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PROGNOZA OPTERECENJA U DISPECERSKOM CENTRU VODENJA
ELEKTRA ZAGREB

SAZETAK

Predvidanje potrosSnje elektricne energije ima vaznu ulogu u planiranju rada distribucijskog
elektroenergetskog sustava. Pravovremeno predvidanje potroSnje pojedinih dijelova ili cjelovite
distribucijske mreZze pomaZe unapredenju planiranja njezinog vodenja, te tako poveéanju razine
sigurnosti cijelog distribucijskog sustava.

U sklopu projekta nadogradnje SCADA sustava u DCV (Dispecerski centar vodenja) Elektra
Zagreb implementiran je podsustav prognoze opterecenja elektroenergetske mreze baziran na umjetnim
neuronskim mrezama kao dio DMS (engl. Distribution Management System) sustava.

U radu je opisan implementirani podsustav prognoze opterecenja pri ¢emu je dan naglasak na
jednostavnom i sistemati€nom korisnickom radu s ulaznim i izlaznim podacima, kao i prognosti¢kim
scenarijima te su prezentirani dobiveni rezultati za odredene testne mjerne tocke.

Kljuéne rije€i: kratkoro€na prognoza opterecenja, prognoza optereéenja, neuronske mreze

LOAD FORECASTING IN DISTRIBUTION SYSTEM OPERATOR ELEKTRA ZAGREB

SUMMARY

Forecasting of the electricity consumption has an important role in the operational planning of the
distribution power system. Load forecasting of certain parts or the whole distribution network helps to
improve the distribution network planning, operation and control which also increases the safety level of
the entire distribution system.

During the revitalization of the Remote Control System of the Distribution System Operator
Elektra Zagreb, the electric power system load forecasting subsystem was implemented as integral part
of the DMS system.

This article gives a description of the implemented load forecasting subsystem with emphasis on
simple and systematic use of input and output data as well as forecasting scenarios where forecasting
results of specific measured points are presented.
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1. uvoD

U svakom trenutku rada elektroenergetskog sustava (EES) mijenja se neka od njegovih
karakteristiCnih varijabli, primjerice struktura proizvodnih i potroSackih objekata, topologija mreze itd.
Planiranje pogona EES-a sloZen je proces koji u obzir uzima niz varijabli tehnic¢kog i drustvenog karaktera
Ciji su temeljni ciljevi proizvodnja elektricne energije uz minimalne troskove te njena sigurna i kvalitetna
isporuka. Potreba za to&nim prognoziranjem opterecenja dolazi iz injenice da se elektriCha energija ne
moze pohraniti te da se u danasnje vrijeme na trZistu njoj pristupa kao i svakom drugom proizvodu.

Pri postupku prognoziranja opterecenja definiraju se tzv. krivulje optereéenja koji prikazuju
ovisnost snage o vremenu, odnosno krivulje opterecenja elektricne energije odredenog podrucja za neko
buduce vremensko razdoblje. Opterecenje elektricne energije predvida se dugoro¢no (sezonske, godiSnje
prognoze) zbog direktnog utjecaja na planiranje razvoja proizvodnih, prijenosnih i distribucijskih
kapaciteta te kratkoro¢no. Kratkorocne su pak prognoze (npr. tjedne) neizostavan dio svakodnevnog
vodenja elektroenergetske mreze jer pouzdani rezultati predvidanja direktno utjeCu na odluke koje se
donose u vezi proizvodnje ili nabave elektriCne energije te u procjeni sigurnosti rada elektroenergetskog
sustava.

Prognoziranje opterec¢enja kompleksan je zadatak na koji veliki utjecaj ima odabir matemati¢kog
modela za prognoziranje te kvaliteta podataka koji ulaze u model. Najvazniji ulazni element u model je
povijesno opterecenje. Optereéenje u odredenom satu ovisi o optereéenju prethodnog sata, opterecenju
istog sata prethodnog dana, ali i opterecenju istog sata i dana iz prethodnog tjedna. Takoder, na
potrosnju elektricne energije veliki utjecaj imaju vremenske prilike (temperatura, padaline, vlaznost zraka)
stoga ih je veoma bitno uklju€iti u model za predvidanje optereéenja.

2. SUSTAV ZA PROGNOZIRANJE OPTERECENJA

2.1. Opcenito

Tijekom revitalizacije SCADA sustava Operatora distribucijskog sustava Elektra Zagreb
implementiran je sustav prognoze opterecenja elektroenergetske mreze kao dio DMS (engl. Distribution
Management System) sustava.

2.2. Algoritam za izraGunavanje prognoze optereéenja

Algoritam za izraCunavanje prognoze optereéenja na kojem se bazira spomenuti integrirani
sustav za prognoziranje jesu umjetne neuronske mreze (engl. Artificial Neural Networks - ANN). Umjetne
neuronske mreze koriste sofisticirane matematicke tehnike za prepoznavanje i ucenje spojnih veza
(linearnih ili nelinearnih) izmedu promatranih varijabli.

Osnovna podijela neuronskih mreza je na:

a) BioloSke (prirodne) neuronske mreze koje Cine ziv€ani sustav bioloskih organizama, a
karakterizira ih visoka slozenost i paralelizam. Neuron (ziv€ana stanica) osnovna je jedinica
Ziv€anog sustava, a ujedno i najslozenija jedinica ljudskog organizma.

b) Umjetne neuronske mreze:

e razvoj im se temelji na uzoru bioloSkih neuronskih mreZa (za sada su njihova relativho
primitivnha imitacija),

e sliéne su mozgu jer koriste medusobne veze izmedu neurona za spremanje znanja, a
znanje stje€u procesom ucenja,

¢ implementiraju se na digitalnim racunalima op¢e namjene,

e glavna im je primjena kod traZenja zavisnosti izmedu podataka koji nisu isklju€ivo u
linearnoj vezi, ali se mogu ujediniti u jedan sloZeni ulazni skup.



Neuronska mreza obraduje podatke paralelnim radom svojih évorova, a informacije spremljene u
neuronsku mrezu raspodijeljene su na viSe jedinica. Neuronska mreza uci slozene veze, a znanje se
jednostavno prosiruje u cilju dobivanja izlaznih varijabli. Pri tome je obradbena mo¢ pohranjena u snazi
veza izmedu pojedinih neurona, tj. tezinom do kojih se dolazi postupkom u€enja. Osnovne karakteristike
neuronski mreza su:

a) svi primjeri za u€enje sastoje se od ulaznih i izlaznih vrijednosti,
b) neuronska mreZa uci o okolini kroz iterativni proces podeSavanja sinapti¢kih teZina i pragova

(nakon svake iteracije u€enja mreza bi trebala imati viSe znanja o okolini),

c) nauciti model okoline i odrzavati ga dovoljno tocnim kako bi se postigli Zeljeni ciljevi danog
sustava.

Neuronske mreZe karakterizira visok stupanj tolerancije na pogreske Sto se ocituje uspjeSnom
analizom nejasnih ifili krivih podataka te radom i pri nedostatku dijela podataka (korisna osobina kod
predvidanja opterecenja).

Elementi modela neurona prikazani su na Slici 1 [1]:
a) skup sinapsi tj. ulaza od kojih svaki ima svoju jacinu tj. tezinu (signal x; na ulazu j neurona k ima
tezinu wy)
b) sumator za zbrajanje ulaza — ove operacije raCunaju linearnu kombinaciju ulaza
c) prag — kada je iznos dobiven zbrajanjem ulaznih varijabli iznad definiranog praga, neuron daje
izlazni signal
d) nelinearna aktivacijska funkcija koja ograni€ava izlaz neurona na interval [0,1]
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Slika 1. Elementi modela neurona

2.3. Osnovne karakteristike sustava za prognoziranje optere¢enja

Sustav prognoze optereéenja omogucéuje kvalitetno prognoziranje opterecenja na razini
cjelokupnog sustava ili samo na dijelu elektroenergetske mreZe. Sustav omogucuje brz unos povijesnih i
prognoziranih podataka ru¢no ili automatski, jednostavno definiranje parametara za prognozu (definiranje
modela) te pregledan prikaz izlaznih varijabli koje se mogu medusobno usporedivati, prikazati u razli¢itim
formama (tabli¢ni i graficki prikaz) te u drugim aplikacijama. Cjelokupni proces predvidanja moguce je i
automatizirati na nacin da se podaci automatski unose u aplikaciju, nakon ¢ega se izvodi sama prognoza
te se prognozirani podaci u obliku datoteke automatski Salju na predefinirano mjesto nakon ¢ega se
prebacuju na SCADA posluzitelj.

Dva su glavna procesa pri kreiranju prognostiCkog modela:

a) Trening - metoda koja se koristi za odredivanje veza izmedu ulaznih (nezavisnih) i izlaznih
(zavisnih) varijabli na nacin da se prou€avaju povijesni podaci. Tijekom treninga, elementi
povijesnih podataka €ine ulazni &vor u neuronsku mreZu. Algoritam mijenja teZine na internim
mreznim vezama u skladu s razlikom izmedu mreZnih izlaza (predloZzena rjeSenja) i znanih
rieSenja tako da kada mreZa primi sli¢an primjer, njegov izlaz je bliZi zahtijevanom uzorku.
Ovaj se proces ponavlja dok mreza ne nauci generirati Zeljeni odgovor na svaki ulaz.

b) Verifikacija - kvaliteta treninga provjerava se verifikacijom. Trening se moze verificirati
usporedbom predvidene vrijednosti sa stvarnom vrijednosti ili koristecCi verifikacijske podatke.



Verifikacijski podaci su malena koli¢ina povijesnih podataka koji namjerno nisu koristeni u
treniranju mreze. Koristeéi relevantne varijable iz verifikacijskih podataka, prognoza stvarne
potroSnje moze se napraviti koriste¢i tezinske faktore neuronske mreze kako bi se odredila
toCnost.

Umjetna neuronska mreza Kkoristi se u prognoziranju zbog ovisnosti buduéeg optereé¢enja o
optereéenjima iz proSlosti i vanjskim faktorima (npr. vremenske prilike). Za treniranje mreze stoga je
potrebno definirati parametre koje utje€u na izlazne vrijednosti. UobiCajeno se koriste povijesni podaci za
razdoblje od tri godine kako bi se kreirao pouzdan model. Navedeni su neki od parametara:

a) Povijesni podaci o optereéenju — podaci o opterecenju mogu biti za cijeli sustav ili za pojedine

dijelove sustava.

b) Povijesni meteoroloski podaci - moguce je unijeti razne meteoroloske varijable koje imaju
utjecaj na opterecenje kao $to su temperatura, brzina vjetra, tlak zraka, oblaénost, vlaznost
zraka, koli¢ina oborina, smjer vjetra. Podaci mogu biti uneseni za jednu ili viSe lokacija.
Aplikacija prepoznaje koje varijable imaju veéi utjecaj i uracunava ih na odgovarajuci nacin.

c) Prognozirani meteoroloSki podaci — unose se definirani meteoroloski podaci kako bi se prema
istreniranom modelu napravila prognoza opterecenja.

d) NemeteoroloSki podaci — kao ulazne varijable definiraju se dan u tjednu, praznici i blagdani,
dio godine (godinja doba) itd.

e) Dodatni parametri prema zahtjevima korisnika:

e broj prolaza treninga — broj prolaza kroz svaki od 50 ciklusa treninga,

e broj skrivenih slojeva neurona — neuronska se mreza sastoji od tri sloja neurona,
prvog, ulaznog (npr. temperatura), drugog, skrivenog sloja, u kojima se nalaze
Cvorovi koji procesiraju ulazne podatke te treceg, zavrSnog sloja u kojem je izracunat
krajnji rezultat. Povecéanje broja ¢vorova u skrivenom sloju moze rezultirati boljim
treningom, a time i boljim rezultatima prognoze, ali i povecanjem kompleksnosti
neuronske mreze, a time i poveéanjem potrebnog vremena treniranja mreze,

e rasprSenost — nezavisna varijabla kroz svoj cjelokupni raspon utjeCe razli€ito na
zavisnu varijablu. Raspon varijable se stoga dijeli na vide neurona kako bi mreza
bolje naucila vezu medu rasprSene i zavisne varijable,

e vremenski pomak — koristi se na nacin da model u obzir uzima stvarne podatke, a
ako ih nema, kombinira postojeée na unaprijed definirani nacin.

24. Osnovne karakteristike sustava za prognoziranje optereéenja

U dispeCerskom centru ODS Elektra Zagreb instalirana je sklopovska konfiguracija sustava
daljinskog vodenja prikazana na Slici 2. Konfiguracija SCADA/DMS sustava zasniva se na
posluzitelj/klijent modelu odnosno na distribuiranom modelu sklopovske i programske opreme, ukljuujuci
i procesnu bazu podataka. Programske funkcije sustava prognoze opterecenja realizirane su na Oracle
bazi podataka posluzitelja za predvidanje opterecenja. Sustav prognoze optereéenja instaliran je na
zasebnom HYPER-V virtualnom posluzitelju na DE posluzitelju (engl. Data Engineering), posluzitelju za
odrzavanije cjelokupnog SCADA sustava. Podaci za prognoziranje uzimaju se iz povijesne baze podataka
tzv. UDW (engl. Utility Data Warehouse) posluzitelja.

Automatska razmjena podataka izmedu posluZzitelja za prognoziranje i SCADA i UDW posluzitelja
vrSi se pomocu tzv. DCI funkcionalnosti (engl. Data Communucation Interface) koja se brine da se
pravilno strukturirani podaci iz povijesne baze pohranjeni u datoteke prenesu na posluzitelj za
prognoziranje koriste¢i FTP protokol i obrnuto, da se podaci koji su rezultat prognoze prenesu u obliku
datoteka na SCADA posluzitelj te upiSu u povijesnu bazu.
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Slika 2. Konfiguracija SCADA/DMS sustava

Osim unutar same aplikacije za predvidanje opterecenja, sve rezultate prognoze, kao i povijesne
podatke moguée je vidjeti i putem trendova i/ili na jednopolnim krivuljama unutar operatorske aplikacije
WS500.

2.5. Primjer prognoze optereé¢enja u sustavu daljinskog vodenja Elektre Zagreb

Svrha prognoze opterecenja unutar sustava daljinskog vodenja Operatora distribucijskog sustava
Elektra Zagreb jest pomoéi u pravovremenom prognoziranju potroSnje pojedinih dijelova distribucijske
mreze te time i povecanje razine sigurnosti cijelog distribucijskog sustava [4].

Pri vodenju elektroenergetske mreze, dispeceri moraju unaprijed znati planiranu potro$nju neke
trafostanice u slu€aju prekapéanja kako bi znali odabrati odgovarajuc¢u zamjensku stanicu na koju ¢e se
potrosaci preusmijeriti. Ciklus opterecenja elektricne energije promijenjiv je tijekom vremena. Svaki dio
EES-a ima svoj karakteristi¢ni oblik dnevne krivulje koji ovisi o danu u tjednu, godiSnjem dobu, vrsti
potroSaca itd. PotroSnja trafostanica na koje su spojeni veéi industrijski ili trgovacki centri ne pokazuje
toliku ovisnost o atmosferskim prilikama kao one na koje su spojena kucanstva. Za potrebe testiranja
nadeg modela odabrali smo stanicu Ksaver 4TS22 iz razloga $to ona napaja preteZito kucanstva i
poslovne objekte koji zajednicki ¢ine karakteristi€nu krivulju potroSnje. Drugi razlog odabira te stanice je
taj Sto je ona svojim geografskim smjestajem izbjegla nedavna prespajanja dijela mreze grada Zagreba,
pogotovo centra grada na stanicu 4TS31 Ferenscica. Time je izbjegla promjenu u karakteristi¢noj krivulji
potro$nje te stoga povijesni podaci (koji se koriste za uéenje prognostickog modela) i dalje dobro opisuju
njezino vladanje.

U svrhu predvidanja optereéenja definiran je model unutar same aplikacije. Uneseni su povijesni
podaci za optere¢enje TS Ksaver za period od 1. srpnja 2014. do 11. sijeCnja 2016. godine. Takoder, za
navedeni su period uneseni i podaci o temperaturi koji su mjereni u samoj stanici. Definiran je period
treninga u razdoblju od 1. srpnja 2014. do 1. srpnja 2015. te period verifikacije od 2. srpnja 2015. do 11.
sijeCnja 2016. Model je definiran na nacin da razlikuje dane u tjednu te doba godine (godiSnja doba).
Uneseni su sluzbeni hrvatski blagdani i praznici jer kao karakteristini dani odstupaju od tipi¢nih. Kao
dodatni parametar, definiran je broj prolaza treninga (50), broj skrivenih slojeva neurona (20) te je
varijabla temperature definirana kao rasprSena varijabla koja se dijeli na tri dijela. Nezavisna varijabla
(temperatura) kroz cjelokupni raspon razliCito utje€e na zavisnu varijablu pa se raspon nezavisne
varijable dijeli na tri neurona kako bi mreza bolje naucila vezu medu varijablama.

Tocnost modela se u literaturi vrlo ¢esto provjerava preko MAPE grafa (engl. Mean Absolute
Percentage Error) pri €emu se u istoj nailazi na pogreSke to¢nosti modela do 5% [5], [6]. Takoder,
preciznost modela moguce je provijeriti i usporedbom stvarnog i prognoziranog optere¢enja u obliku grafa
ili u konkretnim brojevima.

Na Slici 3. prikazana je usporedba krivulja stvarnog i prognoziranog optereéenja TS Ksaver za
tipi€nu zimsku subotu 2. sije€nja 2016. godine.
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Slika 3. Krivulja stvarnog i prognoziranog opterecenja TS Ksaver dana 02.01.2016.

Na Slici 3. vidljivo je da prognozirana krivulja opterecenja vrlo dobro prati stvarne vrijednosti.
Najvece odstupanje prognoziranog opterec¢enja od stvarnog pojavljuje se u 9 sati te iznosi 1.59 MW.

Buduc¢i da je model definiran na nacin da razlikuje dane u tjednu te mjesece, apsolutnu je
pogreSku mogucée promatrati i za odredene dane odnosno mjesece. Tako je najveca pogreska petkom
(MAPE=4.84%), a najmanja nedjeljom (MAPE=3.78%). Na mjese¢noj razini, model je najtocniji za srpanj
(MAPE=3.53%). Iz navedenih se podataka moze zakljuCiti da je opisani model za prognoziranje
opterecéenja stanice Ksaver 4TS22 dobar.

Na Slici 4. prikazana je usporedba stvarnog i prognoziranog opterec¢enja TS Ksaver za srpanj
2015. godine.

i) — Styarna vijednost — (rognoTFana viRadnos

Slika 4. Krivulja stvarnog i prognoziranog optere¢enja TS Ksaver u srpnju 2015.



3.

ZAKLJUCAK

U radu je opisan princip rada sustava za predvidanje opterecenja implementiran unutar sustava

daljinskog vodenja ODS Elektra Zagreb. Na primjeru TS Ksaver prikazano je kako istrenirani prognosticki
model daje prognozu optereéenja vrlo slicnu stvarnom opterecenju za navedeno podrucje. Model se
moze primijeniti i za Siri dio mreze prilagodbom potrebnih ulaznih parametara. Takoder, poboljSavajuci
kvalitetu ulaznih podataka i optimizirajuéi kompleksnost definiranog prognostickog modela mogu se bitno
poboljSati i rezultati prognoze optereéenja. Opisani sustav za predvidanje opterecenja moze znacajno
pripomodi u planiranju i vodenju distribucijskog podruéja Elektre Zagreb.
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