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KRATAK SADRZAJ

Povecana sloZenost modernih energetskih sistema zahteva napredne metode za efikasnu kontrolu i menadzment
distribucije. Ovaj rad istrazuje definisanje klju¢nih indikatora performansi (KPI-ova) koriste¢i modele masinskog
ucenja za predikciju potrosnje energije, s ciljem poboljSanja kontrole distribucije i ukupne performanse sistema za
odrzivi energetski menadzment.
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ABSTRACT

Increased complexity in modern energy systems demands advanced methods for efficient distribution control and
management. This paper explores defining key performance indicators (KPIs) using machine learning models to
predict energy consumption, aiming to enhance distribution control and overall system performance for sustainable
energy management.
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1. uvOoD

Razdvajanjem snabdevanja i distribucije na segmentiranom energetskom trzistu dovelo je do specijalizacije
energetskih kompanija i preusmeravanje resursa na povecanje efikasnosti i smanjenje gubitaka distributivne
mreze. Poveéanje efikasnosti energetskih sistema zahteva napredne metode za efikasnu kontrolu proizvodnje,
distribucije 1 potro$nje. Ovaj rad istrazuje definisanje klju¢nih indikatora performansi (KPI-ova) koriste¢i modele
masinskog ucenja za predikciju potroSnje energije, sa ciljem unapredenja kontrole potro$nje, planiranje
proizvodnje uvodenjem novih varijabli i povecanjem efikasnosti sistema. Kori§¢enjem informacija o ponasanju
sistema u buducnosti, menadzment distributivnih kompanija moze lakSe doneti odluku o proizvodnji, odrzavanju
mreZe i planirati resurse u skladu sa odrzivim energetski menadzmentom [1].

Primarni ciljevi ovog rada su:

1. ldentifikovati i definisati relevantne KPIl-ove koji su kriti¢ni za efikasno pracenje i upravljanje distribucijom
energije.

2. Implementirati modele maSinskog ucenja za ta¢nu predikciju potro$nje energije.

3. Evaluirati uticaj ovih prediktivnih KPI-ova na kontrolu distribucije energije i celokupnu performansu sistema.

U ovom radu ¢e biti predstavljen proces definisana indikatora performansi baziranog na prikupljenim podacima o
potrosnji u ODS “Elektrodistribucija” a.d. Pale i podacima o vremenskim uslovima u Republici Srpskoj. Modeli i
indikatori performansi definisani u ovom procesu mogu posluziti kao primer definisanja sopstvenih indikatora za
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svako distributivno preduzece, s tim da se indikatori mogu prilagoditi specificnim uslovima trzista i istorijskim
podacima.

U drugom poglavlju ¢e biti uraden kratak pregled literature na predstavljenu temu.

U tre¢em poglavlju ¢e biti dat predlog definisanja KPI-ova baziranih na rezultatima prediktivnih modela, kao $to
su tacnost predikcije, uSteda energije, efikasnost distribucije i pouzdanost sistema. Na osnovu predlozenih KPI-
ova, bi¢e uraden predlog nove mera performansi koja je unapredena za svakodnevno koriSéenje i lakSe
razumevanje.

U cetvrtom poglavlju ¢e biti uradena simulacija koris¢enja definisanog KPI-a.
Posljednje poglavlje ¢e biti posveceno otvorenim pitanjima, planiranom daljem razvoju i zakljucku.
2. PREGLED LITERATURE

Savremena istrazivanja isticu prednosti modela masinskog ucenja u energetskom menadzmentu. Tehnike kao Sto
su Long Short-Term Memory (LSTM) mreze i Vestacke Neuronske Mreze (ANN) pokazale su obecavajuce
rezultate u taénoj predikciji potrosnje energije [2][3]. Ipak, integracija ovih modela u prakti¢ne sisteme kontrole
energetske distribucije ostaje nedovoljno istrazena [4].

Radova koji se bave definisanjem indikatora performansi baziranih na masinskom ucenju iz oblasti energetike je
veoma malo, pa se moze zakljuciti da je ova tema akademski slabo zastupljena.

U [6] se diskutuje razvoj hibridnih tehnika maSinskog uéenja za predikciju potro$nje energije. Autori kombinuju
razne modele masinskog uéenja, ukljuéujuci linearnu regresiju, stabla odluke i neuronske mreze, kako bi poboljsali
tacnost predikcije. Klju¢ni pokazatelji performansi (KPI) kao $to su srednja apsolutna greska (MAE), kvadratna
srednja greska (RMSE) i srednja apsolutna procentualna greska (MAPE) koriS¢eni su za evaluaciju performansi
ovih modela. Hibridni pristup pokazuje pobolj$anu ta¢nost u poredenju sa tradicionalnim tehnikama sa jednim
modelom.

Autori [7] istrazuju primenu modela maSinskog ucenja za pametno prediktivno upravljanje distribuiranim
obnovljivim izvorima energije. Autori se fokusiraju na optimizaciju integracije i rada obnovljivih izvora kao $to
su solarna i vetroenergija unutar pametne mreze. Defini$u se KPI-ovi vezani za efikasnost integracije obnovljivih
izvora, tacnost predikcije proizvodnje iz obnovljivih izvora i pouzdanost sistema. Rezultati pokazuju da masinsko
ucenje moze znacajno poboljsati predvidljivost i stabilnost doprinosa obnovljivih izvora energije mrezi.

Rad [8] evaluira razli¢ite algoritme masinskog ucenja za predikciju performansi energetskih heuristika koris¢enih
u industrijskim procesima. Autori istrazuju razli¢ite modele, ukljuuju¢i masine sa potporom vektora (SVM),
random forest i neuronske mreze. KPI kao §to su taénost predikcije, raCunska efikasnost i robustnost istaknuti su
kao kljuéne mere performansi. Studija zakljucuje da odredeni algoritmi, posebno ansambl modeli poput random
forest, nude superiorne performanse u slozenim industrijskim okruzenjima.

U [9] je predstavljen pristup baziran na maSinskom ucenju za prediktivno modeliranje i inteligentan energetski
menadzment obnovljivih energetskih sistema. Autori opisuju upotrebu neuronskih mreza i drugih naprednih
tehnika maSinskog ucenja za predikciju izlaza energije iz izvora kao §to su solarni paneli i vetrogeneratori.
Diskutovani KPI-ovi ukljucuju ta¢nost predikcije, efikasnost integracije i ustede energije. IstraZivanje naglasava
kako se ovi prediktivni modeli mogu koristiti za optimizaciju energetskog menadzmenta, smanjenje troskova i
povecanje pouzdanosti obnovljivih energetskih sistema.

U [10] je predstavljena uporedna analiza metoda za predvidanje mesecne potrosnje elektriCne energije. Autori
analiziraju razlicite pristupe, ukljucujuci tradicionalne statisticke metode, kao i savremene tehnike masinskog
ucenja. Cilj je razumeti prednosti i nedostatke svake metode u kontekstu njihove primene na stvarne podatke o
potro$nji elektri¢ne energije. Mera performansi kori$tena za poredenje je Mean average percentage error (MAPE).
Autori zakljuCuju da savremene metode masSinskog ucenja nude znaCajna poboljSanja u tacnosti predikcije u
poredenju sa tradicionalnim statistickim metodama. Ipak, naglaseno je da izbor metode zavisi od specificnog
konteksta i dostupnosti podataka. Ovo je jedini rad koji poredi modele sa ciljem srednjoro¢nih tj. mese¢nih
predikcija.



ZBORNIK RADOVA | PROCEEDINGS o TR

14. Savetovanije o elektrodistributivnim mrezama Srbije - sa regionalnim uce$¢em | 14t Conference on Electricity Distribution - with regional participation | 16-20 /09/2024 | Kopaonik, Srbija

Generalni zakljucak pregledane literature je da se statisticke mere i mere performansi koriste za poredenje modela,
te da je menadzmentu potrebno poznavanje statistike i masinskog ucenja da bi umeli da koriste i tumace mere i
modele. Uvida se prostor sa kreiranje mera performansi koje bi bile prilagodene svakodnevnom kori$éenju i
razumljive za tumacenje od strane menadzenta.

3. MERE PERFORMANSI

Ako bi se posmatralo celokupno poslovanje distributivne kompanije, procesi proizvodnje, analiza mreZe i
potrosnje i smanjenje gubitaka su bazni procesi na kojim se najviSe utice na financijski rezultat kompanije. S tim
u vezi, mere performansi bazirane na modelima masinskog uéenja koje se mogu koristiti se mogu podeliti u 4
oblasti: tacnost predikcije, usteda energije, efikasnost distribucije i pouzdanost sistema.

3.1 Taénost predikcije

KPI-ovi u ovoj kategoriji mere koliko dobro model masinskog ucenja predvida buducéu potrosnju ili proizvodnju
energije. [11]

3.1.1 Srednja Apsolutna GreSka (MAE) DefiniSe se kao prose¢na apsolutna razlika izmedu predikovanih i
stvarnih vrednosti. Cilj ove mere je minimizirati ovu vrednost radi povecanja ta¢nosti predikcije. Ukoliko je ova
vrednost velika, to zna¢i da model ne uspeva da objasni specifi¢nosti koje se deSavaju za veéinu slucajeva iz
testiranih vrednosti. Formula: MAE = (1/n) £(i=1 ton) |y_i—¥ _i|, gde je y realna vrednost, § predvidena vrednost,
1 iterator n slucajeva vrednosti nad kojim se vrsi testiranje modela.

3.1.2 Kvadratna Srednja Greska (RMSE) definiSe se kao Kvadratni koren prose¢ne kvadratne razlike izmedu
predikovanih i stvarnih vrednosti. Cilj ove mere je njena minimizacija. Ima prednost kod statisti¢kih analiza u
odnosu na MAE jer kaznjava veca odstupanja dok manja svodi na MAE vrednosti. Formula: RMSE = sqrt [(Z(i=1
to n)(y_i — §_i)» / n], gde je y realna vrednost, § predvidena vrednost, i iterator n slu¢ajeva vrednosti nad kojim
se vrsi testiranje modela.

3.1.3 Koeficijent Determinacije (R2) Statisticka mera koja pokazuje koliki deo varijanse zavisne promenljive je
predikovan nezavisnom promenljivom. S obzirom na to da varijansa pokazuje koliki deo podataka nije objasnjen
modelom, ova mera je dobra u cilju otkrivanja zakonitosti izmedu varijanse i promenjivih. Vrednosti blize 1
ukazuju na bolju performansu modela. Formula: 1 —X(i=1 ton) (y_i—¥_1)*>(i=1 ton) (y_i—¥_i)? gde je y realna
vrednost, § predvidena vrednost, ¥ medijana skupa podataka a i iterator n slu¢ajeva vrednosti nad kojim se vrsi
testiranje modela.

3.2 Smanjenje gubitaka
KPI-ovi fokusirani na smanjenje energetskih gubitaka u sistemu [12]:

3.2.1 Smanjenje energetskih gubitaka Mera koja za analizira progres smanjenja energetskih gubitaka postignutih
kroz optimizaciju. Cilj distributivne kompanije je analizirati progres i maksimizirati ovaj procenat radi smanjenja
energetskih gubitaka u sistemu. SEG(%) = ((PG - TG)/PG)*100, gde su PG prethodni gubici an TG trenutni gubici.

3.2.2 Stopa detekcije ne-tehni¢kih gubitaka (NTL) Stopa kojom sistem detektuje ne-tehni¢ke gubitke (kao $to
su krada ili curenje) koriste¢i masSinsko ucenje. Vecée stope detekcije ukazuju na bolju performansu. Formula:
NTL(%) = (Broj detektovanih NTL / Ukupan broj NTL )*100

3.3 Efikasnost distribucije

Efikasnost distribucije se ogleda kroz faktore opterecenja, koeficijent efikasnosti distribucije energije i pouzdanost
sistema distribcije energije [13].

3.3.1 Faktor opterecenja DefiniSe se kao odnos prosecnog optere¢enja prema vrSnom opterecenju tokom
odredenog perioda. Visi faktor optere¢enja ukazuje na efikasnije kori§¢enje mreze. Formula: FO = (PO/VO)*100,
gde je PO prosecno opterecenje, a VO vrs$no opterecenje.

3.3.2 Koeficijent efikasnosti distribucije Mera efikasnosti distribucije energije poredenjem isporucene energije
s primljenom energijom. Vrednosti blize 1 ukazuju na viSu efikasnost. Formula: KED = IE/PE, gde je IE
isporucena energija a PE primljena energija
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3.4 Pouzdanost sistema

KPI-ovi koji ocenjuju pouzdanost i stabilnost sistema distribucije energije su Srednja trajanje prekida rada po
korisniku, Srednja frekvencija prekida rada po korisniku, Smanjenje broja kvarova uz pomo¢ prediktivnog
odrzavanja [14].

3.4.1 Srednja trajanje prekida rada po korisniku (SAIDI) Predstavlja ukupno trajanje prekida rada za
prosecnog korisnika tokom odredenog perioda. Nize vrednosti ove mere ukazuju na pouzdaniji sistem. Formula:
SAIDI = TPRK / UBK, gde je TPRK trajanje prekida rada korisnika, a UBK ukupan broj korisnika

3.4.2 Srednja frekvencija prekida rada po korisniku (SAIFI) DefiniSe se kao prose¢an broj prekida rada koje
korisnik dozivi tokom odredenog perioda. Nize vrednosti ukazuju na manje prekida i viSu pouzdanost. Formula:
SAIFI = ZBPRK/ UBK, gde je BPRK broj prekida rada korisnika, a UBK ukupan broj korisnika.

3.4.3 Smanjenje broja kvarova uz pomo¢ prediktivnog odrzavanja PredloZena mera se moze definisati sa
ciljem da se prati koliko prediktivno odrzavanje, potpomognuto masinskim ucenjem, smanjuje neocekivane
kvarove. Visi procenat ukazuje na efikasnije prediktivno odrzavanje. Formula: SBK(%) = (PK - TK)*100/ PK,
gde je PK broj prethodnih kvarova, a TK broj trenutnih kvarova

3.5 Predlog nove mere performansi - Indeks Prediktivne Efikasnosti Distribucije (PDEI)

Prac¢enjem trenda definisanja kombinovanih mera performansi videnih u [15] i [16], autori predlazu novu meru
Indeks Prediktivne Efikasnosti Distribucije. Indeks Prediktivne Efikasnosti Distribucije (PDEI) je kompozitni KPI
koji meri efikasnost modela masinskog ucenja u predikciji potroS$nje energije i procenjuje njihov uticaj na
efikasnost distribucije. Ovaj indeks integriSe metrike tacnosti predikcije (MAE i R?) sa metrima efikasnosti
distribucije energije (npr. faktor opterecenja) ili metrikama energetskih gubitaka.

Formula: PDEI = (a / MAE + B*R?) * ED, gde je

MAE je srednja apsolutna greska prediktivnog modela, R2 je koeficijent determinacije prediktivnog modela.

ED je mera efikasnosti distribucije energije, koja moze biti faktor optereenja ili koeficijent efikasnosti
distribucije, dok su a i faktori tezine koji balansiraju uticaj MAE i R? na PDEL.

Primer Implementacije KPl-ova kori§¢enjem MaSinskog Ucenja

Scenario: Kompanija za distribuciju energije koristi modele masinskog ucenja za predikciju potrosnje energije i
optimizaciju distribucije radi povecéanja efikasnosti i pouzdanosti.

4. SIMULACIJA KORISCENJA NOVE MERE PERFORMANSI

Uzimajuéi u obzir da:

A Mean Absolute Error (MAE): Mera ta¢nosti predikcije.
B. R-squared (R?): Pokazuje procenat varijanse koju objasnjava model.
C. Faktor optereéenja: Mera efikasnosti sistema distribucije energije.

mozemo simulirati slede¢u kalkulaciju.Pretpostavimo da imamo sledeée vrednosti:

MAE: 50

R2: 0.85

Faktor opterecenja: 0.75 (75%)
Faktori tezine: (a=1),(B=1)

Cowy»

PDEI bi se racunao kao PDEI = (1 / 50+ 1*0.85) * 0.75 = 0.653, §zo bi se moglo interpretirati kao veca vrednost
koja ukazuje na to da prediktivni model nije samo tacan, vec¢ i pozitivno doprinosi efikasnosti distribucije energije.
Integracijom MAE i R?, ovaj KPI reflektuje kako preciznost predikcija tako i njihov prakti¢ni uticaj na efikasnost
sistema. Faktori tezine (a i ) mogu biti prilagodeni u zavisnosti od relativnog znacaja tacnosti predikcije i
podudarnosti modela sa merom efikasnosti. Ovi faktori pomazu prilagodenju PDEI za razli¢ite sisteme i prioritete.
Kombinovanjem ovih prediktivnih i efikasnosnih metrika u jedan KPI, organizacije mogu imati holisticki pogled
na uticaj prediktivnih analitika na sisteme distribucije energije, osiguravaju¢i da modeli ne samo pruzaju ta¢ne
prognoze vec i doprinose ukupnim poboljSanjima sistema.
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5. ZAKLJUCAK

Uvodenjem ove mere performansi, donosiocima odluka se priblizava razumevanje statistickih modela, neuronskih
mreza i drugih alata iz oblasti masinskog ucenja, i dobija se holisticki pristup uticaja predikcije na celokupan
sistem. Ova mera se moze primeniti i na sredjnoro¢ne i na kratkorocne prognoze, a moze imati i specifi¢ne primene
kao Sto su detekcija anomalija u potrosnji energije u realnom vremenu, gde mere modela mogu u kazati na koje
modele treba pristupiti sa vise paznje i gde leze uzroci u neefikasnosti distribucije. Kvalitet modela samim tim
predstavlja alarm za kriti¢ne tacke distributivnog sistema.

Analiza uticaja pracenja ovih mera moze se sprovesti kroz studiju pre i posle: Evaluacija KPI-ova kao $to su
Smanjenje energetskih gubitaka, Faktor optere¢enja, SAIDI i MAE pre i posle implementacije modela masinskog
ucenja. Vise prediktivnih modela moze biti implementirano u isto vrijeme nad razli¢itim podacima o proizvodnji,
potro$nji, geografski podeljenim podacima, te njihova analiza kroz novu meru performansi treba da se posmatra
kao ukaz na kvalitet podataka, predikciju anomalija u sistemu i prostor za napredovanje u razli¢itim aspektima
poslovanja distributivnog preduzeca.

Dalji rad na ovu temu bi trebao da rezultuje u realnoj upotrebi ovih mera performansi kako bi se utvrdio njihov
uticaj na donosenje odluka i pracenje sistema. Nove mere performansi kao derivati ove mere se takode ocekuju u
buducem radu autora.

Redovno prac¢enje KPI-ova radi odrZzavanja pobolj$anja u efikasnosti, pouzdanosti i taénosti. Fokusiranjem na ove
KPI-ove, organizacije mogu koristiti maSinsko ucenje za unapredenje svojih sistema upravljanja energijom, §to
vodi ka efikasnijim, pouzdanijim i isplativijim operacijama.
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