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KRATKOROCNA PROGNOZA REZIMA DISTRIBUTIVNE MREZE
SHORT TERM FORECATING OF THE DISTIBUTION NETWORK STATE
Nikola Jerkovi¢, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast - ELEKTROTEHNIKA I RACUNARSTVO

Kratak sadrzaj — Rad treba da proveri tacnost rezultat
algoritma teorije vektora podrske koji se koristi za
proracun prognoze opterecenja izvoda distributivne
mreZe i pokaze da se tako dobijeni rezultati koriste za
kalibraciju potrosnje koja pripada tom izvodu i pokrene
proracun tokova snaga i indeksa performansi u cilju
otkrivanja najkriticnijih elemenata u mrezi za svaki
prognozirani trenutak.

Kljuéne refi: proracun prognoze, masinsko ucenje,
teorija vektora podrske.

Abstract — The work needs to verify the accuracy of the
result of the support vector machine algorithm used to
calculate the load forecast of the distribution network and
show that the results thus obtained are used to calibrate
the consumption of that statement and trigger the load
flow and performance index calculation in order to detect
the most critical elements in the network for each fore-
casted moment.

Kljuéne reci: load forecast, machine learning, support
vector machine.

1. UvVOD

Privredni razvoj modernih zemalja usko je povezan sa
dostupnosc¢u elektricne energije. Pored uglja, drveta,
nafte, prirodnog gasa i drugih energenata koji su kroz
istoriju bili dominantni u industriji, elektricna energija
kao najpogodniji vid energije za prenos i transformaciju u
druge oblike zasluzeno zauzima sve veci procenat
upotrebe u industriji. Pored industrijskih potrosaca
elektri¢ne energije znac¢ajnu ulogu ¢ine i domacinstva ¢ija
je potrosnja iznosila 51% od ukupne potroSene energije u
republici Srbiji 2017. godine [1]. Za njenu kontinualnu,
pouzdanu i kvalitetnu isporuku zaduzena su distributivna
preduzeca koja se svakodnevno susrecu sa izazovima kao
§to su odrZavanje mreZe, otklanjanje kvarova, upravljanje
optere¢enjem, kupovina i prodaja elektri¢ne energije. U
modernim distributivnim preduze¢ima sve vise se koriste
softverska reSenja koja za cilj imaju da olakSaju posao
dispeCerima u svakodnevnom radu i uz to povecaju
prihode i smanje rashode distributivnih preduzeca.

Danas je prognoza potrosnje elektricne energije vazan
proces u elektroenergetskim preduze¢ima sa primenom u
nekoliko sektora, kao $to su sektor za planiranje,
operativu, prodaje itd. Potrebe za kvalitetnom prognozom
potrosnje elektricne energije vezane su za sledece
aktivnosti preduzeca [2]:
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1. Kupovina energije. Prognoza potroSnje elektricne
energije je osnova za proces kupovine energije, bez
obzira da li taj proces obavlja samo preduzece ili taj
proces  prepuSta nekoj  spoljnoj, nezavisnoj
organizaciji. Preduze¢e moze da obavlja bilateralnu
kupovinu sa obavezom na duzi period od npr. 10
godina, moze da rezerviSe i kupuje na intervalima od
jednog meseca do 3 godine unapred ili da prilagodava
i kupovinu obavlja na trzi$tu za dan unapred.

2. Planiranje prenosa i distribucije. Preduzeéa imaju
potrebu za  odrzavanjem i  blagovremenim
unapredenjem sistema kako bi se zadovoljile potrebe
rasta potroS$nje, obezbedilo stabilno snabdevanje i
povecala pouzdanost sistema. Preduzeca moraju da
planiraju i kupovinu zemljista u budu¢nosti kako bi se
stvorila moguénost za izgradnju novih
elektroenergetskih objekata. Planiranje prenosa i
distribucije se u velikoj meri oslanja na prostornu
prognozu potro$nje koja treba da pruzi odgovore na
pitanja koliko 1 gde ¢e porasti potraznja za
elektriénom energijom.

3. Odrzavanje i operativa. Na dnevnom nivou, dijagrami
opterecenja dobijeni prognozom potrosnje, omogucuju
dispeeru da donosi pravovremene odluke o
manipulaciji i planira odrzavanje.

4. Upravljanje optereCenjem (eng. Demand side man-
agement — DSM). Iako vecina aktivnosti DSM-a spada
u dnevne aktivnosti, pozeljno je odvojiti DSM kao
poseban proces zbog njegovog znacaja kod "smart
grid” koncepta. Prognoza potrosnje elektriéne energije
pomaze donoSenju pravih odluka kad su u pitanju
regulacija optere¢enja i smanjivanje napona. Takode,
pomaze da preduzeéa sprovedu dugorocno planiranje
bazirano na dobijenim karakteristikama opterecenja
krajnjih korisnika tokom procesa prognoze [3].

2. OSNOVNI POIMOVI

Teorija vektora podrske (Support Vector Machine — SVM)
je inicijalno razvijan sa ciljem da se unaprede neuronske
mreze. Ona je bazirana na principu strukturnog smanjenja
rizika (Structural Risk Minimisation — SRM), koji je u
velikoj meri bolji od empirijskog smanjenja rizika (Em-
pirical Risk Mimimisation — ERM), koji se koristi kod
neuronskih mreza. SRM minimizuje gornju granicu
rizika, dok ERM minimizuje donju granicu rizika i gresku
u trening podacima [4]. Osnovni princip rada ove metode
je da se obucavanje vrsi na osnovu datih podataka u vidu
obucavajuceg skupa, koji se sastoji od skupa ulaznih i
skupa izlaznih podataka. Zatim se, ovako obucena
struktura, koristi za reSavanje problema klasifikacije i
regresije. Ovu metodu je, sa saradnicima, pocetkom
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devedesetih godina proslog veka razvio Vapnik (Vladimir
Naumovich Vapnik) [5]. Teorija masinskog ucenja svoj
razvoj zapocinje pojavom koncepta perceptrona, koji je
predloZio Rozenblat (Frank Rosenblatt) [6]. Njegov
model reSava problem prepoznavanja, odnosno
razdvajanja podataka u dve Kkategorije. Predlozeni
perceptron je za osnovu uzimao ve¢ razvijeni model
vestackog neurona. Razbijeni neuron je imao n ulaza i
jedan izlaz iz skupa {-1,1}, koji kao takav deli prostor
ulaznih podataka na dva dela, Slika 1.

y = sign {(w - x) — b}

AX,

(w-x)—»b X X

Slika 1. Perceptron

Funkcija zavisnosti izlaza od ulaza data je sa [4]:
y = sign{(w-x) — b}, @)

gde je x vektor ulaznih podataka, b prag osetljivosti.
Hiperravan koja razdvaja dva skupa data je sa:

(wW-x)—b=0. (2

Model koji je napravio Rozenblat se sastojao od vise
neurona, rasporedenih po nivoima, tako da su izlazi
jednog nivoa bili ulazi u slede¢i nivo, Slika 2, dok se u

poslednjem nivou nalazi samo jedan neuron Ciji izlaz
predstavlja izlaz cele mreze.

Slika 2. Model sa vise neurona rasporedenih po nivoima

Gledano geometrijski, perceptron deli prostor x na dva
dela, granicom razdvajanja koja mozZe, ali i ne mora biti
linearna. Podela se postize obucavanjem mreze, §to se u

stvari svodi na odabir pravih koeficijenata za neurone u
mrezi. Kako se javilo simultano menjanje koeficijenta
neurona u perceptronu, predlozeno je da se fiksiraju
koeficijenti svih neurona osim poslednjeg, gde je cilj bio
da se tokom procesa obuke pronadu koeficijenti
poslednjeg neurona [6]. Ovim se prostor ulaznih podataka
x transformi$e u novi prostor z, U kojem se, na osnovu
podatak iz obucavajuéeg, konstruise odgovarajuca
hiperravan. Vektor w se inicijalizuje na 0, a zatim ostaje
isti ili se menja po odredenom pravilu, u zavisnosti od
toga da li je o element obucavajueg skupa dobro
klasifikovan ili ne.

3. MATEMATICKI MODEL

Za potrebe prorauna koristi se model mreze koji se
sastoji od Cetiri izvoda, njihovog napojnog transformatora
110/ 20 kV snage 20 MVA i korena koji predstavlja kraj

prenosne mreze, ¢iji je izgled dat na slici 3.
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Slika 3. Test mreza

Pre pocetka proracuna potrebno je izabrati elemente
mreze za koje ¢e biti izvrSen proracun, oni mogu biti:
izvodi, transformatori, transformatorske stanice kao i
celokupna mreza. Pored izbora elemenata potrebno je
izabrati duzinu vremenskog intervala za prora¢un koji
moze biti izmedu jednog i 24 sata, sa korakom od 15, 30
ili 60 minuta. Proracun pocinje tako $to se za sve izabrane
elemente odrede njihovi izvodi i za svaki pokrene
proracun vektora podrske, za izabrani vremenski interval
u buducénosti. koji je objasnjenu prethodnom poglavlju.
Ovaj proracun se koristi se za prognozu aktivne snage.
Parametri koji se uzimaju kao ulazni za algoritam teorije
vektora podrske su:

— Istorijski podaci 0 potro$nji za tri godine unazad.

— Istorijski podaci o vremenu za tri godine unazad i to
za temperaturu, brzinu vetra i oblacnost.

— Tipove dana za tri godine unazad i dva dana unapred —
razlikuje se: radni dani, dani vikenda i prazni¢ni dani.

— Istorijski podaci o danim obelezenim kao nezeljeni za
tri godine unazad. Ovde se podrazumevaju dani koje
se iz nekog razloga Zele iskljuditi iz skupa za trening,
npr. operater je svestan da tog dana merenja protoka
nisu bila validna za trening iz nekog razloga.

Rezultat ovoga proraduna sacinjavaju nizovi satnih

vrednosti aktivne snage potroSnje po izvodu koji su
spremni za dalju obradu.



Nakon zavrSenog proracuna prognoze, rezultati aktivne
snage izvoda se kalibracijom rasporeduju na njegove
potrosace vodeéi racuna o tome koliki je izabrani korak.
Obzirom da su rezultati prognoze aktivhe snage izvoda
uvek nizovi sa satnim vrednostima, kalibrisane shage
potroSaca za korake od 15 ili 30 minuta, bi¢e dobijeni
linearnom interpolacijom dva susedna satna rezultata.
Tako da ¢e u modelu uz svakog potro$aca biti smesteni i
niz vrednosti koje ¢e opisivati promenu njegove potrosnje
tokom izvrSavanja proracuna.

Posle zavrsene kalibracije pokrece se inicijalni proracun
tokova snaga za svaki koren koji predstavlja ulaz u
distributivnu mrezu, gde se za sve potroSace postavlja
prva vrednost iz niza koji opisuje ponasanje potro$nje, u
cilju provere konvergencije prorauna. Koreni za koje
tokovi snaga ne konvergiraju ne¢e se dalje razmatrati.
Blok prikazan na Slici 4 (levo), predstavlja prethodno
opisane etape pripreme za proracun kratkoro¢ne prognoze
rezima.

Sam prora¢un kratkorocne prognoze rezima pocinje
nakon zavrSene pripreme i sastoji se od tri ugnjezdene
petlje koje omogucavaju da se prode kroz sve vremenske
intervale, a unutar svakog kroz sve korene za koje se
izvrSava proracun tokova snaga i indeksa performansi.
Poslednja petlja prolazi kroz sve elemente za ¢iji je koren
zavr$en proracun tokova snaga i indeksa performansi i
filtrira Zeljene rezultate koji ¢e biti izlaz iz proracuna.
Blok koji je zaduZen za pripremu potrosnje treba za svaki
potrosa¢ U mrezi postavi potro$nju aktivne snage na
vrednost iz prethodno iskalibrisanog niza na onu koja
odgovara vremenskom trenutku za koji se izvrSava
proradun. Sto je se ponavlja u svakoj iteraciji kroz stanja.
U koliko u vremenskom trenutku za koji se vrsi proracun
prognoze postoji planirana prekidacka manipulacija njen
efekat ¢e se uvaziti promenom topologije mreze. Nakon
pripremljene potro$nje i izmene topologije pokrece se
proracun tokova snaga za korene, ¢ime se dobija rezim
mreZe za datu potro$nju i topologiju.

\ Proratun kratkorofne prognoze refima

lzmena topologije
Proracun tokova snaga

Pproracun indeksa
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Slika 4. Algoritam proracuna kratkorocne prognoze
rezima mreZe
Proracun indeksa performansi se oslanja na proracun
tokova snaga i pokreée se nakon njega. Dobijeni rezultati
daju detaljnije podatke vezane za elemente mreze kao $to
su: struja, napon, aktivna snaga, reaktivnha snaga u
relativnim i apsolutnim jedinicama. Pored toga za sve

elemente detektuju se prekoracenja limita napona, struje,
aktivne snage, disbalansa optereCenja i obrnutog toka
snage. Kada je izvrSen proracun indeksa performansi,
popunjavaju se podaci potroSnje, injektirane i generisane
aktivne i reaktivne snage. Ukoliko postoje problemi sa
prekoracenjima limita za bilo koji element u mrezi, ta
prekoracenja se alarmiraju za trenutak u kome ¢e se desiti.
Blok dijagram algoritma prikazan je na slici 4.

4. VERIFIKACIJA REZULTATA

Verifikacija proracuna kratkorofne prognoze rezima
mreze je izvrSena na Cetiri izvoda i za svaki je proracun
pokrenut za Cetiri dana od kojih je svaki iz jedne godisnje
sezone. Pokretanje proracuna je radeno tako $to je lokalno
vreme na maSini vratano u nazad na razmatrane
karakteristicne dane. Na taj nadin bilo je jednostavno
uporediti prognozirane vrednosti i vrednosti iz istorije,
odnosno utvrditi koliko je algoritam za prognoziranje
tacan. Ta¢nost samog algoritma analizirana je na osnovu
apsolutne srednje procentualne greske (Mean Absolute
Percentage Error — MAPE) [7]:
MAPE =22 ¥,

n

At—F
At

, (4.1)

gde je sa n naznacen broj sati za koje se MAPE racuna. Sa
A; su naznaene stvarne vrednosti, podaci iz istorijske
baze, a sa F; na osnovu algoritma izraCunate vrednosti
prognoze. Razlog za koris¢enje ove tehnike je vrlo jedno-
stavan, ljudima je lako da razumeju procente, ¢ak i ako ne
razumeju u potpunosti materiju koju procenti izrazavaju,
odnosno jednostavno mogu da ustanove kolika je greska
proracuna. Sto je veée vrednost za MAPE, to je veca greska
proracuna. Tabele 1 predstavlja rezultate koji za ulaz
koriste neposrednu istoriju dok u Tabeli 2 ulaz u proracun
je dobijen algoritmom pretraZivanja sli¢nih dana. Vrednosti
prikazane u tabelama predstavljaju srednje apsolutne
procentualne greske i maksimalne procentualne greske za
Cetiri izvoda jedne transformatorske stanice za Cetiri
karakteristicna dana od kojih je svaki iz jedne godisnje
sezone, dok su na slikama 5, 6, 7 i 8 graficki prikazani
rezultati dva prethodno navedena proracuna. Plava linija
predstavlja istorijske podatke sa kojima se vrsi poredenje
rezultata, crvenom linijjom su predstavljeni rezultati
proracuna dobijeni sa skorijom istorijom, a zelenom podaci
dobijeni algoritmom sli¢nih dana.

Tabela 1. Vrednosti MAPE i maksimalne greske za period
od 24 sata, rezultati dobijeni na osnovu bliske istorije

2%.1. 20.3. 137 89.
Najveca Najveca Najveca Najveca
gregka greika gregka greika
1zvod | MAPEx | [%] MAPE2 | [%] MAPEas | [%] MAPE24 | [%]
1 2,27 10,32 517 11,77 5.53 14,66 2,28 10,32
2 372 13,67 6.51 15,56 6.28 9.86 3.01 5.79
3 8,15 14,92 8,51 15,61 8.97 14,64 7.35 14,42
4 7.96 14,64 7.19 13,48 3.49 7.87 4,78 7.85

Tabela 2. Vrednosti MAPE i maksimalne greske za period
od 24 sata, rezultati dobijeni algoritmom slicnih dana

29.1. 203. 13.7. 8.9.
najveca najveca najveca hajveca
greska greska greska greska

izvod | MAPE | [%)] MAPE: | [%] MAPE:; | [%)] MAPE:2s | [%]
1 20,25 36,72 31.50 3842 8,01 15.06 5,96 14.06
2 2228 s619| 2360 6399 440 1025 187 6.79
3 3140 3941 3840 11295 s74| 1276 628 | 2070
4 41,51 104.20 60,02 | 174.62 6,99 8.79 907 44,05
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Slika 6. Rezultati za izvod 2 za Cetiri karaKteristicna dana
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Slika 7. Rezultati za izvod 3 za Cetiri karaKteristicna dana
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Slika 8. Rezultati za izvod 4 za Cetiri karaKteristicna dana

Analizom prikazanih rezultata moze se wuoCiti da se
primenom algoritma slicnih dana dobijaju znatno bolji
rezultati. Primenom tog algoritma prevaziden je problem
pojave pikova prognoziranih veli¢ina sa jako velikim
greskama. Oblik dijagrama koji su dobijeni primenom
algoritma sli¢nih dana ne odstupa od oblika istorijskih
dijagrama (kao $to je slucaj kod rezultata dobijenih
algoritmom koji radi sa bliskom istorijom). Konacno, moze
se uociti da je primenom algoritma slicnih dana znacajno
smanjena vrednost MAPE (za neke trenutke sa vrednosti
Sezdeset vrednosti ispod osam procenta), isto tako
smanjena je i maksimalna greska (sa preko sto na ispod
Sesnaest procenata).

5. ZAKLJUCAK

Prednost koriS¢enja proracuna tokova snaga i indeksa
performansi u kombinaciji sa SVM algoritmom je u tome
$to omogucava prognozu rezima i obezbeduje sve kljucne
podatke, kao Sto su: struja, napon, aktivna snaga, gubici
aktivne snage itd. za sve elemente distributivne mreze.
Pored svega prethodno navedenog, u okviru proracuna
indeksa performansi, postoji i detekcija kriti¢nih elemenata
sa njihovim prekoracenjima limita koji su dati u apsolutnim
i relativnim vrednostima. Proracuni tokova snaga i indeksa
performansi za svaki prognozirani vremenski trenutak
otvaraju razne moguénosti vezane za analizu, poboljSanje

performansi i angazovanja distribuiranih elektroenergetskih
izvora mreze. Prednost ovog proracuna je ta §to se uvaza-
vaju 1 izmene topologije mreze odredene planiranim preki-
dackim manipulacijama i time se dodatno poveca uvid u
ponasanje mreze. ProraCun moze da se proSiri sa algo-
ritmom koji odreduje da li ¢e odredeni distribuirani elektro-
energetski resurs mo¢i da radi sa unapred definisanom
krivom potros$nje, odnosno proizvodnje i kao rezultat
vracati krivu po kojoj treba da radi kako ne bi dolazilo do
problema u mrezi. Potreba za poboljSanjem proracuna sva-
kako postoji, iz razloga §to postoje odstupanja u oblicima
krivih koje se porede.

Neki od pravaca daljeg unapredenja algoritma su:
Realizovati proracun u kratkim vremenskim
intervalima, ¢ime bi se ¢eS¢e osvezavali rezultati,
odnosno smanjila greska procene.

— Omogucditi da se za razli¢ite sezone i oblike krive
potrosnje primenjuju razli¢iti algoritmi, npr. razlicite
varijante SVM-a i neuronske mreZe (za razli¢ite
konfiguracije mreza, broja neurona, dubine mreZe i
metoda za obuku).

— Kao ulazni parametar prora¢una prognoze Koristiti i
topologiju mreze, za koju je ostvarena potro$nja.

— Omogucditi da se prognoza radi istovremeno za vise od
jedne tacke na izvodu.
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