvidanje buduée potraznje za elektricnom energijom na temelju povijesnih podataka i

relevantnih ¢imbenika.

4.2.1. ViSestruka regresija

Visestruka regresija (eng. Multiple regression) je model koji koristi tehniku procjene
najmanjeg kvadrata i pomaze u razvijanju odnosa izmedu optere¢enja, vremenskih uvjeta, vrste
dana i klase potrosaca. Za analizu izmjerenog opterecenja primijenjuje se izraz (1), gdje je t
vrijeme uzrokovanja, Yt je izmjereno opterecenje, Vi je vektor prilagodljive varijable kao $to su

vrijeme, temperature, tip dana, te e predstavlja pogresku modela u trenutku t [3].

Yo =vear + e (1)
4.2.2. Eksponencijalno izgladivanje

Eksponencijalno izgladivanje (eng. Exponential smoothing) je model predvidanja koji
koristi prethodno optereéenje za predvidanje buduceg opterecenja. Ovaj model omogucuje
smanjenje pogreSke u predvidanju potraznje za 12% u usporedbi s klasicnim modelom
predvidanja. Funkcija optere¢enja modelirana je kao funkcija prilagodbe 1 matematicki prikazana
u izrazu (2), gdje je Y(t) opterecenje u trenutku t, f(t) je vektor funkcije prilagodne procesa, (z) je

vektor koeficijenta, () je bijeli Sum i T je transponirani operator [3].

Y() =BT+ f(O) +e(D) (2)
4.2.3. Iterativna metoda najmanjih kvadrata

Iterativna metoda najmanjih kvadrata (eng. Iterative reweighted least-squares) koriste se

za identifikaciju poretka i parametara modela. JednadZba linearnog mjerenja prikazana je u izrazu

(3).

Y=X(L+e (3)
Gdje je Y = n x 1 je vektor promatranja, X = n x p je matrica poznatog koeficijenta (prethodni
podaci opterecenja), f = p x I je vektor nepoznatih parametara i e = n x 1 je vektor slucajne
pogreske. Nepoznati vektor f mozZe se pronaci iterativnom metodom. Ako je £ poznat, tada se

mogu koristiti Newton ili Beaton-Turkey iterativne metode najmanjih kvadrata [3].
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4.2.4. Autoregresivna metoda

Autoregresivna metoda (eng. Autoregressive - AR) je stohasticki model vremenske serije.
U ovom modelu opterecenje se pretpostavlja kao linearna kombinacija prethodnih podataka o

opterec¢enju. Matematicki se moze prikazati kao $to je vidljivo u izrazu (4).

Ly = X% QigLy—q + wy (4)
Lk predstavlja predvideno optereéenje u vremenu K jedinica, wi je slu¢ajni poremecaj optereéenja

iaigdjei=1, 2,3, ..., msunepoznati koeficijenti [3].
4.2.5. Pomic¢ni prosjek

Pomicni prosjek (eng. Moving average - MA) je model u kojem se trenutna vrijednost
vremenske serije Y(t) i izrazava se u smislu linearne kombinacije trenutnih i prethodnih vrijednosti

serije bijelog Suma. Matematicki izraz je prikazan u izrazu (5):

Y(t) = a(t) = ¢pra(t —1) — ¢ppa(t —2) == Pqa(t —q) (5)
Operator pomaka unazad na bijelom Sumu modificiran jednadzbu (6) na sljedeci nacin:
Y(t) = ¢(B)a(t) (6)
Gdje je:
¢(B) =1— ¢B — ¢,B% — - — $p,B7 (7)

4.2.6. Autoregresivni pomic¢ni prosjek

Autoregresivni pomic¢ni presjek (eng. Autoregressive moving average - ARMA) je model u
kojem su trenutne vrijednosti vremenske serije Y(t) izrazene linearno u odnosu na prethodno
razdoblje (y(t-1),y(t-2)...) i trenutne i prethodne vrijednosti bijelog Suma (a(t), a(t-1), a(t2)...).

Matematicki model prikazan je u izrazu (8):

Y) = g1yt =D+ -+ dpy(p—t) +alt —1) + -+ ¢qalt — q) (8)
U ovom izrazu vremenska serija mjese¢nog vr$nog opterecenja razdvojena je na deterministicku i
stohasti¢ku komponentu, koju je kasnije odredio autoregresivni model. Adaptivni model
autoregresivnog pomicnog presjeka za predvidanje optereCenja koristi dostupnu pogresku

prognoze za azuriranje parametara modela [3].

4.2.7. Autoregresivni integrirani pomicni prosjek

Prethodno definirane vremenske serije bili su stacionirani procesi. Ako je proces

nestacioniran, treba ga transformirati u stacionirani proces. Da bi se postigao taj proces, potrebno
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je provesti proces diferenciranja uvodenjem V operatora u jednadzbu. Matematic¢ki model zapisan

je uizrazu (9).

P (B)V4y(t) = (B)a(t) (9)
Ovaj model koristi komponente za predvidanje rasta opterecenja sustava, vremensku komponentu
za predvidanje optereéenja osjetljivog na vremenske uvjete, a autoregresivni integrirani pomicni
prosjek koristi se za proizvodnju ciklicke nevremenske komponente tjednog vr$nog opterecenja.
Sezonski autoregresivni integrirani pomicni prosjek koristi povijesne podatke za predvidanje

sezonskih varijacija opterec¢enja [3].
4.2.8. Kalman filter

Predvidanjem, posebice dugoro¢no predvidanje opterecenja, karakterizira visoka razina
neizvjesnosti zbog velike ovisnosti o socioekonomskim ¢imbenicima te je zbog toga prihvatljiva
razina pogreske do 10%. Primjena Kalmanovog algoritma za filtriranje moze znacajno
minimizirati srednju kvadratnu vrijednost pogreske modela. Kalmanov filtar je skup matematickih
jednadzbi u prostoru stanja koji moze pruziti u¢inkovito racunalno (rekurzivno) sredstvo za
procjenu stanja promatranog procesa, a intenzivno se koristi za pracenje u iterativnoj ra¢unalnoj
grafici. Koristio se za predvidanje kretanja, a koristio se i za viSesezonsku fuziju. Naime, ovaj filter
je vrlo moc¢an u nekoliko drugih aspekata: podrzava procjene proslih, sadasnjih i buducih stanja,
¢ak 1 kada je tocna priroda modeliranog sustava nepoznata. Kalmanov filtar takoder je mocan alat
kada se radi o upravljanju bu¢nim sustavima, u koje se nedvojbeno mogu svrstati elektroenergetski

sustavi.

Glavni elementi koji utjeCu na ponasanje elektriénog optere¢enja mogu se klasificirati na sljedeci

nadin:

e Vremenske prilike
e Vrijeme

e Ekonomija

e Nasumicne smetnje

e Utjecaj korisnika

Navedeni faktori mogu se unijeti kao ulazni podaci u Kalmanov filter. Budu¢i da je izuzetno tesko
nositi se sa slozenim ulaznim podacima (ekonomija, nasumi¢ne smetnje i utjecaj kupaca). Obi¢no

su ukljuceni samo ¢imbenici vremenskih prilika i vremena [6].
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4.3. Modeli racunalne inteligencija

Tradicionalni statisticki modeli ograniceni su 1 ponekad mogu dovesti do
nezadovoljavajucih rjeSenja. Razlog je prevelik broj racunalnih moguénosti $to dovodi do duzeg
vremena rjeSavanja te sloZzenosti nelinearnih obrazaca podataka. Stoga strojno ucenje i tehnike

temeljene na umjetnoj inteligenciji pruzaju obecavajucu i bolju alternativu [6].
4.3.1. Metoda umjetne neuronske mreZe

Pristup umjetne neuronske mreze (eng. Artificial Neural Network - ANN) otkrili su 1990.
Warren McCulloch i Walter Pitts kao alternativni mehanizam za predvidanje vremenskih serija.
ANN su uspje$no primijenjene u mnogim razli¢itim podru¢jima, posebno za predvidanje i
klasifikaciju. Modeli ANN-a koriSteni su i intenzivno proucavani kao alat koji se koristi za
predvidanje elektriénog optereéenja i stekle su veliku popularnost u posljednjih nekoliko

desetljeca.

U osnovi, neuronska mreza je nelinearni sklop koji je sposoban izvr$iti nelinearno prilagodavanje
krivulje. Predstavlja paradigmu obrade informacija koja je inspirirana na¢inom na koji bioloski
sustavi ¢ovjeka, poput mozga, mogu obraditi odredenu informaciju. U ovom procesu, ANN-0Vi
pokusavaju prepoznati pravilnosti i obrasce u ulaznim podacima, uée iz iskustva, a zatim daju
generalizirane rezultate na temelju svog poznatog prethodnog znanja. ANN se sastoji od nekoliko
medusobno povezanih procesnih elemenata, koji se nazivaju neuroni, koji mijenjaju svoje

dinamicko stanje u odnosu na vanjske ulaze.

Autori u literaturi [6] navode najéesce koristene algoritme ANN-a za predvidanje elektri¢nog

opterecenja:

e Neuronske mreze s unaprijednim prijenosom podataka (eng. Feed-forward neural
network)

e Nelinearne autoregresivne s egzogenim ulazima neuronske mreze (eng. Nonlineat
autoregressive with exogenous input neural network- NARX)

e Neuronske mreze povratnog Sirenja (eng. Back-propagation neural network)

¢ Neuronske mreze radijalne bazi¢ne funkcije (eng. Radial basis function neural network)

e Slucajne neuronske mreze (eng. The random neural network)

e Ponavljajuce neuronske mreze (eng. Reccurent neural networks)

e Samoorganizirajuée kompetitivne neuronske mreze (eng. Self-organizing competative

neural networks)
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Nelinearne autoregresivne s egzogenim ulazima neuronske mreze obi¢no nadmasSuju klasi¢ne
neuronske mreze. Naime, nelinearne autoregresivne s egzogenim ulazima neuronske mreze,
zajedno s neuronskim mrezama radijalne bazi¢ne funkcije, posjeduju izvrsna svojstva kao §to su
njihova jednostavnost, pouzdanost, nizak postotak pogreske, visoka tocnost i sposobnost stvaranja
nelinearnih odnosa izmedu varijabli. Nelinearne autoregresivne s egzogenim ulazima neuronske
mreze i neuronske mreze radijalne bazi¢ne funkcije pruzaju vrlo precizno predvidanje opterec¢enja

za pet dana unaprijed, dok se relativna pogreska nalazi izmedu 0,1% 1 3,9%.
ANN modeli se mogu klasificirati u dvije glavne skupine:

e Prva skupina ukljucuje one ANN koje imaju samo jedan izlazni ¢vor, koji se koristi za
predvidanje opterecenja sljedeceg sata, vrSnog optereCenja sljedeceg dana ili ukupnog
opterecenja sljede¢eg dana.

e Druga skupina uklju¢uje modele koji imaju nekoliko izlaznih ¢vorova za predvidanje
slijeda optere¢enja po satu, obi¢no 24 cvora, sa svrhom predvidanja cijelog profila

opterecenja za slijedeci dan.

Druga skupina ima jaku robusnost i snaznu sposobnost u¢enja. Medutim, ANN brzo pada u lokalni
minimum zbog ograni¢enja sposobnosti generalizacije 1 ne moZe u potpunosti iskoristiti

informacije zbog male odabrane veli¢ine uzoraka. Osim toga, brzina konvergencije ucenja je spora
[6].
4.3.2. Metoda potpornih vektora

Metoda potpornih vektora (eng. Support vector machine - SVM) je regresijski i
klasifikacijski mehanizam, koji je predstavio Vapnik 1992. godine. Kasnije, 1995. godine, Cortes
1 Vapnik su predlozili klasifikatore meke margine koriste¢i teoriju statickog ucenja. U pocetku su
SVM razvijeni za rjeSavanje problema klasifikacije uzoraka (npr. identifikacija lica, opti¢ko
prepoznavanje znakova, rana medicinska dijagnostika, klasifikacija teksta itd.). nakon toga,
Vapnik je proSirio upotrebu SVM-a koje ¢e koristiti i za regresijske algoritme. Tijekom posljednja
dva desetlje¢a, SVM su dobili sve vecu pozornost ne samo za prepoznavanje uzoraka i regresijsku
analizu, ve¢ i za potrebe predvidanja i rjeSavanja problema predvidanja vremenskih nizova. Glavni
cilj SVM-a je zakljuCiti specificno pravilo odlucivanja sa zadovoljavaju¢om sposobnoscu
generalizacije odabirom nekog specifiénog podskupa podataka za obuku, koji se nazivaju vektori

podrske.
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U SVM modelima primjenjuje se nelinearno preslikavanje ulaznog prostora u visedimenzionalni
prostor znacajki, a nakon toga se izdvaja optimalno razdvajajuca hiperravnina. Sukladno tome,
sloZzenost i kvaliteta SVM-a rjeSenja ne ovise izravno o ulaznom prostoru. Prilikom projektiranja
SVM modela provodi se proces obuke koje je usporediv s rjeSavanjem problema linearno
ogranicenog kvadratnog programiranja. Stoga se, nasuprot obuci drugih mreza, SVM rjesenja Cine
uvijek globalno optimalnima i jedinstvenima. S druge strane, glavna slabost SVM-a je to Sto
zahtijeva ogromnu koli¢inu izraCunavanja, a posljedicno, vremenska slozenost rjeSenja je

radikalno povecana [6].

Cilj SVM-a je prona¢i hiperravninu u N-dimenzionalnom prostoru (N-broj znacajki) koja jasno
klasificira podatkovne tocke. Za razdvajanje dviju klasa podatkovnih toCaka postoji mnogo
mogucéih hiperravnina koje se mogu odabrati. Cilj je pronaci ravninu koja ima najve¢u marginu,
tj. najvecu udaljenost izmedu podatkovnih tocaka obje klase. Maksimiziranje udaljenosti margine

daje odredeno pojacanje tako da se buduce podatkovne tocke mogu klasificirati s viSe povjerenja.

Hiperravnine su granice odlu¢ivanja koje pomazu u klasifikaciji podatkovnih tocaka. Podatkovne
tocke koje padaju s obje strane hiperravnine mogu se pripisati razli¢itim klasama. Takoder,
dimenzija hiperravnine ovisi o broju znacajki. Ako je broj ulaznih znacajki 2, tada je hiperravnina
samo linija. Ako je broj ulaznih znac¢ajki 3, tada hiperravnina postaje dvodimenzionalna ravnina.
Potporni vektori su podatkovne tocke koje su blize hiperravnini i utjecu na poloZaj i1 orijentaciju
hiperravnine. Koriste¢i ove potporne vektore, maksimiziramo marginu klasifikatora. Brisanjem

nosivih vektora promijenit ¢e se polozaj hiperravnine, te su to to¢ke koje pomazu izgraditi SVM.
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5. OPIS MODELA ZA PREDVIDANJA OPTERECENJA ELEKTRICNE
ENERGIJE

5.1. Distribucijska mreza Baranje

Predvidanje opterecenja izvrseno je na 35 kV mrezi Baranje, koja je prikazana na slici 5.1.
Prikazana mreZa je radijalna. Autori u literaturi [7] su radijalnu mrezu definirali: ,,Radijalne
niskonaponske mreze su najjednostavnije i najekonomicnije, tako da se ovo rjesenje najvise koristi
u praksi. Zbog nemoguénosti rezervnog napajanja, kvar na bilo kojem mjestu u mrezi izaziva

prekid napajanja kompletnog izvoda na kojem se dogodio kvar.*

Mreza Baranje sadrzi pet transformatorskih stanica 35/10 kV i to su: Beli Manastir, Branjin Vrh,
Knezevi Vinogradi, Draz i Bilje. 110 kV mreza je spojena na transformatorsku stanicu Beli
Manastir. 1z Belog Manastira idu dva voda, jedan vod ide prema transformatorskoj stanici Branjin
Vrh, dok drugi vod ide prema transformatorskoj stanici Knezevi Vinogradi. Iz transformatorske
stanice Knezevi Vinogradi idu takoder dva voda, jedan vod ide prema transformatorskoj stanici
Draz, dok drugi vod ide prema transformatorskoj stanici Bilje. Sve transformatorske stanice rade
na jednom transformatoru 35/10 kV, dok je drugi transformator iskljucen i sluzi kao rezerva. Dva

transformatora mogu raditi u paraleli, ali trenuta¢no nije potrebno jer je optereéenje premalo.

Na slici 5.1. zelenom bojom prikazane su sve mjerne toc¢ke. U transformatorskim stanicama
Branjin Vrh, Bilje i KneZevi Vinogradi postoje tri mjerne toCke. Jedna se nalazi ispred
transformatorske stanice na 35 kV strani, dok se druge dvije nalaze u trafo polju na 35 kV strani i
na 10 kV strani. U transformatorskoj stanici Draz nalaze se dvije mjerne toc¢ke i one se nalaze u

trafo polju na 35 kV strani i na 10 kV strani.

Na slici 5.1. moze se vidjeti elektrane koje su povezane na transformatorske stanice. Navedene su
samo elektrane koje su ve¢e od 0.3 MW. U transformatorskoj stanici Branjin Vrh nalazi se
bioplinska elektrana, snage 1.8 MW pustena u pogon 2015. godine. U transformatorskoj stanici
Knezevi Vinogradi nalaze se dvije bioplinske elektrane i jedna suncana elektrana. Bioplinske
elektrane su snage 2 MW i jedna je pustena u pogon 2013. godine, dok je druga pustena u pogon
2014. godine. Suncana elektrana je snage 0.3 MW i pustena je u pogon 2014. godine. U
transformatorskoj stanci Bilje nalaze se bioplinska elektrana 1 suncana elektrana. Bioplinska
elektrana je snage 0.5 MW i1 2017. godine je pustena u pogon, dok je sunc¢ana elektrana snage 0.3

MW i 2013. godine je pustena u pogon.
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Predvidanje opterecenja Ce se izvrsiti na Cetiri transformatorske stanice i to su: Branjin Vrh, Bilje,

Knezevi Vinogradi i Draz. Predvidanje opterecenja se nece vrsiti na transformatorskoj stanici Beli

Manastir jer je trafostanica trenuta¢no pod rekonstrukcijom. Takoder, za predvidanje opterecenja

koristit se podatci koji su izmjereni na 10 kV strani trafo polja, na strani koja je blize teretu. Teret

jenaslici 5.1. oznacen crvenom bojom.
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Slika 5.1. Distribucijska mreza Baranje
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5.2. GodiSnje opterecenje elektricnom energijom

Prije predvidanja opterecenja, proucena su godi$nja opterecenja do 2023. godine za Cetiri
navedene transformatorske stanice na 10 kV strani. U tablici 5.1. prikazana su godisnja

opterecenja, te su godi$nja opterecenja slikovitije prikazana na slici 5.2.

Tablica 5.1. Godisnja opterecenja

Godina

 BranjinVrh  Bille =~ Draz  KneZevi Vinogradi
2016 1.42051582 3.341448556  0.357714017 0.560667114
2017 1.238667039  3.136148719  0.36457583 0.493991028
2018 0.988549856  2.850676011 0.424848863 0.363951649
2019 0.013226185  3.029431066 0.552445461 0.261909266
2020  -0.040013182  3.065721843 0.526230065 0.209390016
2021 0.010124698  3.037473252  0.53521886 0.239549813
2022  -0.075834161 2.971608736  0.51629251 0.128152479

Prvi graf prikazuje opterecenje transformatorske stanice Draz. |z grafa je vidljivo kako nakon
2017. godine dolazi do vece potraznje za energijom, te nakon 2019. godina pa sve do 2022. godine,

potraznja za energijom je podjednaka.

Drugi graf prikazuje opterecenje transformatorske stanice KneZevi Vinogradi. Na grafu je
prikazana krivulja gdje je vidljivo da se opterecenje s godinama smanjuje. U transformatorskoj
stanici Knezevi Vinogradi nalaze se tri elektrane, te nakon pustanja u pogon elektrana dolazi do

smanjenja opterecenja.

Treci graf prikazuje opterecenje transformatorske stanice Bilje. Iz grafa se vidi kako se potraznja
za energijom smanjuje do 2018. godine, te nakon 2018. godine dolazi do vece potraznje za
energijom. U Bilju postoji elektranu koja je puStena u pogon 2015. godine, te nakon njenog

pustanja u pogon dolazi do smanjena opterecenja.

Cetvrti graf prikazuje optere¢enje transformatorske stanice Branjin Vrh. 1z grafa je vidljivo da se
opterecenje s godinama smanjuje, te od 2019. godine vrijednosti opterec¢enja su ispod 0. To znaci
da energija mijenja smjer, odnosno elektrana usmjerava energiju sa 10 kV strane prema 35 kV
strani. Dogada se obrnuta situacija, elektrana je prejaka u odnosu na teret i usmjerava energiju u

obrnutom smjeru. U Branjinom Vrhu se nalazi elektranu koja je pustena u pogon 2015. godine,
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snage 1.8 MW. Iz grafa je vidljivo da je elektrana srusila opterecenje sa 1.4 MW na vrijednosti
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Slika 5.2. Godisnja opterecenja za Draz, Knezeve Vinograde, Bilje i Branjin Vrh
5.3. Model

Predvidanja opterecenja u ovom diplomskom radu radit ¢e se u programu ,,Orange* [8].
Povijest programa ,,Orange* seze do 1997. godine i nastao je na sveuciliStu u Ljubljani. ,,Orange*
je program koji se koristi za vizualizaciju podataka, strojno ucenje i rudarenje podataka otvorenog

koda.
Na slici 5.3. prikazana je podjela elemenata programa:

e Podaci (eng. Data) — sluzi za unos podataka, filtriranje podataka, uzimanje uzoraka,
manipulaciju znacajkama 1 izbor znacajki

e Transformirati (eng. Transform) — sluzi za strukturiranje unesenih podataka
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e Vizualizirati (eng. Visualize) — sadrzi eclemente za vizualizaciju podataka i
multivarijantnu vizualizaciju

e Model (eng. Model) — skup nadziranih algoritama strojnog ucenja za regresiju i
klasifikaciju

e Ocijeniti (eng. Evaluate) — unakrsna provjera valjanosti, postupci temeljeni na
uzrokovanju i procjena pouzdanosti

e Bez nadzora (eng. Unsupervised) — algoritmi u¢enja bez nadzora za grupiranje i tehnike
projekcije podataka

e Dodaci (eng. Add-ons) — program omogucuje instaliranje raznih dodataka (u ovom

slu¢aju je to Time Series)
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Slika 5.3. Glavni elementi programa
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Slika 5.4. Model za predvidanje opterecenja
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Na slici 5.4. prikazan je model koji ¢e se koristiti u ovom radu za predvidanje opterecenja
primjenom metode neuronskih mreza (NN). Primijenjeni model sastoji se od Cetiri faze. Prvi korak
je priprema podataka, drugi korak je odabir atributa, treci korak je validacija odabranih atributa i

Cetvrti korak je predvidanje opterecenja.

Priprema podataka na slici 5.4 predstavlja ekstrahiranje i diskretizaciju. Priprema podataka
ukljucuje Ciscenje, transformaciju i organiziranje podataka u format prikladan za analizu, te je to
pocetak postupka rudarenja podataka. Rezultati rudarenja podataka oslanjaju se na kvalitetu
podataka pripremljenih prije procesa rudarenja. Rudarenje je postupak koji zahtjeva obavljanje

razli¢itih zadataka te se taj proces ne moze automatizirati.

Odabir atributa na slici 5.4. predstavlja iteraciju u krug, oznac¢enu crvenim strelicama. U procesu
odabira atributa, biraju se statisticki atributi. Neki od ponudenih statistickih atributa su: median,
mode, minimum, maksimum, standardna devijacija, lineari pomicni presjek, eksponencijalni
pomi¢ni presjek... Cijeli proces odabira atributa je zapravo metoda pokuSaja i pogreSaka.

Razli¢itim kombinacijama atributa nastoji se do¢i do kombinacije koja ¢e najbolje odgovarati.

Validacija atributa na slici 5.4. uklju¢uje ROC analizu (eng. Receiver operating characteristic -
ROC Analysis), te se ikonu moze pronaci u gornjem desnom kutu. Na slici 5.5. prikazana je ROC
krivulja. Autor u literaturi [9] ROC krivulju opisuje kao krivulju vjerojatnosti koja se iscrtava sa
istinski pozitivnom stopom (eng. true pozitive rate — TPR) na y-0si i sa lazno pozitivnom stopom
na x-osi (eng. false pozitive rate — FPR). TPR, takoder je poznat kao osjetljivost, te se izraCunava

prema izrazu (10):

TP
TP+FN

TPR = (10)

TP predstavlja istinski pozitivne vrijednosti (eng. true positive - TP), dok FN predstavlja lazno

negativne vrijednosti (eng. false negative - FN).

Dobar model ¢e pokusati izbjec¢i lazno negativne rezultate kako bi postigao dobar TPR rezultat.
Istinski negativna stopa (eng. true negative rate - TNR) ili specifi¢nost je mjera izvedbe modela u
stvarnim negativima. Dobar model poku$ava izbje¢i lazno pozitivne rezultate kako bi imao dobre

rezultate, te je to prikazano u izrazu (11):

TN
TN+FP

TNR =

(11)

Gdje TN predstavlja istinski negativne vrijednosti (eng. true negative - TN), dok FP predstavlja

lazno pozitivne vrijednosti (eng. false positive - FP).
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FPR mjeri performanse u smislu promasaja u TNR-u, izracunava se prema izrazu (12):

FPR =1—TNR (12)
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Slika 5.5. ROC krivulja

Predvidanja opterecenja na slici 5.4. predstavljaju posljednje tri ikone: predictions, tree i tree

viewer. Tree i tree viewer koriste se za vizualni prikaz podataka.
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6. PROGNOZA PREDVIPANJA OPTERECENJA ZA NAREDNI
KVARTAL

Kao §to je spomenuto u ranijem poglavlju, za primjer prognoze predvidanja opterecenja
elektri¢cne energije koriStena je 35 kV mreza Baranje. Simulacijski se dio odvija u programu
,,Orange*., a za predvidanje opterecenja koriSteni su podaci sa 10 kV strane trafo polja. Prognoza
predvidanja elektri¢ne energije izvrsena je za naredni kvartal (srpanj, kolovoz i rujan 2023. godine,
tj. 2023-3), te se ono svrstava u srednjoro¢no predvidanje opterecenja. U modelu kojeg se koristi

za predvidanje optereCenja primjenjuje se metoda neuronskih mreza (NN).

U ovom diplomskom radu predvidanje opterecenja elektriéne energije provesti ¢e Se na Cetiri

transformatorske stanice:
. TS Bilje
. TS Branjin Vrh

1
2
3. TS Draz
4. TS KneZevi Vinogradi

6.1. Predvidanje opterecenja elektri¢ne energije za TS Bilje

Za ulazne podatke za predvidanje opterecenja elektriéne energije su se uzimali svi kvartali
od 1.1.2016. godine do 1.7.2023. godine, $to bi kumulativno bilo 30 podataka. Podaci za TS Bilje

prikazani su u tablici 6.1., te su slikovitije prikazani na slici 6.1.
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Tablica 6.1. Kvartalno opterec¢enje TS Bilje

KVARTAL P [MW] ‘ KVARTAL P [MW]

2016-1 3.68 2019-4 3.28
2016-2 2.97 2020-1 3.31
2016-3 2.93 2020-2 2.75
2016-4 3.78 2020-3 2.85
2017-1 3.78 2020-4 3.35
2017-2 2.88 2021-1 3.34
2017-3 2.71 2021-2 2.71
2017-4 3.18 2021-3 2.70
2018-1 3.23 2021-4 3.40
2018-2 2.38 2022-1 3.35
2018-3 2.52 2022-2 2.66
2018-4 3.27 2022-3 2.62
2019-1 3.36 2022-4 3.25
2019-2 2.75 2023-1 3.38
2019-3 2.73 2023-2 2.70
TS Bilje
4
3,5
3
25
Z .
15
1
0,5
0
L 5 T T G T o R - ¢ T - G . N o N . T~ G = B o B s TR~ S = T o "I s TR~ N N o I s T~ G = B o B+ - R B ]
SRR N - - R R R
S 85 8RS8 88383388338888k88888E58¢8k¢8
Kvartal

Slika 6.1. Kvartalno optereéenje TS Bilje

Prvi korak u programu je uéitati podatke. Dvostrukim klikom na prvu ikonu File otvara se prozor
prikazan na slici 6.2., a nakon $to se otvorio novi prozor, potrebno je kliknuti na ikonu Open te
odabrati .xIsx dokument u kojem se nalaze podaci za TS Bilje. Zatim u prozoru Columns za
P[MW] Role postaviti na target, dok je ostale potrebno postavit na skip. Time su podaci iz stupca
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s opterecenjima odabrani kao ulazni podaci za prognoziranje dok ¢e ostali stupci biti zanemareni.

Nakon §to je sve postavljeno, potrebno je kliknuti na gumb Apply, te zatvoriti prozor File.

[ File (1) - Orange A %
Sousce 1
[ vite: podaci 75 25 10k B kvartal (2).xk5x | i neload
Sheet | prognoza =

O uRL:

Flle Type
Automalically delect type:

Info

nsta
feahures (04,1% missing values)
Data hes no targel veriable

Columns (Double cick to edi)

Name Type Aole 2 Walues
T PIMW] [ numeric  target |
2 o skip
3 o Kip
4 o kip
H o kip
6 o kip
7 1] kip
8 o kip
e (] kip
= :
Browse documentation dalasels
=78 B

Slika 6.2. File prozor za ucitavanje podataka

U idu¢em koraku dvostrukim klikom na ikonu Moving Transform otvora se prozor koji je vidljiv
na slici 6.3. U tom prozoru se odabiru statisticki atributi kao i broj godina za koje se uzimaju
podaci. Kako bi se dobili zadovoljavajuci rezultati, broj atributa treba biti manji od deset. U ovoj
simulaciji, broj godina koje se uzimaju pri predvidanju je pet, a to se postavlja u gornjem lijevom

kutu u opciji Window width.

e e
Windows width) | = | Hum

Koep ariginal data T proosce
) Conpmuilive bk ] Miriimnm
Rlock wici: 5=

Diecard originsl dats

vansnee

Slika 6.3. Moving Transfor prozor

Sljedeci korak je dvostruki klik na ikonu Discretize, nakon toga se otvara novi prozor koji je
prikazan na slici 6.4. Diskretizacija je bitan dio pripreme podataka, a njome se unesene vrijednosti

dijele u intervale. U ovom slucaju koristeni broj intervala je 7, kao §to je prikazano na slici 6.4.

28



= Discretize - Orange

* Default setting: equal width, k=7

T P (me
@ PIMW] (me
@ PiMw
@ Pivw)
0 PIMWI (lin.
0 PIMW] (ex;
@ PIMw [
@ pivw 7
[ PIMW] (default): 2.58, 2.78, 2.98, 3.18, 338, 3.58

It): 2.8931, 2.9823, 3.0714, 3.1606, 3.2497, 3.3389

17, 03150, 03452, 03755, 0.4057, 04360
8353, 2.9453, 3.0553, 3.1653, 3.2753, 33853

(2 | Rop Automaticolly
=28 |J%Bx»

Slika 6.4. Discretize prozor

7 Keep numer ic

) Remove

O Natural binning, desired bins: 2.
) Fixed width:

O Time interval: |year(s)

Naredni korak je odabir atributa pomocu kojih ¢e se vrSiti predvidanje opterec¢enja. Dvostruki klik

na ikonu Select Columns otvara novi prozor koji je vidljiv na slici 6.5. U polje Target postaviti

P[MW], dok ostali atributi ostaju u polju Features. Nakon sto su odabrani atributi, program je ve¢

izvr§io prognozu.

m Select Columns - Orange

Ignored
Filter

Reset [] Tgnore new variables by default

= ? B | Hz2l- 2018

Features (8)
[Filter

PIMW] (mean)
PMWI (lin. MA)
PIMWI] (exp. MA)
PIMW] (cumprod)
PIMW] (median)
PIMW] (geometric)
PIMW] (mode)
PMWI] (std)

o]oJololofo]o o)

Target (1)

[® rivwi

Metas

Slika 6.5. Select Columns

Send Automatically

Sljedeci korak je validacija rezultata. Dvostrukim klikom na ikonu ROC Analysis otvara se novi

prozor prikazan na slici 6.6. Na slici je vidljiva ROC krivulja, te je vrlo vazno da krivulja prvo ide

prema gore pa tek onda desno do tocke (1,1), gdje svaka krivulja treba zavrsit.
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/7 ROC Analysis - Orange . = %

Target <258 ~ 100
0476
Classifiers

M Neural Network

£

TP Rate (Sensitis ty)

Merge Predictions from Fokds ~
[ show canvex RO curves
[ show ROC convex hull
Analysis
] Defouit threshokl (0.5) point
] Show performance ine
FP Cost:

PN Cost: 500 & oo !

Prior probability:
FP Rale (1-Specificily)

=SB B Hi=n

Slika 6.6. ROC krivulja za interval <2.58 (dobra)

ROC krivulja usporeduje atribute sa numerickom mrezom, te pokazuje koliko su rezultati dobri.
Ako se krivulja nalazi iznad iscrtanog pravca koji je pod 45°, tada su rezultati zadovoljavajuci.
Potrebno je provjeriti u kojem intervalu su rezultati to¢niji. Na slici 6.6. prikazana je krivulja za
interval <2.58. U sluc¢aju da krivulja prvo ide desno pa tek onda gore, kao naslici 6.7., to znaci da

krivulja nije dobra i da tocnost nece biti dobra.

# ROC Analysis - Orange - o X

Plat T

Tt [zmoze <] 1w { 1
Classifiers ‘.“

W Neural Network

TP Rate (Sersitivity)
&

Curves
Merge Predictions from Folds
[ Show convex ROC curves
[ Show ROC convex hull

Analysis
[] Default threshokd (0.5) point
[ show performance ine:

P cost: 500 =

N Cost: 500 % 0o
0,285
000 0.04 033 0.58 0.67 096 1.00
FP Rate (1 Specificity]

Slika 6.7. ROC krivulja (losa)
Iduéi interval u kojem je ROC krivulja zadovoljavajuca je interval <2.58,2.78 >, te je prikazana
na slici 6.8. U ovom sluc¢aju postoje dva moguca ishoda, te kako bi se odredilo koji interval je

vjerojatniji, potrebno je pogledati koji interval ima vecu vjerojatnost.
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/ ROC Analysis - Orange
Plat
Targel 258-278  ~ 100

Cassfiers 4
B Neural Network

067 A

P Rate (sensitty)
N

Curves

Merge Predidions from Folds
] Show convex ROC curves
L] show ROC comves hull
Analysis
Default threshold (0.5) point
7] show performance line
P Cost: son (&

N Cost: son = 0.00

——

000 006 0 024 0.5 071
FP Rats (1-Specificity)

=?@BB 4

Slika 6.8. ROC krivulja za interva <2.58,2.78>

Posljednji korak je prikaz vjerojatnosti. Dvostrukim klik na ikonu Tree Viewer otvara se prozor
koji je vidljiv na slici 6.9. Na slici je vidljiv postotak vjerojatnosti za ciljani razred (eng. target
class), u opisanom slucaju <2.58, te on iznosi 15.4%.

42 Tree Viewer - Orange a X
Tree

3 nodes, 2 leaves

Display

Zoom: | |

Width: | |
Depth: Unlimited

Edgewidth:  Relativeto root
Target dlass: | < 2.58

[ Show details In non-leaves

P[MW] (median) (B

2.98-3.12,3.12-3.26,3.26 - 3.4, 3.4 - 3.54 or = 3.54 <2.840r 2.84-2.98
0.0%,0/13 (Y | 154%,2/13 @

=?2BB dnB-12%
Slika 6.9. Tree viewer za interval <2.58

Za drugi moguci interval, postotak vjerojatnosti je prikazan na slici 6.10. i iznosi 69.2%. Na
temelju dobivenih rezultata moze se zakljuciti da se opterecenje elektriéne energije za naredni
kvartal, za TS Bilje, nalazi u intervalu <2.84 MW.
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“% Tree Viewer - Orange [l =

Tree
3 nodes, 2 leaves

Display
Zoom: ]
width: ]
Depth Unlimited

Edge width: | Relative to root
Target dass: | 2.58 - 2.78

[ show detalls In non-leaves

P[MW] (median) G

2.96-3.12,3.12- 3.26, 3.26 - 3.4, 3.4 - 3.54 or 2 3.54 < 2.84 0r 2.84 - 2.98
0.0%, 0/13 (o 69.2%,9513 @

=?RAB JAB-1s

Slika 6.10. Tree viewer za interval <2.58,2.78>
Takoder, izborom statistickih atributa moguce je utjecat na vjerojatnost. Kako bi se uocio utjecaj
atributa na vjerojatnosti, potrebno je vratiti se na ikonu Select Columns i neke od atributa prebaciti
u prozor Ignored. Atributi koji su postavljeni u prozor Ignored su: mode, standard deviacion,

geometric mean i median. Dobivena ROC krivulja vidljiva je naslici 6.11. za interval <2.58,2.78>,

pri ¢emu postotak vjerojatnosti iznosi 61.5% i prikazan je na slici 6.12.

# ROC Analysis - Orange
Pl [
Target 258278~ 100 f ‘

Cssifiers
W Neural Netwark

TP Rate (Sensitriy)

|
o5z

Merge Predictions from Folds

[ show canvex ROX, curves

[ show ROC convex hull
Analysis

[7] Default threshold (0.5) point

[+#] Show performance line.

FP Cost: 500+

FN Cost: 500 = 00| |
|

Priar probability

059 01 [ 0.8 Lov

047 083
FP Rate {1-Speciicity)
=S?BE Abs

Slika 6.11. ROC krivulja za interval <2.58,2.78>
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“§1 Tree Viewer - Orange _ 7 w

Tree
3 nodes, 2 leaves

Display
Zoom: | |
Width: ]
Depth Unlimited
Edgowidth: |Reltvetoroot
Tergel dass: [2.58 - 278

L show details in nor-leaves

PLMW] (exp. MA) (B

3.055 - 3.1751, 31751 - 3.2951, 3.2051 - 34152 or 2 3.4152 < 2.8140, 2.6149 - 2.9349 or 2.9349 - 3.055
7.7%, 111 @ [615%813 @

e Slika 6.12. Tree viewer za interval <2.58,2.78>
Iz dobivenih rezultata je vidljivo da izbor atributa utjee na postotak vjerojatnosti. U drugom
slu¢aju je postotak manji za 7.7%. Interval vjerojatnosti opterecenja za TS Bilje u obje situacije je
<2.84 MW, ali zbog vecéeg postotka odlucili bi se na izbor svih statistickih atributa. Program za
predvidanje optereéenja nikad ne daje to¢no jednu vrijednost, nego uvijek daje vrijednosti izrazene
u intervalima. Takoder, podaci za prethodne godine, za tre¢i kvartal, mogu pomo¢i u odabiru
intervala optere¢enja. Na temelju prethodnih podataka i na temelju rezultata dobivenih
predvidanjem dolazi se do zakljucka da ¢e se opterecenje, za naredni kvartal, za TS Bilje nalaziti

u intervalu < 2.84 MW s vjerojatnosti 69.2%.

33



6.2. Predvidanje opterecenja elektri¢ne energije za TS Branjin Vrh

Za ulazne podatke za predvidanje opterecenja elektri¢ne energije, kao i u prethodnom
slucaju, uzimani su svi kvartali od 1.1.2016. godine do 1.7.2023. godine. Podaci za TS Branjin

Vrh prikazani su u tablici 6.2., te je opterecenje slikovitije prikazano na slici 6.13.

Tablica 6.2. Kvartalno opterecenje TS Branjin Vrh

KVARTAL  P[MW] ‘KVARTAL P [MW]

2016-1 1.6 2019-4 0.07
2016-2 1.24 2020-1 0.17
2016-3 1.28 2020-2 -0.23
2016-4 1.56 2020-3 -0.22
2017-1 1.66 2020-4 0.12
2017-2 1.18 2021-1 0.12
2017-3 11 2021-2 -0.11
2017-4 1.01 2021-3 -0.13
2018-1 0.99 2021-4 0.16
2018-2 1.26 2022-1 0.21
2018-3 1.23 2022-2 -0.23
2018-4 0.48 2022-3 -0.29
2019-1 0.25 2022-4 0.01
2019-2 -0.07 2023-1 0.03
2019-3 -0.2 2023-2 -0.33

TS Branjin Vrh

1,5

P [MW]

05

-0,5

Slika 6.13. Kvartalno opterecenje TS Branjin Vrh

Za predvidanje opterecenja za TS Branjin Vrh koristit ¢emo isti postupak kao i u prethodnom

slucaju, te je potrebno ponoviti sve korake sa uklju¢enim svim atributima u ikoni Select Columns.
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Nakon §to su izvrseni svi koraci, sljedeci korak je ROC krivulja. Dobivena zadovoljavajuéa ROC

krivulja sa uklju¢enim svim atributima, za interval <0.2386,0.5229>, vidljiva je na slici 6.14.

/7 ROC Analysis - Orange _ a x

Plot.

Target 02386 - 0522 1.00

Classiliers

I Neural Network

o301
|

TP Rate (Sensithty)
=
2

Curves
Merge Predictions from Folds

L show convex ROC curves

[ show ROC eove hull
Analysis

Default threshold (0.5) point

1] show performence fine

P Cost: o0 ]| |
N Cont so0 % 000
Prior probebility: | § 4 =

0on 004 0.2l 0.2 0.62 075 0.9 088 1.00
FP Rate (1-Spedificty)

=7 B 32
Slika 6.14. ROC krivulja za interval <0.2386,0.5229>
Dobiveni postotak vjerojatnosti iznosi 20%, te na temelju dobivenih rezultata zakljucuje se da
opterecenje elektriéne energije za naredni kvartal, za TS Branjin vrh, nalazi u intervalu <0.07,

0.30> MW.

Takoder, i za ovaj slu¢aj nastoji se postaviti neke od atributa u prozor Ignored, kako bi se uocio
njihov utjecaj. Kao i u prvom slu¢aju u prozor Ignored stavit ¢emo statiCke atribute: mode,
standard deviacion, geometric mean i median. Dobivena zadovoljavaju¢a ROC krivulja prikazana

je naslici 6.15.

/ ROC Analysis - Orange
Plot
Target 0.2386 - 0.522 ~ 1.00

Classifiers s

M Neural Network

TP Rabe (Sensitivity)
2

Curves

Merge Predictions from folds

[ show convex ROC curves.

[ show ROC convex hull
Analysis

[ Default threshod (0.5) point

[¥] Shonw performance e

FP Cost: 500 %

BN Cost 500 % 0.00

Prior probabil
" £ 0.00 029 0.38 0.50 071 o0

FP Ratle (1-Speciicity)

S7TB B s

Slika 6.15. ROC krivulja za interval <0.2386,0.5229>
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Dobiveni postotak vjerojatnosti i u ovom slucaju iznosi 20%, te se i u ovom slucaju opterecenje

elektri¢ne energije za naredni kvartal nalazi u intervalu <0.07, 0.30> MW.

Ukoliko se ponovno izberu atributi, no ovoga puta u prozor Ignored postave sljedece vrijednosti:
mean, mode, standard deviacion i geometric mean, a ostali statisticki atributi ostanu ukljucent,
dobiva se ROC krivulja prikazana na slici 6.16., dok dobivena vjerojatnost za navedeni slucaj

iznosi 50%.

ROC Analysis - Orange
Mot

Target 0.0457 - 0.23 v 1.00

Ciassiers

B Neural Network

3

TP Rate (Sensitis fy)

Curves
Merge Predidions from Folds
[ Show convex ROC curves
L show ROC convex huil

Analysis
[-7] Defauit threshold (0.5) point 012
[] show performance line

FP Cost:

PN Cost: 500 % 000

Prior probabiliy:
000 008 039 061 072 07 089 o0

PP Rate (1-Specificity)

=? B Jw2e
Slika 6.16. ROC krivulja za interval <-0.0457,0.2386>
U posljednjem slucaju izmjenjuju se statisticki atributi u ikoni Moving Transform. Odabrani su
sljedeci statisticki atributi: span, median, linear MA i exponential MA, te se u ikoni Discretize broj
intervala postaviti na 8. Ukljuceni su svi atributi u ikoni Select Columns, a dobivena ROC krivulja
je prikazana na slici 6.17. Dobivena vjerojatnost za posljednji slu¢aj iznosi 70% te se u ovom

slucaju opterecenje elektri¢ne energije nalazi u intervalu <-0.01, 0.22> MW.

ROC Are
Plot

Targel

Classifie

00813 - 0.1 -

el Hetork

/0433

TF R (Sersilivity}

Curves
Merge Predictions from Folds

P Rale (1-Specifity)

Slika 6.17. ROC krivulja za interval <-0.0813,0.1675>
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Iz dobivenih rezultata zaklju¢uje se da izbor atributa i broj intervala utjecu na postotak
vjerojatnosti. Opterecenje za naredni kvartal, za TS Branjin Vrh, nalazi se u intervalu <-0.01, 0.22>
MW. Iz podataka za prethodne godine moze se vidjeti kako opterecenje s godinama opada za TS
Branjin Vrh. Kako je ranije navedeno, 2015. godine bioplinska elektrana pustena je u pogon i to
snagel.8 MW, te pustanjem u pogon elektrane dolazi do smanjenja optere¢enja. Na temelju
podataka za prethodne godine i na temelju rezultata dobivenih predvidanjem zakljucak je da se
opterecenje, za naredni kvartal, za TS Branjin Vrh nalazit u intervalu <-0.01, 0.22> MW s

vjerojatnosti 70%.
6.3. Predvidanje opterecenja elektri¢ne energije za TS Draz

Kao i u prethodna dva slu¢aja, za ulazne podatke za predvidanje opterecenja elektricne
energije uzeti su svi kvartali od 1.1.2016. godine do 1.7.2023. godine. Podaci za TS Draz prikazani

su u tablici 6.3. sa grafickim prikazom na slici 6.18.

Tablica 6.3. Kvartalno opterecenje TS Draz

KVARTAL  P[MW] KVARTAL P [MW]

2016-1 0.31 2019-4 0.58
2016-2 0.4 2020-1 0.59
2016-3 0.43 2020-2 0.5
2016-4 0.3 2020-3 0.47
2017-1 0.3 2020-4 0.54
2017-2 0.41 2021-1 0.55
2017-3 0.44 2021-2 0.49
2017-4 0.33 2021-3 0.53
2018-1 0.29 2021-4 0.57
2018-2 0.41 2022-1 0.57
2018-3 0.44 2022-2 0.48
2018-4 0.57 2022-3 0.48
2019-1 0.6 2022-4 0.52
2019-2 0.52 2023-1 0.54
2019-3 0.51 2023-2 0.39
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Slika 6.18. Kvartalno opterecenje TS Draz

Za predvidanja opterecenja za TS Draz ponavljaju se svi koraci kao i u prvom slucaju sa

uklju¢enim svim atributima. Nakon ponovljenih svi koraka, idu¢i korak je ROC krivulja. Dobivena

zadovoljavaju¢a ROC krivulja sa ukljuenim svim atributima, za interval <0.4229,0.4671>,

prikazana je na slici 6.19.

/7 ROC Analysis - Orange . = %
Plat

Target 04229 - 0467 < 1.00

Classfiers

B Newral Network

3

TP Rate (Sensiti ity )

Curves

Merge Predictions from Folds
(] Show comvex ROC curves:
[ Show ROC convex hul

Analysis
[V] Defelt thresheld (0.5) point
[2] Showw performance line

P Cost: 500 %

PN Cost: 500 T 0.00

prior probabilty: | 5% %

0.00 017 025 029 038 092 100
FP Rate (1-Specticity)

=788 v

Slika 6.19. ROC krivulja za interval <0.4229,0.4671>

Dobiveni postotak vjerojatnosti u ovom slucaju iznosi 20%, te se u ovom slucaju opterecenje

elektricne energije za naredni kvartal nalazi u intervalu <0.38, 0.41> MW.

Povratkom na izbor atributa, ovoga puta u prozor Ignored postavljaju se sljededi statisticki atributi:

geometric mean, cumulative product, mean value, standard deviation i mode. Ostali statisticki

atributi su ukljuceni i dobivena ROC krivulja je prikazana na slici 6.20. Vjerojatnost dobivena za

ovaj slucaj je 41.7%.
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P Cost: 500+
PN Cost: 500 % 0.00

Prior probability: v 1 ! L | |
e 0.00 0.10 025 030 035 055 060 075 080 0.90 100
FP Rate (1-Specificity)

=188 2w
Slika 6.20. ROC krivulja za interval > 0.5557

No ako pri povratku na ikonu Moving Transform broj godina koje se uzimaju unazad postavi na

7, te odaberu sljedece statisticke atribute: span, median, linear MA i exponential MA. Zatim se u

ikoni Discretize broj intervala postavlja na 8 i u ikoni Select Columns ukljuceni su svi atributi.

Dobivena ROC krivulja za navedeni slucaj prikazana je na slici 6.21. Vjerojatnost za navedeni

slu¢aj iznosi 60% te se u ovom slucaju optere¢enje elektri€ne energije nalazi u intervalu <0.4,

0.43> MW.

Target 205612 -

7 Rae (Sensiovity)
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Slika 6.21. ROC krivulja za interval > 0.5613

Na temelju rezultata zakljucuje se da izbor atributa, broj godina i broj intervala utjecu na postotak
vjerojatnosti. 1z dobivenih rezultata zakljucak je da se opterecenje za naredni kvartal, za TS Draz,
nalazi u intervalu <0.4, 0.43> MW. Pomoc¢u podataka za prethodne godine, takoder se moze

donijeti odluku u kojem intervalu ¢e se nalaziti optere¢enje za naredni kvartal. Pomocu prethodnih
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podataka i rezultata dobivenih predvidanjem, dolazi se do zakljucka da ¢e se opterecenja za naredni
kvartal, za TS Draz, nalaziti u intervalu <0.4, 0.43> MW s vjerojatnosti 60%.

6.4. Predvidanje opterecenja elektri¢ne energije za TS KneZevi Vinogradi

U cetvrtom slucaju, takoder za ulazne podatke za predvidanje opterecenja elektri€ne
energije su se uzimali svi kvartali od 1.1.2016. godine do 1.7.2023. godine, §to bi kumulativno
bilo 30 podataka. Podaci za TS Knezevi Vinogradi prikazani su u tablici 6.4. i slikovitije prikazani

na slici 6.22.

Tablica 6.4. Kvartalno opterec¢enje TS Knezevi Vinogradi

KVARTAL P [MW] KVARTAL P [MW]

2016-1 0.5 2019-4 0.38
2016-2 0.3 2020-1 0.26
2016-3 0.7 2020-2 0.01
2016-4 0.74 2020-3 0.19
2017-1 0.76 2020-4 0.37
2017-2 0.15 2021-1 0.39
2017-3 0.55 2021-2 0.04
2017-4 0.52 2021-3 0.13
2018-1 0.52 2021-4 0.39
2018-2 0.1 2022-1 0.26
2018-3 0.39 2022-2 0.06
2018-4 0.45 2022-3 0.07
2019-1 0.34 2022-4 0.11
2019-2 0.13 2023-1 0.2
2019-3 0.19 2023-2 -0.01

TS KneZevi Vinogradi
0,8

0,7
06
05

0.4

P [MW]

03
0,2

01

Kvartali

Slika 6.22. Kvartalno opterecenje TS Knezevi Vinogradi
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Kao i u prethodna tri slu¢aja i u ¢etvrtom sluéaju prvo se obraduje predvidanje opterecenja sa svim
uklju¢enim atributima. Iduéi korak je ROC krivulja, no u ovom slucaju sa uklju¢enim svim
atributima, niti za jedan interval ne dobije se zadovoljavaju¢a ROC krivulja. Stoga se ponovno
izabiru atributi, u prozor Ignored postavljaju se sljedeci atributi: geometric mean, cumuplative
product, median i standard deviation. Dobivena zadovoljavaju¢a ROC krivulja prikazana je na
slici 6.23.

ROC Analysis - Orange -

B Neural Network

TP Rate (Sersitity)

0.55
FP Rale (1 Speciicity)

Slika 6.23. ROC krivulja za interval <0.32,0.43>

Postotak vjerojatnosti dobiven u ovom slucaju iznosi 40%, te se u ovom slucaju opterecenje
elektricne energije za naredni kvartal, za TS KneZevi Vinogradi, nalazi u intervalu <0.25, 0.33>

MW.

U sljede¢em slu¢aju se ponovno izboru atributi, u prozor Ignored postavljaju se sljedeci atributi:
mode, geometric mean, standard deviation i median. Dobivena zadovoljavaju¢a ROC krivulja
vidljiva je na slici 6.24. Dobiveni postotak vjerojatnosti i u ovom sluc¢aju iznosi 40%, te takoder i

opterecenje elektricne energije za naredni kvartal nalazi se u intervalu <0.25, 0.33> MW.

ROC Analysi a

Plat.
Target 032-043 1.00

Classtiors
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[-7] Defauit threshold (0.5) pint
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0017
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045
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Slika 6.24. ROC krivulja za interval <0.32,0.43>
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Pomocu podataka za prethodne godine donosi se odluku u kojem ¢e se intervalu nalaziti
opterecenje elektri¢ne energije za naredni kvartal. Kako je ranije navedeno 2013.godine u pogon
je pustena bioplinska elektrana, te 2014.godine u pogon su pustene bioplinska i suncana elektrana.
Na temelju podataka za prethodne godine vidljivo je kako se s godinama optere¢enje smanjuje, te
se moze zakljuciti da pustanje elektrana u pogon utjeCe na smanjenje opterecenja. Pomocu
prethodnih podataka i dobivenih rezultata zakljucuje se da ¢e se opterecenje za naredni kvartal, za
TS Knezevi Vinogradi, nalaziti u intervalu <0.25, 0.33> MW.

Nakon cCetiri simulirana sluéaja, zakljucak je da je veoma vazna priprema podataka pomocu kojih
¢e se vrsiti predvidanje opterecenja. Izbor atributa, odabir broja intervala i broj godina koje se
promatraju unazad mogu utjecati na predvidanje opterecenja i na izgled ROC krivulje. Pri
donosenju odluke u kojem ¢e se intervalu nalaziti optere¢enje mogu pomo¢i podaci za prethodne
godine. U tablici 6.5. prikazana su predvidena optereéenja, za naredni kvartal, za Cetiri

transformatorske stanice.

Tablica 6.5. Predvidanje opterecenja za naredni kvartal

Transformatorska Prognoziranje optereéenje  Vjerojatonost
stanica TS 35/10 kV P [MW] za period 2023-3 [90]
TS Bilje <2.84 69.2
TS Branjin Vrh <-0.01, 0.22> 70
TS Draz <0.4,0.43> 60
TS KnezZevi Vinogradi <0.25, 0.33> 40

Usporedujuci slucajeve vidljivo je kako se u prvom slucaju za TS Bilje dobiju najbolji rezultati
kada su svi atributi bili ukljuceni. U drugom slucaju dobiju se najbolji rezultati kada se poveca
broj intervala i promijene neki od atributa. U tre¢em slucaju bilo je potrebno povecati broj godina
unazad koje se promatraju, broj intervala i promijeniti neke od atributa, dok je u posljednjem
slucaju bilo potrebno samo promijeniti neke od atributa kako bi se dobilo najbolje rjesenje.
Takoder, zakljucak je kako nema odredenog pravila koji atributi trebaju biti ukljuceni, a koji
trebaju biti iskljuceni. Potrebno je iskuSati viSe moguénosti, te prouciti podatke iz prethodnih

godina i na kraju se odluc¢iti za one koji daju najbolje rezultate.
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7. ZAKLJUCAK

Predvidanje opterecenja veoma je vazno jer dobiveni podaci iz prognoze Kkoriste se u
procesu operativnog i strateskog planiranja distribucijskog sustava. Postoje razli¢iti modeli za
predvidanje opterecenja elektricne energije te mnogi ¢imbenici mogu utjecati na prognozu. Nakon
Sto je obradena teorija o predvidanju opterecenja, izvrSeno je srednjerocno planiranje opterecenja,
za sljede¢i kvartal, koriStenjem metode neuronske mreze u programu ,,Orange®. Program radi tako
da dobivene vrijednosti sortira u intervale, svi rezultati su vazeéi, no na analiti¢aru je da odabere
interval koji bi najvise odgovarao kao krajnje predvidanje opterecenja. Program radi bolje ako ima
vecu koli¢inu podataka, te bi predvidanje opterecenja bilo jo$ to¢nije da postoji veéi broj podataka.
Prognoza je radena za naredni kvartal 1 predvidanje je radeno za TS Bilje, TS Branjin Vrh, TS
Draz 1 TS KneZevi Vinogradi. Nema odredenog pravila koji atributi trebaju biti ukljuceni, koliko
godina se promatra unazad te koji broj intervala se uzima. U slu¢aju TS Bilje najbolji rezultati se
dobiju kada su ukljuéeni svi atributi i optereéenje iznosi <2.84 MW s vjerojatnosti od 69.2%, a u
istom slucaju za TS Branji Vrh, TS Draz rezultati su zadovoljavaju¢i medutim s ne$to manjom
vjerojatnos¢u, dok za TS KneZevi Vinogradi isti parametri ne donose zadovoljavajuce rezultate.
Dobiveni rezultati predvidanja sa razli¢itom grupom atributa ne razlikuju se mnogo, ali je potrebno
iskusati viSe mogucénosti kako bi se doslo do $to boljih rezultata, odnosno kako bi ROC krivulja

bila zadovoljavajuca i kako bi postotak vjerojatnosti bio Sto veci.
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SAZETAK

U ovom diplomskom radu opisano je kako se predvidanje optere¢enja moze podijeliti
prema vremenu, te kako odredeni aspekti mogu utjecati na predvidanje opterecenja. Opisani su
razli¢iti modeli za predvidanje opterec¢enja elektri¢ne energije. Zatim je odradena simulacija u
programu ,,Orange* koriStenjem metode neuronske mreze na 35 kV mreZi Baranje. Predvidanje
opterecenja izvrseno je na Cetiri transformatorske stanice (TS Bilje, TS Branjin Vrh, TS Draz 1 TS
Knezevi Vinogradi) koriste¢i podatke sa 10 kV strane trafo polja. Vremenski interval za koji je
radeno predvidanje iznosi jedan kvartal. Potvrdeno je da odabir atributa, broj intervala i broj
promatranih godina utjece na validnost rezultata, te same vjerojatnosti opterecenja. U sklopu
diplomskog rada izvrSeno je nekoliko simulacija gore navedenom metodom, a dobiveni rezultati

za pojedine slucaje doseZu vjerojatnost i do 70%.

Kljucéne rije¢i: predvidanje opterecenja, umjetna neuronska mreza, ROC krivulja
ABSTRACT

This thesis describes how load forecasting can be divided according to time, and how
certain aspects can affect load forecasting. Different models for forecasting electricity load are
described. Then a simulation was performed in the "Orange™ program using the neural network
method on the 35 kV network of Baranja. Load forecasting was performed at four transformer
stations (TS Bilje, TS Branjin Vrh, TS DraZz and TS KneZevi Vinogradi) using data from the 10
kV side of the transformer field. The time interval for which the forecast was made is one quarter.
It has been confirmed that the selection of attributes, the number of intervals and the number of
observed years affects the validity of the results, as well as the load probabilities themselves. As
part of the thesis, several simulations were performed using the above-mentioned method, and the

obtained results for certain cases reach a probability of up to 70%.

Keywords: load prediction, artificial neural network, ROC curve
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