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KRATAK SADRZAJ

Ovaj rad predstavlja model za prognozu opterecenja izvoda srednjenaponske distributivne mreze. Pomocéu ovog
modela se vr§i prognoza opterecenja izvoda sa 15-to minutnom rezolucijom. Za kreiranje modela koris¢ena je
neuralna mreza koja je obucavana pomoc¢u meteoroloskih podataka koji su relevantni za analiziranu lokaciju, i
istorijskih podataka o potro$nji elektri¢ne energije na posmatranom izvodu. Da bi se smanjila greSka prognoze
odredeni su karakteristiéni dijagrami optere¢enja posmatranih izvoda. Prvu grupu sacinjavaju dijagrami
opterecenja koji odgovaraju karakteristicnom radnom i neradnom danu za svaki pojedinacni mesec. Druga grupa
dijagrama koja je kori§¢ena u obuci neuralne mreze je sacinjena za radni i neradni dan u okviru sezone, pri cemu
je godina podeljena na tri sezone (zima, prelazni period i leto). Podela podataka na grupe za obuku, validaciju i
testiranje je izvrSena nakon klasterovanja k-mean metodom, gde je broj klastera odabiran na osnovu visine
Dejvis Bouldinovog indeksa. Procena tacnosti prognoze je vrSena upotrebom standardnih statistiCkih mera:
MAPE (Mean Absolute Percentage Error), RMSE (Root Mean Square Deviation), CV-RMSE (Coefficient of
Variation of RMSE). U ovom radu ¢e biti razmatran jedan srednjenaponski izvod koji napaja potrosace sa
centralnim grejanjem.

Kljuéne reci: prognoza opterecenja izvoda, neuralne mreze, srednjenaponska distributivna mreza, klasterovanje
ABSTRACT

This paper presents a model for forecasting the load of medium-voltage distribution network feeders. The model
conducts load forecasting with a 15-minute resolution, employing a neural network. Meteorological data relevant
to the analyzed location and data on previous electrical energy demand at the observed feeders were utilized for
training the model. To enhance forecasting precision, characteristic load diagrams for the observed feeders were
established. The first group comprises load diagrams corresponding to typical working and non-working days for
each month. The second group of diagrams used in neural network training includes those for working and non-
working days within each season, with the year divided into three seasons (winter, spring/autumn, and summer).
Data division into training, validation, and testing groups occurred following clustering using the k-means
method, with the number of clusters determined based on the Davis Bouldin index. Forecast accuracy was
evaluated using standard statistical measures: MAPE (Mean Absolute Percentage Error), RMSE (Root Mean
Square Deviation), CV-RMSE (Coefficient of Variation of RMSE). In this paper, one medium-voltage feeder
supplying consumers with central heating will be considered.
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1. UvOD

Razvoj naprednih metoda za procenu stanja distributivnog sistema postaje sve znacajniji zbog sve veceg
prisustva distribuirane proizvodnje. Danasnje distributivne mreze, posebno na nizim naponskim nivoima, ¢esto
nisu opremljene dovoljnim brojem uredaja za daljinsko oCitavanje, $to zahteva inovativne pristupe za adekvatno
pracenje i kontrolisanje stanja sistema. To stvara potrebu za naprednim metodama procene stanja distributivnog
sistema na osnovu oskudnih i niskokvalitetnin merenja. Izrada modela mreze samo na osnovu podataka iz
proslosti moze prouzrokovati ozbiljna odstupanja kada mreza prede iz pasivne u aktivnu, odnosno kada se
poveca udeo proizvodaca u njoj [1]. Vestacke neuralne mreze (Artificial Neural Network - ANN) su se pokazale
kao efikasan alat u proceni i predvidanju razli¢itih aspekata rada distributivnih mreza. Na primer, u radu [2]
testirane su tri razlic¢ite neuralne mreze za procenu stacionarnih parametara pouzdanosti. Neuralne mreze su se
koristile za procenu amplituda i faznih pomaka napona u ¢vorovima srednjenaponske distribucione mreze u
kojima nisu bila dostupna merenja [3], dok su u [4] kori§¢ene za kratkoro¢nu satnu prognozu opterecenja.
Nadalje, u [5,6] razliite vrste neuralnih mreZa su kori$¢ene za prognozu optere¢enja srednjenaponskih izvoda u
prisustvu distribuirane proizvodnje. U drugim istrazivanjima neuralne mreze koriS¢ene su za: odredivanje
redosleda prekidackih operacija [7], procenu lokalnih cena prodaje elektri¢ne energije [8], predvidanje grani¢nih
vrednosti optereCenja na 30-to minutnom intervalu [9], procenu dnevne potro$nje domacinstava koja su u
kategoriji kupca-proizvodaca [10], predvidanje potro$nje toplotnih pumpi na dnevnom nivou [11], predvidanje
udela difuznog i reflektovanog zragenja na osnovu merenja ukupne iradijacije [12].
Sa povecanom izgradnjom solarnih sistema kod dosadasnjih potrosac¢a neminovno dolazi do promena koje sve
viSe zabrinjavaju operatore distributivnog sistema. U jutarnjim ¢asovima ¢e se javiti povecani upliv energije iz
distribuirane proizvodnje koji ne¢e mo¢i lokalno da se potrosi, §to ¢e dalje prouzrokovati postojanje kontra
tokova u primarnoj srednjenaponskoj distributivnoj mrezi. S druge strane, ni suprotni efekat koji se javlja uvece,
kada ponestane resursa, nije zanemarljiv posebno zbog ocekivanog porasta opterecenja u vecernjim ¢asovima
kada se poveca broj elektricnih vozila. Stoga je neophodno napraviti odgovaraju¢i model koji bi uverljivo
simulirao ponaSanje srednjenaponskog izvoda u odgovaraju¢im situacijama.
Kratkoroéno predvidanje (od jednog do nekoliko sati unapred) korisno je za planiranje ekonomskog rasporeda
opterecenja 1 sigurnosti rada na trzi$tu elektrine energije [13], ali i za optimizaciju rada skladista elektricne
energije [14]. Predvidanje unapred za jednu nedelju (srednjoro¢no) pogodno je za odluke o angazovanju vecih
proizvodnih jedinica, i upravljanju rezervama [15].
U [16], predvidanje je definisano kao izraCunavanje ili predvidanje buduceg dogadaja ili uslova na osnovu
analize istorijskih podataka, dogadaja ili posmatranja. Jedan vremenski trenutak zahteva pazljivu analizu kada se
govori o algoritmima za predvidanje. Tu se prvenstveno misli na izbor ulaznih podataka koji ¢e Ciniti model, a
koji moraju da imaju visok stepen korelacije sa izlaznom veli¢inom modela. Medutim, veoma je tesko ta¢no
predvideti elektriéno opterecenje, jer ono zavisi od razliCitih promenljivih, kao Sto su drustveni faktori,
ekonomske situacije, nepravilna ponasanja i drugi nelinearni faktori [17].
U ovom radu razmatrace se kratkoro¢na prognoza opterecenja na nivou izvoda. Razlog za posmatranje celog
izvoda je Cinjenica da se opterecenje pojedinacnih domacinstava veoma cCesto i stohasticki menja, tako da je
izuzetno tesko bez dodatnih senzora i merenja predvideti izgled takvog dijagrama optereéenja. Sa druge strane,
posto na izvodu postoji veliki broj potrosaca sli¢nog stepena elektrifikacije moguce je izvrSiti agregaciju
opterecenja i na taj nacin kreirati relativno glatku krivu koju je moguce predvideti. Sa napretkom tehnologije
postoji verovatnoca da ¢e i predvidanje ponasanja pojedina¢nih potroSaca biti moguce u realnom vremenu, $to
dalje otvara moguénosti za bolje planiranje rada distributivnog sistema, ali to je jo§ uvek u buduénosti. Sto se
ti¢e kratkorocnog predvidanja opterecenja izvoda, njega je mogude vrsiti na osnovu dostupnih podataka iz bliske
i dalje proslosti. Osnovne prednosti ovog rada su:

e hinarna segmentacija i filtriranje podataka,

e primena K—-mean metode za optimalno klasterovanje podataka u svrhu lakseg obucavanja ANN,

e odabir optimalnih ulaza za obuku ANN.
Nakon uvodnih razmatranja, u drugom delu rada su opisani alati koji su koriSteni za filtriranje podataka. U
tre¢em poglavlju rada opisana je metoda za odabir broja klastera. U ¢etvrtom delu navedena je kori$¢ena metrika
za procenu rezultata sprovedene prognoze, dok je u petom poglavlju dat osnovi opis genetickog algoritma i
neuralnih mreza. Sesto poglavlje predstavlja rezultate primenjenih metoda i komparaciju gresaka.

2. FILTRIRANJE PODATAKA

Podaci koji se mere u realnom vremenu ¢esto su zaprljani Sumom i velikim odstupanjima. Odstupanja se odnose
na grubu gresku merenja [19], odnosno mogu se definisati kao podaci koji su znacajno neusaglaSeni sa
preostalim podacima. U zavisnosti od konteksta, proporcija grubih gresaka u podacima je izmedu 0,1% do 10%
[20]. Ovde ¢e biti opisane dve metode koje se koriste za filtriranje takvih odstupanja. Da bi se primenila metoda



ZBORNIK RADOVA | PROCEEDINGS (o T

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

prepoznavanja odstupanja potrebno je prvo posmatranu veli¢inu podeliti na segmente. Za tu svrhu ¢ée se koristi
,»pohlepna‘“ binarna segmentacija.

Prvo je potrebno objasniti usvojenu notaciju obeleZavanja signala. Za razmatrani signal y = {yi}"=1, odsedak
signala &ije su granice odbirci a i b, {y}a+1 (1 < a < b < T) moZe se jednostavnije napisati kao Yya.n. Neka je sa
t={t1, ..., t}obelezen skup tacaka koje predstavljaju indekse odbiraka, odnosno mogu uzimati vrednosti iz
opsega [1, T]. Kardinalni broj ovog skupa je u stvari broj ¢lanova skupa, odnosno |t| = K. Ovde se smatra da su
dostupna i dva fiktivna indeksa to= 0 i tis1 = T.

Neka se razmatra multi-varijabilni nestacionarni slucajni proces ¥ = {y1, . . . , yr } koji uzima vrednosti u RY (d >
1) i ima T odbiraka. Usvaja se pretpostavka da je signal y parcijalno nestacionaran, odnosno postoje tacke
promena pri kojima se neke karakteristike (medijana, srednja vrednost, varijansa) drasticno menjaju. Detekcija
tataka promene sastoji se u proceni indeksa ty, pri ¢emu vazi t*; < t% < ... < t'k. U zavisnosti od problema koji
se razmatra ukupan broj tacaka promene, K, moze ili ne mora biti poznat. Posto u praksi ovaj broj naj¢esée nije
poznat potrebno ga je proceniti.

Odredivanje tacaka promene se moze definisati kao problem izbora modela, §to podrazumeva izbor najbolje
moguce segmentacije T U skladu sa kriterijumskom funkcijom V(z, y) koji treba minimizovati. U ovom radu
usvojena je kriterijumska funkcija koja predstavlja zbir funkcija troskova svakog segmenta, odnosno:

V(zy)= ic(ytk..tkﬂ)!

k=0
. )

C(ya..b ) = Z |yt - ya..b|’
t=a+l
pri ¢emu je yap medijan odseka signala. Binarna podela pocinje podelom celog signala na dva segmenta
nalazenjem prve tacke podele. Nakon toga proces se nastavlja sa novonastalim segmentima. Da bi se sprecila
prevelika podela potrebno je uvesti neko ogranic¢enje. Jedno od ogranicenja je broj odbiraka u segmentu. Naime
posto se u ovom radu razmatra promena energije usvojeno je da jedan segment mora da sadrzi najmanje jedan
ceo dan. Druga provera je zadata slede¢im uslovom [18]:

C(Yl..r)+c(yr+l..n)+4|09n<C(Y1..n) )

gde je r €[1, n] broj odbirka u posmatranom segmentu. U slu¢aju da nije zadovoljen bilo koji od uslova
posmatrani segment se neée deliti. PredloZeni algoritam je prikazan pomoc¢u pseudo koda.
Inicijalizacija: signal {y}&1, funkcija troskova c(.), kriterijum zaustavljanja, L = {}.
repeat
k=IL|
t0=0its1=T
if k>0 then
Presloziti L u rastu¢em poretku
end if
Inicijalizovati niz G dimenzija (k+1 x 1)
fori=0,...,kdo
GO)CWVﬁH)Wm&@@wW%qW%ﬂ»
end for
i=argmax; G(i)

=argming < (C(ytg 1 ) + C(Yt..t; " ))
L=Luft}

until kriterijum zaustavljanja

Izlaz: L predstavlja skup tacaka promene
Sada je potrebno razmotriti metode za prepoznavanje odstupanja. Generalno gledano postoje dva standardna
pristupa za postupanje s odstupanjima u problemima regresije: dijagnostiCki pristup i robusna regresija.
Dijagnosticki pristup identifikuje i uklanja odstupanja iz podataka pre nego Sto prilagodi model ociS¢enim
podacima, dok robusni pristup prvo prilagodava model celom skupu podataka, a zatim identifikuje izuzetke kao
one podatke koji imaju velike ostatke.
Tukejevo pravilo odnosi se na robusnu metodu primenjenu za identifikaciju odstupanja putem boxplot
vizuelizacije. Potencijalna odstupanja se obelezavaju na osnovu gornjih i donjih granica koje su povezane s
karakteristikama skupa merenja. Pomocu prve (qi) i treée granice ((3) odreduje se Sirina centralnog dela
podataka, odnosno dobija se odgovaraju¢i raspon od IR = g3 — @1 [21]. Na ovaj naéin su definisani podaci od
interesa, dok se donja i gornja granica odreduju pomocu sledeceg izraza:
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Lb =g, —15IR,
Ub = @)
=g, +15IR.

Vrednost 1,5 se moZe menjati, a detaljnije obja$njenje se moze potraziti u literaturi [22]. Za vrednosti g1 i gz u
ovom radu su odabrane vrednosti od 5% i 95%. Primena segmentacije i detekcije odstupanja je ilustrovano na
Slici 1.
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Slika 1 —a) Primer binarne segmentacije, b) Detekcije odstupanja
3. ODABIR BROJA KLASTERA

Prilikom obuéavanja neuralnih mreza uvek je bolje dodatno obraditi ulazne podatke. Zbog Cinjenice da se radi sa
veéim brojem ulaznih podataka ne postoji praktican naéin prikazivanja svih podataka da bi se uocila neka
zajednicka karakteristika. Jedna od moguénosti koja se najceS¢e primenjuje je klasterovanje podataka, odnosno
podela podataka u sli¢ne grupe. U ovom radu za klasterovanje je odabrana K-mean metoda. Medutim, K—mean
metoda zahteva zadavanje ukupnog broja klastera na koje ¢e se podeliti ulazni podaci. Optimalan broj klastera
zavisi od mnogo Cega i u praksi ga je teSko unapred zadati, zato je u ovom radu primenjena adaptivni nacin
klasterovanja koji je predlozen u [23]. U ovoj metodi ukupan broj klastera se odreduje na osnovu visine Dejvis—
Bouldinovog indeksa koji se odreduje pomocu sledeceg izraza:
1

S0-2r,2 Al
oL g S0500) X

K 21 j=zk, j=i ||A—Aj|| '

U ovom izrazu C; predstavlja i-ti klaster, z; je vektor u i-tom klasteru, dok je A; centroid i—tog klastera. Na
osnovu svega navedenog S(i) predstavlja meru ra$trkanosti unutar posmatranog klastera. Pomoc¢u DB indeksa
uvazava se medusobna raznolikost susednih klastera, ali i slicnost unutrasnjih ¢lanova svakog pojedina¢nog
klastera. Za optimalan broj klastera se proglasava onaj broj klastera za koji se dobija najniza vrednost DB
indeksa. Upravo na osnovu ovoga je kreiran adaptivni algoritam odabira broja klastera [24], koji je prikazan na
Slici 2.

Posto se na ovaj nacin ulazni podaci dele u optimalan broj grupa pretpostavlja se da ¢e se time olaksati i ubrzati
rad, odnosno proces obuke, neuralnih mreza.
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Slika 2 — Adaptivni algoritam odabira broja klastera

4. GRESKE PROGNOZE

U ovom radu koristile su se tri metrike, srednja apsolutna procentualna gre$ka (MAPE), srednje kvadratno
odstupanje i koeficijent varijacije srednjeg kvadratnog odstupanja (CVRMSE). MAPE se koristi za procenu
relativne devijacije rezultata prognoze od stvarnih vrednosti, RMSE meri kolika je koncentracija podataka oko
najbolje prilagodene krive, dok CVRMSE opisuje prilagodljivost modela prognoze. Sto je niza vrednost
CVRMSE, manji su ostaci u odnosu na prognoziranu vrednost, $to sugeriSe fleksibilniju prilagodljivost modela.
Ove tri metrike se ra¢unaju na sledeéi nacin:

L -7
MAPE = — ¥ -————-100%, ®)
N iz R
_ L N/OF oR)?
RMSE = ng(e -R*), (6)
N 2
2(R"-R7)
CVRMSE = =

Y= 7 @
N PiN
£

gde Ppredstavlja prognozirano optereéenje izvoda, a P{ stvarno optereéenje izvoda.
5. VESTACKA INTELIGENCIJA

Vestacka inteligencija (Artificial Intelligence - Al) predstavlja vid efikasnog kori$¢enja racunarskih sistema i
velikog broja podataka u svrhu uo¢avanja zavisnosti razlicitih parametara na vremenske serije razli¢itih podataka
u elektroenergetici. Razli¢iti Al algoritmi mogu da predstavljaju veoma koristan alat u distributivnim
elektroenergetskim sistemima kada inZenjeri nisu u mogucénosti da sagledaju obimne koli¢ine podataka. Takvi
alati se odnose i na predikciju vremenskih serija podataka, pa je u ovom radu Al iskoris¢ena za predikciju
potrosnje srednjenaponskog izvoda. U ovom radu geneticki algoritam Se Koristi za odredivanje optimalnih ulaza
za obuku ANN. Algoritam na optimalan nac¢in formira §to bolju bazu ulaznih podataka koja se kasnije koristi za
S§to uspesnije obucavanje ANN. Na taj nacin ekspertima u oblasti je olakSan odabir i priprema relevantne baze
podataka.
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5.1 Geneticki algoritam

Geneticki algoritam je vrsta evolutivnog algoritma inspirisanog procesima prirodne selekcije i genetskog
nasledivanja. Koristi se za reSavanje optimizacionih problema, posebno u situacijama kada je tradicionalne
algoritme tesko ili nemoguce primeniti, ili kada je dovoljno pronaci priblizno optimalno resenje.

Osnovna ideja genetickog algoritma je simulacija procesa evolucije. Algoritam pocinje sa populacijom jedinki,
koje predstavljaju potencijalna reSenja problema. Svaka jedinka je predstavljena nizom parametara ili genetskim
kodom koji se mogu menjati tokom evolucije.

Proces evolucije se odvija kroz iterativno ponavljanje sledec¢ih koraka:

1. Selekcija: Odabir roditelja iz trenutne populacije za reprodukciju, u ovom slucaju je koristeno pravilo
tocka ruleta. Kod ovog pravila verovatnoca selekcije zavisi od prilagodenosti jedinki, tj. koliko je dobro
svaka jedinka prilagodena ciljnoj funkciji.

2. Reprodukcija: Generisanje potomaka odabranih roditelja. To se obi¢no postize kombinovanjem
genetskih informacija roditelja, Sto moze ukljucivati ukrstanje (kombinovanje delova genetskog koda
roditelja) i mutaciju (slu¢ajno menjanje genetskog koda sa veoma malom verovatnocom).

3. Evaluacija: Ocena prilagodenosti svakog potomka, odnosno koliko dobro reSenje odgovara ciljnoj
funkciji.

4. Selekcija za prezivljavanje: Odabir jedinki koje ¢e preziveti u sledecoj generaciji.

Ovi koraci se ponavljaju kroz niz generacija sve dok se ne ispuni odredeni uslov zaustavljanja, kao $to je
dostizanje maksimalnog broja generacija ili postizanje zadovoljavajuceg resenja.

5.2 Neuralne mrezZe

Neuralne mreze su racunarski modeli inspirisani strukturom ljudskog mozga, koji se koriste za obradu podataka i
reSavanje razli¢itih problema. Jedna od najcesce kori$cenih arhitektura neuralnih mreza je feedforward neuralna
mreza sa backpropagation algoritmom.
U ovoj arhitekturi, podaci se propustaju kroz mrezu od ulaza do izlaza bez ikakvih povratnih veza. Svaki neuron
u mrezi prima ulazne podatke, obraduje ih i prosleduje ih dalje slede¢em sloju neurona. Konaéni izlaz mreze se
koristi za reSavanje zadatog problema, u ovom slu¢aju procena optereéenja srednjenaponskog kabla.
Backpropagation je tehnika koja se koristi za treniranje neuralnih mreza. Ona se sastoji od iterativnog procesa
prilagodavanja tezina veza izmedu neurona kako bi se minimizovala greska izmedu stvarnih i predvidenih izlaza.
Ovaj proces se ponavlja kroz vise iteracija sve dok se ne postigne zeljeni nivo tacnosti.
U ovom konkretnom slu¢aju, neuralne mreza sa feedforward arhitekturom i backpropagation algoritmom koristi
se za procenu optere¢enja srednjenaponskog kabla. Ulazni podaci ukljuc¢uju datum (dan u nedelji, nedelja u
godini, mesec, sat, ¢etvrtina sata), meteoroloske podatke (minimalna, maksimalna i srednja dnevna temperatura)
i istorijske podatke o optereéenju kabla. Neurlana mreza obraduje ove podatke i generiSe procenu opterecenja
kabla kao izlaz. Ovaj model moze biti koristan za predvidanje optereCenja kabla u razli¢itim vremenskim
uslovima i pomaze u planiranju i upravljanju elektroenergetskim sistemima.
Da bi neuralne mreze radile potrebno je definisati odredeni broj parametara. Za aktivacionu funkciju neurona u
skrivenom sloju odabrana je tangens hiperbolicka funkcija kako bi se poboljsala aproksimacija nelinearnih
zavisnosti, dok je za izlazni sloj odabrana linearna funkcija. U cilju ubrzanog smanjivanja srednje kvadratne
greske koristena je Levenberg—Marquardt metoda. Odluceno je da neuralna mreza ima jedan skriveni sloj posto
je on dovoljan za aproksimaciju funkcija skoro svakog oblika, dok bi se povecanjem broja skrivenih slojeva
model previSe usmerio na postoje¢e podatke i ne bi bio u stanju da prevazide nedostatak nekog parametra ili
vece odstupanje pojedinih ulaznih veli¢ina. Da bi se odredio broj neurona u skrivenom sloju koristen je sledeci
izraz [25]:

anéNi"'No’ ®)
gde je sa Nn oznacen broj neurona, sa N; i No broj ulaza i izlaza. Da bi se ubrzao proces konvergencije obuke
neuralne mreze ulazni podaci su podeljeni u tri grupe. Prvu grupu su sacinjavali podaci za obuku (60%) na
osnovu kojih su podeSavani parametri neuralne mreze. Drugu grupu su sainjavali podaci za validaciju (20%).
Ovi podaci nisu koristeni za obuku mreze nego samo kao kriterijum zaustavljanja. Naime kada ukupna greska
procene prestane da opada i po¢ne da raste potrebno je zaustaviti proces obuke. Poslednju grupu sacinjavaju
podaci za testiranje (20%) na osnovu kojih se daje kona¢na ocena kreiranog modela.

6. REZULTATI

Kod kreiranja modela srednjenaponskog izvoda potrebno je odabrati ulazne podatke koji ¢e i u buduénosti biti
dostupni. Ponekad je slucaj da postoji veliki broj razli¢itih podataka koji bi mogli da se koriste za obuku.
Medutim, nije potrebno uvazavati sve trenutno dostupne veliine pogotovo ako zeljena veli¢ina, u ovom slucaju
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optereéenje izvoda, malo ili ni malo ne zavise od posmatrane ulazne veli¢ine. Cesto puta se u praksi pokazalo da
relativno jednostavno reSenje moze da daje odli¢ne rezultate. U literaturi je moguce pronaci radove koji su
predvidali vr$no opterecenje izvoda na osnovu meteoroloskih podataka (temperatura, relativna vlaznost vazduha)
[26], podataka iz bliske i dalje proslosti [9], ili upotrebom karakteristi¢nog dana [6]. U Tabeli 1 prikazani su
podaci sa kojima je sprovedena opisana procedura, pri ¢emu je na raspolaganju bilo 96300 parova podataka.

Tabela 1 — Raspolozivi podaci

Broj ulaza Opis Broj ulaza Opis
1 Redni broj meseca 10 Pi.4sm
2 Redni broj dana u mesecu 11 Pi7g
3 Sat u danu 12 Pi-144
4 Broj minuta 13 Pi-21d
5 Redni broj nedelje 14 Srednja dnevna temperatura
6 Redni broj dana u nedelji 15 Maksimalna dnevna temperatura
7 Aktivna sanga (Pi) 16 Minimalna dnevna temperatura
8 Snaga iz prethodnog intervala (Pi-1sm) 17 Karakteristi¢an dan u mesecu
9 Pi-30m 18 KarakteristiCan dan u sezoni

Sto se ti¢e karakteristiénih dana oni su odredivano posebno za radni, a posebno za neradni dan. Ovi dani su
odredivani na osnovu najmanjeg kvadratnog odstupanja odabranog dana od svih ostalih dana iz posmatranog
skupa. Prilikom obuke neuralnih mreza sedmi podatak je koriS¢en kao izlaz, tako da je te podatke trebalo
odstraniti sa ulaza. Zbog velikog broja ulaznih promenljivih, kao i bojazni da optimizacioni algoritam nece dati
dobro resenje u prihvatljivom vremenskom intervalu, odlu¢eno je da se prvih 6 veli¢ina smatra uvek dostupnim.
Razlog za ovo lezi u jednostavnoj ¢injenici da ¢e kalendarski i hronoloski podaci uvek biti dostupni. Ostali
podaci koji su navedeni u Tabeli 1 su koriSteni kao upravljacke promenljive u optimizacionom procesu.

Nakon kreiranja potencijalnog resenja, svaka veli¢ina kojoj je dodeljena vrednost O je izostavljana iz procesa
obuke. Prvo je za definisani skup ulaznih veli¢ina odredivan broj klastera, nakon Cega je iz svakog klastera
uziman unapred definisani procenat jedinki za obuku, validaciju i testiranje. Upravo zbog ove Cinjenice moze se
desiti da za dva identi¢na vektora reSenja budu kreirani drugaciji klasteri, a samim tim i neuralne mreze. U ovom
radu je koriStena jednokriterijumska optimizacija. Za kriterijumsku funkciju odabrana je srednja apsolutna
procentualna greska. Sa Slike 3 a) se moze primetiti da se ova greSska (MAPE) postepeno smanjuje, pri ¢emu
zbog osobine genetickog algoritma dolazi do trenutnog gubitka najboljeg reSenja oko dvadesete iteracije.
Poredenja radi na dodatnim dijagramima su prikazane i promene druge dve greske najboljeg resenja sa protokom
iteracija. Posmatranjem samo ovih krivih moglo bi se pretpostaviti da je do zaustavljanja algoritma moglo doéi i
u nekoj ranijoj iteraciji, i da nije bilo potrebno forsirati prora¢un do maksimalnog dozvoljenog broja iteracija koji
je u ovom slucaju iznosio 80. Medutim, ako bi se pogledala promena upravlja¢kih promenljivih najboljeg
reSenja, Slika 3 b), doslo bi se do zakljucka da je dolazilo do intenzivnih promena i da bi zaustavljanje u nekoj
ranijoj iteraciji doveo do losijeg resenja. Odstupanje prognozirane veli¢ine od stvarne vrednosti je prikazano na
Slici 4 a), dok je na Slici 4 b) radi lak$eg uo¢avanja prikazana stvarna i prognozirana vrednost opterecenja na
manjem vremenskom intervalu. Kao §to se moze primetiti zbog male greske doslo je do idealnog preklapanja
krivih, i one se mogu razlikovati jedino pomocu prikazanih markera.
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Slika 3 — a) Promena greski, b) Promena najboljeg reSenja po iteracijama
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Slika 4 — a) Odstupanje prognozirane vrednosti od stvarne vrednosti, b) Stvarna i prognozirana vrednost

Prema prikazanim rezultatima optereCenje voda se moze pored kalendarskih i hronoloskih podataka wvrsiti
pomocu karakteristicnog dana na meseCnom i sezonskom nivou, najmanje i srednje dnevne temperature i
pomocu krive optereéenja od pre tri nedelje. Stoga, u skrivenom sloju je bilo ukupno 8 neurona.

7. ZAKLJUCAK

U istrazivanju je razvijen efikasan model za predvidanje optereéenja srednjenaponskog izvoda distributivnog
sistema. Koris¢enjem ogranicenog broja ulaznih promenljivih, ukljucujuéi kalendarske i hronoloske podatke, kao
i karakteristicne dane i minimalne i srednje dnevne temperature, postignuti su zadovoljavajuéi rezultati u
predvidanju optereCenja. Za odabir ulaznih veli¢ina neuralne mreze koristen je geneticki algoritam. Pokazalo se
da u sluéaju realnog izvoda koji napaja potroSace koji imaju centralno grejanje odstupanje prognozirane
vrednosti od stvarne vrednosti ne prelazi 1%, $to ukazuje na njegovu promenljivost u praksi za planiranje i
upravljanje distributivnim sistemom. U svrhu formiranja alata moguce je grafi¢ki interfejs dizajnirati gde bi se
korisniku omogucilo uéitavanje dostupnih podataka i primena razvijene metode. Dalji razvoj modela predstavlja
primenu za prognozu razligitih vremenskih serija podataka, distribuirane proizvodnje energije i drugih.
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