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Glava 1

Uvod

Zaštita životne sredine i nedostatak energenata predstavljaju neke od najznačajnijih
problema savremenog društva. Povećana emisija gasova staklene bašte dovodi do efekata
kao što su povećanje temperature, topljenje leda u polarnim krajevima, povećanje nivoa
mora, ekstremne oluje i mnogi drugi. Sagorijevanje fosilnih goriva u energetskom sektoru
predstavlja najveći pokretač klimatskih promjena. Čak 30% emisija gasova staklene bašte
potiče od proizvodnje struje i grijanja. Jedini način usporavanja ovih negativnih efekata
je smanjenje emisije gasova, te već nekoliko decenija postoji težnja većeg broja svjetskih
država ka dekarbonizaciji i u tu svrhu pokrenute su različite političke direktive [1]. Pari-
skim sporazumom iz 2015. godine, koji je potpisalo 195 zemalja odlučeno je da će porast
temperature biti ograničen na vrijednost manju od 2 °C u odnosu na predindustrijsko
doba [2]. Sem ekoloških problema koje izazivaju, količina fosilnih goriva je ograničena i
postavlja se pitanje održivosti ovakvog sistema.

Kao jedna od osnovnih mjera borbe protiv klimatskih promjena javlja se inicijativa
zamjene klasičnih metoda proizvodnje električne energije kao što su termo i nuklearne
elektrane, obnovljivim izvorima energije. Obnovljivi izvori energije kao što su vjetro i so-
larna energija predstavljaju jeftin i održiv izvor energije, i u posljednjih nekoliko godina
doživjeli su rekordan porast koji se predviđa i u skorijoj budućnosti. Američka agenci-
ja EIA (eng. Energy Information Administration) predviđa da će do 2050. godine udio
obnovljivih izvora u globalnoj proizvodnji električne energije iznositi čak 59% [3].

Kao najbrže rastući obnovljivi izvor ističe se solarna energija. Pod solarnom energijom
podrazumijevamo energiju koja potiče od Sunčevog zračenja, a koja se potom konvertuje
u termalnu ili električnu energiju. Konvertovanje solarne u električnu energiju zasnovano
je na principu fotoelektričnog efekta, otkrivenog još 1839. godine. Poluprovodnički ma-
terijali kao što je silicijum pri izlaganju Sunčevom zračenju otpuštaju elektrone i na taj
način mogu da generišu električnu energiju. Današnji fotonaponski paneli, koji se koriste
za proizvodnju električne energije dobijaju se međusobnim povezivanje nekoliko stotina, ili
čak hiljada ovakvih poluprovodničkih ćelija kao na Slici 1.1 [4]. Korištenjem solarne ener-
gije moguće je napajati različite vrste potrošača, tako da srećemo širok spektar solarnih
postrojenja, od jako malih, koji napajaju isključivo jedan potrošač ili jedno domaćinstvo,
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do velikih, megavatnih, postrojenja za proizvodnju električne energije. Solarna energija
se jednostavno može iskoristiti i za napajanje ruralnih ili teško dostupnih područja gdje
priključenje na elektroenergetsku mrežu nije ekonomski isplativo. Slika 1.2 [5] prikazuje
izolovan sistem solarnih panela koji se koristi za napajanje pumpe za vodu u afričkom selu
na lokaciji koja je previše udaljena da bi se mogla priključiti na elektroenergetsku mrežu.

Slika 1.1: Fotonaponski panel

Solarna postrojenja tokom rada ne izazivaju emisiju štetnih gasova, i predstavljaju ne
samo ekološki prihvatljiv već i jedan od "najčistijih" izvora električne energije. Prosječno
postrojenje ima životni vijek od otprilike 20 godina, tokom kojih ne zahtijeva gotovo
nikakvo održavanje s obzirom na to da u postrojenju ne postoje pokretni dijelovi koji bi
se mogli istrošiti s vremenom. Sem toga, solarna energija istinski predstavlja nepresušan
izvor energije sa jako velikim potencijalom. Energija koja potiče od Sunca, a koja dospije
na Zemlju svaki sat iznosi 100 000 TW, što je dovoljno energije da opskrbi čitavu planetu
na godinu dana, pri čemu svega mali procenat ove energije biva iskorišten.

Od 2010. do 2022. godine, količina globalne instalisane snage solarnih proizvođača pove-
ćala se sa 41 593 MW na vrijednost od 1 053 115 MW. Solarna energija takođe predstavlja
jedan od najjeftinijih izvora električne energije. Prosječna cijena električne energije koja
potiče iz solarnih jedinica u 2010. godini iznosila je 0,35 €/kWh, a do 2019. ova brojka
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Slika 1.2: Izolovan sistem fotonaponskih panela

opala je na iznos od 0,062 €/kWh [6]. Od svih zemalja prema instalisanoj snazi pred-
njači Kina sa instalisanih 393 031,8 MW, a potom slijede SAD sa 113 015 MW, Japan
sa 78 833 MW i Njemačka sa 66 554 MW [7]. Na Slici 1.3 prikazan je dijagram na kom
je prikazano 10 vodećih zemalja svijeta prema ukupnoj instalisanoj snazi fotonaponskih
panela i ukupna snaga za svaku od zemalja. Na Slici 1.4 prikazana je promjena vrijednosti
LCOE (eng. Levelized Cost of Energy) solarne energije, koja predstavlja prosječan trošak
proizvodnje električne energije iz nekog izvora kada se uzima u obzir njen životni vijek.

Sa ovakvim porastom upotrebe solarne energije porasla je i potreba za mehanizmima
za optimizaciju rada postojećih solarnih postrojenja, kao i za alatima za planiranje no-
vih postrojenja. Rad solarne elektrane, odnosno energija koju elektrana generiše, zavisi
od jačine sunčevog zračenja. Jačina sunčevog zračenja kvantifikuje se uz pomoć solarne
iradijanse, koja predstavlja snagu sunčevog zračenja po jedinici površine. Poznavanjem
istorijskih podataka o solarnoj iradijansi na lokaciji od interesa, tokom dužeg vremenskog
perioda, moguće je izvesti zaključke o solarnom potencijalu lokacije i varijacijama izlazne
snage elektrane koje se mogu desiti. Mjerenje solarne iradijanse na većini lokacija za duži
vremenski period veoma je teško, prema tome, javlja se potreba za sintetičkim podaci-
ma koji bi uspješno simulirali realistične scenarije sunčevog zračenja. Cilj ovog rada je
ispitivanje mogućnosti korištenja neuronskih mreža u svrhu generisanja takvih podataka.
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1.1. Doprinos rada

Slika 1.3: Rangiranje država svijeta prema ukupnoj instalisanoj snazi fotonaponskih pa-
nela

Slika 1.4: Globalna prosječna cijena električne energije dobijene iz fotonaponskih panela

1.1 Doprinos rada
U ovom radu biće razmatrana mogućnost upotrebe različitih arhitektura neuronskih

mreža namijenjenih za generisanje sintetičkih vremenskih nizova na problemu generisanja
podataka o solarnoj iradijansi za područje grada Banjaluke. S obzirom na dugačak i skup
proces mjerenja solarne iradijanse, cilj je ispitati da li je moguće na manjoj količini po-
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1.2. Organizacija rada

dataka obučiti model koji će potom biti u stanju da generiše velike količine podataka u
svrhu upotrebe u primjenama kao što su predikcija rada solarne elektrane, kao i predikcija
budućih vrijednosti samog zračenja. U radu će biti dat pregled dosadašnjih značajnijih
modela za generisanje vremenskih nizova, potom opisana priprema baze podataka o sun-
čevom zračenju i meteorološkim parametrima za teritoriju grada Banjaluke. Uz pomoć ove
baze podataka biće obučena četiri modela za generisanje sintetičkih podataka o solarnoj
iradijansi. Takođe će biti ispitan uticaj dužine vremenskog niza na performanse modela i
validnost i upotrebljivost dobijenih sintetičkih podataka. Performanse sintetičkih podata-
ka u ciljnim primjenama će potom biti upoređene sa performansama stvarnih, mjerenih
podataka o solarnoj iradijansi.

1.2 Organizacija rada
Nakon uvoda, ostatak rada organizovan je u šest glava. Glava 2 opisuje potrebu za

sintetičkim podacima o solarnoj iradijansi, i primjenu ovih podataka u praksi. Glava 3
opisuje instrumente i procedure za mjerenje podataka o solarnoj iradijansi. Sem toga
opisani su načini reprezentacije podataka koji ih čine pogodnim za primjenu u svrhu
treniranja neuronskih mreža. U Glavi 4 dat je pregled literature i opisani su modeli koji
su do sada pokazali uspjeh u generisanju različitih tipova vremenskih nizova. Glava 5
opisuje korištenu metodologiju, a Glava 6 prikazuje dobijene rezultate. Posljednja, Glava
7 sadrži zaključak i potencijalne pravce daljeg istraživanja.
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Glava 2

Potreba za sintetičkim podacima o
solarnoj iradijansi

Prije izgradnje solarne elektrane potrebno je poznavati solarni kapacitet geografske
lokacije na kojoj će elektrana biti smještena. Od solarnog kapaciteta zavisi proizvodnja
elektrane, a samim tim i ekonomska isplativost njene izgradnje. Jačina sunčevog zračenja
je stohastičke prirode, zavisi od doba dana, godine i oblačnosti koja je korelisana sa
različitim meteorološkim parametrima kao što su temperatura, vlažnost vazduha i slično.
Poznavanje tipičnih vrijednosti solarne iradijanse za duži vremenski period omogućava da
se pomoću različitih modela koji simuliraju rad elektrane procijeni potencijalna količina
električne energije koja može da bude proizvedena, kao i uticaj elektrane na ostatak
sistema na koji je povezana. Podaci o solarnoj iradijansi za vremenski period dovoljno
dugačak da bi se analiziralo ponašanje elektrane najčešće nisu dostupni. Solarna iradijansa
varira, ne samo na kratkoročnom nivou, već i na nivou nekoliko godina, tako da čak ni
podaci o dužem vremenskom periodu, kao što je 20 ili 30 godina, ponekad ne mogu
realistično da prikažu sve potencijalne scenarije [8]. Za prikupljanje podataka o solarnoj
iradijansi bilo bi potrebno vršiti mjerenja tokom nekoliko decenija uz pomoć posebnih
uređaja o kojima će kasnije biti riječ u Glavi 3. Da bi se izbjegao ovaj proces potrebne
su metode koje bi na osnovu ograničenog broja podataka o prethodnim vrijednostima
solarne iradijanse mogle da generišu veći broj sintetičkih podataka koji bi bili u stanju da
uspješno simuliraju potencijalne scenarije.

Solarne elektrane mogu funkcionisati kao dio postojećeg elektroenergetskog sistema,
pri čemu se njihovo priključenje može vršiti na prenosnu ili čak direktno na distributivnu
mrežu. Druga opcija je ostrvski rad elektrane. Potrošači na udaljenim lokacijama, čije
bi priključenje na distributivnu mrežu bilo skupo ili čak tehnički neizvodljivo, često ovaj
problem rješavaju napajanjem iz fotonaponskih panela, ili nekog drugog obnovljivog izvo-
ra energije kao što su vjetroelektrane, ili kombinacijom više različitih izvora kako bi se
obezbijedila rezerva napajanja.

Ukoliko je elektrana priključena na mrežu, korisno je vršenje i kratkoročne predikcije
njenog ponašanja. Stohastička priroda solarne energije dovodi do variranja snage koju

8



2.1. Dugoročno planiranje rada solarne elektrane

elektrana predaje u mrežu, što u toj mreži može da izazove poremećaje ukoliko ne postoji
adekvatno planiranje. Poremećaji u mreži mogu narušiti rad mreže, uticati na potrošače,
pa čak dovesti i do oštećenja, kvarova i smanjenja životnog vijeka opreme. Sem toga,
proizvođači električne energije zainteresovani su za predikciju kako bi procijenili količinu
fosilnih goriva koju mogu da uštede korištenjem obnovljivih izvora, kako bi bolje orga-
nizovali rad instaliranih elektrana, i kako bi olakšali integraciju solarnih postrojenja u
električnu mrežu. Na osnovu proizvodnje solarnih elektrana i drugih obnovljivih izvora i
na osnovu trenutnih potreba potrošača u sistemu potrebno je planirati rad baznih elek-
trana čija snaga ne zavisi od stohastičkih elemenata i koje je moguće kontrolisati (termo,
hidro, nuklearne elektrane). Povećanjem udjela obnovljivih izvora energije, mnoge zemlje
uvele su i regulacije koje govore o monitoringu i planiranju.

Ostrvski sistemi nisu povezani na elektroenergetsku mrežu i napajaju se u potpunosti
iz solarnih izvora energije. Stoahstička priroda solarne energije u ovakvim sistemima može
izazvati značajan disbalans između proizvodnje i potrošnje, odnosno do toga da solarna
elektrana proizvodi premalo ili previše energije za trenutne potrebe potrošača. Kako bi se
obezbijedio pravilan rad potrebno je planiranje i neka vrsta predikcije snage elektrane na
različitim vremenskim skalama.

Proizvodnja solarne elektrane zavisi direktno od jačine sunčevog zračenja. U skladu s
tim, kako bi se ostvarila predikcija snage, u navedenim sistemima potrebno je vršiti krat-
koročnu predikciju vrijednosti solarne iradijanse, pri čemu vremenska rezolucija može da
bude između 15 minuta i 24 sata. Poznavanje iradijanse omogućava adekvatno planiranje
rada tog sistema. Postoji više različitih metoda za predikciju. Ono što je zajedničko većini
metoda je potreba za prethodnim vrijednostima solarne iradijanse, na osnovu kojih se
određuju parametri modela, koji su potom u stanju da vrše predikciju budućih vrijedno-
sti. I u ovom slučaju, u svrhu određivanja parametara modela za predikciju, potreban je
velik broj podataka o vrijednostima solarne iradijanse. Radi povećanja obima podataka
korisno je posjedovati mehanizam za generisanje realističnih sintetičkih podataka.

U nastavku rada biće opisano nekoliko metoda za dugoročno planiranje i kratkoročnu
predikciju rada solarne elektrane, čija je zajednička karakteristika potreba za podacima o
solarnoj iradijansi za područje od interesa.

2.1 Dugoročno planiranje rada solarne elektrane
Tipična meteorološka godina, TMY (eng. Typical Meteorological Year) već duže vrije-

me predstavlja osnovni standard modelovanja solarnog kapaciteta nekog područja. TMY
predstavlja mehanizam pomoću kojeg se podaci o solarnoj iradijansi nekog područja, dobi-
jeni za duži niz godina mogu sažeti, i predstaviti u vidu jedne tipične meteorološke godine.
Nastala je u periodu kada ograničena procesorska moć računara nije dozvoljavala obradu
veće količine podataka. Danas se koristi za procjenu prosječnog solarnog kapaciteta nekog
područja i određivanje prosječne potencijalne proizvodnje koju bi solarna elektrana mogla
da dostigne na toj lokaciji.
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2.1. Dugoročno planiranje rada solarne elektrane

Ulazni podaci za formiranje TMY su podaci o solarnoj iradijansi, dobijeni na osnovu
mjerenja na površini Zemlje ili na osnovu satelitskih podataka, za duži vremenski period,
najčešće više od deset godina. TMY se formira od odabranih podataka iz ulaznog skupa.
Postoji više različitih procedura formiranja TMY i više različitih kriterijuma za odabir
podataka koji ulaze u formiranje TMY.

• Najjednostavniji pristup je računanje prosječne vrijednosti solarne iradijanse za sva-
ki mjesec u ulaznom skupu podataka. Ove prosječne vrijednosti se potom porede sa
ukupnim prosjekom odgovarajućeg mjeseca na cijelom skupu podataka. Kao podaci
za formiranje meteorološke godine biraju se oni mjeseci čiji su prosjeci najpribli-
žniji ukupnom prosjeku za odgovarajući mjesec. TMY se formira konkatenacijom
odabranih mjeseci.

• Drugi potencijalni metod je odbacivanje mjeseci iz ulaznog skupa podataka u koraci-
ma. U prvom koraku odbacuju se svi mjeseci čija kumulativna raspodjela prosječnih
dnevnih vrijednosti iradijanse previše odstupa od ukupne raspodjele. U drugom
koraku biraju se mjeseci koji nekoliko dana zaredom imaju vremenske uslove koji
su identifikovani kao tipični u originalnom skupu podataka. U posljednjem koraku
biraju se oni mjeseci čija je prosječna vrijednost solarne iradijanse najpribližnija
ukupnom prosjeku odgovarajućeg mjeseca u ulaznom skupu podataka.

• Još jedan moguć pristup je korištenje klizećeg prozora dužine 365 dana na origi-
nalnom skupu ulaznih podataka, pri čemu se za svaki prozor određuje prosječna
vrijednost solarne iradijanse, i kao TMY bira onaj prozor koji ima prosječnu vrijed-
nost najpribližniju ukupnom prosjeku cijelog skupa podataka.

Sem navedenih metoda, postoji i pristup u kojem se za formiranje TMY koristi kom-
binacija izmjerenih podataka i podataka modelovanih na osnovu statističkih svojstava
stvarnih vrijednosti iradijanse. Dobijeni modeli se najčešće kategorišu prema nivou povje-
renja, tako da razlikujemo TMY P50, TMY P75, TMY P90 itd. Oznake 50, 75 i 90 nam
govore da će stvarna energija sunčevog zračenja biti veća od one procijenjene na osnovu
TMY modela, 50, 75 ili 90% vremena [9].

Iako TMY daje dobru sliku o prosječnom solarnom potencijalu nekog područja, ona ne
može da prikaže potencijalne varijacije koje se dešavaju u toku životnog vijeka jedne solar-
ne elektrane. Zbog načina na koji je TMY formirana, ona ne sadrži ekstremne vrijednosti
solarne iradijanse koje mogu da se pojave, i samim tim ne prikazuje realističnu sliku o
varijabilnosti koju solarna iradijansa može da ispoljava. Ovo predstavlja poseban problem
kada je potrebno simulirati najgore moguće uslove u kojima elektrana može da se nađe.
Za detaljniju analizu dugoročnog ponašanja potreban nam je veći broj podataka, koji bi
prikazivali ne samo prosječne vrijednosti zračenja, već i krajnje vrijednosti koje zračenje
može dostići tokom životnog vijeka elektrane. U ovu svrhu potrebni su nam realistični
podaci o solarnoj iradijansi za područje od interesa, koji bi omogućili simulaciju stvarnog
rada elektrane i njen uticaj na sistem tokom dužeg vremenskog perioda.
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2.2 Kratkoročno planiranje rada solarne elektrane
Kao što je već objašnjeno u prethodnim odjeljcima, kratkoročna predikcija, sa vremen-

skom rezolucijom od nekoliko minuta ili nekoliko sati je ključna za planiranje rada solarne
elektrane, kao i za planiranje rada samog elektroenergetskog sistema. Na osnovu ulaznih
podataka koji se koriste razlikujemo dvije osnovne grupe modela za predikciju vrijednosti
solarne iradijanse.

Prvu grupu čine metode koje vrše predikciju na osnovu stanja atmosfere i meteoroloških
uslova. U ovoj grupi razlikujemo numeričku predikciju vremena, NWP (eng. Numerical
Weather Prediction) i metode zasnovane na analizi satelitskih snimaka. NWP se zasniva
na numeričkom rješavaju sistema parcijalnih diferencijalnih jednačina koje opisuju stanje
u atmosferi, pri čemu su početni uslovi jednačina prethodna stanja atmosfere. Kao što i
sam naziv govori, metode zasnovane na analizi satelitskih snimaka koriste satelitske snimke
područja od interesa i na osnovu informacija koje snimci daju, unaprijed predviđaju, ne
samo vrijednost solarne iradijanse, već i druge meteorološke parametre [10].

Drugu grupu čine modeli koji buduće vrijednosti solarne iradijanse predviđaju na osno-
vu poznavanja prethodnih vrijednosti iradijanse. U ovu grupu spadaju statistički modeli,
kao što su AR, MA i opštiji ARMA model, i u skorije vrijeme sve popularnije neuronske
mreže.

2.2.1 AR model

AR (eng. Autorregressive) model je regresivni model koji predviđa narednu vrijednost
nekog vremenskog niza na osnovu poznatih vrijednosti niza u prethodnim vremenskim
trenucima. Kao posljedica, preduslov korištenja ovog modela je postojanje značajne ko-
relacije trenutne vrijednosti vremenskog niza sa vrijednostima u prethodnim trenucima.
Ukoliko su prethodne vrijednosti vremenskog niza poznate, AR model računa predikciju
narednog odmjerka kao linearnu kombinaciju prethodnih odmjeraka, odnosno kao sumu
odmjeraka pomnoženih odgovarajućim težinama. Težine kojima se množi svaki odmje-
rak određuju se na osnovu trening skupa podataka. Prema AR modelu vrijednost t-tog
odmjerka nekog vremenskog niza iznosi:

xt =

p∑
i=1

ϕixt−i + ϵt, (2.1)

gdje je p red modela, odnosno broj prethodnih odmjeraka na osnovu kojih se vrši izra-
čunavanje, ϕi su konstante koje je potrebno odrediti pri obučavanju modela, a ϵt greška
između stvarne vrijednosti odmjerka i predikcije dobijene AR modelom.

2.2.2 MA model

MA (eng. Moving Average) model oslanja se na sličan koncept kao i AR model. U ovom
slučaju pretpostavlja se korelacija odmjerka vremenskog niza koji se posmatra sa greška-
ma predikcije prethodnih odmjeraka. Vrijednost vremenskog niza od interesa predviđa
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se kao linearna kombinacija grešaka predikcije prethodnih vrijednosti, odnosno linearna
kombinacija razlika između stvarnih vrijednosti niza i njihovih predikcija. Težine koji-
ma se množe vrijednosti grešaka i u ovom slučaju određuju se na osnovu trening skupa
podataka. Matematička definicija MA modela je data kao:

xt = µ+

q∑
i=1

θiϵt−i + ϵt, (2.2)

gdje je µ srednja vrijednost niza koji se modeluje, θi konstante koje je potrebno odrediti,
a ϵt predstavlja razliku između stvarne vrijednosti t-tog odmjerka i predikcije dobijene
modelom.

2.2.3 ARMA model

ARMA (eng. Autoregressive Moving Average) model predstavlja linearnu kombinaciju
AR i MA modela. Samim tim izračunavanje se vrši sabiranjem dvije sume, od kojih svaka
odgovara jednom od dva ranije opisana modela. Odmjerak vremenskog niza na osnovu
ARMA modela izračunava se kao:

xt =

p∑
i=1

ϕixt−i +

q∑
i=1

θiϵt−i + ϵt, (2.3)

pri čemu prva suma u jednačini predstavlja AR a druga suma MA komponentu modela.

Statistički modeli imaju nekoliko prednosti. Ovakvi modeli su fleksibilni i zavisno od
izabranog reda mogu raditi sa različitim tipovima vremenskih podataka. Takođe je po-
kazano da imaju sposobnost da izdvoje linearne korelacije i statistička svojstva unutar
podataka. Osnovni problem sa ovakvim modelima je činjenica da ne mogu da uspješno
vrše predikciju vremenskih nizova koji imaju nelinearna svojstva. Iz tog razloga ARMA
modeli često se koriste u kombinaciji sa nekim tipom nelinearnih modela kao što su neu-
ronske mreže, te se na ovaj način dobijaju tzv. hibridni modeli [11].

2.2.4 Neuronske mreže

Drugu podgrupu modela koji za predikciju koriste prethodne vrijednosti solarne iradi-
janse čine neuronske mreže, čija je upotreba dobila poseban značaj u prethodnih nekoliko
godina. Za razliku od statističkih modela, neuronske mreže predstavljaju nelinearan model
za predikciju i samim tim mogu da prepoznaju nelinearne šablone koji se kriju u podaci-
ma. Sem toga, neuronske mreže mogu da predikciju vrše ne samo na osnovu prethodnih
vrijednosti iradijanse, već i na osnovu drugih poznatih podataka u prethodnom periodu
koji su korelisani sa jačinom sunčevog zračenja. Najjednostavnija opcija je korištenje ne-
uronskih mreža bez povratnih veza (eng. Feedforward Neural Network), u kojima izlaz
neurona zavisi isključivo od izlaza neurona u prethodnom sloju. Za rad sa sekvencijalnim
podacima mnogo je povoljnije korištenje rekurentnih neuronskih mreža, RNN (eng. Recur-
rent Neural Network). Neuroni rekurentnih neuronskih mreža sadrže povratne veze, tako
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da izlaz pojedinog neurona zavisi ne samo od izlaza neurona prethodnog sloja, već i od
izlaza posmatranog neurona u prethodnom koraku. Zahvaljući ovoj osobini ovakve mreže
imaju memorijska svojstva i mogu bolje da detektuju sekvencijalne zavisnosti podataka.
Osnovni problem rekurentnih mreža je javljanje iščezavanja ili eksplodiranja gradijenta.
Pokazano je da se signal greške u rekurentnim mrežama, za vrijeme propagacije unazad,
značajno povećava ili smanjuje kao posljedica postojanja povratnih veza, te se problem
javlja već nakon 5 do 10 koraka [12].

LSTM (eng. Long-Term Short-Term Memory) ćelija [13] nastala je kao rješenje pro-
blema nestajućeg ili eksplodirajućeg gradijenta koji se javlja pri treniranju rekurentnih
mreža. Za razliku od rekurentnih mreža, LSTM koristi kombinaciju vrijednosti izlaza u
prethodnoj iteraciji (kratkotrajna memorija) i dugotrajne memorije koja zavisi od izlaza
ćelije na većem broju prethodnih iteracija. Originalna verzija LSTM ćelije dopunjena je
takozvanim gejtom za zaboravljanje [14] i danas se ova verzija smatra kao standardni oblik
LSTM ćelije. Šema LSTM ćelije prikazana je na Slici 2.1. Izlaz LSTM ćelije u vremen-
skom koraku t , ht, zavisi od trenutnog ulaza ćelije xt, izlaza ćelije u prethodnom koraku
ht−1, što ujedno predstavlja i kratkoročnu memoriju i tzv. stanja ćelije u prethodnom
koraku ct−1. Stanje ćelije zavisi od prethodnih nekoliko vremenskih koraka i predstavlja
dugoročnu memoriju ćelije.

Sama LSTM ćelija sastoji se od nekoliko dijelova i ažuriranje svakog od dijelova u
određenom vremenskom koraku odvija se na sljedeći način:

1. Ulazni blok: njegovo ažuriranje se vrši kombinovanjem trenutne vrijednosti ulaza
ćelije i vrijednosti izlaza ćelije u prethodnoj iteraciji,

2. Ulazni gejt: ažuriranje se vrši kombinovanjem ulaza, izlaza u prethodnoj iteraciji i
vrijednosti memorijske ćelije u prethodnoj iteraciji,

3. Gejt za zaboravljanje: u ovom koraku odlučuje se koje vrijednosti iz memorijske
ćelije će biti izbrisane,

4. Memorijska ćelija: ažuriranje se vrši na osnovu vrijednosti ulaznog gejta, gejta za
zaboravljanje i vrijednosti memorijske ćelije u prethodnoj iteraciji,

5. Izlazni gejt: ažuriranje se vrši kombinovanjem ulaza, izlaza u prethodnoj iteraciji i
vrijednosti memorijske ćelije u prethodnoj iteraciji,

6. Izlazni blok: ažuriranje se vrši kombinacijom trenutne vrijednosti memorijske ćelije
i izlaznog gejta.

Pri navedenim koracima primjenjuju se nelinearne aktivacije, pri čemu je aktivaciona
funkcija gejtova uvijek sigmoid, dok je u blokovima česta aktivacija hiperbolički tangens.

Jedna od najznačajnih primjena LSTM-a je predikcija vremenskih nizova [15]. Pokazano
je da je superiorna za primjene kao što su predikcija finansijskog tržišta [16], cijene nafte
[17] i medicinskih podataka, kao što je širenje virusa COVID-19 [18]. Između ostalog,
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postoje primjeri korištenja LSTM mreža u svrhu kratkoročne predikcije solarne iradijanse,
zarad štednje energenata i planiranja rada sistema. Takvi primjeri prikazani su u [19] i [20].

Slika 2.1: LSTM ćelija
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Glava 3

Mjerenje i reprezentacija podataka o
solarnoj iradijansi

Za rješenje problema dugoročne i kratkoročne predikcije, koji su pomenuti u prethod-
nim odjeljcima, potrebna nam je relativno velika količina podataka o solarnoj iradijansi na
geografskom području na kom vršimo analizu. Kada je dugoročno planiranje u pitanju,
podaci su nam potrebni kako bismo prije izgradnje same elektrane uspješno simulirali
kako kratkoročne, tako i dugoročne varijacije njene proizvodnje. Što se tiče kratkoroč-
ne predikcije rada elektrane, modele koji koriste prethodne vrijednosti solarne iradijanse
potrebno je na neki način obučiti na osnovu poznatih podataka o iradijansi u prošlosti.
Iz tog razloga takođe je potrebno poznavati prethodne vrijednosti iradijanse za duži vre-
menski period. U ovoj glavi biće razmatrano mjerenje i modeli za predstavljanje izmjerene
količine sunčevog zračenja.

Ukupna iradijansa koja dospije na horizontalnu površinu na Zemlji naziva se globalna
solarna iradijansa horizontalne podloge i sastoji se od dvije osnovne komponente: direkt-
ne i difuzne. Direktna komponenta predstavlja dio sunčevih zračenja koji na površinu
dospijeva direktno iz pravca trenutnog položaja Sunca. Pri prolasku kroz atmosferu, dio
sunčevih zraka rasipa se usljed interakcije sa česticama vazduha, aerosola i drugih gasova
u atmosferi. Ovakvi zraci na površinu Zemlje dolaze iz svih pravaca i čine drugu, difu-
znu komponentu zračenja. Poznavanjem ovih dvaju komponenata globalna iradijansa na
horizontalnu podlogu može se odrediti kao njihova suma.

3.1 Uređaji za mjerenje solarne iradijanse
Baza podataka o solarnoj iradijansi formira se višegodišnjim mjerenjem vrijednosti

iradijanse na području od interesa. Postoji više vrsta uređaja za mjerenje iradijanse, pri
čemu ti uređaji mogu da mjere globalnu iradijansu ili neku od opisanih komponenti.

Na Slici 3.1 [21] prikazan je uređaj koji se naziva piranometar. Piranometri su uređaji
koji služe za mjerenje globalne solarne iradijanse, odnosno ukupne iradijanse koja dospije
na površinu Zemlje. Oni mjere ukupnu solarnu iradijansu na prostornom uglu od 2π
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steradijana iznad senzora. Osnovna podjela uređaja je prema tipu senzora. Prvi tip senzora
koji se ugrađuje zasnovan je na principu termoelektričnog efekta, odnosno realizovan je
kao termopar, spoj dva metala na čijim krajevima se javlja napon koji zavisi od njihove
temperaturne razlike. Drugi tip senzora zasnovan je na principu fotoelektričnog efekta,
odnosno realizovan je kao poluprovodnik koji pod uticajem svjetlosnih zraka generiše
električnu struju. Termoparski senzori su obično precizniji i ugrađuju se u skuplje uređaje.
Mjerenje piranometrom tipično se vrši na nivou sekunde, nakon čega se vrši usrednjavanje
i čuvanje podataka sa željenom vremenskom rezolucijom.

Slika 3.1: Piranometar

Pirheliometar, prikazan na Slici 3.2 [22], je uređaj koji služi za mjerenje direktne kom-
ponente solarne iradijanse. Sadrži cijev za usmjeravanje i mehanizam koji omogućava
praćenje Sunca. Na ovaj način osigurava se to da su zrake direktne komponente zračenja
uvijek usmjerene ka uređaju. Pirheliometar se obično koristi u kombinaciji sa piranome-
trom kada je potrebno preciznije određivanje direktne i difuzne komponente zračenja.
Difuzna komponenta dobija se kao razlika globalne iradijanse izmjerene piranometrom i
direktne komponente izmjerene pirheliometrom [23].
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Slika 3.2: Pirheliometar

3.2 Indeks vedrine i indeks vedrog neba
Ranije je napomenuto da potreba za predikcijom solarne iradijanse potiče od njene

stohastičke prirode. Ukupna količina solarne iradijanse koja dospije na površinu Zemlje
zavisi od atmosferskih parametara i oblačnosti. Sa druge strane, solarna iradijansa sadrži i
determinističku komponentu koju je moguće egzaktno odrediti. Ukoliko bismo razmatrali
solarnu iradijansu na nekim geografskim koordinatama iznad atmosfere, njenu vrijednost
bismo mogli odrediti u svakom trenutku. Ova vrijednost zavisi od trenutnog položaja
Sunca u odnosu na posmatranu lokaciju, što dalje zavisi od geografskih koordinata te
lokacije, posmatranog dana u godini i sata. Jedan način za uklanjanje determinističke
komponente i sezonskih trendova iz podataka o iradijansi je dijeljenje stvarne vrijednosti
globalne solarne iradijanse na horizontalnu površinu sa odgovarajućom vrijednošću van
atmosfere svedenom na horizontalnu površinu. Na ovaj način dobijamo tzv. indeks vedrine
(eng. clearness index ), koji zavisi isključivo od stanja u atmosferi. Indeks vedrine može
da poprima vrijednost iz intervala [0, 1], te je njegovim uvođenjem izvršena normalizacija
podataka.

Čak i pri idealno vedrim uslovima sva količina zračenja van atmosfere ne dospije na
Zemlju. Čestice vodene pare i aerosola izazivaju raspršivanje sunčevih zraka i, zavisno
od koncentracije, čak do 25% zračenja ne dospijeva na površinu Zemlje. Sem modela
kojima je moguće odrediti količinu zračenja van atmosfere, postoje tzv. modeli vedrog
neba, kojima se modeluje količina sunčevog zračenja koja dospije na površinu Zemlje pri
idealno vedrim uslovima. Dijeljenjem stvarne vrijednosti globalne iradijanse sa modelom
vedrog neba dobija se tzv. indeks vedrog neba (eng. clear sky index ). Indeks vedrog neba,
kao i indeks vedrine, vrši normalizaciju podataka i uklanjanje determinističke komponente
iz izmjerenih vrijednosti iradijanse [24, 25].
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Radi uklanjanja determinističke komponente iz podataka o solarnoj iradijansi i norma-
lizacije podataka, podaci korišteni za obučavanje generativnih modela korištenih u ovom
radu svedeni su na domen indeksa vedrog neba korištenjem jednog od modela vedrog neba
opisanih u narednom odjeljku. U skladu s tim, i sintetički podaci generisani od strane ovih
modela biće generisani u vidu sekvenci indeksa vedrog neba. Na ovaj način omogućava se
obučavanje modela za generisanje isključivo stohastičke komponente podataka.

3.3 Solarna iradijansa van atmosfere
Da bismo na osnovu podataka o solarnoj iradijansi formirali vrijednosti indeksa vedrine,

potrebno je poznavati model solarne iradijanse ukoliko ne bi postojao nikakav uticaj at-
mosfere. Solarna iradijansa na ulazu u Zemljinu atmosferu zavisi isključivo od udaljenosti
Zemlje od Sunca, koja se mijenja zavisno od dana u godini. Za određeni dan u godini, n,
moguće je odrediti vrijednost iradijanse na ulazu u atmosferu kao:

G0 = GSC [1 + 0,034 · cos(360n
365

)], (3.1)

gdje je GSC srednja vrijednost solarne iradijanse van atmosfere i iznosi 1366 W/m2.

Na osnovu vrijednosti iradijanse van atmosfere moguće je izračunati iradijansu van
atmosfere svedenu na površinu paralelnu sa površinom Zemlje na određenoj lokaciji na
sljedeći način:

G0H = GSC [1 + 0,034 · cos(360n
365

)][cosL · cosδ · cosω + sinL · sinδ], (3.2)

gdje L predstavlja geografsku širinu posmatrane lokacije, δ predstavlja ugao deklinacije,
odnosno ugao između ekvatorske ravni i prave koja prolazi kroz centre Sunca i Zemlje
(Slika 3.3).

Slika 3.3: Ugao deklinacije
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Veličina ω naziva se satni ugao i daje informaciju o tome za koji ugao Zemlja treba da se
zarotira kako bi pozicija Sunca bila tačno iznad meridijana lokacije od interesa. Definiše
se kao:

ω = 15Tdsp, (3.3)

gdje Tdsp predstavlja broj sati preostalih do solarnog podneva.

3.4 Modeli vedrog neba
Model vedrog neba za cilj ima procjenu globalne solarne iradijanse na površini Zemlje

pri uslovima vedrog neba, odnosno pri uslovima kada ne postoji oblačnost, a u svrhu
određivanja indeksa vedrog neba. Ova vrijednost će se razlikovati od maksimalne moguće
vrijednosti iradijanse van atmosfere, jer i pri idealno vedrim uslovima postoji interakcija
sunčevih zraka sa česticama atmosferskih gasova i određena količina rasipanja. Model
vedrog neba uveliko zavisi od količine i vrste aerosola i vodene pare u atmosferi, i zapravo
estimira maksimalnu moguću jačinu zračenja pri uslovima koji u datom trenutku vladaju
u atmosferi.

Postoji više različitih modela vedrog neba. Najjednostavniji modeli, kao što je Danes-
hyar–Paltridge–Proctor (DPP) [26] [27] model, koriste isključivo podatak o uglu zenita,
i relaciju da pri manjim uglovima zenita sunčev zrak prolazi kroz veću količinu vazdušne
mase, pri čemu je rasipanje sunčevog zraka veće. Malo kompleksniji modeli koriste i osnov-
ne podatke o atmosferskim uslovima kao što su temperatura, vlažnost vazduha, pritisak
i količina aerosola. Primjeri ovakvih modela su Kastenov model [28] i Inieichen i Perez
model [29]. Najkompleksniji modeli, kao što je Bird model [30], koriste složenije atmo-
sferske parametre poput apsorpcije vodene pare, apsorpcije ozona, i apsorpcije uniformo
miješanih gasova.

McClear model [31] predstavlja jedan od najnovijih modela vedrog neba koji pokazuje
dobre rezultate pri različitim primjenama. Ovaj model koristi podatke o stanju atmosfere
prikupljene u sklopu MACC projekta (eng. Monitoring Atmosphere Composition and Cli-
mate). MACC projekat bavi se nadzorom atmosferskih parametara koji govore o stanju
aerosola, reaktivnih gasova i gasova staklene bašte. Ideja za ovakav model potiče upravo
iz značajne korelacije koja postoji između modela vedrog neba i trenutnog stanja aerosola
i vodene pare u atmosferi.

McClear model koristi look-up tabele zajedno sa interpolacijskim funkcijama kako bi
na osnovu ulaznih parametara odredio model vedrog neba. Ulazne parametre McClear
modela predstavljaju:

• ugao zenita,

• albedo površine Zemlje,
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• ukupni sadržaj ozona i vodene pare u atmosferi,

• profil temperature, pritiska, gustine i procenta zapremine gasova u funkciji nadmor-
ske visine,

• optička dubina aerosola,

• tip aerosola i Angstrom koeficijent koji govori o veličini čestice aerosola,

• geografska dužina, širina i nadmorska visina,

• vremenski period koji se posmatra,

• vremenska rezolucija modela.

U kontekstu formiranja modela vedrog neba indeks vedrine definiše se kao odnos glo-
balne solarne iradijanse pri uslovima vedrog neba i globalne iradijanse van atmosfere. Na
isti način može se definisati indeks vedrine za direktnu i difuznu komponentu pri uslovima
vedrog neba, dijeljenjem svake od ovih veličina sa globalnom iradijansom van atmosfe-
re. Look-up tabele McClear modela sadrže vrijednosti indeksa vedrine i indeksa vedrine
direktne komponente za izabrane vrijednosti sljedećih ulaznih parametara: ugla zenita
Sunca, nadmorske visine, elevacije u odnosu na horizontalnu površinu, albeda površine,
sadržaja ozona i vodene pare, optičke dubine aerosola, Angstrom koeficijenta, tipa aeroso-
la i profila temperature, pritiska, gustine i zapremine vazduha. Na osnovu interpolacijskih
funkcija datih uz tabele, pri generisanju podataka, interpoliraju se vrijednosti indeksa
vedrine za konkretne ulazne parametre. Nakon generisanja indeksa podaci se vraćaju o
domen solarne iradijanse množenjem sa vrijednostima globalne iradijanse van atmosfere.

Korištenjem McClear modela dobijaju se precizni podaci o solarnoj iradijansi pri uslo-
vima vedrog neba. Osnovna mana modela je vrijeme potrebno za generisanje look-up
tabela, koje može potrajati nekoliko nedelja, dok je generisanje podataka na osnovu već
postojećih modela prilično brz i jednostavan proces.
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Glava 4

Algoritmi za generisanje sintetičkih
podataka

Većina modela za dugoročno i kratkoročno planiranje rada solarne elektrane zahtijeva
veliki broj kvalitetnih istorijskih podataka o solarnoj iradijansi, kao i druge meteorološke
podatke kao što su temperatura, vlažnost vazduha, brzina i pravac vjetra itd. Kao što
je ranije pomenuto, sekvence solarne iradijanse dostupne su za samo određene lokacije.
Takođe nije neuobičajeno da u izmjerenim podacima nedostaje čak do 40% vrijednosti
kao posljedica grešaka u sistemu za prenos podataka ili šuma [32]. Jedan od osnovnih
problema bilo kakvog tipa predikcije solarne iradijanse ili proizvodnje solarne elektrane leži
u činjenici da je jako teško snimiti podatke za dovoljan broj godina kako bi ti podaci bili
statistički značajni. Kako bi se otklonio ovaj problem i omogućili dugoročno i kratkoročno
planiranje sa manjim brojem dostupnih podataka razvijeni su različiti modeli koji bi
omogućili generisanje realističnih sintetičkih podataka o solarnoj iradijansi na osnovu
poznavanja manjeg broja stvarnih, izmjerenih podataka.

Jedan od prvih pokušaja generisanja sintetičkih podataka koristio je, slično kao i kod
problema predikcije, AR i ARMA modele. Ovakvi modeli nisu pokazali dobre rezultate
kada je u pitanju preslikavanje raspodjele originalnih podataka, odnosno, ovakvi modeli
ne garantuju da će sintetički podaci pripadati istoj raspodjeli kao i originalni. Još jedan
veliki nedostatak ovakvih modela je taj da oni nisu u stanju da generišu veliku količinu
sintetičkih podataka. Kao što se može vidjeti iz definicije AR i ARMA modela u pret-
hodnom odjeljku, za generisanje jednog novog odmjerka potrebni su podaci o prethodnim
vrijednostima odmjeraka što otežava generisanje veće količine podataka. Sem navedenih,
tokom godina formirani su mnogi drugi, kompleksniji modeli za generisanje podataka o
solarnoj iradijansi. U ovom odjeljku biće opisani neki od najznačajnijih takvih modela.

4.1 Markovljev lanac
Metoda zasnovana na korištenju Markovljevih lanaca je statistička metoda koja se ko-

risti već duže vrijeme i dugo je predstavljala jedan od osnovnih načina za generisanje
sekvenci solarne iradijanse.
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Markovljev lanac ili Markovljev proces predstavlja stohastički model koji opisuje se-
kvencu mogućih događaja, pri čemu vjerovatnoća narednog događaja zavisi isključivo od
trenutnog. Promjenu iz jednog stanja u drugo nazivamo tranzicija. Cilj ove metode je
određivanje vjerovatnoća Pi,j da će se desiti događaj i ukoliko mu je prethodio doga-
đaj j. Ove vjerovatnoće zapisuju se u matrice koje se nazivaju Markovljevim matricama
tranzicija.

U [33] predloženo je korištenje Markovljevih matrica za generisanje prosječnih dnevnih
vrijednosti indeksa vedrine Kt. Zaključeno je da dnevni prosjek indeksa vedrine ima veliku
korelaciju isključivo sa vrijednošću ovog indeksa prethodnog dana, dok za sve vrijedno-
sti koje su se desile prije toga korelacija drastično opada, čime je opravdano korištenje
ove metode. Isto tako, ustanovljeno je da postoji značajna korelacija dnevnih vrijednosti
indeksa vedrine sa mjesečnim prosjekom indeksa, i ova činjenica je iskorištena za pojed-
nostavljenje modela, odnosno za smanjenje broja potrebnih matrica.

Kao prvi korak potencijalne vrijednosti indeksa vedrine podijeljene su na intervale. Mar-
kovljeve matrice formirane su tako da sadrže vjerovatnoće Pi,j da će se indeks narednog
dana nalaziti u određenom intervalu indeksiranom sa i ukoliko se trenutna vrijednost ira-
dijanse nalazi u intervalu indeksiranom sa j. Prvobitna ideja je da se odgovarajuća matrica
tranzicija formira za svaki dan u godini što bi rezultovalo sistemom od 365 matrica.

Kako bi se umanjila dimenzionalnost sistema, odnosno potreban broj matrica, iskorište-
na je činjenica da postoji korelacija između dnevnih vrijednosti indeksa vedrine i mjeseč-
nog prosjeka indeksa. Potencijalne vrijednosti mjesečnog prosjeka takođe su podijeljene
na intervale i za svaki od ovih intervala formira se odgovarajuća matrica tranzicija. Pri
generisanju sintetičkih podataka potrebno je poznavanje mjesečnih prosjeka vrijednosti
solarne iradijanse na osnovu kojih se bira odgovarajuća matrica tranzicija koja se potom
koristi za generisanje dnevnih vrijednosti.

Prelazak sa dnevnih na satne vrijednosti najčešće se realizuje upotrebom AR modela
prvog reda. Jedan od takvih modela predložen je u [34]. Uvedena je pretpostavka da satne
vrijednosti indeksa vedrine kt takođe predstavljaju Markovljev proces, odnosno da vrijed-
nost satnog indeksa zavisi isključivo od vrijednosti prethodnog sata. Sem toga iskorištena
je činjenica da postoji korelacija između satnih vrijednosti indeksa vedrine i dnevnog pro-
sjeka. U tom slučaju, indeks vedrine za određeni sat u danu h za koji je poznat dnevni
prosjek indeksa vedrine Kt moguće je odrediti kao:

kt(h) = Φ1kt(h− 1) + r, (4.1)

gdje je Φ1 koeficijent koji zavisi od vrijednosti Kt za posmatrani dan, i za svaki interval
potencijalnih vrijednosti Kt određuje se odgovarajuća vrijednost ovog koeficijenta. Pro-
mjenljiva r je slučajna varijabla uzeta iz Gausove raspodjele nulte srednje vrijednosti i
standardne devijacije σ = (1− Φ1

2)0.5
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Određivanjem indeksa vedrine prelazak u domen solarne iradijanse je jednostavan i
zahtijeva prosto množenje sa modelom iradijanse van atmosfere opisanom u Glavi 3.

4.2 Generativne suprostavljajuće mreže
Generativne suprostavljajuće mreže, GAN (eng. Generative Adversarial Networks) pred-

stavljaju oblik nenadgledanog učenja gdje je cilj da model sam nauči određena pravila ili
šablone na osnovu ulaznih podataka i da generiše sintetičke podatke za koje možemo da
pretpostavimo da pripadaju istoj raspodjeli kao originalni podaci [35]. Sama ideja GAN-a
potiče od teorije igara. GAN se sastoji od dvije mreže koje se treniraju istovremeno, i
ukoliko ove mreže posmatramo kao igrače, cilj treniranja je dostizanje Nashovog ekvilibri-
juma. Dva igrača su dostigli Nashov ekvilibrijum ukoliko je svaki od igrača donio najbolju
moguću odluku, uzevši u obzir odluku protivnika. U suštini, svaka od mreža, pri procesu
obučavanja, treba da dostigne minimum neke funkcije cijene sa parametrima koji su joj
dostupni, a koji zavise od stanja u drugoj mreži.

Dvije mreže koje čine GAN nazivaju se generator i diskriminator. Cilj generatora je da
od ulaznih slučajnih vektora, koji se uzimaju iz određene (najčešće normalne) raspodjele,
generiše realistične podatke. Diskriminator najčešće predstavlja binarni klasifikator kome
se predaju stvarni trening podaci i podaci generisani od strane generatora. Zadatak diskri-
minatora je da klasifikuje podatke koji su mu dati kao stvarne ili lažne. Generator nema
nikakav pristup originalnim podacima i uči isključivo kroz interakciju sa diskriminatorom.
Cilj istovremenog treniranja je da diskriminator postane dovoljno dobar u klasifikaciji po-
dataka, ali da istovremeno generator formira realistične podatke, tako da ih diskriminator
ne može prepoznati. U idealnom slučaju, tačnost istreniranog diskriminatora bi bila 50%
što bi značilo da ne postoji razlika između generisanih i stvarnih podataka. Rad generatora
G i diskriminatora D može biti sumiran kao:

G : G(z)→ R|x|, (4.2)

D : D(x)→ {0,1}, (4.3)

odnosno generator može biti opisan kao preslikavanje iz prostora nasumičnih vektora z
u prostor generisanih podataka x, dok diskriminator prostor podataka preslikava u skup
čiji su elementi 0 i 1.

Veoma je značajno da podaci generisani GAN mrežom imaju istu raspodjelu kao ori-
ginalni podaci, i ova osobina je ključna za dalju primjenu sintetičkih podataka. Prema
tome, diskriminator se trenira tako da se maksimizuje njegova sposobnost klasifikacije,
dok se generator trenira tako da se minimizuje razlika između raspodjele originalnih i
generisanih podataka. Ovakav rad generatora i diskriminatora može biti sumiran kao:

max
D

min
G

V (G,D), (4.4)
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pri čemu V (G,D) predstavlja funkciju cijene:

V (G,D) = Epdata(x)logD(x) + Epg log(1−D(G(z))), (4.5)

gdje oznaka E predstavlja matematičko očekivanje, a pdata i pg funkcije raspodjele stvarnih
i generisanih podataka respektivno.

Podaci koje GAN generiše potiču od nasumičnih vektora i korisnik nema nikakvu kon-
trolu nad njima. Ubrzo nakon nastanka GAN-a on je proširen, tako da je omogućeno
generisanje podataka koji ispunjavaju neki uslov definisan od strane korisnika i na ovaj
način nastaje uslovni GAN [36]. Neka je dodatni uslov koji je zadat y, pri čemu y može
biti bilo kakva dodatna informacija, kao što je npr. oznaka klase. U tom slučaju, dopu-
na GAN-a na uslovnu verziju vrši se dodavanjem dodatnih ulaznih slojeva generatoru i
diskriminatoru na koje će se dovoditi y. Funkcija cijene u tom slučaju postaje:

V (G,D) = Epdata(x|y)logD(x) + Epg log(1−D(G(z)|y)). (4.6)

Prva upotreba GAN-ova bila je generisanje realističnih slika [37] [38], dok danas GAN
mreže imaju različite upotrebe, kao što su obrada jezika i teksta [39], generisanje muzike
[40] i u skorije vrijeme generisanje sintetičkih vremenskih nizova kao što finansijski [41],
medicinski [42] i energetski podaci [43]. U nastavku će biti opisani neki od najnovijih i
najznačajnih GAN algoritama za generisanje vremenskih sekvenci.

4.2.1 Kontinualna rekurentna generativna suprostavljajuća mre-
ža

Kontinualna rekurentna generativna suprostavljajuća mreža, C-RNN-GAN (eng. Con-
tinuous Recurrent Neural Network Generative Adversarial Network) je generativni model
za generisanje sekvencijalnih kontinualnih podataka koji je nastao u svrhu generisanja
muzike [40]. Prije nastanka ovog modela muzika je generisana korištenjem različitih sim-
boličkih reprezentacija melodije kao što je npr. diskretan niz tonova. Za razliku od takvih
modela C-RNN-GAN muziku generiše kao kontinualan vremenski niz, pri čemu je sva-
ki odmjerak predstavljen grupom obilježja, konkretno vrijednostima frekvencije, dužine,
intenziteta tona i vremena koje je proteklo od početka prethodnog tona do početka nared-
nog. Ovakav način reprezentacije muzike dozvoljava polifoniju, odnosno pojavljivanje više
tonova istovremeno. S obzirom na ovakav način generisanja, gdje je muzika predstavljena
kao kontinualni sekvencijalni niz, C-RNN-GAN je povoljan i za rad sa različitim tipovima
vremenskih sekvenci.

Prema tipičnoj strukturi GAN-a, C-RNN-GAN sastoji se od generatora i diskrimina-
tora, uz uvedene izmjene koje odgovaraju konkretnom problemu generisanja vremenskih
nizova. Struktura C-RNN-GAN-a prikazana je na Slici 4.1. Generator je realizovan kao
LSTM mreža čiji ulaz predstavlja nasumični vektor konkateniran sa izlazom generatora
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u prethodnom vremenskom koraku. Diskriminator C-RNN-GAN-a je realizovan kao bi-
direkciona LSTM mreža. Bidirekcione LSTM mreže sastoje se od dvije LSTM mreže od
kojih jedna obrađuje ulazni vektor u smjeru unaprijed a druga u smjeru unazad. Ovakav
pristup je čest u jezičkim modelima i logika iza ovog pristupa je da je ovakav model u
stanju da bolje nauči zavisnosti unutar samih sekvenci, što ga čini povoljnim za upotrebu
u vremenskim nizovima.

Još jedna modifikacija u odnosu na standardni GAN je funkcija cijene. Jedan od glavnih
ciljeva je da sintetički podaci imaju raspodjelu koja je što približnija raspodjeli stvarnih
podataka. Kako bi se ovo postiglo, funkcija cijene generatora se minimizuje tako da re-
prezentacija sintetičkih podataka u posljednjem sloju diskriminatora što bolje odgovara
reprezentaciji stvarnih podataka. Nova funkcija cijene može se opisati jednačinom

LG =
1

m

m∑
i=1

(R(x(i))−R(G(z(i))))2, (4.7)

gdje oznaka R označava reprezentaciju podataka, x predstavlja stvarni niz podataka, a
G(z) podatke generisane od strane generatora.

Radi ostvarivanja boljih performansi pri treniranju ove mreže u originalnom radu uvede-
no je nekoliko mehanizama. Na generator i diskriminator primijenjena je L2 regularizacija.
Prije početka samog treniranja, model je pretreniran korištenjem kraćih sekvenci podata-
ka, nakon čega se dužina sekvenci koja se predaje mreži postepeno povećava. Takođe se
primijenjuje zamrzavanje diskriminatora. Često se dešava da diskriminator postane do-
minantan, tako da se gradijent ne može iskoristiti za adekvatno ažuriranje generatora. U
tom slučaju zaustavlja se ažuriranje diskriminatora i ažurira se samo generator.

4.2.2 Rekurentna uslovna generativna suprostavljajuća mreža

Rekurentni GAN, RGAN (eng. Recurrent Generative Adversarial Network) i rekurentni
uslovni GAN, RCGAN (eng. Recurrent Conditional Generative Adversarial Network) [42]
predstavljaju sljedeći značajniji pokušaj generisanja kontinualnih vremenskih podataka
uz pomoć GAN arhitekture. Ovaj model formiran je u svrhu generisanja medicinskih
podataka koji su privatni i teško dostupni, a u svrhu obučavanja zaposlenih na odjelima
intenzivne njege.

Arhitekture generatora i diskriminatora RGAN-a predstavljaju rekurentne LSTM mre-
že. U odnosu na C-RNN-GAN, RGAN ne koristi bidirekcioni diskriminator, i izlazi gene-
ratora se ne koriste kao ulazi u narednom koraku. Sem toga uvedena je i uslovna varijanta
ove mreže koja omogućava da se generišu podaci koji ispunjavaju neki dodatni uslov,
pri čemu se uslov dovodi na ulaze mreže pri svakom vremenskom koraku. Za generisanje
medicinskih podataka, dodatni uslov je informacija o tome da li stanje pacijenta postaje
kritično nakon 4 sata provedena na odjelu intenzivne njege.
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Slika 4.1: C-RNN-GAN

4.2.3 Vremenska generativna suprostavljajuća mreža

Model za generisanje vremenskih nizova treba da bude u stanju da generiše takve po-
datke da u svakoj tački niza postoji odgovarajuća zavisnost između pojedinih obilježja, ali
da sem toga bude ispunjena i vremenska zavisnost između pojedinih tačaka. Prethodno
korišteni nenadgledani generativni modeli pri obučavanju ne uzimaju u obzir vremensku
zavisnost niza kao cjeline. Sa druge strane, autoregresivni modeli, koji mogu da modeluju
vremensku zavisnost niza nisu istinski generativni, jer nisu u stanju da generišu sintetič-
ke podatke bez dodatnih, eksternih podataka. Vremenska generativna suprostavljajuća
mreža, TimeGAN [44] pokušava da objedini ove dvije osobine. Ova mreža treba da bude
u stanju da generiše sintetičke podatke bez eksternog uslovljavanja, na osnovu nasumič-
nih vektora, što je tipično za GAN mreže, ali tako da je sačuvana vremenska dinamika
originalnog niza korištenog za obučavanje modela.

TimeGAN mreža sastoji se od četiri dijela, kao što je prikazano na Slici 4.2. Sem gene-
ratora i diskriminatora tipičnih za GAN arhitekturu, TimeGAN sadrži još tzv. embedding
i recovery dijelove. Ova dva dijela zadužena su za kodovanje stvarnih podataka i podataka
generisanih od strane generatora iz prostora obilježja u niskodimenzioni prostor kodova-
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nih reprezentacija podataka koji nazivamo latentnim prostorom, i prevođenje nazad u
prostor obilježja. Na ovaj način mreža je u stanju da iz niskodimenzionih reprezentacija
uči vremenske zavisnosti unutar samih vremenskih nizova. Embedding i recovery dijelovi
mreže obučavaju se istovremeno sa generatorom i diskriminatorom.

Princip rada TimeGAN mreže takođe je ilustrovan na Slici 4.2. Neka se u opštem
slučaju vremenski niz sastoji od dva tipa obilježja, statičkih s, koji ne zavise od vremena,
i dinamičkih xt koji su vremenski zavisni. Zadatak embedding dijela je da koduje stvarne
statičke i vremenske podatke u njihove reprezentacije hs i ht

hS = eS(s), ht = eχ(hs, ht−1, xt), (4.8)

gdje su eS i eχ embedding dijelovi za statička i dinamička obilježja. Embedding je realizovan
kao rekurentna mreža. Slično tome, zadatak recovery dijela r je da koduje reprezentacije iz
latentnog prostora nazad u prostor obilježja, i takođe je realizovan kao rekurentna mreža:

s̃ = rS(hs), x̃t = rχ(ht). (4.9)

Slika 4.2: TimeGAN

27



4.2. Generativne suprostavljajuće mreže

Zadatak generatora je generisanje sintetičkih reprezentacija statičkih i dinamičkih obilježja
ĥS i ĥt, na osnovu ulaznih vektora zt i zs:

ĥs = gS(zs), ĥt = gχ(ĥS, ĥt−1, zt), (4.10)

gdje su gS i gχ generatori statičkih i dinamičkih obilježja respektivno. Konačno, diskrimi-
nator uzima reprezentacije stvarnih podataka i generisane reprezentacije i klasifikuje ih
kao stvarne i lažne, pri čemu su izlazi diskriminatora statičkih i dinamičkih obilježja ozna-
čeni kao ỹs i ỹt. Diskriminator je realizovan kao bidirekciona rekurentna mreža i ukoliko
sa −→u (t) i←−u (t) označimo izlaze skrivenog sloja diskriminatora unaprijed i unazad, a sa h̃s

i h̃t reprezentacije obilježja, nezavisno od toga da li odgovaraju stvarnim ili generisanim
podacima, možemo predstaviti izlaz diskriminatora kao:

ỹs = dS(h̃S), ỹt = dχ(
−→u (t),←−u (t)). (4.11)

Princip treniranja TimeGAN mreže svodi se na minimizaciju tri različite funkcije cijene.
Kao prvo, potrebno je obučiti embedding i recovery dijelove da vrše preciznu rekonstruk-
ciju kodovanih podataka hs i h1:T iz latentnog prostora nazad u prostor obilježja, odnosno
potrebno je osigurati invertibilnost funkcije kodovanja. U tu svrhu definiše se rekonstruk-
cijska funkcija cijene:

LR = ES,X1:T∼P

[
||s− s̃||2 +

∑
t

||xt − x̃t||2
]
. (4.12)

Generator naizmjenično prihvata dva tipa ulaza na osnovu kojih generiše nove reprezen-
tacije sintetičkih podataka. Prvi tip ulaza koji se dovodi na generator su reprezentacije
generisane u prethodnom vremenskom koraku h̃s i h̃t−1. U slučaju ovakvog ulaza mini-
mizuje se standardna funkcija cijene GAN-a opisana jednačinom 4.5, koju tada nazivamo
nenadgledana funkcija cijene i označavamo sa LU . S obzirom na to da povratna informa-
cija diskriminatora nije dovoljna kako bi generator naučio vremenske zavisnosti prisutne
u originalnim podacima, kao drugi tip ulaza generatoru se dovode reprezentacije stvar-
nih podataka. Tada se vrši minimizacija nove funkcije cijene koju nazivamo nadgledana
funkcija, a koja je definisana kao:

LS = ES,X1:T∼P

[∑
t

||ht − gχ(hS, ht−1, zt)||2
]
. (4.13)

Na ovaj način postižemo poređenje reprezentacije stvarnog vektora i reprezentacije vektora
generisanog od strane generatora u svakom vremenskom koraku. Ukratko, nenadgledana
funkcija cijene obezbjeđuje generisanje realističnih podataka, dok nadgledana funkcija
cijene omogućuje da generisani podaci imaju odgovarajuću vremensku zavisnost.
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4.2.4 Uslovna Sig-Wasserstein generativna suprostavljajuća mre-
ža

Rad GAN mreže moguće je posmatrati kao preslikavanje podataka iz raspodjele nasu-
mičnih podataka koji se dovode na ulaz generatora µ u raspodjelu koja je u idealnom
slučaju jednaka raspodjeli trening podataka υ. Kada su u pitanju vremenske sekvence,
koje su često nestacionarne i predstavljaju dugačak tok podataka, od ukupne raspodjele
mnogo su značajnije uslovne raspodjele υ(xt+1:t+q|xt−p:t) koje suštinski opisuju vremensku
zavisnost niza x. Dugačak priliv podataka, odnosno dugačke vremenske sekvence mogu
da značajno povećaju dimenzionalost generativnog modela, pogotovo ukoliko se uzima-
ju u obzir navedene uslovne raspodjele. Uslovni Sig-Wasserstein GAN [45] objedinjuje
GAN arhitekturu sa matematičkom ekstrakcijom obilježja, pod nazivom potpis putanje,
koja omogućava smanjenje dimenzionalnosti originalnih podataka. U svrhu smanjenja di-
menzionalnosti osmišljena je metrika, nazvana Sig-W1, koja se koristi kao funkcija cijene
diskriminatora. Ova metrika uzima informaciju o vremenskim zavisnostima nizova i pred-
stavlja ih na apstraktan i univerzalan način (kao tzv. potpis putanje). Sem smanjenja
dimenzionalnosti, ova metrika omogućava ekstrakciju informacija o uslovnim raspodjela-
ma originalnog vremenskog niza. Takođe, predložena je nova arhitektura generatora koja
je u stanju da nauči i uspješno generiše niz sa autoregresivnom prirodom originalnog niza.

Ukoliko posmatramo vremensku sekvencu, odnosno putanju X na vremenskom interva-
lu J , tada možemo označiti potpis putanje X kao S(XJ). Radi smanjenja dimenzionalnosti
definiše se skraćeni potpis putanje SM(XJ) u prostoru manje dimenzionalnosti M . Funk-
cija cijene diskriminatora, zasnovana na novoj Sig-W1 metrici, u skladu sa prethodno
uvedenim oznakama, u tom slučaju definisana je kao:

L(Θ) =
∑
t

|Eµ [SM(Xt+1:t+q)|Xt−p+1:t]− Eν

[
SM(X̂

(t)
t+1:t+q)|Xt−p+1:t

]
|, (4.14)

gdje X̂ označava putanju generisanu od strane generatora. U [45] predloženi su meha-
nizmi za estimaciju očekivanja Eµ i Eν prije izračunavanja Sig-W1 metrike. Predloženi
mehanizmi su linearna regresija za estimaciju Eν i Monte Carlo metoda za estimaciju Eµ.

U [45] takođe je predstavljena nova arhitektura generatora, pod nazivom uslovna, auto-
regresivna, propagirajuća neuronska mreža, AR-FNN (eng. Autoregressive Feed-Forward
Neural Network). Generator je realizovan kao mreža bez povratnih veza, sa rezidualnim
vezama i ReLU aktivacionom funkcijom. Mreža koristi putanju u prethodnom vremenskom
koraku Xt−p+1:t = x i nasumični vektor Zt+1 da u narednom koraku generiše varijablu čija
je uslovna vjerovatnoća što približnija P (Xt+1|Xt−p+1:t = x). Ovakva arhitektura omo-
gućava učenje autoregresivne prirode dugačkih vremenskih nizova i očuvanje vremenske
zavisnosti originalnog niza.
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4.3 Maskirani autoenkoder
Maskirani autoenkoder, MAE (eng. Masked autoencoder) proistekao je iz enkodera za

uklanjanje šuma [46] i spada u grupu algoritama nenadgledanog obučavanja. Prva zna-
čajna upotreba maskiranih autoenkodera je BERT (eng. Bidirectional Encoder Represen-
tations from Transformers) model reprezentacije jezika [47]. BERT je korišten kao način
pretreniranja jezičkih modela. Sam model sastoji se od tri dijela, pri čemu je prvi dio za-
dužen za maskiranje. On maskira nasumične dijelove podataka, i za svaku masku formira
se odgovarajući token. Ovakvi podaci se potom predaju enkoderu, koji ujedno predstavlja
drugi dio. Enkoder koduje podatke i preslikava ih u latentni prostor. Treći dio je dekoder,
čiji je osnovni zadatak da na osnovu konteksta nemaskiranih dijelova podataka dopuni
maskirane segmente i potom sve prevede nazad u originalni prostor podataka. Kada je
jezički model u pitanju enkoder je realizovan kao bidirekcioni transformator.

Nakon primjene u jezičkim modelima, maskirani autoenkoderi pronalaze primjenu u
oblasti računarskog vida, takođe u svrhu pretreniranja modela [48]. Konvolucione neu-
ronske mreže, koje se tipično koriste u radu sa slikama, mijenjaju se transformatorima i
maskiraju se nasumični dijelovi slike. Enkoder koduje nemaskirane dijelove slike, dok ih
dekoder dopunjava i vraća u originalni prostor. S obzirom da je dokazano da algoritam
radi bolje pri maskiranju većeg dijela slike, on ne samo da je efikasan u svrhu pretrenira-
nja, već i smanjuje potrebnu procesorsku moć, s obzirom na to da u tom slučaju enkoder
radi samo sa malim procentom slike.

Ovakav model proširen je tako da radi sa videom [49]. Primjena maskiranih autoenko-
dera na podatke kao što su jezički modeli i video, u kojima postoji sekvencijalna zavisnost
znači da se ovakav model može proširiti i na upotrebu na vremenski zavisnim podacima,
odnosno na bazama podataka vremenskih nizova kao što su podaci o solarnoj iradijansi.

U [50] predložena je jedna MAE arhitektura za generisanje vremenskih nizova nazvana
ExtraMAE koja sem enkodera i dekodera sadrži dodatni blok, ekstrapolator. Princip rada
je sljedeći:

• Originalni vremenski niz dijeli se na niz kraćih vremenskih sekvenci.

• Vrši se isjecanje svakog niza na segmente određene dužine, tako da između njih ne
postoji preklapanje. Dužina segmenta, koju nazivamo i veličina maske, predstavlja
hiperparametar.

• Vrši se maskiranje određenog broja ovih segmenata. Maskirani segmenti se ukla-
njaju iz niza, dok se ostali segmenti konkateniraju. Pamte se indeksi maskiranih i
nemaskiranih segmenata. Broj maskiranih segmenata, koji nazivamo i broj maski
takođe predstavlja hiperparametar.

• Enkoder radi isključivo sa nemaskiranim segmentima vremenskog niza, i njegov
zadatak je da odredi latentnu reprezentaciju ovih segmenata.

• Ekstrapolator predviđa latentne reprezentacije maskiranih dijelova niza na osnovu
reprezentacija nemaskiranih segmenata.
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• Dekoder rekonstruiše signal iz latentne reprezentacije nazad u domen vremenskog
niza.

Dodatna izmjena ExtraMAE modela u odnosu na prethodne maskirane autoenkodere
je realizacija enkodera i dekodera u vidu rekurentnih neuronskih mreža. U poređenju sa
transformatorima koji su prethodno korišteni, obučavanje ovakvih mreža mnogo je brže i
zahtijeva manje računarske moći. Ekstrapolator je realizovan kao potpuno povezan sloj. Za
obučavanje ExtraMAE modela, kao funkcija cijene definisana je srednjekvadratna greška
između rekonstruisane vremenske sekvence X̂ i stvarne vremenske sekvence X:

Lrecon = EX ||X − X̂||2, (4.15)

pri čemu se funkcija cijene računa za cijelu vremensku sekvencu, ne samo za maskirani
segment.

Dodavanje ekstrapolatora omogućava razdvajanje dva zadatka koja ima dekoder, do-
punjavanje maskiranih dijelova i vraćanje u domen vremenskog niza. Ovakva arhitektura
maskiranog autoenkodera povoljna je za kopiranje vremenskih zavisnosti originalnog ni-
za. Takođe, u odnosu na generativne modele, maskirani autoenkoder ima jednostavniju
arhitekturu i njegovo obučavanje traje značajno kraće.
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Glava 5

Metodologija

5.1 Baza podataka o solarnoj iradijansi
U svrhu treniranja modela potrebni su izmjereni podaci o solarnoj iradijansi za lokaciju

od interesa. Podaci treba da budu snimljeni tokom dovoljnog broja godina kako bi baza
podataka sadržala sve potencijalne scenarije koji se mogu desiti tokom dužeg vremen-
skog perioda. U nastavku će biti opisan način mjerenja i obrada podataka korištenih za
treniranje i testiranje modela.

5.1.1 Meteorološka stanica Davis Vantage Pro 2

Mjerenje podataka o solarnoj iradijansi korištenih za obučavanje modela vršeno je po-
moću meteorološke stanice Davis Vantage Pro 2. Meteorološka stanica predstavlja in-
tegrisano okruženje koje se sastoji od senzora koji prikupljaju podatke o vremenskim
parametrima. Podaci se sa stanice šalju ka konzoli putem kabla, ili radio veze ukoliko je u
pitanju bežična verzija stanice. Na Slici 5.1 prikazan je primjer bežične stanice i konzole.

Kada su senzori u pitanju, stanica je opremljena kolektorom kišnice, temperaturnim
senzorom, senzorom vlage, senzorima sunčevog i UV zračenja i anemometrom. Na osno-
vu mjerenja stanica daje podatke o velikom broju parametara kao što su: prosječna,
maksimalna i minimalna temperatura; vlažnost vazduha; prosječna i maksimalna brzina
vjetra i smjer vjetra; prisustvo kiše i količina padavina; indeks UV zračenja; energija sun-
čevog zračenja; HDD (eng. Heating Degree Days) indeks koji govori o količini energije
potrebnoj za grijanje za vrijeme sezone grijanja; CDD (eng. Cooling Degree Days) indeks
koji govori o količini energije potrebnoj za hlađenje tokom sezone hlađenja; THW (eng.
Temperature-Humidity-Wind) i THSW (eng. Temperature-Humidity-Sun-Wind) indeksi
koji kvantifikuju subjektivni osjećaj temperature uzimajući u obzir i vlažnost vazduha,
sunčevo zračenje i vjetar. Bežična verzija stanice sadrži i solarni panel koji vrši napajanje
stanice u kombinaciji sa baterijama kao rezervom napajanja.

Podaci o solarnoj iradijansi koji su korišteni za obučavanje modela snimljeni su na po-
dručju Banjaluke. Meteorološka stanica montirana je na krovu Akademije nauka i umjet-
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Slika 5.1: Meteorološka stanica Davis Vantage Pro 2

nosti Republike Srpske, smještene na koordinatama 44.7723 °N, 17.1935 °E. Podaci su
mjereni na svakih pola sata u vremenskom periodu od 6.12.2012. godine u 18:30 časova,
do 29.8.2018. godine u 15 časova, prema lokalnom vremenu, sa uzimanjem u obzir ljetnjeg
i zimskog računanja vremena.

5.1.2 Priprema podataka

Zbog kvarova na meteorološkoj stanici, koji su se u periodu 2017. godine desili više
puta, mjerenja vršena u tom periodu u velikom broju tačaka nisu validna ili ne postoje.
Prema tome, mjerenja vršena u ovom vremenskom periodu su odbačena i nisu upotre-
bljena za treniranje modela. U preostalom vremenskom intervalu takođe postoje određene
tačke u kojima mjerenja nedostaju, zbog kvarova ili prestanka napajanja stanice. Da bi se
popunili nedostajući podaci, na cijelu bazu podataka primijenjena je linearna interpola-
cija. Odabrano je da generatori sintetičkih sekvenci generišu podatke na satnom nivou, te
su u skladu s tim korištene samo tačke izmjerene na nivou jednog sata. Mjerenja vršena
između satnih vrijednosti iskorištena su za precizniju interpolaciju tačaka koje nedostaju,
nakon čega su ova mjerenja uklonjena iz baze. Finalna baza podataka se sastoji od svih
mjerenja na satnom nivou u periodu od 1.1.2013. godine u 00:00 časova do 31.12.2016.
godine u 23:00 časa.

Radi uklanjanja determinističke komponente iz podataka o solarnoj iradijansi odlučeno
je da se na osnovu njih odredi indeks vedrog neba i da se takvi podaci predaju neu-
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ronskim mrežama. Za proračun ovog indeksa na osnovu izmjerenih podataka potreban
je model vedrog neba. U ovu svrhu korišten je McClear model opisan u Glavi 3. Nakon
dijeljenja originalnih podataka vrijednostima modela vedrog neba pojavljuju se određe-
ne vrijednosti koje se teorijski ne bi mogle desiti, kao što je npr. indeks vedrog neba u
vrijednosti nekoliko stotina. Jedan od potencijalnih razloga je interpolacija u dijelovima
baze podataka u kojima nedostaje veliki broj uzastopnih tačaka, gdje interpolacija daje
nerealistične vrijednosti. Jedan od takvih slučajeva prikazan je na Slici 5.2. Interpolacija
podataka izvršena je između dvije tačke koje su dostupne u bazi podataka, a između kojih
postoji velik broj tačaka koje nisu izmjerene. Primjenom interpolacije dobijaju se nenulte
vrijednosti u noćnim satima, kao i jako velike vrijednosti iradijanse u satima u kojima
se dešava izlazak i zalazak Sunca, što fizički nije moguće. Dijeljenjem ovih vrijednosti sa
modelom vedrog neba, dobijaju se vrijednosti indeksa vedrog neba koje su značajno veće
od 1.

Slika 5.2: Primjer nevalidnih podataka u bazi

Iz ovog razloga, sve vrijednosti indeksa koje su veće od vrijednosti 1,1 postavljene su na
ovu vrijednost koja je usvojena kao maksimalna.
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Za obučavanje mreža nisu potrebne tačke snimljene u noćnom periodu, kada solarna
iradijansa ima vrijednost jednaku nuli. Ove vrijednosti su uklonjenje, uklanjanjem svih
tačaka u kojima model vedrog neba ima nultu vrijednost. Ovakav scenario moguć je
isključivo noću, jer se pri uslovima vedrog dana ne može desiti da iradijansa poprimi
nultu vrijednost tokom dnevnih sati.

Pored indeksa vedrog neba, neuronske mreže za generisanje sintetičkih podataka za-
mišljene su tako da generišu i dodatne podatke koji bi mogli biti korelisani sa jačinom
sunčevog zračenja. Izabrani parametri su redni broj dana u godini u kom je vršeno mjere-
nje, temperatura, vlažnost vazduha, podatak o postojanju padavina i brzina vjetra. Baza
podataka je normalizovana tako što je na svaki od parametara X(k) primijenjena MinMax
normalizacija definisana kao:

x(k) =
X(k) −X

(k)
min

X
(k)
max −X

(k)
min

, (5.1)

gdje x(k) predstavlja normalizovanu vrijednost parametra a X
(k)
min i X

(k)
max minimalnu i

maksimalnu vrijednost parametra u bazi podataka, respektivno.

Kao posljednji korak baza je podijeljena na trening i testni skup. Posljednjih 6 mjeseci
2016. godine određeno je kao testni skup kako bi se rezultati mogli testirati na širokom
spektru vremenskih uslova. S obzirom na to da su iz baze podataka izbačene sve tačke
izmjerene u toku noći, testni skup obuhvata 2350 tačaka. Ostatak podataka, koje čini
16708 tačaka, koristi se kao trening skup.

5.2 Obučavanje modela
U svrhu generisanja sintetičkih podataka o solarnoj iradijansi obučena su četiri modela.

Prvi model koji ćemo nazvati LSTM-GAN inspirisan je arhitekturom RGAN-a. LSTM-
GAN sastoji se od po jednog LSTM sloja u diskriminatoru i generatoru i kao funkcija
cijene odabrana je standardna funkcija cijene GAN-a opisana jednačinom 4.5. Njegov
princip rada i algoritam obučavanja takođe su identični algoritmu standardnog GAN-a
koji je opisan u Glavi 4. Ostala tri modela koji su korišteni su C-RNN-GAN, ExtraMAE
i TimeGAN čiji su principi rada takođe opisani u Glavi 4.

Svakom od modela predaju se vremenske sekvence određene dužine dobijene isjecanjem
baze podataka. Dužina sekvence bira se kao hiperparametar. S tim u vezi, i izlaz svakog
od modela predstavljaće vremensku sekvencu iste dužine kao i ulaz. Isjecanje sekvenci
vrši se tako da između njih postoji preklapanje, odnosno susjedne sekvence razlikuju se
isključivo za po jedan odmjerak. Na ovaj način dobijaju se sekvence koje imaju neophodnu
vremensku zavisnost, dok se istovremeno povećava broj sekvenci koje se mogu iskoristiti za
trening modela. Performanse mreže zavise od dužine sekvence. Radi poređenja performansi
odabrane su dvije različite dužine, 7 i 25 odmjeraka.

LSTM-GAN treniran je u grupama od 64, na 3000 epoha. Odabrani koeficijent učenja
je 0,001. Dimenzija nasumičnog vektora koji predstavlja ulaz generatora je 5.

35



5.3. Validacija sintetičkih podataka

Treniranje C-RNN-GAN modela vrši se na 100 epoha u grupama od 16. Koeficijent
učenja je jednak za generator i diskriminator i iznosi 0,0001. Pri treniranju ovog modela
primijećen je problem koji pravi velika razlika između funkcija cijene generatora i dis-
kriminatora. Funkcija cijene diskriminatora poprima vrijednost koja je mnogo manja od
funkcije cijene generatora, što onemogućava odgovarajuće ažuriranje generatora. Kako bi
se ovaj efekat umanjio primijenjeno je zamrzavanje, pri čemu se ažuriranje diskriminatora
zaustavlja kada je njegova tačnost veća od 70%.

ExtraMAE model treniran je tako da su veličina i broj maski postavljen na vrijednost
1. Enkoder i ekstrapolator su prvo odvojeno trenirani na po 5000 iteracija nakon čega
cjelokupni model prolazi 50000 iteracija na grupama veličine 64.

Treniranje TimeGAN modela se vrši u tri dijela. Prvo se vrši treniranje samog embedding
bloka, nakon čega se mreža trenira uzimanjem u obzir samo nadgledane funkcije cijene,
i kao posljednji korak vrši se treniranje mreže kao cjeline. Što se tiče parametara mreže,
generator i diskriminator imaju po tri sloja, sa po 24 čvora u svakom sloju. Treniranje se
vrši u grupama veličine 64. Prva dva dijela treniranja vrše se na po 1000 iteracija, dok se
treniranje cijele mreže vrši na 10000 iteracija.

5.3 Validacija sintetičkih podataka
Nakon što su sintetički podaci generisani, potrebno je prije upotrebe na neki način

provjeriti njihovu validnost. U literaturi, mnogi pristupi se zasnivaju na provjeri da li
originalni i sintetički podaci potiču iz iste raspodjele, korištenjem metrika kao što su
Kolmogorov-Smirnov test i Kullback-Leibler divergencija. Osnovni nedostatak ovakvih
metoda je velika osjetljivost čak i na male razlike u raspodjelama [51]. Za sada još uvijek
ne postoji standardna procedura prema kojoj se provjerava validnost sintetičkih podataka,
stoga je teško odabrati metrike koje treba da pokazuju kvalitet generatora sintetičkih
podataka.

Jedna od najznačajnih provjera je da li su generisani podaci upotrebljivi kada su u pita-
nju praktične primjene. Na početku rada pomenute su dvije osnovne primjene sintetičkih
podataka o solarnoj iradijansi, a to su dugoročna i kratkoročna predikcija rada elektrane.
Potrebno je na neki način, sem provjere raspodjele podataka, provjeriti performanse na
ovim primjenama, odnosno uporediti performanse alata za planiranje, u slučajevima kada
su njihovi ulazni podaci stvarne, izmjerene vrijednosti, i kada su ulazni podaci sintetički.

Prije testiranja podataka uz pomoć alata za planiranje vrši se vizuelna provjera kvaliteta
sintetičkih podataka, pri čemu se za vizuelizaciju podataka u niskodimenzionom prostoru
koriste tSNE i PCA metode koje će biti opisane u nastavku. Potom, kako bi se izvršila va-
lidacija upotrebljivosti podataka, testira se njihovo ponašanje na problemima kratkoročne
predikcije i planiranja. Kratkoročna predikcija testira se obučavanjem različitih prediktora
korištenjem sintetičkih podataka, a potom testiranjem na predikciji stvarnih testnih poda-
taka. Dugoročno planiranje testira se upotrebom sintetičkih podataka za proračunavanje
energije koju solarno postrojenje može da generiše na dužem vremenskom periodu.
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5.3.1 tSNE metoda

tSNE [52] predstavlja način vizuelizacije podataka sa više varijabli, tako što se svakoj
tački dodjeljuje mjesto u dvodimenzionalnom ili trodimenzionalnom prostoru. Osnovni cilj
je smanjenje dimenzionalnosti podataka, ali tako da se očuva što više njihove strukture u
niskodimenzionalnoj mapi.

Metoda je nastala iz već postojeće SNE metode (eng. Stochastic Neighbour Embed-
ding) [53]. Prethodne metode za smanjenje dimenzionalnosti, višedimenzionalnoj tački
dodjeljuju tačno jednu tačku u niskodimenzionalnom prostoru. SNE omogućava da se
višedimenzionalnoj tački dodijeli nekoliko niskodimenzionalnih slika koje dobro opisuju
originalnu tačku. SNE metoda započinje tako što za svaki objekat i i svakog potencijal-
nog susjeda tog objekta j u višedimenzionalnom prostoru izračuna vjerovatnoću da je baš
objekat j susjed objekta i prema formuli:

pi,j =
exp(−d2i,j)∑

k ̸=i(exp(−d2i,k))
, (5.2)

gdje di,j predstavlja Euklidovu distancu između tačaka i i j:

d2i,j =
||xi − xj||2

2σ2
i

. (5.3)

Parametar σ2
i bira se ručno ili binarnom pretragom. Ove vjerovatnoće definišu se i za

tačke u niskodimenzionom prostoru:

qi,j =
exp(−||yi − yj||2)∑

k ̸=i(exp(−||yk − yi||2))
. (5.4)

U odnosu na originalnu SNE metodu, tSNE uvodi izmjenu u raspodjeli koja se koristi
za računanje vjerovatnoća. Za razliku od Gausove raspodjele u originalnoj metodi, tSNE
koristi Studentovu - t raspodjelu. Korištenjem Studentove raspodjele vjerovatnoće qi,j
postaju:

qi,j =
(1 + ||yi − yj||2)−1∑
k ̸=i(1 + ||yk − yi||2)−1

. (5.5)

Osnovni cilj metode je da se raspodjele vjerovatnoća pi,j i qi,j što bolje poklapaju, i traže se
vrijednosti u niskodimenzionalnom prostoru yi takve da je ovaj uslov ispunjen. Funkcija
cijene minimizuje se primjenom metode gradijentnog spusta, po vrijednostima yi. Kao
funkcija cijene definiše se Kullback-Leibler divergencija, čiji je gradijent:

∂C

∂yi
= 4

∑
j

(pij − qij)(yi − yj)(1 + ||yi − yj||2)−1. (5.6)
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5.3.2 Analiza glavnih komponenti

Analiza glavnih komponenti, PCA (eng. Principal Component Analysis) predstavlja
metodu za smanjenje dimenzionalnosti i ekstrakciju relevantnih informacija iz kompli-
kovanih podataka sa većim brojem varijabli. Pearson prvi put opisuje ovaj metod kao
pronalaženje linija i ravni koje najbolje odgovaraju sistemu tačaka u prostoru [54].

Recimo da je podatke sa N obilježja potrebno redukovati na dimenzionalnost M . Pre-
ma geometrijskom tumačenju, PCA metoda predstavlja projekciju tačaka podataka u
M -dimenzioni prostor, pri čemu se taj prostor bira kao najbolja interpolacija između
tačaka [55], odnosno pronalazi se linearna transformacija uzoraka u prostor manje dimen-
zionalnosti tako da se uzorci najbolje predstave u smislu srednjekvadratne greške.

Kao prvi korak potrebno je pronaći ortonormalnu bazu M -dimenzionog prostora u koji
želimo da preslikamo podatke. Označimo bazu novog prostora sa u = {u1,...,um}. Tada,
N -dimenzionalne podatke x(i), čija je srednja vrijednost mx želimo da aproksimiramo
M -dimenzionalnim reprezentacijama:

x̂(i) = mx +
M∑
j=1

z
(i)
j uj, (5.7)

tako da greška:

J =
n∑

j=1

||x(i) − x̂(i)||2 =
n∑

j=1

||x(i) − (mx +
M∑
j=1

z
(i)
j uj)||2, (5.8)

bude minimalna. Glavne komponente podataka z(i) predstavljaju koordinate tačaka u no-
vom prostoru [56]. Određivanje baze novog prostora nije jednostavan zadatak i najčešće se
određuje singularnim razlaganjem, SVD (eng. Singular Value Decomposition) [57]. Ukoli-
ko označimo matricu podataka, dimenzija N×n, X = [x(1),...,x(n)], tada možemo zapisati
SVD ove matrice kao:

X = UΣVT, (5.9)

gdje kolone U predstavljaju lijeve a kolone V desne singularne vektore matrice X, a Σ
predstavlja dijagonalnu matricu na čijoj se dijagonali nalazi r = min(N, n) singularnih
vrijednosti. Tada se problem pronalaska baze novog prostora svodi na problem pronalaska
lijevih singularnih vektora matrice podataka.

Primjena PCA i tSNE na sintetičke i stvarne podatke nam omogućava da pomoću
grafičkog prikaza u dvodimenzionalnom prostoru poredimo koliko su slične raspodjele
stvarnih i sintetičkih podataka.
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5.3.3 Validacija podataka pomoću prediktora

Kako bi se potvrdila upotrebljivost podataka na problemu kratkoročne predikcije, poda-
ci se testiraju na dva prediktora. Prvi je AR model kakav je opisan u Glavi 2, koji predviđa
narednu tačku vremenskog niza kao linearnu kombinaciju prethodnih tačaka. Drugi tip
prediktora je realizovan kao LSTM neuronska mreža. Mreža se sastoji od 2 skrivena sloja
sa po 5 čvorova u svakom sloju. Korišten je Adam optimizator [58] sa koeficijentom uče-
nja 0,0001 i kao funkcija cijene korištena je srednjekvadratna greška. Zadatak mreže je
da predvidi vrijednost solarne iradijanse jedan odmjerak, odnosno jedan sat unaprijed na
osnovu prethodnih nekoliko odmjeraka koji se mreži dovode kao ulaz.

Oba prediktora testirana su na podacima sa dvije različite dužine sekvenci. Ukoliko su
podaci generisani od strane modela koji kao izlaz daje sekvencu dužine 7 tada je prediktor
obučen tako da na osnovu 6 prethodnih odmjeraka vrši predikciju sedmog odmjerka u
sekvenci. Ukoliko su podaci generisani od strane modela koji kao izlaz daje sekvencu dužine
25 tada je prediktor obučen tako da na osnovu 24 prethodna odmjerka vrši predikciju 25.
odmjerka u sekvenci.

Oba prediktora su testirana na testnom skupu podataka i za svaki pojedinačni slučaj
računa se srednja apsolutna greška, MAE (eng. Mean Absolute Error) i srednjekvadratna
greška, MSE (eng. Mean Squared Error).

5.3.4 Kalkulator energije koju proizvede solarna elektrana

Nakon testiranja podataka na prediktorima potrebno je verifikovati njihovu upotreblji-
vost na problemu dugoročne predikcije. Ideja je da se rad solarne elektrane na određenom
vremenskom periodu simulira korištenjem sintetičkih podataka, a potom dobijeni rezultati
uporede sa scenarijom dobijenim korištenjem testnog skupa stvarnih podataka.

Za simulaciju rada sistema solarnih panela korišten je kalkulator koji na osnovu po-
dataka o solarnoj iradijansi računa energiju koju bi proizveo sistem solarnih panela na
određenom vremenskom intervalu. Princip rada ovog kalkulatora zasnovan je na princi-
pu rada PVWatts kalkulatora američke Nacionalne laboratorije za obnovljivu energiju,
NREL (eng. National Renewable Energy Laboratory) [59]. PVWatts servis daje podatke
o ukupnoj generisanoj energiji solarnog sistema određenih karakteristika, koje se u kal-
kulator unose kao ulazni podaci zajedno sa lokacijom sistema. Kalkulatoru korištenom u
ovom radu sem parametara sistema kao ulaz predaje se niz podataka o solarnoj iradijansi i
temperaturi na lokaciji od interesa. Sam princip proračuna kalkulatora korištenog u ovom
radu i koraci su su gotovo identični PVWatts kalkulatoru.

Sem podataka o solarnoj iradijansi i temperaturi ulazni podaci kalkulatora su:

• geografska širina i dužina lokacije na kojoj je smješten sistem panela,

• meridijan koji odgovara lokalnom vremenu pozicije na kojoj je smješten sistem pa-
nela,

39



5.3. Validacija sintetičkih podataka

• ugao azimuta panela,

• ugao nagiba panela u odnosu na horizontalnu površinu,

• ukupna snaga sistema panela,

• stepen iskorištenja invertora,

• odnos instalisanih snaga DC i AC dijelova sistema,

• ukupni gubici sistema izraženi u procentima,

• nominalna radna temperatura solarne ćelije, NOCT (eng. Nominal Operating Cell
Temperature),

• koeficijent refleksije površine.

Na osnovu zadatih podataka kalkulator računa snagu na izlazu solarne elektrane u
sljedećim koracima:

• za svaku vrijednost solarne iradijanse u ulaznom fajlu računa se dan u godini i
odgovarajući sat na osnovu čega se potom određuje položaj Sunca u odnosu na
solarne panele,

• korištenjem Perezovog [60] modela vrši se svođenje solarne iradijanse na površinu
panela pod određenim uglom u odnosu na horizontalnu površ,

• vrši se izračunavanje radne temperature solarnih ćelija,

• određuje se snaga DC dijela sistema,

• na osnovu DC snage sistema i podatka o efikasnosti invertora vrši se izračunavanje
krajnje izlazne snage sistema.

S obzirom na to da kalkulator kao ulazne vrijednosti prihvata vrijednosti iradijanse
u W/m2, prije upotrebe kalkulatora potrebno je svesti generisane vrijednosti indeksa
vedrog neba na vrijednosti iradijanse množenjem sa modelom vedrog neba. S obzirom na
to da je za simulaciju rada elektrane potrebno poznavanje direktne i difuzne komponente
iradijanse na horizontalnu površinu, potrebno je na neki način, na osnovu vrijednosti
globalne iradijanse procijeniti udio ovih komponenti. Za razdvajanje globalne iradijanse
na direktnu i difuznu komponentu iskorištena je Boland metoda [61].

Kalkulator je podešen tako da računa energiju panela snage 1000 W, pod nagibom
od 30° i uglom azimuta od 0°. Odnos instalisanih snaga DC i AC dijela zadat je kao 1,2,
ukupni gubici 14%, a stepen iskorištenja invertora 0,96. Posljednja dva parametra, NOCT
i koeficijent refleksije imaju vrijednosti 45°C i 0,2 respektivno. Model se testira na test-
nom skupu baze podataka i na sintetičkim podacima koji odgovaraju istom vremenskom
periodu u godini kao i testni skup.
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Glava 6

Eksperimentalni rezultati

Svaki od modela koji su testirani: LSTM-GAN, C-RNN-GAN, TimeGAN i ExtraMAE,
trenirani su na podacima različitih dužina vremenskih sekvenci kao što je to opisano u
Glavi 5. Odabrane su dvije dužine sekvenci, 7 i 25. Nakon treniranja generisana je od-
govarajuća količina sintetičkih podataka. Kako bi se performanse sintetičkih podataka
mogle direktno porediti sa performansama stvarnih, generisana količina sintetičkih poda-
taka jednaka je dužini trening skupa. Podaci o sunčevom zračenju generisani su u vidu
indeksa vedrog neba, i pored njih generisani su i prethodno navedeni parametri: dan u
godini, temperatura, brzina vjetra, vlažnost vazduha i prisustvo padavina.

Kao prvi korak u ocjeni kvaliteta sintetičkih podataka generisani su PCA i tSNE di-
jagrami koji bi trebali dati sliku o tome da li stvarni i sintetički podaci potiču iz iste
raspodjele. Nakon toga vrši se obučavanje prediktora, prvo na stvarnim podacima, isječe-
nim na dvije odgovarajuće dužine sekvence, a potom na sintetičkim. Posljednji korak je
testiranje sintetičkih baza podataka sa najboljim performansama na kalkulatoru generi-
sane energije solarne elektrane.

Na Slikama 6.1 i 6.2 prikazani su primjeri stvarnih i sintetičkih podataka u domenu
indeksa vedrog neba. Na Slici 6.1 prikazane su stvarne vrijednosti indeksa vedrog neba
za mjesece jun i jul, dok je na slici 6.2 prikazan primjer sintetičkih podataka dobijenih
TimeGAN mrežom treniranom na sekvencama dužine 25. Za potrebe dugoročnog pla-
niranja korištene su sekvence u domenu iradijanse, dobijene množenjem indeksa vedrog
neba modelom vedrog neba. Na slikama 6.3 i 6.4 prikazani su primjeri takvih sekvenci za
mjesece jun i decembar respektivno. Sekvence su takođe generisane uz pomoć TimeGAN
modela treniranog na sekvencama dužine 25.
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Slika 6.1: Stvarne vrijednosti indeksa vedrog neba

Slika 6.2: Sintetičke vrijednosti indeksa vedrog neba generisane putem TimeGAN mreže
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Slika 6.3: TimeGAN sintetička sekvenca, mjesec jun

Slika 6.4: TimeGAN sintetička sekvenca, mjesec decembar
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6.1. PCA i tSNE dijagrami

6.1 PCA i tSNE dijagrami
Kao što je napomenuto na početku poglavlja, PCA i tSNE dijagrami su prikazani za

baze podataka generisane uz pomoć svakog od navedenih modela. Na Slikama 6.5, 6.6,
6.7 i 6.8, prikazani su dijagrami kada su modeli trenirani na sekvencama dužine 7, što
je ujedno i dužina generisanih sekvenci. Na dijagramima su prikazane komponente koje
odgovaraju generisanim sekvencama i stvarnim sekvencama iz trening skupa. Prva stvar
koju je moguće zaključiti posmatranjem dijagrama je da kompleksniji modeli, ExtraMAE
i TimeGAN pokazuju mnogo bolje rezultate. Na osnovu dijagrama vidljivo je da postoji
dobro preklapanje između podataka generisanih putem ovih modela i originalnih trening
podataka na osnovu čega možemo zaključiti da ovi modeli generišu raznovrsne podatke
koji potiču iz slične ili iste raspodjele kao originalni. Takođe, sa ovih dijagrama moguće je
zaključiti da modeli ne generišu podatke prostim kopiranjem trening skupa stvarnih poda-
taka. Samo na osnovu dijagrama, C-RNN-GAN predstavlja model koji pokazuje najlošije
rezultate.

Slika 6.5: PCA i tSNE dijagrami LSTM-GAN podataka dužine 7

Slika 6.6: PCA i tSNE dijagrami C-RNN-GAN podataka dužine 7
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6.1. PCA i tSNE dijagrami

Slika 6.7: PCA i tSNE dijagrami TimeGAN podataka dužine 7

Na Slikama 6.9, 6.10, 6.11 i 6.12, prikazani su dijagrami kada su dužine trening i ge-
nerisanih sekvenci 25. Ovi dijagrami daju nam slične informacije kao i dijagrami sa se-
kvencama dužine 7. Ubjedljivo najlošije rezultate pokazuje C-RNN-GAN model, gdje ne
postoji nikakvo preklapanje između komponenata stvarnih i sintetičkih podataka. Sa dru-
ge strane, ExtraMAE i TimeGAN model pokazuju značajno preklapanje i bolje rezultate
u odnosu na ostale modele.

Slika 6.8: PCA i tSNE dijagrami MAE podataka dužine 7
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6.1. PCA i tSNE dijagrami

Slika 6.9: PCA i tSNE dijagrami LSTM-GAN podataka dužine 25

Slika 6.10: PCA i tSNE dijagrami C-RNN-GAN podataka dužine 25

Slika 6.11: PCA i tSNE dijagrami TimeGAN podataka dužine 25
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6.2. Rezultati prediktora

Slika 6.12: PCA i tSNE dijagrami MAE podataka dužine 25

6.2 Rezultati prediktora
Kao što je objašnjeno u prethodnoj glavi, sintetički podaci iskorišteni su za obučavanje

prediktora solarne iradijanse. Ideja je vršenje predikcije indeksa vedrog neba jedan sat
unaprijed, na osnovu poznatih nekoliko prethodnih odmjeraka. Testiraju se dva predik-
tora, AR prediktor i LSTM neuronska mreža. Parametri LSTM prediktora opisani su u
Glavi 5.

Radi poređenja rezultata oba prediktora prvo su obučena na stvarnim trening podacima.
Za predikciju su i u ovom slučaju korištene dvije dužine sekvenci. Prva dužina je 6, a druga
dužina je 24 odmjerka. Prediktori koji se obučavaju na sintetičkim podacima obučeni su
tako da unutar sekvence dužine 7, prediktor na osnovu prvih 6 tačaka estimira sedmu,
nakon čega se koristi iduća sekvenca, bez preklapanja. Ovakav princip korišten je kako
bi se osigurala vremenska zavisnost odmjeraka. Ista logika je primijenjena na sekvence
dužine 25, gdje se na osnovu 24 odmjerka vrši predikcija naredne vrijednosti.

U Tabeli 6.1 prikazani su rezultati prediktora kada je dužina sekvence 7. Oba prediktora
obučena su na stvarnim podacima i na sintetičkim podacima generisanim od strane svakog
od modela. Potom je svaka verzija prediktora testirana na predikciji podataka iz testnog
skupa i izračunata je srednja apsolutna greška i srednjekvadratna greška. LSTM mreža,
kao kompleksniji prediktor, daje bolje rezultate predikcije za skoro sve testirane baze
podataka. Ono što je moguće zaključiti je da i u ovom slučaju podaci generisani TimeGAN
i MAE modelima pokazuju bolje performanse. C-RNN-GAN daje najlošije rezultate, što
je bilo moguće pretpostaviti na osnovu PCA i tSNE dijagrama prikazanih u prethodnom
odjeljku. Za ovo postoji nekoliko potencijalnih objašnjenja. C-RNN-GAN je primarno
korišten za generisanje muzike i obučavan na sekvencama značajno veće dužine nego što su
sekvence solarne iradijanse. Sem toga, osnovni problem C-RNN-GAN-a tokom obučavanja
je velika razlika koja se javlja između funkcija cijene generatora i diskriminatora, pri čemu
je ažuriranje generatora u tom slučaju minimalno. Prilikom obučavanja mreže primijenjen
je mehanizam zamrzavanja diskriminatora kada razlika postane prevelika, ali ovo nije
dovelo do značajnih poboljšanja modela.
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6.2. Rezultati prediktora

Tabela 6.1: Rezultati prediktora obučenih na podacima dužine sekvence 7

AR LSTM

MAE MSE MAE MSE

Stvarni podaci 0,2021 0,0837 0,2053 0,0676

LSTM-GAN 0,2698 0,1273 0,2392 0,0885

C-RNN-GAN 0,5210 0,3829 0,2466 0,0885

MAE 0,2200 0,1004 0,2152 0,0921

TimeGAN 0,2344 0,1085 0,1956 0,0747

U Tabeli 6.3 prikazani su rezultati prediktora kada je dužina sekvence 25. Ukoliko se ovi
rezultati uporede sa onima dobijenim kada je dužina sekvence 7, moguće je zaključiti da
podaci sa većom dužinom sekvence generalno pokazuju bolje rezultate. Podaci generisani
TimeGAN modelom, sa dužinom sekvence 25 daju najbolje rezultate, pri čemu su oni
prilično slični rezultatima dobijenim kada su prediktori trenirani na stvarnim podacima.
Ukoliko posmatramo dva modela sa najboljim performansama, MAE i TimeGAN, može
se primijetiti da MAE daje bolje rezultate pri korištenju AR prediktora, dok su za LSTM
prediktor povoljniji TimeGAN podaci.

Tabela 6.2: Rezultati prediktora obučenih na podacima dužine sekvence 25

AR LSTM

MAE MSE MAE MSE

Stvarni podaci 0,1916 0,0731 0,1523 0,0476

LSTM-GAN 0,2020 0,0773 0,2503 0,1257

C-RNN-GAN 0,2207 0,0979 0,3187 0,1647

MAE 0,1911 0,0811 0,1800 0,0757

TimeGAN 0,2033 0,0853 0,1632 0,0594

Ukoliko koeficijente AR prediktora obučenog na stvarnim podacima i AR prediktora
obučenog na sintetičkim podacima sa najboljim vrijednostima metrika, odnosno Time-
GAN podacima dužine 25 prikazane na Slikama 6.13 i 6.14 možemo primijetiti da u oba
slučaja prvi koeficijent ima najveću vrijednost. Ovo implicira da najveći uticaj na predik-
ciju budućeg odmjerka ima odmjerak koji mu neposredno prethodi. Ovo nam potvrđuju
i dijagrami parcijalne autokorelacije, PACF (eng. Partial Autocorrelation Function) za
stvarne i TimeGAN podatke, prikazani na Slikama 6.15 i 6.16. Na osnovu njih možemo
vidjeti da je najveća korelacija prisutna između dva susjedna odmjerka.

Na Slikama 6.17, 6.18, 6.19 i 6.20 prikazane su stvarne vrijednosti testnog skupa u
poređenju sa vrijednostima dobijenim predikcijom, za dva skupa sintetičkih podataka sa
najboljim performansama, MAE i TimeGAN podataka dužine sekvenci 25, kao i uvećanih
prvih 200 odmjeraka za svaki od slučaja.
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6.2. Rezultati prediktora

Slika 6.13: Koeficijenti AR modela obučenog na stvarnim podacima

Slika 6.14: Koeficijenti AR modela obučenog na TimeGAN25 podacima
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6.2. Rezultati prediktora

Slika 6.15: PACF stvarnih podataka

Slika 6.16: PACF TimeGAN25 podataka
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6.2. Rezultati prediktora

Slika 6.17: Predikcije dobijene AR prediktorom obučenom na MAE podacima dužine 25
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6.2. Rezultati prediktora

Slika 6.18: Predikcije dobijene LSTM prediktorom obučenom na MAE podacima dužine
25
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6.2. Rezultati prediktora

Slika 6.19: Predikcije dobijene AR prediktorom obučenom na TimeGAN podacima dužine
25
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6.2. Rezultati prediktora

Slika 6.20: Predikcije dobijene LSTM prediktorom obučenom na TimeGAN podacima
dužine 25
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6.3. Rezultati kalkulatora

6.3 Rezultati kalkulatora
Podaci koji su pokazali najbolje rezultate na prethodnim testovima izabrani su za va-

lidaciju uz pomoć kalkulatora snage PV sistema. U ovom slučaju to su podaci generisani
pomoću TimeGAN mreže, sa dužinom sekvence 25. Podaci su iz domena indeksa vedrog
neba ponovo preračunati u vremenski domen, nakon čega je izvršeno razdvajanje direktne
i difuzne komponente.

Simulira se vremenski period od 6 mjeseci, kolika je dužina testnog skupa. Prema tome,
iz skupa sintetičkih podataka odabrani su podaci koji odgovaraju upravo danima u ovom
vremenskom periodu. Radi preciznijeg poređenja, sintetički podaci za mjesece od interesa
generisani su za 10 različitih godina. Za energiju koja je izračunata za ove godine određena
je srednja vrijednost i standardna devijacija. Sem podataka o indeksu vedrog neba iz
sintetičkog skupa podataka izdvojeni su podaci o temperaturi koji takođe predstavljaju
ulazne podatke kalkulatora.

Prvo se uz pomoć kalkulatora računa energija koju PV sistem generiše za 6 mjeseci
ukoliko su ulazni podaci stvarni, izmjereni podaci o solarnoj iradijansi. Dobijena energija
pod ovakvim uslovima iznosi 4,2305 · 105 Wh. Ukoliko su u isti sistem uneseni podaci
generisani pomoću TimeGAN modela za 10 godina, dobijena srednja vrijednost energije
iznosi 4,4981 · 105 Wh sa standardnom devijacijom 0,1503 · 105 Wh. Na osnovu dobijenog
rezultata moguće je zaključiti da se korištenjem sintetičkih podataka prilično realistično
može simulirati rad fotonaponskog sistema na određenoj lokaciji.

Tabela 6.3: Generisana energija fotonaponskog sistema

Podaci Stvarni podaci TimeGAN25 podaci

Generisana energija [MWh] 423,05 449,81 ±15,03

Tabela 6.4: Generisana energija fotonaponskog sistema u MWh po mjesecu

Jul Avgust Septembar Oktobar Novembar Decembar

Stvarni podaci 118,72 110,01 87,39 51,37 32,08 23,48

TimeGAN25 119,55 ±8,27 108,24 ±8,23 85,98 ±5,68 60,94 ±6,40 40,76 ±7,27 33,78 ±9,13

Sem ukupnog rezultata za testnih 6 mjeseci u Tabeli 6.4 prikazane su i vrijednosti
generisane energije fotonaponskog sistema za svaki od mjeseci u testnom periodu. Sem
zaključka da se rad elektrane može realistično simulirati korištenjem sintetičkih podataka,
na osnovu vrijednosti standardnih devijacija možemo zaključiti da model daje različite
scenarije i da postoji varijacija između pojedinih godina.

55



Glava 7

Zaključak

Potreba za sve većom količinom električne energije, kao i ekološka kriza izazvana velikom
upotrebom fosilnih goriva podstakli su rapidan rast udjela obnovljivih izvora energije u
elektroenergetskom sistemu, pri čemu se kao najznačajnija ističe solarna energija. Zajedno
sa porastom upotrebe solarne energije, opada i cijena opreme, samim tim i cijena elek-
trične energije dobijene iz ovog izvora. Zahvaljujući tome, očekuje se i daljnja ekspanzija
ovih tehnologija. Ova nagla ekspanzija stvara i određene probleme, od čega većina potiče
od stohastičke prirode obnovljivih izvora. Snaga fotonaponskih sistema direktno zavisi od
trenutne jačine Sunčevog zračenja što otežava planiranje rada elektroenergetskog siste-
ma sa visokim udjelom ovakvih proizvođača. S tim u vezi, nastaje sve veće interesovanje
za mehanizme koji bi omogućili predikciju snage Sunčevog zračenja određeni vremenski
interval unaprijed, kako bi se olakšalo planiranje rada. Sem toga, postoji potreba za dugo-
ročnom simulacijom rada fotonaponskog sistema na određenoj lokaciji, prije same njegove
instalacije kako bi se olakšala njegova integracija u elektroenergetski sistem. S obzirom na
to da su podaci o Sunčevom zračenju za određenu lokaciju teško dostupni i da mjerenje
ovih podataka predstavlja jako dug proces, javlja se potreba za sintetičkim podacima o
solarnoj iradijansi koji bi bili primjenjivi kada su u pitanju navedene upotrebe.

U ovom radu razmatrana je mogućnost generisanja realističnih sintetičkih podataka
o solarnoj iradijansi korištenjem neuronskih mreža. Testirana su četiri različita mode-
la, prethodno korištena za generisanje različitih tipova vremenskih sekvenci. Modeli su
zasnovani na GAN i MAE arhitekturama. Za treniranje modela korišteni su podaci sni-
mljeni na području Banjaluke, meteorološkom stanicom smještenom na Akademiji nauka
i umjetnosti Republike Srpske. Svi podaci su svedeni u domen indeksa vedrog neba i raz-
matran je uticaj dužine sekvence podataka. Generisani podaci su testirani na tri različita
načina: vizualizacijom pomoću PCA i tSNE dijagrama, testiranjem na kratkoročnim pre-
diktorima budućih vrijednosti solarne iradijanse i testiranjem pomoću kalkulatora koji na
osnovu podataka o solarnoj iradijansi za određenu lokaciju računa koliko energije generi-
še određeni fotonaponski sistem. Na osnovu dobijenih rezultata moguće je zaključiti da
je uz pomoć kompleksnijih modela neuronskih mreža kao što su TimeGAN i maskirani
autoenkoder moguće generisati sintetičke podatke koji su prikladni za navedene upotrebe
i ostvaruju rezultate slične onima ostvarenim korištenjem stvarnih, snimljenih podataka
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o solarnoj iradijansi. Pokazano je da je uz pomoć ovih sintetičkih podataka o solarnoj
iradijansi moguće obučiti različite tipove prediktora solarne iradijanse, kao i simulirati
rad solarne elektrane na dužem vremenskom periodu. Prikazom pomoću PCA i tSNE di-
jagrama zaključeno je da su podaci raznovrsni, a u isto vrijeme i realistični u poređenju sa
stvarnim podacima, prema tome mogu se koristiti za simulaciju različitih vrsta scenarija
koji se mogu desiti u fotonaponskim sistemima.

Ono što ostaje kao potencijalno neriješeno pitanje je generisanje podataka za lokacije
koje su teško dostupne, ili za koje postoji mnogo manja količina izmjerenih podataka nego
što je korišteno u ovom radu, npr. mjerenja u toku nekoliko mjeseci, ili čak nekoliko tipičnih
dana u godini. Jedno potencijalno rješenje koje je moguće razmotriti je pretreniranje
generativnih modela na podacima sa različitih lokacija na kojima su mjerenja dostupna,
potom fino podešavanje na maloj količini podataka dostupnoj za lokaciju od interesa. Ovo
bi potencijalno olakšalo treniranje generativnih modela i generisanje značajne količine
podataka na osnovu mjerenja dobijenih na kratkom vremenskom periodu.

Postoji još niz specifičnosti koje je moguće implementirati, kao i niz različitih tipova
validacije. Jedno zanimljivo pitanje bi bilo stvaranje univerzalnog modela, koji bi mogao
da generiše podatke za proizvoljnu lokaciju. Primjena neuronskih mreža za rad, ne samo
sa podacima o solarnoj iradijansi, već sa vremenskim nizovima generalno, je oblast koja
još uvijek nije u potpunosti razvijena i za koju još uvijek ne postoje standardne procedure.
U ovom radu pokazano je da primjena neuronskih mreža itekako ima potencijal u ovoj
oblasti, posebno kada su u pitanju podaci o sunčevom zračenju i da postoji velika količina
materijala za dalje istraživanje.
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