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Glava 1

Uvod

Zastita zivotne sredine i nedostatak energenata predstavljaju neke od najznacajnijih
problema savremenog drustva. Pove¢ana emisija gasova staklene baste dovodi do efekata
kao Sto su povecanje temperature, topljenje leda u polarnim krajevima, povecanje nivoa
mora, ekstremne oluje i mnogi drugi. Sagorijevanje fosilnih goriva u energetskom sektoru
predstavlja najveci pokretac¢ klimatskih promjena. Cak 30% emisija gasova staklene baste
potic¢e od proizvodnje struje i grijanja. Jedini na¢in usporavanja ovih negativnih efekata
je smanjenje emisije gasova, te ve¢ nekoliko decenija postoji teznja veéeg broja svjetskih
drzava ka dekarbonizaciji i u tu svrhu pokrenute su razli¢ite politicke direktive |1|. Pari-
skim sporazumom iz 2015. godine, koji je potpisalo 195 zemalja odluceno je da ¢e porast
temperature biti ograni¢en na vrijednost manju od 2 °C u odnosu na predindustrijsko
doba [2]. Sem ekologkih problema koje izazivaju, koli¢ina fosilnih goriva je ogranicena i
postavlja se pitanje odrzivosti ovakvog sistema.

Kao jedna od osnovnih mjera borbe protiv klimatskih promjena javlja se inicijativa
zamjene klasi¢nih metoda proizvodnje elektricne energije kao Sto su termo i nuklearne
elektrane, obnovljivim izvorima energije. Obnovljivi izvori energije kao $to su vjetro i so-
larna energija predstavljaju jeftin i odrziv izvor energije, i u posljednjih nekoliko godina
dozivjeli su rekordan porast koji se predvida i u skorijoj buduénosti. Americka agenci-
ja EIA (eng. Energy Information Administration) predvida da ¢e do 2050. godine udio
obnovljivih izvora u globalnoj proizvodnji elektri¢ne energije iznositi ¢ak 59% |3].

Kao najbrze rastuc¢i obnovljivi izvor istice se solarna energija. Pod solarnom energijom
podrazumijevamo energiju koja poti¢e od Suncevog zracenja, a koja se potom konvertuje
u termalnu ili elektriénu energiju. Konvertovanje solarne u elektri¢nu energiju zasnovano
je na principu fotoelektricnog efekta, otkrivenog jo$ 1839. godine. Poluprovodnicki ma-
terijali kao Sto je silicijum pri izlaganju Sunc¢evom zracenju otpustaju elektrone i na taj
nacin mogu da generisu elektriénu energiju. Danasnji fotonaponski paneli, koji se koriste
za proizvodnju elektri¢ne energije dobijaju se medusobnim povezivanje nekoliko stotina, ili
¢ak hiljada ovakvih poluprovodnickih ¢elija kao na Slici [4]. Koristenjem solarne ener-
gije moguce je napajati razlicite vrste potrosaca, tako da sre¢emo Sirok spektar solarnih
postrojenja, od jako malih, koji napajaju isklju¢ivo jedan potrosac ili jedno domacinstvo,



do velikih, megavatnih, postrojenja za proizvodnju elektricne energije. Solarna energija
se jednostavno moze iskoristiti i za napajanje ruralnih ili tesko dostupnih podrucja gdje
prikljucenje na elektroenergetsku mrezu nije ekonomski isplativo. Slika prikazuje
izolovan sistem solarnih panela koji se koristi za napajanje pumpe za vodu u africkom selu
na lokaciji koja je previse udaljena da bi se mogla prikljuciti na elektroenergetsku mrezu.

Slika 1.1: Fotonaponski panel

Solarna postrojenja tokom rada ne izazivaju emisiju Stetnih gasova, i predstavljaju ne
samo ekoloski prihvatljiv ve¢ i jedan od "najcistijih" izvora elektri¢ne energije. Prosje¢no
postrojenje ima zivotni vijek od otprilike 20 godina, tokom kojih ne zahtijeva gotovo
nikakvo odrzavanje s obzirom na to da u postrojenju ne postoje pokretni dijelovi koji bi
se mogli istrositi s vremenom. Sem toga, solarna energija istinski predstavlja nepresusan
izvor energije sa jako velikim potencijalom. Energija koja poti¢e od Sunca, a koja dospije
na Zemlju svaki sat iznosi 100 000 TW, $to je dovoljno energije da opskrbi ¢itavu planetu
na godinu dana, pri ¢emu svega mali procenat ove energije biva iskoristen.

Od 2010. do 2022. godine, koli¢ina globalne instalisane snage solarnih proizvodaca pove-
¢ala se sa 41 593 MW na vrijednost od 1 053 115 MW. Solarna energija takode predstavlja
jedan od najjeftinijih izvora elektri¢ne energije. Prosjec¢na cijena elektricne energije koja
potice iz solarnih jedinica u 2010. godini iznosila je 0,35 €/kWh, a do 2019. ova brojka



Slika 1.2: Izolovan sistem fotonaponskih panela

opala je na iznos od 0,062 €/kWh @ Od svih zemalja prema instalisanoj snazi pred-
nja¢i Kina sa instalisanih 393 031,8 MW, a potom slijede SAD sa 113 015 MW, Japan
sa 78 833 MW i Njemacka sa 66 5564 MW . Na Slici prikazan je dijagram na kom
je prikazano 10 vodecih zemalja svijeta prema ukupnoj instalisanoj snazi fotonaponskih
panela i ukupna snaga za svaku od zemalja. Na Slici prikazana je promjena vrijednosti
LCOE (eng. Levelized Cost of Energy) solarne energije, koja predstavlja prosjecan trosak
proizvodnje elektri¢ne energije iz nekog izvora kada se uzima u obzir njen zivotni vijek.

Sa ovakvim porastom upotrebe solarne energije porasla je i potreba za mehanizmima
za optimizaciju rada postoje¢ih solarnih postrojenja, kao i za alatima za planiranje no-
vih postrojenja. Rad solarne elektrane, odnosno energija koju elektrana generise, zavisi
od ja¢ine suncevog zraCenja. Jac¢ina suncevog zracenja kvantifikuje se uz pomo¢ solarne
iradijanse, koja predstavlja snagu suncevog zracenja po jedinici povrsine. Poznavanjem
istorijskih podataka o solarnoj iradijansi na lokaciji od interesa, tokom duzeg vremenskog
perioda, moguce je izvesti zakljucke o solarnom potencijalu lokacije i varijacijama izlazne
snage elektrane koje se mogu desiti. Mjerenje solarne iradijanse na veéini lokacija za duzi
vremenski period veoma je tesko, prema tome, javlja se potreba za sintetickim podaci-
ma koji bi uspjesno simulirali realisticne scenarije suncevog zracenja. Cilj ovog rada je
ispitivanje mogucénosti koristenja neuronskih mreza u svrhu generisanja takvih podataka.



1.1. Doprinos rada

393031.8

B Kina

mSAD

m Japan
Indija

M Australija

| ltalija

113015 M Brazil

B Holandija

Ukupna instalisana snaga [MW]

3
63146.1
W JuZna Koreja

26792 25082.6 24078.9 22589.7 20974.7

Slika 1.3: Rangiranje drzava svijeta prema ukupnoj instalisanoj snazi fotonaponskih pa-
nela
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Slika 1.4: Globalna prosje¢na cijena elektri¢ne energije dobijene iz fotonaponskih panela

1.1 Doprinos rada

U ovom radu bi¢e razmatrana mogucénost upotrebe razli¢itih arhitektura neuronskih
mreZza namijenjenih za generisanje sintetickih vremenskih nizova na problemu generisanja
podataka o solarnoj iradijansi za podrucje grada Banjaluke. S obzirom na dugacak i skup
proces mjerenja solarne iradijanse, cilj je ispitati da li je moguée na manjoj koli¢ini po-



1.2. Organizacija rada

dataka obuciti model koji ée potom biti u stanju da generise velike koli¢ine podataka u
svrhu upotrebe u primjenama kao $to su predikcija rada solarne elektrane, kao i predikcija
buduéih vrijednosti samog zracenja. U radu ¢e biti dat pregled dosadasnjih znacajnijih
modela za generisanje vremenskih nizova, potom opisana priprema baze podataka o sun-
¢evom zracenju i meteoroloskim parametrima za teritoriju grada Banjaluke. Uz pomoé ove
baze podataka bi¢e obucena ¢etiri modela za generisanje sintetickih podataka o solarnoj
iradijansi. Takode ¢e biti ispitan uticaj duzine vremenskog niza na performanse modela i
validnost i upotrebljivost dobijenih sintetickih podataka. Performanse sintetickih podata-
ka u ciljnim primjenama ¢e potom biti uporedene sa performansama stvarnih, mjerenih
podataka o solarnoj iradijansi.

1.2 Organizacija rada

Nakon uvoda, ostatak rada organizovan je u Sest glava. Glava [2| opisuje potrebu za
sintetickim podacima o solarnoj iradijansi, i primjenu ovih podataka u praksi. Glava
opisuje instrumente i procedure za mjerenje podataka o solarnoj iradijansi. Sem toga
opisani su nacini reprezentacije podataka koji ih ¢ine pogodnim za primjenu u svrhu
treniranja neuronskih mreza. U Glavi [4] dat je pregled literature i opisani su modeli koji
su do sada pokazali uspjeh u generisanju razli¢itih tipova vremenskih nizova. Glava
opisuje koristenu metodologiju, a Glava [0] prikazuje dobijene rezultate. Posljednja, Glava
[7] sadrzi zakljucak i potencijalne pravece daljeg istrazivanja.



Glava 2

Potreba za sintetickim podacima o
solarnoj iradijansi

Prije izgradnje solarne elektrane potrebno je poznavati solarni kapacitet geografske
lokacije na kojoj ¢e elektrana biti smjestena. Od solarnog kapaciteta zavisi proizvodnja
elektrane, a samim tim i ekonomska isplativost njene izgradnje. Jac¢ina suncevog zracenja
je stohasticke prirode, zavisi od doba dana, godine i obla¢nosti koja je korelisana sa
razli¢itim meteoroloskim parametrima kao Sto su temperatura, vlaznost vazduha i sli¢no.
Poznavanje tipi¢nih vrijednosti solarne iradijanse za duzi vremenski period omogucava da
se pomocu razlicitih modela koji simuliraju rad elektrane procijeni potencijalna koli¢ina
elektricne energije koja moze da bude proizvedena, kao i uticaj elektrane na ostatak
sistema na koji je povezana. Podaci o solarnoj iradijansi za vremenski period dovoljno
dugacak da bi se analiziralo ponasSanje elektrane najc¢esée nisu dostupni. Solarna iradijansa
varira, ne samo na kratkoro¢nom nivou, veé¢ i na nivou nekoliko godina, tako da ¢ak ni
podaci o duzem vremenskom periodu, kao Sto je 20 ili 30 godina, ponekad ne mogu
realisticno da prikazu sve potencijalne scenarije [8|. Za prikupljanje podataka o solarnoj
iradijansi bilo bi potrebno vrsiti mjerenja tokom nekoliko decenija uz pomoé¢ posebnih
uredaja o kojima ¢e kasnije biti rije¢ u Glavi 3] Da bi se izbjegao ovaj proces potrebne
su metode koje bi na osnovu ograni¢enog broja podataka o prethodnim vrijednostima
solarne iradijanse mogle da generisu veci broj sintetickih podataka koji bi bili u stanju da
uspjesno simuliraju potencijalne scenarije.

Solarne elektrane mogu funkcionisati kao dio postojeceg elektroenergetskog sistema,
pri ¢emu se njihovo prikljuc¢enje moze vrsiti na prenosnu ili ¢ak direktno na distributivnu
mrezu. Druga opcija je ostrvski rad elektrane. Potrosa¢i na udaljenim lokacijama, ¢ije
bi prikljuc¢enje na distributivnu mrezu bilo skupo ili ¢ak tehnicki neizvodljivo, ¢esto ovaj
problem rjesavaju napajanjem iz fotonaponskih panela, ili nekog drugog obnovljivog izvo-
ra energije kao Sto su vjetroelektrane, ili kombinacijom viSe razli¢itih izvora kako bi se
obezbijedila rezerva napajanja.

Ukoliko je elektrana priklju¢ena na mrezu, korisno je vrsenje i kratkorocne predikcije
njenog ponasanja. Stohasticka priroda solarne energije dovodi do variranja snage koju
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elektrana predaje u mrezu, sto u toj mrezi moze da izazove poremecaje ukoliko ne postoji
adekvatno planiranje. Poremecaji u mrezi mogu narusiti rad mreze, uticati na potrosace,
pa cak dovesti i do oStecenja, kvarova i smanjenja zivotnog vijeka opreme. Sem toga,
proizvodaci elektri¢ne energije zainteresovani su za predikciju kako bi procijenili koli¢inu
fosilnih goriva koju mogu da ustede koristenjem obmnovljivih izvora, kako bi bolje orga-
nizovali rad instaliranih elektrana, i kako bi olaksali integraciju solarnih postrojenja u
elektricnu mrezu. Na osnovu proizvodnje solarnih elektrana i drugih obnovljivih izvora i
na osnovu trenutnih potreba potrosaca u sistemu potrebno je planirati rad baznih elek-
trana ¢ija snaga ne zavisi od stohastickih elemenata i koje je moguée kontrolisati (termo,
hidro, nuklearne elektrane). Pove¢anjem udjela obnovljivih izvora energije, mnoge zemlje
uvele su i regulacije koje govore o monitoringu i planiranju.

Ostrvski sistemi nisu povezani na elektroenergetsku mrezu i napajaju se u potpunosti
iz solarnih izvora energije. Stoahsticka priroda solarne energije u ovakvim sistemima moze
izazvati znacajan disbalans izmedu proizvodnje i potrosnje, odnosno do toga da solarna
elektrana proizvodi premalo ili previse energije za trenutne potrebe potrosaca. Kako bi se
obezbijedio pravilan rad potrebno je planiranje i neka vrsta predikcije snage elektrane na
razli¢itim vremenskim skalama.

Proizvodnja solarne elektrane zavisi direktno od jac¢ine suncevog zracenja. U skladu s
tim, kako bi se ostvarila predikcija snage, u navedenim sistemima potrebno je vrsiti krat-
koro¢nu predikciju vrijednosti solarne iradijanse, pri ¢emu vremenska rezolucija moze da
bude izmedu 15 minuta i 24 sata. Poznavanje iradijanse omogucé¢ava adekvatno planiranje
rada tog sistema. Postoji viSe razli¢itih metoda za predikciju. Ono $to je zajednicko veéini
metoda je potreba za prethodnim vrijednostima solarne iradijanse, na osnovu kojih se
odreduju parametri modela, koji su potom u stanju da vrse predikciju buducih vrijedno-
sti. I u ovom sluc¢aju, u svrhu odredivanja parametara modela za predikciju, potreban je
velik broj podataka o vrijednostima solarne iradijanse. Radi povec¢anja obima podataka
korisno je posjedovati mehanizam za generisanje realisti¢nih sintetickih podataka.

U nastavku rada bi¢e opisano nekoliko metoda za dugoro¢no planiranje i kratkoroé¢nu
predikciju rada solarne elektrane, ¢ija je zajednicka karakteristika potreba za podacima o
solarnoj iradijansi za podrucje od interesa.

2.1 Dugoroc¢no planiranje rada solarne elektrane

Tipi¢na meteoroloska godina, TMY (eng. Typical Meteorological Year) ve¢ duze vrije-
me predstavlja osnovni standard modelovanja solarnog kapaciteta nekog podrucja. TMY
predstavlja mehanizam pomocu kojeg se podaci o solarnoj iradijansi nekog podrucja, dobi-
jeni za duzi niz godina mogu sazeti, i predstaviti u vidu jedne tipi¢ne meteoroloske godine.
Nastala je u periodu kada ograni¢ena procesorska mo¢ rac¢unara nije dozvoljavala obradu
vece koli¢ine podataka. Danas se koristi za procjenu prosje¢nog solarnog kapaciteta nekog
podrudja i odredivanje prosje¢ne potencijalne proizvodnje koju bi solarna elektrana mogla
da dostigne na toj lokaciji.
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Ulazni podaci za formiranje TMY su podaci o solarnoj iradijansi, dobijeni na osnovu
mjerenja na povrsini Zemlje ili na osnovu satelitskih podataka, za duzi vremenski period,
najcesce vise od deset godina. TMY se formira od odabranih podataka iz ulaznog skupa.
Postoji vise razli¢itih procedura formiranja TMY i vise razli¢itih kriterijuma za odabir
podataka koji ulaze u formiranje TMY.

e Najjednostavniji pristup je ra¢unanje prosjecne vrijednosti solarne iradijanse za sva-
ki mjesec u ulaznom skupu podataka. Ove prosjecne vrijednosti se potom porede sa
ukupnim prosjekom odgovarajuéeg mjeseca na cijelom skupu podataka. Kao podaci
za formiranje meteoroloske godine biraju se oni mjeseci €iji su prosjeci najpribli-
zniji ukupnom prosjeku za odgovarajué¢i mjesec. TMY se formira konkatenacijom
odabranih mjeseci.

e Drugi potencijalni metod je odbacivanje mjeseci iz ulaznog skupa podataka u koraci-
ma. U prvom koraku odbacuju se svi mjeseci ¢ija kumulativna raspodjela prosje¢nih
dnevnih vrijednosti iradijanse previse odstupa od ukupne raspodjele. U drugom
koraku biraju se mjeseci koji nekoliko dana zaredom imaju vremenske uslove koji
su identifikovani kao tipi¢ni u originalnom skupu podataka. U posljednjem koraku
biraju se oni mjeseci ¢ija je prosjecna vrijednost solarne iradijanse najpribliznija
ukupnom prosjeku odgovarajuceg mjeseca u ulaznom skupu podataka.

e Jos jedan mogué pristup je koristenje klize¢eg prozora duzine 365 dana na origi-
nalnom skupu ulaznih podataka, pri ¢emu se za svaki prozor odreduje prosje¢na
vrijednost solarne iradijanse, i kao TMY bira onaj prozor koji ima prosjec¢nu vrijed-
nost najpriblizniju 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 statistickih svojstava
stvarnih vrijednosti iradijanse. Dobijeni modeli se najces¢e kategoriSu prema nivou povje-
renja, tako da razlikujemo TMY P50, TMY P75, TMY P90 itd. Oznake 50, 75 i 90 nam
govore da ¢e stvarna energija suncevog zracenja biti ve¢a od one procijenjene na osnovu
TMY modela, 50, 75 ili 90% vremena [9].

Tako TMY daje dobru sliku o prosjecnom solarnom potencijalu nekog podrucja, ona ne
moze da prikaze potencijalne varijacije koje se desavaju u toku zivotnog vijeka jedne solar-
ne elektrane. Zbog nacina na koji je TMY formirana, ona ne sadrzi ekstremne vrijednosti
solarne iradijanse koje mogu da se pojave, i samim tim ne prikazuje realisticnu sliku o
varijabilnosti koju solarna iradijansa moze da ispoljava. Ovo predstavlja poseban problem
kada je potrebno simulirati najgore moguée uslove u kojima elektrana moze da se nade.
Za detaljniju analizu dugoro¢nog ponasanja potreban nam je veéi broj podataka, koji bi
prikazivali ne samo prosje¢ne vrijednosti zracenja, ve¢ i krajnje vrijednosti koje zracenje
moze dosti¢i tokom zivotnog vijeka elektrane. U ovu svrhu potrebni su nam realisti¢ni
podaci o solarnoj iradijansi za podrucje od interesa, koji bi omoguéili simulaciju stvarnog
rada elektrane i njen uticaj na sistem tokom duzeg vremenskog perioda.
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2.2 Kratkoro¢no planiranje rada solarne elektrane

Kao sto je ve¢ objasnjeno u prethodnim odjeljcima, kratkoro¢na predikcija, sa vremen-
skom rezolucijom od nekoliko minuta ili nekoliko sati je klju¢na 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 ¢ine metode koje vrse predikciju na osnovu stanja atmosfere i meteoroloskih
uslova. U ovoj grupi razlikujemo numeric¢ku predikciju vremena, NWP (eng. Numerical
Weather Prediction) i metode zasnovane na analizi satelitskih snimaka. NWP se zasniva
na numerickom rjesavaju sistema parcijalnih diferencijalnih jednacina koje opisuju stanje
u atmosferi, pri ¢emu su pocetni uslovi jednacina prethodna stanja atmosfere. Kao sto i
sam naziv govori, metode zasnovane na analizi satelitskih snimaka koriste satelitske snimke
podrucja od interesa i na osnovu informacija koje snimci daju, unaprijed predvidaju, ne
samo vrijednost solarne iradijanse, veé¢ i druge meteoroloske parametre [10].

Drugu grupu ¢ine modeli koji buduce vrijednosti solarne iradijanse predvidaju na osno-
vu poznavanja prethodnih vrijednosti iradijanse. U ovu grupu spadaju statisticki modeli,
kao Sto su AR, MA i opstiji ARMA model, i u skorije vrijeme sve popularnije neuronske
mreze.

2.2.1 AR model

AR (eng. Autorregressive) model je regresivni model koji predvida narednu vrijednost
nekog vremenskog niza na osnovu poznatih vrijednosti niza u prethodnim vremenskim
trenucima. Kao posljedica, preduslov koristenja ovog modela je postojanje znacajne ko-
relacije trenutne vrijednosti vremenskog niza sa vrijednostima u prethodnim trenucima.
Ukoliko su prethodne vrijednosti vremenskog niza poznate, AR model ra¢una predikciju
narednog odmjerka kao linearnu kombinaciju prethodnih odmjeraka, odnosno kao sumu
odmjeraka pomnozenih odgovaraju¢im tezinama. Tezine kojima se mnozi svaki odmje-
rak odreduju se na osnovu trening skupa podataka. Prema AR modelu vrijednost t-tog
odmjerka nekog vremenskog niza iznosi:

p
Ty = Z GiT—; + €, (2.1)
i=1

gdje je p red modela, odnosno broj prethodnih odmjeraka na osnovu kojih se vrsi izra-
¢unavanje, ¢; su konstante koje je potrebno odrediti pri obucavanju modela, a €, greska
izmedu stvarne vrijednosti odmjerka i predikcije dobijene AR modelom.

2.2.2 MA model

MA (eng. Moving Average) model oslanja se na slican koncept kao i AR model. U ovom
sluc¢aju pretpostavlja se korelacija odmjerka vremenskog niza koji se posmatra sa greska-
ma predikcije prethodnih odmjeraka. Vrijednost vremenskog niza od interesa predvida
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se kao linearna kombinacija gresaka predikcije prethodnih vrijednosti, odnosno linearna
kombinacija razlika izmedu stvarnih vrijednosti niza i njihovih predikcija. TezZine koji-
ma se mnoze vrijednosti gresaka i u ovom sluc¢aju odreduju se na osnovu trening skupa
podataka. Matematicka definicija MA modela je data kao:

q
Ty = [+ Z Oier—i + €, (2.2)

i=1

gdje je p srednja vrijednost niza koji se modeluje, ¢; konstante koje je potrebno odrediti,
a €; predstavlja razliku izmedu stvarne vrijednosti ¢-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 izracunavanje se vrsi sabiranjem dvije sume, od kojih svaka
odgovara jednom od dva ranije opisana modela. Odmjerak vremenskog niza na osnovu
ARMA modela izra¢unava se kao:

p q
Ty = Z Qi + Z O.€0_; + €, (2.3)
i=1 i=1

pri ¢emu prva suma u jednacini predstavlja AR a druga suma MA komponentu modela.

Statisticki modeli imaju nekoliko prednosti. Ovakvi modeli su fleksibilni i zavisno od
izabranog reda mogu raditi sa razli¢itim tipovima vremenskih podataka. Takode je po-
kazano da imaju sposobnost da izdvoje linearne korelacije i statisticka svojstva unutar
podataka. Osnovni problem sa ovakvim modelima je ¢injenica da ne mogu da uspjesno
vrSe predikciju vremenskih nizova koji imaju nelinearna svojstva. Iz tog razloga ARMA
modeli ¢esto se koriste u kombinaciji sa nekim tipom nelinearnih modela kao Sto su neu-
ronske mreZe, te se na ovaj nacin dobijaju tzv. hibridni modeli [11].

2.2.4 Neuronske mreze

Drugu podgrupu modela koji za predikciju koriste prethodne vrijednosti solarne iradi-
janse Cine neuronske mreze, ¢ija je upotreba dobila poseban znacaj u prethodnih nekoliko
godina. Za razliku od statistickih modela, neuronske mreze predstavljaju nelinearan model
za predikciju i samim tim mogu da prepoznaju nelinearne Sablone koji se kriju u podaci-
ma. Sem toga, neuronske mreze mogu da predikciju vrse ne samo na osnovu prethodnih
vrijednosti iradijanse, ve¢ i na osnovu drugih poznatih podataka u prethodnom periodu
koji su korelisani sa ja¢inom suncevog zracenja. Najjednostavnija opcija je koriStenje ne-
uronskih mreza bez povratnih veza (eng. Feedforward Neural Network), u kojima izlaz
neurona zavisi isklju¢ivo od izlaza neurona u prethodnom sloju. Za rad sa sekvencijalnim
podacima mnogo je povoljnije koristenje rekurentnih neuronskih mreza, RNN (eng. Recur-
rent Neural Network). Neuroni rekurentnih neuronskih mreza sadrze povratne veze, tako
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da izlaz pojedinog neurona zavisi ne samo od izlaza neurona prethodnog sloja, ve¢ i od
izlaza posmatranog neurona u prethodnom koraku. Zahvaljué¢i ovoj osobini ovakve mreze
imaju memorijska svojstva i mogu bolje da detektuju sekvencijalne zavisnosti podataka.
Osnovni problem rekurentnih mreza je javljanje iScezavanja ili eksplodiranja gradijenta.
Pokazano je da se signal greske u rekurentnim mrezama, za vrijeme propagacije unazad,
znacajno povecava ili smanjuje kao posljedica postojanja povratnih veza, te se problem
javlja ve¢ nakon 5 do 10 koraka [12].

LSTM (eng. Long-Term Short-Term Memory) celija [13] nastala je kao rjeSenje pro-
blema nestajuceg ili eksplodirajuceg gradijenta koji se javlja pri treniranju rekurentnih
mreza. Za razliku od rekurentnih mreza, LSTM koristi kombinaciju vrijednosti izlaza u
prethodnoj iteraciji (kratkotrajna memorija) i dugotrajne memorije koja zavisi od izlaza
¢elije na ve¢em broju prethodnih iteracija. Originalna verzija LSTM ¢elije dopunjena je
takozvanim gejtom za zaboravljanje [14] i danas se ova verzija smatra kao standardni oblik
LSTM ¢elije. Sema LSTM celije prikazana je na Slici E Izlaz LSTM celije u vremen-
skom koraku t , h;, zavisi od trenutnog ulaza celije x;, izlaza Celije u prethodnom koraku
hi_1, 8to ujedno predstavlja i kratkoro¢nu memoriju i tzv. stanja ¢elije u prethodnom
koraku c¢;_;. Stanje Celije zavisi od prethodnih nekoliko vremenskih koraka i predstavlja
dugoro¢nu memoriju celije.

Sama LSTM c¢elija sastoji se od nekoliko dijelova i azuriranje svakog od dijelova u
odredenom vremenskom koraku odvija se na sljedeé¢i nacin:

1. Ulazni blok: njegovo azuriranje se vrsi kombinovanjem trenutne vrijednosti ulaza
¢elije i vrijednosti izlaza ¢elije u prethodnoj iteraciji,

2. Ulazni gejt: azuriranje se vrsi kombinovanjem ulaza, izlaza u prethodnoj iteraciji i
vrijednosti memorijske ¢elije u prethodnoj iteraciji,

3. Gejt za zaboravljanje: u ovom koraku odlucuje se koje vrijednosti iz memorijske
¢elije ¢e biti izbrisane,
4. Memorijska celija: azuriranje se vrsi na osnovu vrijednosti ulaznog gejta, gejta za

zaboravljanje i vrijednosti memorijske ¢elije u prethodnoj iteraciji,

5. Izlazni gejt: azuriranje se vrsi kombinovanjem ulaza, izlaza u prethodnoj iteraciji i
vrijednosti memorijske ¢elije u prethodnoj iteraciji,

6. Izlazni blok: azuriranje se vrsi kombinacijom trenutne vrijednosti memorijske éelije
i izlaznog gejta.

Pri navedenim koracima primjenjuju se nelinearne aktivacije, pri ¢emu je aktivaciona
funkcija gejtova uvijek sigmoid, dok je u blokovima ¢esta aktivacija hiperbolicki tangens.

Jedna od najznacajnih primjena LSTM-a je predikcija vremenskih nizova [15]. Pokazano
je da je superiorna za primjene kao $to su predikcija finansijskog trzista 16|, cijene nafte
[17] i medicinskih podataka, kao §to je Sirenje virusa COVID-19 [18|. Izmedu ostalog,
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postoje primjeri koristenja LSTM mreza u svrhu kratkoro¢ne predikcije solarne iradijanse,
zarad Stednje energenata i planiranja rada sistema. Takvi primjeri prikazani su u i .

h

IZLAZ

Slika 2.1: LSTM celija
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Glava 3

Mjerenje 1 reprezentacija podataka o
solarnoj iradijansi

Za rjeSenje problema dugorocne i kratkoro¢ne predikcije, koji su pomenuti u prethod-
nim odjeljcima, potrebna nam je relativno velika koli¢ina podataka o solarnoj iradijansi na
geografskom podru¢ju na kom vrsimo analizu. Kada je dugoro¢no planiranje u pitanju,
podaci su nam potrebni kako bismo prije izgradnje same elektrane uspjesno simulirali
kako kratkoro¢ne, tako i dugoro¢ne varijacije njene proizvodnje. Sto se tice kratkorod-
ne predikcije rada elektrane, modele koji koriste prethodne vrijednosti solarne iradijanse
potrebno je na neki nacin obuciti na osnovu poznatih podataka o iradijansi u proslosti.
Iz tog razloga takode je potrebno poznavati prethodne vrijednosti iradijanse za duzi vre-
menski period. U ovoj glavi bi¢e razmatrano mjerenje i modeli za predstavljanje izmjerene
koli¢ine sun¢evog zracenja.

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

3.1 Uredaji za mjerenje solarne iradijanse

Baza podataka o solarnoj iradijansi formira se viSegodiSnjim mjerenjem vrijednosti
iradijanse na podruc¢ju od interesa. Postoji vise vrsta uredaja za mjerenje iradijanse, pri
¢emu ti uredaji mogu da mjere globalnu iradijansu ili neku od opisanih komponenti.

Na Slici [21] prikazan je uredaj koji se naziva piranometar. Piranometri su uredaji
koji sluze za mjerenje globalne solarne iradijanse, odnosno ukupne iradijanse koja dospije
na povrsinu Zemlje. Oni mjere ukupnu solarnu iradijansu na prostornom uglu od 27
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steradijana iznad senzora. Osnovna podjela uredaja je prema tipu senzora. Prvi tip senzora
koji se ugraduje zasnovan je na principu termoelektricnog efekta, odnosno realizovan je
kao termopar, spoj dva metala na ¢ijim krajevima se javlja napon koji zavisi od njihove
temperaturne razlike. Drugi tip senzora zasnovan je na principu fotoelektri¢nog efekta,
odnosno realizovan je kao poluprovodnik koji pod uticajem svjetlosnih zraka generise
elektriénu struju. Termoparski senzori su obi¢no precizniji i ugraduju se u skuplje uredaje.
Mjerenje piranometrom tipi¢no se vrsi na nivou sekunde, nakon ¢ega se vrsi usrednjavanje
i ¢uvanje podataka sa zeljenom vremenskom rezolucijom.

~

Pyranometer
m Calibration d:

Made in The Net

Slika 3.1: Piranometar

Pirheliometar, prikazan na Slici , je uredaj koji sluzi za mjerenje direktne kom-
ponente solarne iradijanse. Sadrzi cijev za usmjeravanje i mehanizam koji omogucava
prac¢enje Sunca. Na ovaj nac¢in osigurava se to da su zrake direktne komponente zracenja
uvijek usmjerene ka uredaju. Pirheliometar se obi¢no koristi u kombinaciji sa piranome-
trom kada je potrebno preciznije odredivanje direktne i difuzne komponente zracenja.
Difuzna komponenta dobija se kao razlika globalne iradijanse izmjerene piranometrom i
direktne komponente izmjerene pirheliometrom .
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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 poti¢e od njene
stohasticke prirode. Ukupna koli¢ina solarne iradijanse koja dospije na povrSinu Zemlje
zavisi od atmosferskih parametara i obla¢nosti. Sa druge strane, solarna iradijansa sadrzi i
deterministicku komponentu koju je moguce 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 polozaja
Sunca u odnosu na posmatranu lokaciju, Sto dalje zavisi od geografskih koordinata te
lokacije, posmatranog dana u godini i sata. Jedan nac¢in za uklanjanje deterministicke
komponente i sezonskih trendova iz podataka o iradijansi je dijeljenje stvarne vrijednosti
globalne solarne iradijanse na horizontalnu povrsinu sa odgovaraju¢om vrijednoséu van
atmosfere svedenom na horizontalnu povrsinu. Na ovaj nacin dobijamo tzv. indeks vedrine
(eng. clearness index), koji zavisi isklju¢ivo od stanja u atmosferi. Indeks vedrine moze
da poprima vrijednost iz intervala [0, 1], te je njegovim uvodenjem izvrSena normalizacija
podataka.

Cak i pri idealno vedrim uslovima sva koli¢ina zratenja van atmosfere ne dospije na
Zemlju. Cestice vodene pare i aerosola izazivaju rasprsivanje suncevih zraka i, zavisno
od koncentracije, ¢ak do 25% zracenja ne dospijeva na povrsinu Zemlje. Sem modela
kojima je moguce odrediti koli¢inu zracenja van atmosfere, postoje tzv. modeli vedrog
neba, kojima se modeluje koli¢ina suncevog zracenja koja dospije na povrsinu 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, vr§i normalizaciju podataka i uklanjanje deterministicke komponente
iz izmjerenih vrijednosti iradijanse [24,125].
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3.3. Solarna iradijansa van atmosfere

Radi uklanjanja deterministicke komponente iz podataka o solarnoj iradijansi i norma-
lizacije podataka, podaci koriSteni za obucavanje generativnih modela koristenih u ovom
radu svedeni su na domen indeksa vedrog neba koristenjem jednog od modela vedrog neba
opisanih u narednom odjeljku. U skladu s tim, i sinteticki podaci generisani od strane ovih
modela bice generisani u vidu sekvenci indeksa vedrog neba. Na ovaj nac¢in omogucava se
obucavanje modela za generisanje iskljucivo stohasticke 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 iskljucivo od udaljenosti
Zemlje od Sunca, koja se mijenja zavisno od dana u godini. Za odredeni dan u godini, n,
moguce je odrediti vrijednost iradijanse na ulazu u atmosferu kao:

360n
365

Go = Gsc[1+ 0,034 - cos( )], (3.1)

gdje je Gso srednja vrijednost solarne iradijanse van atmosfere i iznosi 1366 W /m?.

Na osnovu vrijednosti iradijanse van atmosfere moguce je izracunati iradijansu van
atmosfere svedenu na povrSinu paralelnu sa povrSinom Zemlje na odredenoj lokaciji na
sljedeé¢i nacin:

360
Gon = Gse[l + 0,034 - cos( 36;)][608L - €080 - cosw + sinL - sind], (3.2)

gdje L predstavlja geografsku Sirinu posmatrane lokacije, § predstavlja ugao deklinacije,
odnosno ugao izmedu ekvatorske ravni i prave koja prolazi kroz centre Sunca i Zemlje

(Slika [B3).

Sunce

Ugao deklinacije
Ekvator

Slika 3.3: Ugao deklinacije
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3.4. Modeli vedrog neba

Veli¢ina w naziva se satni ugao i daje informaciju o tome za koji ugao Zemlja treba da se
zarotira kako bi pozicija Sunca bila ta¢no iznad meridijana lokacije od interesa. Definise
se kao:

w = 15Td5p, (33)

gdje Ty, predstavlja broj sati preostalih do solarnog podneva.

3.4 Modeli vedrog neba

Model vedrog neba za cilj ima procjenu globalne solarne iradijanse na povrsini Zemlje
pri uslovima vedrog neba, odnosno pri uslovima kada ne postoji oblacnost, a u svrhu
odredivanja indeksa vedrog neba. Ova vrijednost ¢e se razlikovati od maksimalne moguce
vrijednosti iradijanse van atmosfere, jer i pri idealno vedrim uslovima postoji interakcija
suncCevih zraka sa Cesticama atmosferskih gasova i odredena koli¢ina rasipanja. Model
vedrog neba uveliko zavisi od koli¢ine i vrste aerosola i vodene pare u atmosferi, i zapravo
estimira maksimalnu mogucu jac¢inu zrac¢enja pri uslovima koji u datom trenutku vladaju
u atmosferi.

Postoji vise razli¢itih modela vedrog neba. Najjednostavniji modeli, kao $to je Danes-
hyar-Paltridge-Proctor (DPP) [26] [27] model, koriste isklju¢ivo podatak o uglu zenita,
i relaciju da pri manjim uglovima zenita suncev zrak prolazi kroz vecéu koli¢inu vazdusne
mase, pri cemu je rasipanje suncevog zraka veée. Malo kompleksniji modeli koriste i osnov-
ne podatke o atmosferskim uslovima kao $to su temperatura, vlaznost vazduha, pritisak
i koli¢ina aerosola. Primjeri ovakvih modela su Kastenov model [28] i Inieichen i Perez
model [29]. Najkompleksniji modeli, kao §to je Bird model [30], koriste slozenije atmo-
sferske parametre poput apsorpcije vodene pare, apsorpcije ozona, i apsorpcije uniformo
mijeSanih gasova.

McClear model [31] predstavlja jedan od najnovijih modela vedrog neba koji pokazuje
dobre rezultate pri razli¢itim 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 baste. Ideja za ovakav model potic¢e upravo
iz znacajne korelacije koja postoji izmedu 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,

e albedo povrsine Zemlje,
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e ukupni sadrzaj ozona i vodene pare u atmosferi,

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

e opticka dubina aerosola,

e tip aerosola i Angstrom koeficijent koji govori o veli¢ini Cestice aerosola,
e geografska duzina, Sirina i nadmorska visina,

e vremenski period koji se posmatra,

e vremenska rezolucija modela.

U kontekstu formiranja modela vedrog neba indeks vedrine definiSe se kao odnos glo-
balne solarne iradijanse pri uslovima vedrog neba i globalne iradijanse van atmosfere. Na
isti nac¢in moze se definisati indeks vedrine za direktnu i difuznu komponentu pri uslovima
vedrog neba, dijeljenjem svake od ovih veli¢ina sa globalnom iradijansom van atmosfe-
re. Look-up tabele McClear modela sadrze vrijednosti indeksa vedrine i indeksa vedrine
direktne komponente za izabrane vrijednosti sljede¢ih ulaznih parametara: ugla zenita
Sunca, nadmorske visine, elevacije u odnosu na horizontalnu povrsinu, albeda povrsine,
sadrzaja ozona i vodene pare, opticke 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 vracaju o
domen solarne iradijanse mnozenjem sa vrijednostima globalne iradijanse van atmosfere.

Koristenjem 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 moze potrajati nekoliko nedelja, dok je generisanje podataka na osnovu veé
postojeé¢ih modela prilicno brz i jednostavan proces.
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Glava 4

Algoritmi za generisanje sintetickih
podataka

Veéina modela za dugoro¢no i kratkoro¢no planiranje rada solarne elektrane zahtijeva
veliki broj kvalitetnih istorijskih podataka o solarnoj iradijansi, kao i druge meteoroloske
podatke kao Sto su temperatura, vlaznost vazduha, brzina i pravac vjetra itd. Kao sto
je ranije pomenuto, sekvence solarne iradijanse dostupne su za samo odredene lokacije.
Takode nije neuobi¢ajeno da u izmjerenim podacima nedostaje ¢ak do 40% vrijednosti
kao posljedica gresaka u sistemu za prenos podataka ili Suma [32|. Jedan od osnovnih
problema bilo kakvog tipa predikcije solarne iradijanse ili proizvodnje solarne elektrane lezi
u ¢injenici da je jako tesko snimiti podatke za dovoljan broj godina kako bi ti podaci bili
statisticki znacajni. Kako bi se otklonio ovaj problem i omoguéili dugoroc¢no i kratkorocno
planiranje sa manjim brojem dostupnih podataka razvijeni su razli¢iti modeli koji bi
omogucili generisanje realisticnih sintetickih podataka o solarnoj iradijansi na osnovu
poznavanja manjeg broja stvarnih, izmjerenih podataka.

Jedan od prvih pokusSaja generisanja sintetickih podataka koristio je, sli¢no 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 ¢e sinteticki podaci pripadati istoj raspodjeli kao i originalni. Jos jedan
veliki nedostatak ovakvih modela je taj da oni nisu u stanju da generisu veliku koli¢inu
sintetickih podataka. Kao $to se moze vidjeti iz definicije AR i ARMA modela u pret-
hodnom odjeljku, za generisanje jednog novog odmjerka potrebni su podaci o prethodnim
vrijednostima odmjeraka Sto otezava generisanje vece koli¢ine podataka. Sem navedenih,
tokom godina formirani su mnogi drugi, kompleksniji modeli za generisanje podataka o
solarnoj iradijansi. U ovom odjeljku bi¢e opisani neki od najznacajnijih takvih modela.

4.1 Markovljev lanac

Metoda zasnovana na koristenju Markovljevih lanaca je statisticka metoda koja se ko-
risti ve¢ duze vrijeme i dugo je predstavljala jedan od osnovnih nacina za generisanje
sekvenci solarne iradijanse.
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4.1. Markovljev lanac

Markovljev lanac ili Markovljev proces predstavlja stohasticki model koji opisuje se-
kvencu mogucih dogadaja, pri ¢emu vjerovatnoc¢a narednog dogadaja zavisi iskljucivo od
trenutnog. Promjenu iz jednog stanja u drugo nazivamo tranzicija. Cilj ove metode je
odredivanje vjerovatnoca P;; da ¢e se desiti dogadaj ¢ ukoliko mu je prethodio doga-
daj j. Ove vjerovatnoce zapisuju se u matrice koje se nazivaju Markovljevim matricama
tranzicija.

U [33] predlozeno je koristenje Markovljevih matrica za generisanje prosje¢nih dnevnih
vrijednosti indeksa vedrine K. Zakljuc¢eno je da dnevni prosjek indeksa vedrine ima veliku
korelaciju iskljuc¢ivo sa vrijednoséu ovog indeksa prethodnog dana, dok za sve vrijedno-
sti koje su se desile prije toga korelacija drasti¢no opada, ¢ime je opravdano koristenje
ove metode. Isto tako, ustanovljeno je da postoji znacajna korelacija dnevnih vrijednosti
indeksa vedrine sa mjese¢nim prosjekom indeksa, i ova ¢injenica je iskoristena 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 sadrze vjerovatnoce F;; da ¢e se indeks narednog
dana nalaziti u odredenom intervalu indeksiranom sa ¢ ukoliko se trenutna vrijednost ira-
dijanse nalazi u intervalu indeksiranom sa j. Prvobitna ideja je da se odgovaraju¢a matrica
tranzicija formira za svaki dan u godini sto bi rezultovalo sistemom od 365 matrica.

Kako bi se umanjila dimenzionalnost sistema, odnosno potreban broj matrica, iskoriste-
na je ¢injenica da postoji korelacija izmedu dnevnih vrijednosti indeksa vedrine i mjesec-
nog prosjeka indeksa. Potencijalne vrijednosti mjesecnog prosjeka takode su podijeljene
na intervale i za svaki od ovih intervala formira se odgovaraju¢a matrica tranzicija. Pri
generisanju sintetickih podataka potrebno je poznavanje mjesecnih prosjeka vrijednosti
solarne iradijanse na osnovu kojih se bira odgovarajuc¢a matrica tranzicija koja se potom
koristi za generisanje dnevnih vrijednosti.

Prelazak sa dnevnih na satne vrijednosti najcesée se realizuje upotrebom AR modela
prvog reda. Jedan od takvih modela predlozen je u [34]. Uvedena je pretpostavka da satne
vrijednosti indeksa vedrine k; takode predstavljaju Markovljev proces, odnosno da vrijed-
nost satnog indeksa zavisi iskljucivo od vrijednosti prethodnog sata. Sem toga iskoristena
je ¢injenica da postoji korelacija izmedu satnih vrijednosti indeksa vedrine i dnevnog pro-
sjeka. U tom slucaju, indeks vedrine za odredeni sat u danu h za koji je poznat dnevni
prosjek indeksa vedrine K; moguce je odrediti kao:

ki(h) = ®1ki(h — 1) + 1, (4.1)

gdje je @1 koeficijent koji zavisi od vrijednosti K; za posmatrani dan, i za svaki interval
potencijalnih vrijednosti K; odreduje se odgovarajuca vrijednost ovog koeficijenta. Pro-
mjenljiva r je sluCajna varijabla uzeta iz Gausove raspodjele nulte srednje vrijednosti i
standardne devijacije o = (1 — ®,2)°°

22



4.2. Generativne suprostavljaju¢e mreze

Odredivanjem indeksa vedrine prelazak u domen solarne iradijanse je jednostavan i
zahtijeva prosto mnoZenje sa modelom iradijanse van atmosfere opisanom u Glavi [3

4.2 Generativne suprostavljajuée mreze

Generativne suprostavljaju¢e mreze, GAN (eng. Generative Adversarial Networks) pred-
stavljaju oblik nenadgledanog ucenja gdje je cilj da model sam nauci odredena pravila ili
Sablone na osnovu ulaznih podataka i da generiSe sinteticke podatke za koje mozemo da
pretpostavimo da pripadaju istoj raspodjeli kao originalni podaci [35]. Sama ideja GAN-a
potice od teorije igara. GAN se sastoji od dvije mreze koje se treniraju istovremeno, i
ukoliko ove mreze posmatramo kao igrace, cilj treniranja je dostizanje Nashovog ekvilibri-
juma. Dva igraca su dostigli Nashov ekvilibrijum ukoliko je svaki od igrac¢a donio najbolju
mogucu odluku, uzevsi u obzir odluku protivnika. U sustini, svaka od mreza, pri procesu
obucavanja, treba da dostigne minimum neke funkcije cijene sa parametrima koji su joj
dostupni, a koji zavise od stanja u drugoj mrezi.

Dvije mreze koje ¢ine GAN nazivaju se generator i diskriminator. Cilj generatora je da
od ulaznih slu¢ajnih vektora, koji se uzimaju iz odredene (najcesée normalne) raspodjele,
generiSe realisti¢ne podatke. Diskriminator najces¢e 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 lazne. Generator nema
nikakav pristup originalnim podacima i uci iskljucivo kroz interakciju sa diskriminatorom.
(Cilj istovremenog treniranja je da diskriminator postane dovoljno dobar u klasifikaciji po-
dataka, ali da istovremeno generator formira realisti¢ne podatke, tako da ih diskriminator
ne moze prepoznati. U idealnom slucaju, ta¢nost istreniranog diskriminatora bi bila 50%
Sto bi znacilo da ne postoji razlika izmedu generisanih i stvarnih podataka. Rad generatora
G i diskriminatora D moze biti sumiran kao:

G :G(z) = R"I, (4.2)

D : D(z) — {0,1}, (4.3)

odnosno generator moze biti opisan kao preslikavanje iz prostora nasumic¢nih vektora z
u prostor generisanih podataka x, dok diskriminator prostor podataka preslikava u skup
Ciji su elementi 0 i 1.

Veoma je znacajno da podaci generisani GAN mrezom imaju istu raspodjelu kao ori-
ginalni podaci, i ova osobina je klju¢na za dalju primjenu sintetickih podataka. Prema
tome, diskriminator se trenira tako da se maksimizuje njegova sposobnost klasifikacije,
dok se generator trenira tako da se minimizuje razlika izmedu raspodjele originalnih i
generisanih podataka. Ovakav rad generatora i diskriminatora moze biti sumiran kao:

max niin V(G,D), (4.4)
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pri ¢emu V(G,D) predstavlja funkciju cijene:

V(G,D) = Eppra(@logD(x) + By log(1 — D(G(2))), (4.5)

gdje oznaka £ predstavlja matematicko oc¢ekivanje, a pgq, 1 py funkcije raspodjele stvarnih
i generisanih podataka respektivno.

Podaci koje GAN generise poti¢u od nasumic¢nih vektora i korisnik nema nikakvu kon-
trolu nad njima. Ubrzo nakon nastanka GAN-a on je proSiren, tako da je omoguéeno
generisanje podataka koji ispunjavaju neki uslov definisan od strane korisnika i na ovaj
nacin nastaje uslovni GAN [36]. Neka je dodatni uslov koji je zadat y, pri ¢emu y moze
biti bilo kakva dodatna informacija, kao Sto je npr. oznaka klase. U tom slucaju, dopu-
na GAN-a na uslovnu verziju vrsi se dodavanjem dodatnih ulaznih slojeva generatoru i
diskriminatoru na koje ¢e se dovoditi y. Funkcija cijene u tom slucaju postaje:

V(G.D) = EpjpratallogD(x) + By, log(1 = D(G(2)[y)). (4.6)

Prva upotreba GAN-ova bila je generisanje realisti¢nih slika [37] [38|, dok danas GAN
mreze imaju razli¢ite upotrebe, kao $to su obrada jezika i teksta |39], generisanje muzike
[40] i u skorije vrijeme generisanje sintetickih vremenskih nizova kao $to finansijski [41],
medicinski [42] i energetski podaci [43]. U nastavku ¢e biti opisani neki od najnovijih i
najznacajnih GAN algoritama za generisanje vremenskih sekvenci.

4.2.1 Kontinualna rekurentna generativna suprostavljaju¢a mre-
za

Kontinualna rekurentna generativna suprostavljajuc¢a mreza, 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 koriStenjem razli¢itih sim-
boli¢kih reprezentacija melodije kao $to je npr. diskretan niz tonova. Za razliku od takvih
modela C-RNN-GAN muziku generise kao kontinualan vremenski niz, pri ¢emu je sva-
ki odmjerak predstavljen grupom obiljezja, konkretno vrijednostima frekvencije, duzine,
intenziteta tona i vremena koje je proteklo od pocetka prethodnog tona do pocetka nared-
nog. Ovakav nacin reprezentacije muzike dozvoljava polifoniju, odnosno pojavljivanje vise
tonova istovremeno. S obzirom na ovakav na¢in generisanja, gdje je muzika predstavljena
kao kontinualni sekvencijalni niz, C-RNN-GAN je povoljan i za rad sa razli¢itim tipovima
vremenskih sekvenci.

Prema tipi¢noj 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 Generator je realizovan kao
LSTM mreza ¢iji ulaz predstavlja nasumic¢ni vektor konkateniran sa izlazom generatora
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u prethodnom vremenskom koraku. Diskriminator C-RNN-GAN-a je realizovan kao bi-
direkciona LSTM mreza. Bidirekcione LSTM mreze sastoje se od dvije LSTM mreze od
kojih jedna obraduje ulazni vektor u smjeru unaprijed a druga u smjeru unazad. Ovakav
pristup je ¢est u jezickim modelima i logika iza ovog pristupa je da je ovakav model u
stanju da bolje nauci zavisnosti unutar samih sekvenci, Sto ga ¢ini povoljnim za upotrebu
u vremenskim nizovima.

Jo§ jedna modifikacija u odnosu na standardni GAN je funkcija cijene. Jedan od glavnih
ciljeva je da sinteticki podaci imaju raspodjelu koja je $to pribliznija raspodjeli stvarnih
podataka. Kako bi se ovo postiglo, funkcija cijene generatora se minimizuje tako da re-
prezentacija sintetickih podataka u posljednjem sloju diskriminatora sto bolje odgovara
reprezentaciji stvarnih podataka. Nova funkcija cijene moze se opisati jednacinom

Lg=— Z(R(fv(")) ~ R(G(z")))%, (4.7)

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

Radi ostvarivanja boljih performansi pri treniranju ove mreze u originalnom radu uvede-
no je nekoliko mehanizama. Na generator i diskriminator primijenjena je L2 regularizacija.
Prije pocetka samog treniranja, model je pretreniran koristenjem kracih sekvenci podata-
ka, nakon ¢ega se duzina sekvenci koja se predaje mrezi postepeno povec¢ava. Takode se
primijenjuje zamrzavanje diskriminatora. Cesto se desava da diskriminator postane do-
minantan, tako da se gradijent ne moze iskoristiti za adekvatno azuriranje generatora. U
tom slucaju zaustavlja se azuriranje diskriminatora i azurira se samo generator.

4.2.2 Rekurentna uslovna generativna suprostavljaju¢a mreza

Rekurentni GAN, RGAN (eng. Recurrent Generative Adversarial Network) i rekurentni
uslovni GAN, RCGAN (eng. Recurrent Conditional Generative Adversarial Network) |42]
predstavljaju sljede¢i znacajniji pokuSaj generisanja kontinualnih vremenskih podataka
uz pomo¢ GAN arhitekture. Ovaj model formiran je u svrhu generisanja medicinskih
podataka koji su privatni i tesko dostupni, a u svrhu obucavanja zaposlenih na odjelima
intenzivne njege.

Arhitekture generatora i diskriminatora RGAN-a predstavljaju rekurentne LSTM mre-
ze. 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 mreze koja omogucava da se generisu podaci koji ispunjavaju neki dodatni uslov,
pri ¢emu se uslov dovodi na ulaze mreze pri svakom vremenskom koraku. Za generisanje
medicinskih podataka, dodatni uslov je informacija o tome da li stanje pacijenta postaje
kriti¢no nakon 4 sata provedena na odjelu intenzivne njege.
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Slika 4.1: C-RNN-GAN

4.2.3 Vremenska generativna suprostavljajué¢a mreza

Model za generisanje vremenskih nizova treba da bude u stanju da generise takve po-
datke da u svakoj tacki niza postoji odgovarajuca zavisnost izmedu pojedinih obiljezja, ali
da sem toga bude ispunjena i vremenska zavisnost izmedu pojedinih tacaka. Prethodno
koristeni nenadgledani generativni modeli pri obucavanju 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 generisu sintetic-
ke podatke bez dodatnih, eksternih podataka. Vremenska generativna suprostavljajuca
mreza, TimeGAN [44] pokusava da objedini ove dvije osobine. Ova mreza treba da bude
u stanju da generiSe sinteticke podatke bez eksternog uslovljavanja, na osnovu nasumic-
nih vektora, $to je tipi¢no za GAN mreze, ali tako da je sa¢uvana vremenska dinamika
originalnog niza koristenog za obucavanje modela.

TimeGAN mreza sastoji se od ¢etiri dijela, kao 8to je prikazano na Slici[4.2] Sem gene-
ratora i diskriminatora tipi¢nih za GAN arhitekturu, TimeGAN sadrzi jos tzv. embedding
i recovery dijelove. Ova dva dijela zaduzena su za kodovanje stvarnih podataka i podataka
generisanih od strane generatora iz prostora obiljezja u niskodimenzioni prostor kodova-
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4.2. Generativne suprostavljaju¢e mreze

nih reprezentacija podataka koji nazivamo latentnim prostorom, i prevodenje nazad u
prostor obiljezja. Na ovaj nac¢in mreza je u stanju da iz niskodimenzionih reprezentacija
uci vremenske zavisnosti unutar samih vremenskih nizova. Embedding i recovery dijelovi
mreze obucavaju se istovremeno sa generatorom i diskriminatorom.

Princip rada TimeGAN mreZe takode je ilustrovan na Slici [£.2] Neka se u opstem
sluc¢aju vremenski niz sastoji od dva tipa obiljezja, statickih s, koji ne zavise od vremena,
i dinamickih x; koji su vremenski zavisni. Zadatak embedding dijela je da koduje stvarne
staticke i vremenske podatke u njihove reprezentacije hy i hy

hs = es(s), hy = ey (hs, hy—1, x1), (4.8)

gdje su eg ie, embedding dijelovi za staticka i dinamicka obiljezja. Embedding je realizovan
kao rekurentna mreza. Sli¢no tome, zadatak recovery dijela r je da koduje reprezentacije iz
latentnog prostora nazad u prostor obiljezja, i takode je realizovan kao rekurentna mreza:

s= TS(hS), .’ft = Tx(ht)- (49)
ER EU
Recovery Diskriminator
S Xt Yt Us
] r
rs Ty d_p{ |\ ‘ dS
o LA
Ex c
hs — h; Ls hy == hs —
P T
es| 7|ex gx " | gs
S Xt Zy Zzs
Embedding Generator

Slika 4.2: TimeGAN
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4.2. Generativne suprostavljaju¢e mreze

Zadatak generatora je generisanje sintetickih reprezentacija statickih i dinamickih obiljezja
hs i hy, na osnovu ulaznih vektora z; i z:

~

hs - gS<ZS)7 ]Alt - QX(HS; ﬁt—h Zt)7 (410)

gdje su gs 1 g, generatori statickih i dinamickih obiljezja respektivno. Konacno, diskrimi-
nator uzima reprezentacije stvarnih podataka i generisane reprezentacije i klasifikuje ih
kao stvarne i lazne, pri ¢emu su izlazi diskriminatora statickih i dinamickih obiljezja ozna-
¢eni kao g, i ;. Diskriminator je realizovan kao bidirekciona rekurentna mreza i ukoliko
sa 1 (t) i % (t) ozmacimo izlaze skrivenog sloja diskriminatora unaprijed i unazad, a sa h,
i hy reprezentacije obiljezja, nezavisno od toga da li odgovaraju stvarnim ili generisanim
podacima, mozemo predstaviti izlaz diskriminatora kao:

Js = ds(hs), 5 = dy (A (1), W (1)) (4.11)

Princip treniranja TimeGAN mreZe svodi se na minimizaciju tri razli¢ite funkcije cijene.
Kao prvo, potrebno je obuciti embedding i recovery dijelove da vrSe preciznu rekonstruk-
ciju kodovanih podataka hs i hy.7 iz latentnog prostora nazad u prostor obiljezja, odnosno
potrebno je osigurati invertibilnost funkcije kodovanja. U tu svrhu definiSe se rekonstruk-
cijska funkcija cijene:

Lr= Bsxar |lls =3l + Y e = @l (4.12)
t

Generator naizmjeni¢no prihvata dva tipa ulaza na osnovu kojih generiSe nove reprezen-
tacije sintetickih podataka. Prvi tip ulaza koji se dovodi na generator su reprezentacije
generisane u prethodnom vremenskom koraku A, i he_;. U sludaju ovakvog ulaza mini-
mizuje se standardna funkcija cijene GAN-a opisana jedna¢inom [4.5] koju tada nazivamo
nenadgledana funkcija cijene i oznac¢avamo sa Ly. S obzirom na to da povratna informa-
cija diskriminatora nije dovoljna kako bi generator naucio vremenske zavisnosti prisutne
u originalnim podacima, kao drugi tip ulaza generatoru se dovode reprezentacije stvar-
nih podataka. Tada se vrsi minimizacija nove funkcije cijene koju nazivamo nadgledana
funkcija, a koja je definisana kao:

Ls = Bsxurr| D |1he = gx(hs, b1, 2)ll2). (4.13)
t

Na ovaj nac¢in postizemo poredenje reprezentacije stvarnog vektora i reprezentacije vektora
generisanog od strane generatora u svakom vremenskom koraku. Ukratko, nenadgledana
funkcija cijene obezbjeduje generisanje realisticnih podataka, dok nadgledana funkcija
cijene omogucéuje da generisani podaci imaju odgovarajuc¢u vremensku zavisnost.
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4.2. Generativne suprostavljaju¢e mreze

4.2.4 Uslovna Sig-Wasserstein generativna suprostavljaju¢a mre-
zZa

Rad GAN mreze moguce je posmatrati kao preslikavanje podataka iz raspodjele nasu-
micnih podataka koji se dovode na ulaz generatora p u raspodjelu koja je u idealnom
slucaju jednaka raspodjeli trening podataka v. Kada su u pitanju vremenske sekvence,
koje su Cesto nestacionarne i predstavljaju dugacak tok podataka, od ukupne raspodjele
mnogo su znacajnije uslovne raspodjele v(241.444|T¢—p+) koje sustinski opisuju vremensku
zavisnost niza x. Dugacak priliv podataka, odnosno dugacke vremenske sekvence mogu
da znacajno povecaju dimenzionalost generativnog modela, pogotovo ukoliko se uzima-
ju u obzir navedene uslovne raspodjele. Uslovni Sig-Wasserstein GAN [45]| objedinjuje
GAN arhitekturu sa matematickom ekstrakcijom obiljezja, pod nazivom potpis putanje,
koja omogucava smanjenje dimenzionalnosti originalnih podataka. U svrhu smanjenja di-
menzionalnosti osmisljena 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 nac¢in (kao tzv. potpis putanje). Sem smanjenja
dimenzionalnosti, ova metrika omogucava ekstrakciju informacija o uslovnim raspodjela-
ma originalnog vremenskog niza. Takode, predloZena je nova arhitektura generatora koja
je u stanju da nauci i uspjesno generiSe niz sa autoregresivnom prirodom originalnog niza.

Ukoliko posmatramo vremensku sekvencu, odnosno putanju X na vremenskom interva-
lu J, tada mozemo oznaciti potpis putanje X kao S(X ). Radi smanjenja dimenzionalnosti
definiSe se skraceni potpis putanje Sy (X ) u prostoru manje dimenzionalnosti M. Funk-
cija cijene diskriminatora, zasnovana na novoj Sig-W1 metrici, u skladu sa prethodno
uvedenim oznakama, u tom slucaju definisana je kao:

L(©) = > B [Sar(Xesresa) Xeoprre] — B [Sar(Xi P X pire| |, (4.14)
t

gdje X oznaCava putanju generisanu od strane generatora. U [45] predloZeni su meha-
nizmi za estimaciju ocekivanja F, i E, prije izracunavanja Sig-W1 metrike. PredloZeni
mehanizmi su linearna regresija za estimaciju £, i Monte Carlo metoda za estimaciju E,.

U [45] takode je predstavljena nova arhitektura generatora, pod nazivom uslovna, auto-
regresivna, propagirajuc¢a neuronska mreza, AR-FNN (eng. Autoregressive Feed-Forward
Neural Network). Generator je realizovan kao mreza bez povratnih veza, sa rezidualnim
vezama i ReLU aktivacionom funkcijom. Mreza koristi putanju u prethodnom vremenskom
koraku X;_,1;+ = x i nasumicni vektor Z,;; da u narednom koraku generise varijablu ¢ija
je uslovna vjerovatnoca sto pribliznija P(Xy1|X¢—pi1+ = x). Ovakva arhitektura omo-
gucava ucenje autoregresivne prirode dugackih vremenskih nizova i o¢uvanje vremenske
zavisnosti originalnog niza.
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4.3. Maskirani autoenkoder

4.3 Maskirani autoenkoder

Maskirani autoenkoder, MAE (eng. Masked autoencoder) proistekao je iz enkodera za
uklanjanje Suma [46] i spada u grupu algoritama nenadgledanog obucavanja. Prva zna-
¢ajna upotreba maskiranih autoenkodera je BERT (eng. Bidirectional Encoder Represen-
tations from Transformers) model reprezentacije jezika [47]. BERT je koristen kao nacin
pretreniranja jezickih modela. Sam model sastoji se od tri dijela, pri ¢emu je prvi dio za-
duzen za maskiranje. On maskira nasumicne dijelove podataka, i za svaku masku formira
se odgovarajuci token. Ovakvi podaci se potom predaju enkoderu, koji ujedno predstavlja
drugi dio. Enkoder koduje podatke i preslikava ih u latentni prostor. Treé¢i dio je dekoder,
Ciji je osnovni zadatak da na osnovu konteksta nemaskiranih dijelova podataka dopuni
maskirane segmente i potom sve prevede nazad u originalni prostor podataka. Kada je
jezicki model u pitanju enkoder je realizovan kao bidirekcioni transformator.

Nakon primjene u jezickim modelima, maskirani autoenkoderi pronalaze primjenu u
oblasti ra¢unarskog vida, takode u svrhu pretreniranja modela [48]. Konvolucione neu-
ronske mreze, koje se tipi¢no koriste u radu sa slikama, mijenjaju se transformatorima i
maskiraju se nasumic¢ni dijelovi slike. Enkoder koduje nemaskirane dijelove slike, dok ih
dekoder dopunjava i vrac¢a u originalni prostor. S obzirom da je dokazano da algoritam
radi bolje pri maskiranju vec¢eg dijela slike, on ne samo da je efikasan u svrhu pretrenira-
nja, ve¢ i smanjuje potrebnu procesorsku mo¢, s obzirom na to da u tom slucaju enkoder
radi samo sa malim procentom slike.

Ovakav model progiren je tako da radi sa videom [49]. Primjena maskiranih autoenko-
dera na podatke kao sto su jezicki modeli i video, u kojima postoji sekvencijalna zavisnost
znaci da se ovakav model moze proSiriti i na upotrebu na vremenski zavisnim podacima,
odnosno na bazama podataka vremenskih nizova kao $to su podaci o solarnoj iradijansi.

U |50] predlozena je jedna MAE arhitektura za generisanje vremenskih nizova nazvana
ExtraMAE koja sem enkodera i dekodera sadrzi dodatni blok, ekstrapolator. Princip rada
je sljedeci:

e Originalni vremenski niz dijeli se na niz kra¢ih vremenskih sekvenci.
e Vrsi se isjecanje svakog niza na segmente odredene duzine, tako da izmedu njih ne

postoji preklapanje. Duzina segmenta, koju nazivamo i veli¢ina maske, predstavlja
hiperparametar.

e Vrsi se maskiranje odredenog 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
takode predstavlja hiperparametar.

e Enkoder radi isklju¢ivo sa nemaskiranim segmentima vremenskog niza, i njegov
zadatak je da odredi latentnu reprezentaciju ovih segmenata.

e Ekstrapolator predvida latentne reprezentacije maskiranih dijelova niza na osnovu
reprezentacija nemaskiranih segmenata.
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e Dekoder rekonstruise 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 mreza. U poredenju sa
transformatorima koji su prethodno koristeni, obuc¢avanje ovakvih mreza mnogo je brze i
zahtijeva manje rac¢unarske moci. Ekstrapolator je realizovan kao potpuno povezan sloj. Za
obucavanje ExtraMAE modela, kao funkcija cijene definisana je srednjekvadratna greska
izmedu rekonstruisane vremenske sekvence X i stvarne vremenske sekvence X:

Lrecon - EXHX - X||2, (415)

pri ¢emu se funkcija cijene racuna za cijelu vremensku sekvencu, ne samo za maskirani
segment.

Dodavanje ekstrapolatora omoguéava razdvajanje dva zadatka koja ima dekoder, do-
punjavanje maskiranih dijelova i vra¢anje u domen vremenskog niza. Ovakva arhitektura
maskiranog autoenkodera povoljna je za kopiranje vremenskih zavisnosti originalnog ni-
za. Takode, u odnosu na generativne modele, maskirani autoenkoder ima jednostavniju
arhitekturu i njegovo obucavanje traje znacajno krace.
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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 sadrzala sve potencijalne scenarije koji se mogu desiti tokom duzeg vremen-
skog perioda. U nastavku ¢e biti opisan nac¢in mjerenja i obrada podataka koristenih za
treniranje i testiranje modela.

5.1.1 Meteoroloska stanica Davis Vantage Pro 2

Mjerenje podataka o solarnoj iradijansi koristenih za obucavanje modela vrseno je po-
moc¢u meteoroloske stanice Davis Vantage Pro 2. Meteoroloska stanica predstavlja in-
tegrisano okruzenje koje se sastoji od senzora koji prikupljaju podatke o vremenskim
parametrima. Podaci se sa stanice Salju ka konzoli putem kabla, ili radio veze ukoliko je u
pitanju bezi¢na verzija stanice. Na Slici prikazan je primjer bezi¢ne stanice i konzole.

Kada su senzori u pitanju, stanica je opremljena kolektorom kisnice, temperaturnim
senzorom, senzorom vlage, senzorima suncevog i UV zracenja i anemometrom. Na osno-
vu mjerenja stanica daje podatke o velikom broju parametara kao $to su: prosjecna,
maksimalna i minimalna temperatura; vlaznost vazduha; prosjec¢na i maksimalna brzina
vijetra i smjer vjetra; prisustvo kiSe i koli¢ina padavina; indeks UV zrac¢enja; energija sun-
¢evog zracenja; HDD (eng. Heating Degree Days) indeks koji govori o koli¢ini energije
potrebnoj za grijanje za vrijeme sezone grijanja; CDD (eng. Cooling Degree Days) indeks
koji govori o koli¢ini energije potrebnoj za hladenje tokom sezone hladenja; THW (eng.
Temperature- Humidity- Wind) 1 THSW (eng. Temperature- Humidity-Sun- Wind) indeksi
koji kvantifikuju subjektivni osje¢aj temperature uzimajuéi u obzir i vlaznost vazduha,
suncevo zracenje i vijetar. Bezi¢na verzija stanice sadrzi i solarni panel koji vrsi napajanje
stanice u kombinaciji sa baterijama kao rezervom napajanja.

Podaci o solarnoj iradijansi koji su koriSteni za obucavanje modela snimljeni su na po-
druc¢ju Banjaluke. Meteoroloska stanica montirana je na krovu Akademije nauka i umjet-

32



5.1. Baza podataka o solarnoj iradijansi

Slika 5.1: Meteoroloska stanica Davis Vantage Pro 2

nosti Republike Srpske, smjestene 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 c¢asova,
do 29.8.2018. godine u 15 ¢asova, prema lokalnom vremenu, sa uzimanjem u obzir ljetnjeg
i zimskog racunanja vremena.

5.1.2 Priprema podataka

Zbog kvarova na meteoroloskoj stanici, koji su se u periodu 2017. godine desili vise
puta, mjerenja vrSena u tom periodu u velikom broju tacaka nisu validna ili ne postoje.
Prema tome, mjerenja vrsena u ovom vremenskom periodu su odbacena i nisu upotre-
bljena za treniranje modela. U preostalom vremenskom intervalu takode postoje odredene
tacke u kojima mjerenja nedostaju, zbog kvarova ili prestanka napajanja stanice. Da bi se
popunili nedostajuéi podaci, na cijelu bazu podataka primijenjena je linearna interpola-
cija. Odabrano je da generatori sintetickih sekvenci generisu podatke na satnom nivou, te
su u skladu s tim koristene samo tacke izmjerene na nivou jednog sata. Mjerenja vrsena
izmedu satnih vrijednosti iskoriStena su za precizniju interpolaciju tacaka koje nedostaju,
nakon Cega 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 ¢asova do 31.12.2016.
godine u 23:00 casa.

Radi uklanjanja deterministicke komponente iz podataka o solarnoj iradijansi odlu¢eno
je da se na osnovu njih odredi indeks vedrog neba i da se takvi podaci predaju neu-
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ronskim mrezama. Za proracun ovog indeksa na osnovu izmjerenih podataka potreban
je model vedrog neba. U ovu svrhu koristen je McClear model opisan u Glavi [3] Nakon
dijeljenja originalnih podataka vrijednostima modela vedrog neba pojavljuju se odrede-
ne vrijednosti koje se teorijski ne bi mogle desiti, kao Sto 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 tacaka, gdje interpolacija daje
nerealisti¢ne vrijednosti. Jedan od takvih sluc¢ajeva prikazan je na Slici Interpolacija
podataka izvrSena je izmedu dvije tacke koje su dostupne u bazi podataka, a izmedu kojih
postoji velik broj tacaka koje nisu izmjerene. Primjenom interpolacije dobijaju se nenulte
vrijednosti u noénim satima, kao i jako velike vrijednosti iradijanse u satima u kojima
se deSava izlazak i zalazak Sunca, sto fizicki nije mogucée. Dijeljenjem ovih vrijednosti sa
modelom vedrog neba, dobijaju se vrijednosti indeksa vedrog neba koje su znacajno vece
od 1.

400 -
— Interpolirane vrijednosti iradijanse

Model vedrog neba

350 A

300 A

250 A

200 A

Iradijansa [w/m?]

150 ~

100 ~

50 ~

T T T T T T T T T
8570 8575 8580 8585 8590 8595 8600 8605 8610
Redni broj sata

Slika 5.2: Primjer nevalidnih podataka u bazi

Iz ovog razloga, sve vrijednosti indeksa koje su veée od vrijednosti 1,1 postavljene su na
ovu vrijednost koja je usvojena kao maksimalna.
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Za obucavanje mreza nisu potrebne tacke snimljene u noénom periodu, kada solarna
iradijansa ima vrijednost jednaku nuli. Ove vrijednosti su uklonjenje, uklanjanjem svih
tacaka u kojima model vedrog neba ima nultu vrijednost. Ovakav scenario mogué je
isklju¢ivo nocu, jer se pri uslovima vedrog dana ne moze desiti da iradijansa poprimi
nultu vrijednost tokom dnevnih sati.

Pored indeksa vedrog neba, neuronske mreze za generisanje sintetickih podataka za-
misljene su tako da generisu i dodatne podatke koji bi mogli biti korelisani sa ja¢inom
suncevog zracenja. [zabrani parametri su redni broj dana u godini u kom je vrseno mjere-
nje, temperatura, vlaznost vazduha, podatak o postojanju padavina i brzina vjetra. Baza
podataka je normalizovana tako §to je na svaki od parametara X *) primijenjena MinMax
normalizacija definisana kao:

k
o\ = —X(k) SO (5.1)

gdje ™) predstavlja normalizovanu vrijednost parametra a X ® 5 X% minimalnu i

min
maksimalnu vrijednost parametra u bazi podataka, respektivno.

Kao posljednji korak baza je podijeljena na trening i testni skup. Posljednjih 6 mjeseci
2016. godine odredeno je kao testni skup kako bi se rezultati mogli testirati na Sirokom
spektru vremenskih uslova. S obzirom na to da su iz baze podataka izbacene sve tacke
izmjerene u toku noci, testni skup obuhvata 2350 tacaka. Ostatak podataka, koje ¢ini
16708 tacaka, koristi se kao trening skup.

5.2 Obucavanje modela

U svrhu generisanja sintetickih podataka o solarnoj iradijansi obucena su ¢etiri modela.
Prvi model koji ¢emo 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 jedna¢inom [4.5] Njegov
princip rada i algoritam obucavanja takode su identi¢ni algoritmu standardnog GAN-a
koji je opisan u Glavi[4] Ostala tri modela koji su koristeni su C-RNN-GAN, ExtraMAE
i TimeGAN ¢iji su principi rada takode opisani u Glavi

Svakom od modela predaju se vremenske sekvence odredene duzine dobijene isjecanjem
baze podataka. Duzina sekvence bira se kao hiperparametar. S tim u vezi, i izlaz svakog
od modela predstavlja¢e vremensku sekvencu iste duzine kao i ulaz. Isjecanje sekvenci
vrsi se tako da izmedu njih postoji preklapanje, odnosno susjedne sekvence razlikuju se
iskljucivo za po jedan odmjerak. Na ovaj nac¢in dobijaju se sekvence koje imaju neophodnu
vremensku zavisnost, dok se istovremeno povecava broj sekvenci koje se mogu iskoristiti za
trening modela. Performanse mreZe zavise od duzine sekvence. Radi poredenja performansi
odabrane su dvije razli¢ite duzine, 7 i 25 odmjeraka.

LSTM-GAN treniran je u grupama od 64, na 3000 epoha. Odabrani koeficijent uc¢enja
je 0,001. Dimenzija nasumic¢nog vektora koji predstavlja ulaz generatora je 5.
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Treniranje C-RNN-GAN modela vrsi se na 100 epoha u grupama od 16. Koeficijent
ucenja je jednak za generator i diskriminator i iznosi 0,0001. Pri treniranju ovog modela
primijecen je problem koji pravi velika razlika izmedu funkcija cijene generatora i dis-
kriminatora. Funkcija cijene diskriminatora poprima vrijednost koja je mnogo manja od
funkcije cijene generatora, Sto onemogucava odgovarajuce azuriranje generatora. Kako bi
se ovaj efekat umanjio primijenjeno je zamrzavanje, pri ¢emu se azuriranje diskriminatora
zaustavlja kada je njegova tacnost veca od 70%.

ExtraMAE model treniran je tako da su veli¢ina i broj maski postavljen na vrijednost
1. Enkoder i ekstrapolator su prvo odvojeno trenirani na po 5000 iteracija nakon cega
cjelokupni model prolazi 50000 iteracija na grupama velic¢ine 64.

Treniranje TimeGAN modela se vrsi u tri dijela. Prvo se vr§i treniranje samog embedding
bloka, nakon ¢ega se mreza trenira uzimanjem u obzir samo nadgledane funkcije cijene,
i kao posljednji korak vrsi se treniranje mreze kao cjeline. Sto se tice parametara mreze,
generator i diskriminator imaju po tri sloja, sa po 24 ¢vora u svakom sloju. Treniranje se
vrsi u grupama veli¢ine 64. Prva dva dijela treniranja vrse se na po 1000 iteracija, dok se
treniranje cijele mreze vrsi na 10000 iteracija.

5.3 Validacija sintetickih podataka

Nakon Sto su sinteticki podaci generisani, potrebno je prije upotrebe na neki nacin
provjeriti njihovu validnost. U literaturi, mnogi pristupi se zasnivaju na provjeri da li
originalni i sinteticki podaci potic¢u iz iste raspodjele, koristenjem metrika kao Sto su
Kolmogorov-Smirnov test i Kullback-Leibler divergencija. Osnovni nedostatak ovakvih
metoda je velika osjetljivost ¢ak i na male razlike u raspodjelama [51|. Za sada jo§ uvijek
ne postoji standardna procedura prema kojoj se provjerava validnost sintetickih podataka,
stoga je tesko odabrati metrike koje treba da pokazuju kvalitet generatora sintetickih
podataka.

Jedna od najznacajnih provjera je da li su generisani podaci upotrebljivi kada su u pita-
nju prakticne primjene. Na pocetku rada pomenute su dvije osnovne primjene sintetickih
podataka o solarnoj iradijansi, a to su dugoroc¢na i kratkoro¢na predikcija rada elektrane.
Potrebno je na neki nacin, sem provjere raspodjele podataka, provjeriti performanse na
ovim primjenama, odnosno uporediti performanse alata za planiranje, u slu¢ajevima kada
su njihovi ulazni podaci stvarne, izmjerene vrijednosti, i kada su ulazni podaci sinteticki.

Prije testiranja podataka uz pomoc¢ alata za planiranje vrsi se vizuelna provjera kvaliteta
sintetickih podataka, pri ¢emu se za vizuelizaciju podataka u niskodimenzionom prostoru
koriste tSNE i PCA metode koje ¢e biti opisane u nastavku. Potom, kako bi se izvrsila va-
lidacija upotrebljivosti podataka, testira se njihovo ponasanje na problemima kratkoroc¢ne
predikcije i planiranja. Kratkoro¢na predikcija testira se obucavanjem razli¢itih prediktora
koristenjem sintetickih podataka, a potom testiranjem na predikciji stvarnih testnih poda-
taka. Dugoroc¢no planiranje testira se upotrebom sintetickih podataka za proracunavanje
energije koju solarno postrojenje moze da generise na duzem vremenskom periodu.
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5.3.1 tSNE metoda

tSNE [52] predstavlja nac¢in vizuelizacije podataka sa vise varijabli, tako §to se svakoj
tacki dodjeljuje mjesto u dvodimenzionalnom ili trodimenzionalnom prostoru. Osnovni cilj
je smanjenje dimenzionalnosti podataka, ali tako da se oCuva §to viSe njihove strukture u
niskodimenzionalnoj mapi.

Metoda je nastala iz veé postojece SNE metode (eng. Stochastic Neighbour Embed-
ding) [53]. Prethodne metode za smanjenje dimenzionalnosti, visedimenzionalnoj tacki
dodjeljuju ta¢no jednu tacku u niskodimenzionalnom prostoru. SNE omogucava da se
viSedimenzionalnoj tacki dodijeli nekoliko niskodimenzionalnih slika koje dobro opisuju
originalnu tacku. SNE metoda zapocinje tako Sto za svaki objekat ¢ i svakog potencijal-
nog susjeda tog objekta j u visedimenzionalnom prostoru izra¢una vjerovatnocu da je bas
objekat j susjed objekta ¢ prema formuli:

exp(—d?; ;)

pi,‘ - ) (52)
’ Zk;ﬁi(efp(—dzz‘,k))
gdje d; ; predstavlja Euklidovu distancu izmedu tacaka i i j:
2
a2, = M 5.3

7
Parametar ¢? bira se ru¢no ili binarnom pretragom. Ove vjerovatnoce definisu se i za

tacke u niskodimenzionom prostoru:

el i)
T Y silexp(=[lye — will?))

(5.4)

U odnosu na originalnu SNE metodu, tSNE uvodi izmjenu u raspodjeli koja se koristi
za ra¢unanje vjerovatnoca. Za razliku od Gausove raspodjele u originalnoj metodi, tSNE
koristi Studentovu - t raspodjelu. Koristenjem Studentove raspodjele vjerovatnoce g; ;
postaju:

o Ot lsmul
T (T e — il

(5.5)

Osnovni cilj metode je da se raspodjele vjerovatnoéa p; ; i ¢; ; Sto bolje poklapaju, i traze se
vrijednosti u niskodimenzionalnom prostoru y; takve da je ovaj uslov ispunjen. Funkcija
cijene minimizuje se primjenom metode gradijentnog spusta, po vrijednostima y;. Kao
funkcija cijene definise se Kullback-Leibler divergencija, ¢iji je gradijent:

2 4>y~ )~ 1)1+l ) 5:6)

J
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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 veéim brojem varijabli. Pearson prvi put opisuje ovaj metod kao
pronalazenje linija i ravni koje najbolje odgovaraju sistemu tac¢aka u prostoru [54].

Recimo da je podatke sa N obiljezja potrebno redukovati na dimenzionalnost M. Pre-
ma geometrijskom tumacenju, PCA metoda predstavlja projekciju tacaka podataka u
M-dimenzioni prostor, pri ¢emu se taj prostor bira kao najbolja interpolacija izmedu
tacaka [55], odnosno pronalazi se linearna transformacija uzoraka u prostor manje dimen-
zionalnosti tako da se uzorci najbolje predstave u smislu srednjekvadratne greske.

Kao prvi korak potrebno je pronaci ortonormalnu bazu M-dimenzionog prostora u koji
zelimo da preslikamo podatke. Ozna¢imo bazu novog prostora sa u = {uy,...,u,, }. Tada,
N-dimenzionalne podatke (. ¢ija je srednja vrijednost m, Zelimo da aproksimiramo
M-dimenzionalnim reprezentacijama:

M
9 =m, + Z zj(-i)uj, (5.7)
j=1

tako da greska:

n n M
T =Y [laD =@ =3 2D — (m + Y 2], (5.8)
j=1 j=1 j=1

bude minimalna. Glavne komponente podataka 2 predstavljaju koordinate tacaka u no-
vom prostoru [56]. Odredivanje baze novog prostora nije jednostavan zadatak i najéesce se
odreduje singularnim razlaganjem, SVD (eng. Singular Value Decomposition) |57]. Ukoli-
ko oznacimo matricu podataka, dimenzija N xn, X = [x® ... x®™], tada mozemo zapisati
SVD ove matrice kao:

X =UxVT, (5.9)

gdje kolone U predstavljaju lijeve a kolone V desne singularne vektore matrice X, a X
predstavlja dijagonalnu matricu na ¢ijoj 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 sinteticke i stvarne podatke nam omogucava da pomocu
grafickog prikaza u dvodimenzionalnom prostoru poredimo koliko su sli¢ne raspodjele
stvarnih i sintetickih podataka.

38



5.3. Validacija sintetickih podataka

5.3.3 Validacija podataka pomocu prediktora

Kako bi se potvrdila upotrebljivost podataka na problemu kratkoro¢ne predikcije, poda-
ci se testiraju na dva prediktora. Prvi je AR model kakav je opisan u Glavi[2] koji predvida
narednu tacku vremenskog niza kao linearnu kombinaciju prethodnih tacaka. Drugi tip
prediktora je realizovan kao LSTM neuronska mreza. Mreza se sastoji od 2 skrivena sloja
sa po b ¢vorova u svakom sloju. Koristen je Adam optimizator [58] sa koeficijentom uce-
nja 0,0001 i kao funkcija cijene koristena je srednjekvadratna greska. Zadatak mreze je
da predvidi vrijednost solarne iradijanse jedan odmjerak, odnosno jedan sat unaprijed na
osnovu prethodnih nekoliko odmjeraka koji se mrezi dovode kao ulaz.

Oba prediktora testirana su na podacima sa dvije razli¢ite duzine sekvenci. Ukoliko su
podaci generisani od strane modela koji kao izlaz daje sekvencu duzine 7 tada je prediktor
obucen tako da na osnovu 6 prethodnih odmjeraka vrsi predikciju sedmog odmjerka u
sekvenci. Ukoliko su podaci generisani od strane modela koji kao izlaz daje sekvencu duzine
25 tada je prediktor obucen tako da na osnovu 24 prethodna odmjerka vrsi predikciju 25.
odmjerka u sekvenci.

Oba prediktora su testirana na testnom skupu podataka i za svaki pojedinacni slucaj
racuna se srednja apsolutna greska, MAE (eng. Mean Absolute Error) i srednjekvadratna
greska, 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 dugoroc¢ne predikcije. Ideja je da se rad solarne elektrane na odredenom
vremenskom periodu simulira koristenjem sintetickih podataka, a potom dobijeni rezultati
uporede sa scenarijom dobijenim koristenjem testnog skupa stvarnih podataka.

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

Sem podataka o solarnoj iradijansi i temperaturi ulazni podaci kalkulatora su:
e geografska Sirina i duzina lokacije na kojoj je smjesten sistem panela,

e meridijan koji odgovara lokalnom vremenu pozicije na kojoj je smjeSten sistem pa-
nela,
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e ugao azimuta panela,

e ugao nagiba panela u odnosu na horizontalnu povrsinu,
e ukupna snaga sistema panela,

e stepen iskoristenja invertora,

e odnos instalisanih snaga DC i AC dijelova sistema,

e ukupni gubici sistema izrazeni u procentima,

e nominalna radna temperatura solarne ¢elije, NOCT (eng. Nominal Operating Cell
Temperature),

e koeficijent refleksije povrsine.

Na osnovu zadatih podataka kalkulator ra¢una snagu na izlazu solarne elektrane u
sljede¢im koracima:

e za svaku vrijednost solarne iradijanse u ulaznom fajlu rac¢una se dan u godini i
odgovarajuéi sat na osnovu ¢ega se potom odreduje polozaj Sunca u odnosu na
solarne panele,

e koristenjem Perezovog [60] modela vrsi se svodenje solarne iradijanse na povrsinu
panela pod odredenim uglom u odnosu na horizontalnu povrs,

e vrsi se izrac¢unavanje radne temperature solarnih celija,
e odreduje se snaga DC dijela sistema,

e na osnovu DC snage sistema i podatka o efikasnosti invertora vrsi se izra¢unavanje
krajnje izlazne snage sistema.

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

Kalkulator je podesen tako da racuna 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 iskoristenja 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 sintetickim 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 razli¢itih duzina vremenskih sekvenci kao $to je to opisano u
Glavi [l Odabrane su dvije duzine sekvenci, 7 i 25. Nakon treniranja generisana je od-
govarajuca koli¢ina sintetickih podataka. Kako bi se performanse sintetickih podataka
mogle direktno porediti sa performansama stvarnih, generisana koli¢ina sintetickih poda-
taka jednaka je duzini trening skupa. Podaci o sunc¢evom zracenju generisani su u vidu
indeksa vedrog neba, i pored njih generisani su i prethodno navedeni parametri: dan u
godini, temperatura, brzina vjetra, vlaznost vazduha i prisustvo padavina.

Kao prvi korak u ocjeni kvaliteta sintetickih podataka generisani su PCA i tSNE di-
jagrami koji bi trebali dati sliku o tome da li stvarni i sinteticki podaci poticu iz iste
raspodjele. Nakon toga vrsi se obucavanje prediktora, prvo na stvarnim podacima, isjece-
nim na dvije odgovaraju¢e duzine sekvence, a potom na sintetickim. Posljednji korak je
testiranje sintetickih baza podataka sa najboljim performansama na kalkulatoru generi-
sane energije solarne elektrane.

Na Slikama i prikazani su primjeri stvarnih i sintetickih podataka u domenu
indeksa vedrog neba. Na Slici prikazane su stvarne vrijednosti indeksa vedrog neba
za mjesece jun i jul, dok je na slici prikazan primjer sinteti¢kih podataka dobijenih
TimeGAN mrezom treniranom na sekvencama duzine 25. Za potrebe dugoro¢nog pla-
niranja koristene su sekvence u domenu iradijanse, dobijene mnozenjem indeksa vedrog
neba modelom vedrog neba. Na slikama [6.3]1[6.4] prikazani su primjeri takvih sekvenci za
mjesece jun i decembar respektivno. Sekvence su takode generisane uz pomo¢ TimeGAN
modela treniranog na sekvencama duzine 25.
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Slika 6.1: Stvarne vrijednosti indeksa vedrog neba
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Slika 6.2: Sinteticke vrijednosti indeksa vedrog neba generisane putem TimeGAN mreze
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Slika 6.3: TimeGAN sinteticka sekvenca, mjesec jun

Mjesec decembar

40
IS
= 30 -
&
=
z
=
o 20 A
i+
=
o
[=]
uw
10 4
0_
T T T T T
0 5 10 15 20
Vrijeme

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

Kao §to je napomenuto na pocetku poglavlja, PCA i tSNE dijagrami su prikazani za
baze podataka generisane uz pomo¢ svakog od navedenih modela. Na Slikama [6.6],
i prikazani su dijagrami kada su modeli trenirani na sekvencama duzine 7, sto
je ujedno i duzina generisanih sekvenci. Na dijagramima su prikazane komponente koje
odgovaraju generisanim sekvencama i stvarnim sekvencama iz trening skupa. Prva stvar
koju je moguce zakljuciti posmatranjem dijagrama je da kompleksniji modeli, ExtraMAE
i TimeGAN pokazuju mnogo bolje rezultate. Na osnovu dijagrama vidljivo je da postoji
dobro preklapanje izmedu podataka generisanih putem ovih modela i originalnih trening
podataka na osnovu ¢ega mozemo zakljuciti da ovi modeli generisu raznovrsne podatke
koji poticu iz sli¢ne ili iste raspodjele kao originalni. Takode, sa ovih dijagrama moguce je
zakljuciti da modeli ne generisu podatke prostim kopiranjem trening skupa stvarnih poda-
taka. Samo na osnovu dijagrama, C-RNN-GAN predstavlja model koji pokazuje najlosije
rezultate.
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Slika 6.6: PCA i tSNE dijagrami C-RNN-GAN podataka duzine 7
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Slika 6.7: PCA i tSNE dijagrami TimeGAN podataka duzine 7

Na Slikama [6.10] [6.11] i [6.12] prikazani su dijagrami kada su duZine trening i ge-
nerisanih sekvenci 25. Ovi dijagrami daju nam sli¢ne informacije kao i dijagrami sa se-
kvencama duzine 7. Ubjedljivo najlosije rezultate pokazuje C-RNN-GAN model, gdje ne
postoji nikakvo preklapanje izmedu komponenata stvarnih i sintetickih podataka. Sa dru-
ge strane, ExtraMAE i TimeGAN model pokazuju znacajno preklapanje i bolje rezultate
u odnosu na ostale modele.
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Slika 6.8: PCA i tSNE dijagrami MAE podataka duzine 7
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6.1. PCA i tSNE dijagrami
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Slika 6.9: PCA i tSNE dijagrami LSTM-GAN podataka duzine 25

PCA

0.3 1

0.2 1

Stvarni podaci
Sinteticki podaci

T -
=15 -10
x-pca

T
=25 =20 -5 V]

t-SNE

y_tsne
(=]

Stvarni podaci
Sinteticki podaci

T
-10

Slika 6.10: PCA i tSNE dijagrami C-RNN-GAN podataka duzine 25
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Slika 6.11: PCA i tSNE dijagrami TimeGAN podataka duzine 25
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6.2. Rezultati prediktora
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Slika 6.12: PCA i tSNE dijagrami MAE podataka duzine 25

6.2 Rezultati prediktora

Kao $to je objasnjeno u prethodnoj glavi, sinteticki podaci iskori$teni su za obucavanje
prediktora solarne iradijanse. Ideja je vrSenje predikcije indeksa vedrog neba jedan sat
unaprijed, na osnovu poznatih nekoliko prethodnih odmjeraka. Testiraju se dva predik-
tora, AR prediktor i LSTM neuronska mreza. Parametri LSTM prediktora opisani su u
Glavi B

Radi poredenja rezultata oba prediktora prvo su obucena na stvarnim trening podacima.
Za predikciju su i u ovom slucaju koristene dvije duzine sekvenci. Prva duzina je 6, a druga
duzina je 24 odmjerka. Prediktori koji se obucavaju na sintetickim podacima obuceni su
tako da unutar sekvence duzine 7, prediktor na osnovu prvih 6 tacaka estimira sedmu,
nakon Cega se koristi iduca sekvenca, bez preklapanja. Ovakav princip koristen je kako
bi se osigurala vremenska zavisnost odmjeraka. Ista logika je primijenjena na sekvence
duzine 25, gdje se na osnovu 24 odmjerka vrsi predikcija naredne vrijednosti.

U Tabeli prikazani su rezultati prediktora kada je duzina sekvence 7. Oba prediktora
obucena su na stvarnim podacima i na sintetickim podacima generisanim od strane svakog
od modela. Potom je svaka verzija prediktora testirana na predikciji podataka iz testnog
skupa i izrac¢unata je srednja apsolutna greska i srednjekvadratna greska. LSTM mreza,
kao kompleksniji prediktor, daje bolje rezultate predikcije za skoro sve testirane baze
podataka. Ono §to je moguce zakljuciti je da i u ovom slu¢aju podaci generisani TimeGAN
i MAE modelima pokazuju bolje performanse. C-RNN-GAN daje najlosije rezultate, sto
je bilo moguce pretpostaviti na osnovu PCA i tSNE dijagrama prikazanih u prethodnom
odjeljku. Za ovo postoji nekoliko potencijalnih objasnjenja. C-RNN-GAN je primarno
koriSten za generisanje muzike i obucavan na sekvencama znacajno ve¢e duzine nego sto su
sekvence solarne iradijanse. Sem toga, osnovni problem C-RNN-GAN-a tokom obucavanja
je velika razlika koja se javlja izmedu funkcija cijene generatora i diskriminatora, pri ¢emu
je azuriranje generatora u tom slu¢aju minimalno. Prilikom obuc¢avanja mreze primijenjen
je mehanizam zamrzavanja diskriminatora kada razlika postane prevelika, ali ovo nije
dovelo do znacajnih poboljsanja modela.
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6.2. Rezultati prediktora

Tabela 6.1: Rezultati prediktora obucenih na podacima duzine 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 prikazani su rezultati prediktora kada je duzina sekvence 25. Ukoliko se ovi
rezultati uporede sa onima dobijenim kada je duzina sekvence 7, moguce je zakljuciti da
podaci sa ve¢om duzinom sekvence generalno pokazuju bolje rezultate. Podaci generisani
TimeGAN modelom, sa duzinom sekvence 25 daju najbolje rezultate, pri ¢emu su oni
prili¢no sli¢ni rezultatima dobijenim kada su prediktori trenirani na stvarnim podacima.
Ukoliko posmatramo dva modela sa najboljim performansama, MAE i TimeGAN, moze
se primijetiti da MAE daje bolje rezultate pri koristenju AR prediktora, dok su za LSTM
prediktor povoljniji TimeGAN podaci.

Tabela 6.2: Rezultati prediktora obucenih na podacima duzine 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 obuc¢enog na stvarnim podacima i AR prediktora
obucenog na sintetickim podacima sa najboljim vrijednostima metrika, odnosno Time-
GAN podacima duzine 25 prikazane na Slikama i mozemo primijetiti da u oba
slu¢aja prvi koeficijent ima najvecu vrijednost. Ovo implicira da najveci uticaj na predik-
ciju buduéeg odmjerka ima odmjerak koji mu neposredno prethodi. Ovo nam potvrduju
i dijagrami parcijalne autokorelacije, PACF (eng. Partial Autocorrelation Function) za
stvarne 1 TimeGAN podatke, prikazani na Slikama i Na osnovu njih mozemo
vidjeti da je najveca korelacija prisutna izmedu dva susjedna odmjerka.

Na Slikama [6.17], |6.18 [6.19] i [6.20] prikazane su stvarne vrijednosti testnog skupa u
poredenju sa vrijednostima dobijenim predikcijom, za dva skupa sintetickih podataka sa
najboljim performansama, MAE i TimeGAN podataka duzine sekvenci 25, kao i uvecanih
prvih 200 odmjeraka za svaki od slucaja.
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6.2. Rezultati prediktora
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Slika 6.13: Koeficijenti AR modela obucenog na stvarnim podacima
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Slika 6.14: Koeficijenti AR modela obucenog na TimeGAN25 podacima
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6.2. Rezultati prediktora
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Slika 6.17: Predikcije dobijene AR prediktorom obu¢enom na MAE podacima duzine 25
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Rezultati prediktora
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Slika 6.18: Predikcije dobijene LSTM prediktorom obu¢enom na MAE podacima duzine
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Rezultati prediktora
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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 pomoé¢ kalkulatora snage PV sistema. U ovom sluc¢aju to su podaci generisani
pomoc¢u TimeGAN mreZe, sa duzinom sekvence 25. Podaci su iz domena indeksa vedrog
neba ponovo preracunati u vremenski domen, nakon cega je izvrseno razdvajanje direktne
i difuzne komponente.

Simulira se vremenski period od 6 mjeseci, kolika je duzina testnog skupa. Prema tome,
iz skupa sintetickih podataka odabrani su podaci koji odgovaraju upravo danima u ovom
vremenskom periodu. Radi preciznijeg poredenja, sinteticki podaci za mjesece od interesa
generisani su za 10 razli¢itih godina. Za energiju koja je izracunata za ove godine odredena
je srednja vrijednost i standardna devijacija. Sem podataka o indeksu vedrog neba iz
sintetickog skupa podataka izdvojeni su podaci o temperaturi koji takode predstavljaju
ulazne podatke kalkulatora.

Prvo se uz pomo¢ kalkulatora racuna energija koju PV sistem generise za 6 mjeseci
ukoliko su ulazni podaci stvarni, izmjereni podaci o solarnoj iradijansi. Dobijena energija
pod ovakvim uslovima iznosi 4,2305 - 10° Wh. Ukoliko su u isti sistem uneseni podaci
generisani pomoc¢u TimeGAN modela za 10 godina, dobijena srednja vrijednost energije
iznosi 4,4981 - 10> Wh sa standardnom devijacijom 0,1503 - 10° Wh. Na, osnovu dobijenog
rezultata moguce je zakljuciti da se koristenjem sintetickih podataka prilicno realisti¢no
moze simulirati rad fotonaponskog sistema na odredenoj 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 prikazane su i vrijednosti
generisane energije fotonaponskog sistema za svaki od mjeseci u testnom periodu. Sem
zakljucka da se rad elektrane moze realisti¢no simulirati koristenjem sintetickih podataka,
na osnovu vrijednosti standardnih devijacija mozemo zakljuc¢iti da model daje razli¢ite
scenarije i da postoji varijacija izmedu pojedinih godina.
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Glava 7

Zakljucak

Potreba za sve ve¢om koli¢inom elektri¢ne energije, kao i ekoloska kriza izazvana velikom
upotrebom fosilnih goriva podstakli su rapidan rast udjela obnovljivih izvora energije u
elektroenergetskom sistemu, pri ¢emu se kao najznacajnija istice solarna energija. Zajedno
sa porastom upotrebe solarne energije, opada i cijena opreme, samim tim i cijena elek-
tricne energije dobijene iz ovog izvora. Zahvaljujuéi tome, ocekuje se i daljnja ekspanzija
ovih tehnologija. Ova nagla ekspanzija stvara i odredene probleme, od ¢ega veéina potice
od stohasticke prirode obnovljivih izvora. Snaga fotonaponskih sistema direktno zavisi od
trenutne jacine Suncevog zracenja Sto otezava planiranje rada elektroenergetskog siste-
ma sa visokim udjelom ovakvih proizvodaca. S tim u vezi, nastaje sve vece interesovanje
za mehanizme koji bi omogudéili predikciju snage Suncevog zracenja odredeni vremenski
interval unaprijed, kako bi se olakSalo planiranje rada. Sem toga, postoji potreba za dugo-
ro¢nom simulacijom rada fotonaponskog sistema na odredenoj lokaciji, prije same njegove
instalacije kako bi se olaksala njegova integracija u elektroenergetski sistem. S obzirom na
to da su podaci o Sun¢evom zrac¢enju za odredenu lokaciju tesko dostupni i da mjerenje
ovih podataka predstavlja jako dug proces, javlja se potreba za sintetickim podacima o
solarnoj iradijansi koji bi bili primjenjivi kada su u pitanju navedene upotrebe.

U ovom radu razmatrana je moguénost generisanja realisti¢nih sintetickih podataka
o solarnoj iradijansi koriStenjem neuronskih mreza. Testirana su cetiri razlicita mode-
la, prethodno koristena za generisanje razlic¢itih tipova vremenskih sekvenci. Modeli su
zasnovani na GAN i MAE arhitekturama. Za treniranje modela koriSteni su podaci sni-
mljeni na podruc¢ju Banjaluke, meteoroloskom stanicom smjestenom na Akademiji nauka
i umjetnosti Republike Srpske. Svi podaci su svedeni u domen indeksa vedrog neba i raz-
matran je uticaj duzine sekvence podataka. Generisani podaci su testirani na tri razli¢ita
nacina: vizualizacijom pomoc¢u PCA i tSNE dijagrama, testiranjem na kratkoro¢nim pre-
diktorima buduéih vrijednosti solarne iradijanse i testiranjem pomocu kalkulatora koji na
osnovu podataka o solarnoj iradijansi za odredenu lokaciju rac¢una koliko energije generi-
Se odredeni fotonaponski sistem. Na osnovu dobijenih rezultata moguce je zakljuciti da
je uz pomo¢ kompleksnijih modela neuronskih mreza kao $to su TimeGAN i maskirani
autoenkoder moguce generisati sinteticke podatke koji su prikladni za navedene upotrebe
i ostvaruju rezultate slicne onima ostvarenim koriStenjem stvarnih, snimljenih podataka
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o solarnoj iradijansi. Pokazano je da je uz pomoé¢ ovih sintetickih podataka o solarnoj
iradijansi moguce obuciti razlicite tipove prediktora solarne iradijanse, kao i simulirati
rad solarne elektrane na duzem vremenskom periodu. Prikazom pomoéu PCA i tSNE di-
jagrama zakljuceno je da su podaci raznovrsni, a u isto vrijeme i realisti¢ni u poredenju sa
stvarnim podacima, prema tome mogu se Koristiti za simulaciju razli¢itih vrsta scenarija
koji se mogu desiti u fotonaponskim sistemima.

Ono $to ostaje kao potencijalno nerijeseno pitanje je generisanje podataka za lokacije
koje su tesko dostupne, ili za koje postoji mnogo manja koli¢ina izmjerenih podataka nego
Sto je koristeno u ovom radu, npr. mjerenja u toku nekoliko mjeseci, ili ¢ak nekoliko tipi¢nih
dana u godini. Jedno potencijalno rjeSenje koje je moguce razmotriti je pretreniranje
generativnih modela na podacima sa razli¢itih lokacija na kojima su mjerenja dostupna,
potom fino podesavanje na maloj koli¢ini podataka dostupnoj za lokaciju od interesa. Ovo
bi potencijalno olakSalo treniranje generativnih modela i generisanje znacajne koli¢ine
podataka na osnovu mjerenja dobijenih na kratkom vremenskom periodu.

Postoji jo§ niz specificnosti koje je moguée implementirati, kao i niz razli¢itih tipova
validacije. Jedno zanimljivo pitanje bi bilo stvaranje univerzalnog modela, koji bi mogao
da generiSe podatke za proizvoljnu lokaciju. Primjena neuronskih mreza za rad, ne samo
sa podacima o solarnoj iradijansi, ve¢ sa vremenskim nizovima generalno, je oblast koja
jos uvijek nije u potpunosti razvijena i za koju jos uvijek ne postoje standardne procedure.
U ovom radu pokazano je da primjena neuronskih mreza itekako ima potencijal u ovoj
oblasti, posebno kada su u pitanju podaci o sunc¢evom zracenju i da postoji velika koli¢ina
materijala za dalje istrazivanje.
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Ilpunoe 2.

YHHUBEP3HTET Y BABOJ JIVI[H
HOJAIIH O AYTOPY OAbPAIBLEHOI MACTEP/MATHCTAPCKOI PAJIA

Mme u npesnme aytopa mactep/marucrapekor paja Pomanena Jlajuh
Jarym, mjecto u apxaa pohemwa ayropa 27.7.1997. roa. Bama Jlyka, Bocna u
XepueroBuHa
Hasus 3aBpieHor ¢akynrtera/AkajieMuje aytopa U roIMHa JUILIOMHPaba
Eaexrporexunuku dpakyarer Yuusepsurera y bamoj Jyuu, 2020.
Jlatym onbpane 3aBpIIHOT/AMIIIIOMCKOT paja aytopa 28.9.2020.
Haciios 3aBpisor/aumniomMckor paja ayropa ,,/Jlururaano ynpasbame eJJeKTPOMOTOPHHM
noronom ca BLDC motopom*
AKaJIEMCKO 3Babe KOjy je ayTop cTeKao 00paHOM 3aBPIIHOT/ TUILIOMCKOT paja
JuniomMmupann unxumep ejexkrporexuuke-240 ECTS 6o10Ba
AKaJIEMCKO 3Bambe Koje je ayTop cTeKao 010paHoM MacTep/Marucrapekor paga Macrep
ejexkTporexnuke-300 ECTS -EnektTpoeHepreTcku 1 HHY CTPHjCKH CHCTEMH
Hasup ¢paxynrera/Akanemuje Ha KOMe je MacTep/MarucTapcku paji oa0pameH
Enexrporexunuku dpakyiarer Yuusepsurera y bawoj Jlyun
Hacios macrep/marucrapekor paja v garym ojopade ,,IIpumjeHa HeypoOHCKHX MpeKa 3a
reHeprcame CHHTeTHYKHX 10aTaKa 0 COJIapHoj upaaujancu®, 9.2.2024. roa.
Hayuna o6siact mactep/marucrapekor paja npema CERIF nmppapuuxy T 121
Mmena MeHTOpa M 4jaHOBa KOMUCH]E 3a 0J0paHy MacTep/MarucTapcKor pajia

upod. ap 3aenka baouh, npeacjeanux

npo¢. ap Baaaumup Pucojesuh, mentop

npod. 1p Yenomup 3ebkoBuh, yinan

VY bawoj JIynu, nana 31. 1. 2024.




IIpnnor 3.
Hzjaea 1

H3JABA O AYTOPCTBY

H3zjasbyjem aa je
MacTep/MarucTapcky paj

Hacnoe pana IIpumjeHa HEYpOHCKHX Mpeska 3a TeHepHCahe CHHTETHIKHUX I10/1aTaka O COIapHOj
HpaaujaHCH

Hacnos paaa ua enrneckom jesuky Generating synthetic solar irradiance data using neural networks

)X pe3yaTaT COIICTBEHOT HCTPAXHBAYKOT pajia,

M a MacTep/MarHCTapcKM paj, y LjelMHH HJIH Yy [AM]JeJIOBHMA, HHJe OHO NpEeIOKeH 3a
nobujame OWIO KOje OUIUIOME IpeMa CTYAHMjCKHM MPOrpaMHMa APYTHX BHCOKOMIKOICKHX
yCTaHOBa,

X na cy pe3yaTaTd KOPEKTHO HaBeIEeHH H

X 11a HEcaM KpIIHO/Ia ayTopcKa MpaBa W KOPHCTHO HHTENIEKTYAIIHY CBOJHHY JPYTHX JIHIIA.

VY Bamoj JIyuu 31.1.2024. rogune ITorouc kanguaaTa




H3zjasa 2

H3jaBa kojom ce opaamhyje EnexrpoTexanuxu ¢paxyarer/ AkajxeMuja yMjeTHOCTH
Yuugep3urera y bamoj Jlyun 1a MacTep/MarucTapcku paj y4HHH jaBHO A0CTYIIHHM

Osnamhyjem Enexrporexunuku pakyirer/ AkaJeMujy YMjETHOCTH YHHBEp3HTETa Y Bamo]
JIyum ma Moj MacTep/MaricTapcks pajl, o HaCIOBOM

HDI’IMieHa HEeYPOHCKHX MpEXa 3a reHepHcalke CHHTCTHYKHX ITI01aTaKa o COJI&DHOi Hpaﬂnichn

KOJH j€ MOje ayTOpCKO JIjeJIo, YIHHH JaBHO JOCTYIIHHM.

MacTep/MarucTapcky paji ca CBUM IIPUIO3MMA TIPeIao/Ta caM y eNeKTPOHCKOM (opMaTy,
TIOrOJHOM 3a TPajHO apXHBHPAmE.

Moj MacTep/MaruCTapCKH paj, IOXPameH Yy AU THTAlHH PETMO3HTOD M)y M YHUBEP3HTETa
y Bamoj JIymu, Mory Aa KOpHCTe CBH KOjH NOIITY]y ofipende canpxate y onabpaHOM THITY JTHIIEHIIE
KpeaTusue 3ajeguuite (Creative Commons), 3a KOjy caM € OIUTY4HO/JIa.

. AyTOpCTBO
YTOPCTRO - HEKOMEPIIH]aIHO
~ AyTOPCTBO - HEKOMEPIIHjaIHO - 6e3 mpepaje
4. AyTOpCTBO - HEKOMEPIIH]aIHO - JH]EIHTH IO/ HCTHM YCJIOBHMA
5. AyrtopcTtBo - 6e3 npepane
6. AyTOpPCTRBO - IMj€JIUTH IO, HCTHM YCJIOBHMA

(MonuMo 112 3a0KpYXKHTE caMo jefHy Off IIeCT NOHYheHHX IHIIeHIH, KPaTaK ONHC JIMLEHIH JaT je
Ha MoJehHHA JTUCTAa).

¥ bamoj JIymu 31.1.2024. rogune IMoTnuc KaHaKUIaTa

Blork

\




Hzjapa 3

H3jaBa 0 HIEHTHYHOCTH IUTAMIIaHE U eJICKTPOHCKE BEp3Hje
MacTep/Maracrapckor paaa

Hme u npe3nme aytopa Pomanena Jlajuh

Hacnog paga [IpuMjeHa HEYPOHCKMX Mpeka 33 FeHEePHCamhe CHHTETHYKUX I10/IaTaka O coJapHoj
HpaIH]aHCH

MenTop npod.np. Bnagumup PucojeBuh

H3japsbyjeM Ia je ImITaMIIaHa Bep3Hja MOT MacTep/MarucTapckor pajia MICHTHYHA eTeKTPOHCKO]
BEP3UjH KOJy caM Mpeao/na 3a JUTHTATHU Peno3UTOpHjyM YHHUBep3uTeTa y bamoj Jlynu.

VY bamoj JIymu 31.1.2024. rog. IloTnuc kauguoaTa

I




YHUBEPSUTET Y BAHOJ YLK

ENEKTPOTEXHINUKY GAKYATET
 BArbANYKA
VHMBEP3UTET Y BAKOJ JIVIA e
EJIEKTPOTEXHUYKH @AKYIITET T

IMarpe 5

78000 Barsa Jlyka B sl Bl L0 [’l g

Jlp 3nenka Ba6uh, penosHu npodpecop
Vuusepsutet y bawoj Jlyun, EnekrporexHutKu tdakynrer

Jp Brnagumup Pucojesuh, Banpeanu npodecop
Vuupepsuret y bamoj Jlynu, EnexrpoTeXHuuKkn thakynreT

Jlp Yenomup 3esbkoBuh, BaHPEAHN npogecop
VuusepsuteT y bamoj Jlyuu, EnekrpoTeXHHYKH ¢bakynarer

HAYYHO — HACTABHOM BHJERY EJEKTPOTEXHUYKOT PAKVYJITETA
YHUBEP3UTETA Y BABHOJ JIVIIM

OmiykoM Hayuno—HactasHor Bujeha EnexTpoTexHuykor Qakynrera YHUBEp3UTETa Yy
Bamoj Jlyuu 6poj 20/3.437-4/23 on 24.06.2023. TomuHe, MIMEHOBaHU cMO 3a 4wiaHoBe Komucuje
3a 3aspuny pan Il LuKiIyca cTyauja KaHauaara Pomanene Jlajuh, numi. MHX. €., TIOJ HA3UBOM
JJpuMjeHa HEYPOHCKMX Mpeka 3a TCHEpUCame CHHTETMYKHX TOfaTaka O COJNAapHO)
upaaujaHcy. HakoH nperiesia NpuioKeHor paia, NOHOCHMO cibeniehn

HU3BJEHITAJ

1. BUOTPA®CKHU MOJATI KAHAUIATA

Pomanena Jlajuh je pohena 27.07.1997. ronune. Tumuasujy y bamoj Jlyuu je 3aBpuinna
2016. romuue. Ucrte roaune je ymucana ENEKTPOTEXHUYKH dakynreT YHHBEp3UTETa Y bamoj
Jlyuu, cryamjcku mporpaM EnekrpoeHepreTika u ayTomaruka. J{uriomupaa je 2020. roguse ca
TEMOM 3aBpIIHOT pajga “‘/{MrMTalHO YNPaB/bambe €JIEKTPOMOTOPHMM TIOrOHOM  Ca BLDC
MOTOpPOM” ¥ TPOCjEUHOM OLEHOM Yy TOKY cryamja 9,33. Jlpyrn LMKIYC cTyadja Ha
EnexTpoTexHuukoM (akynTeTy, CTyAMjCKH Tporpam, ENeKTpOTeHepreTckd W HHJLYCTPH)CKM
cuctemy, je ynucana 2020. rofuHe U MOJNIOKUIA CBE HCITHTE npeaBuheHe TUIAHOM U NIPOTrPAMOM.
TpeHyTHO je 3amociieHa Kao acHCTEHT Ha Karenpu 3a OmuTy eJIeKTPOTEXHUKY
EnexrpoTexHudkor daxyarera. lo cana je objaBuia UETUPH paja:

1. Romanela Laji¢, Petar Mati¢, “Digital Position Control System With a BLDC Motor
Using Field Oriented Control”, In Proceedings of the 2023 22nd International
Symposium INFOTEH-JAHORINA (INFOTEH), IEEE, ISSN: 2767-9470 (Online), 15-17
March 2023, pp. 1-6

2. Romanela Laji¢, Petar Matié, “Speed Control of BLDC Motor With Ripple Effect
Reduction Using Recurrent Wavelet Neural Networks”, International Jowrnal of
Electrical Engineering and Computing, 6(2), pp. 57-64, 2022




3. Romanela Laji¢, Cedomir Zeljkovié, Vladimir Risojevi¢, “Generating Synthetic Hourly

Solar Radiation Sequences Using Generative Adversarial Networks", In Proceedings of

the 30th International Electrotechnical and Computer Science Conference ERK 2021,
ISSN: 2591-0442 (online), Portoroz, Slovenia, 20-21. September 2021.
4. Romanela Laji¢, “Digitalno upravljanje elektromotornim pogonom sa BLDC motorom”,

In Proceedings of the 2021 20th International Symposium INFOTEH-JAHORINA
(INFOTEH), IEEE, 17-19 March 2021.

2. OCHOBHHU NTOJALIA O PAY

3aBpuiHM paj Apyror uMKIyca CTyauja kaHmupara Pomamene Jlajuh, aurur. umk.
€NIEKTPOTEXHUKE, Mo HasuBOM “TlpuMjeHa HEYPOHCKHMX Mpeka 32 IeHEpPUCAHEe CHHTETHYKHMX
rnojaraka O CONapHOj MpaaujaHcu” uma oOuM on 74 crpamuue. Caapu HacJOBHY CTpaHy Ha
CPIICKOM M €HIVICCKOM je3HKy, HH(pOpMauuje 0 MEHTOPY ¥ paly Ha CPIICKOM U €HITIECKOM je3HKy,
cajapaj, mocBeTy, cnucak TaGena (ykynuo 4 Tabene), CIHCaK CiMKa (yxymHo 32 cnuke) u
cricak ckpahennua. Pax je opranns3oBad y cenam rnoriaBiba:

1. ¥YBon

2. TloTpe6a 3a CHHTETUYKMM TOJALMMA O CONIAPHO] UPAIHjaHCH
3. Mjepeme u penpeseHTalHja 104aTaka O COJIapHOj UpaaHjaHCH
4. ANropuTMH 3a reHepUcame CHHTETHYKHX M0aTaKa

5. Merononoruja

6. ExcriepuMeHTalHu pe3ynTaru

7. 3akibydax

Ha kpajy pasa natu cy nperieq KopuiuTeHe nuteparype (61 pedepenua) u Guorpaduja
KaHauaara.

Y npBoj IMaBy 3aBpLIHOT paja je yodeH pacTyhu 3Hauaj COJapHE €HEPruje y MOIEPHOM
CBHjeTy KOjH ce oriena y nosehawy miobajiHe MHCTAlIMCAHEe CHAre COJIapHUX MpH3Bohaua Te y
cMmamemy npocjeude uujene kWh enekrpuuHe eHepruje nobujeHe u3 (HOTOHANOHCKHX IMaHeNa.
Ca nopactom ymorpebe cojapHe eHepruje mopacia je W ImoTpeba 3a MexaHuM3MHMa 32
ONTUMM3ALMjy pafa noctojehux comapHUX NMOCTpojera Kao W ajaTUMa 3a IUIaHUPae HOBHMX
nocrpojer-a. Mmajyhu y Bumy na je NpUKyIUbame IOJATaka O CyHYEBOM 3pademy y IyKeM
BPEMEHCKOM IEPHO/Y TELIKO, KAO aNTEPHATHBA KOPHIITEHY W3MjEPEHHX M0AaTaKa y IUIaHUpPakby
U ONTHUMH3ALMjU TPEIJIOKEHO jeé IeHEpHCalme KOPUINTeHe CEKBEHLH COJIApHE WpaIHjaHCce
T€HEPHCAHE KOPMIITEHEM HEYPOHCKHMX Mpexka. Y OBOj IVIaBM je M3JIOKEHA W CTPYKTypa camor
pana.

V [pyroj rmaBu je M30KEHAa MOTHBAaLMja 32 IeHEpUCAmhe M KOPUINTEHE CHHTETHYKHX
No/1aTaKa O CONAPHO) MPAJMjaHCH 3a AYTOPOYHO TUIaHHUpame M KPATKOPOUHY MpEequKUMjy pajaa
co/llapHe ejleKTpaHe. Y HACTaBKy je YKparko ONMCaHa TUIWYHA METEOPOJIOIIKA TOIMHA, Kao
KJJacu4aH ajlaT 34 MOJEJIOBAKk€ COJIAPHOr KallalMTeTa HEKOT MoApy4ja W YOUEHH CY HEHH
HEJIOCTALM 32 YMje OTKIIamahe je NPEeIIOKEHO KOPHINTeHhEe CHHTETHYKMX noaaraka. Takohe cy
U3JIOKEHH YECTO KOPUINTEHHM MOJEIM 33 KPaTKOPOUHY MPEAUKIM]y CYHUEBOT 3pauerba INTO je
OCHOBHM MNpENyC/IOB 34 IJIaHWpame paja cojapHe esekrpaHe. HarnamieHo je na je OCHOBHa

NIpeIipeka npH KOpHIITEeRY HABEIEHUWX MoAcna morpeba 2a HUXOBUM o00yYaBameM Ha
HCTOPH]jCKMM NOJALIMMA KOjU HUCY YBHjEK AOCTYITHH.



Y Tpehoj masu Cy onucaHu MHCTPYMEHTH U NPOLIEAYpPE 33 Mjepetbe MOaTaka o colapHoj
upajujaHcu. Takohe cy onucaHu ¥ Ha4HHM PeNpe3eHTaLMje M0aTaka MOTOAHY 33 NIPHMjeHy y
CBPXy 0Oy4aBama HEYPOHCKMX Mpexa. KOHKpeTHO, auckyToBaHa je MoryhHOCT KOpHIITEHa
MHJCKCa BeApMHE W HHICKCa Beapor Heba 3a HOpManM3alMjy IOJATAKA W YKIaWkame
JNETCPMUHMCTHYKE KOMITIOHEHTE M3 M3MjEPEHUX BPHjEIHOCTH MpaaMjaHCe YMME C€ MOJAEIHU 3a

TCHCpHCAhEe CHHTETHYKHX 10/1aTaKa MOTy (boxycnpam HCKJbYYHBO Ha CTOXACTUYKY KOMIIOHEHTY
rnojaaraka.

V 4eTBpTOj IIaBM Cy ONMMCAHHM MOJNENM KOjH Cy Y JIMTEPATyPU KOPHIITEHH 33 TEHEPHCAHE
pasIMYMTHX THIIOBa BpeMEHCKMX HM30Ba. Hajnpuje cy uznoxkeHn MapKoBJbeBH JIaHLM, Kao
KJIaCHYaH METO 3a TIEHEpHCame BPEMEHCKHX HU30Ba, a MocebHAa Maxmwa je nocsehena
TEXHHKaMa 3aCHOBAaHMM Ha KODMIITEHY HEYPOHCKMX Mpeka, Kao INTO CYy IeHepaTHBHE
CyNpoTcTaBibajyfie Mpexe U MacKHpaHU ay TOEHKOIEPH.

VYV mneroj maBM je W30KEHAa KOPHUINTEHa METOAOJOTHja 3a MpUIpeMy MoAaTaka 3a
obyuaBame Mpexa, caM NnocTynak ofydaBama MoJeNia U METOIM 3a BAIMIALM]Y CHHTETHYKHX
nofaraka. [TomTo jom yBHjek HE MOCTOjH CTaHZApAHA MpOLEAypa MpeMa Kojoj ce NpoBjepaBa
BaJIMTHOCT CUHTETUUKMX 10/1aTaKa, y OBOM Pajy Cy N€eHepUCaHH MOJAIH HajIIpHje KBAJIMTATHBHO
ynopeheHu ca CTBapHHM, a 3aTUM jeé aHAJIM3MPaHa HUXOBAa YNMOTPeO/bHBOCT Ca CTAHOBMINTA
NPAKTUYHUX MPHMjeHa, JYTOPOYHOr IUIAaHMpPawa paja eNeKTPaHe W KPATKOPOYHE MpeaUKIIHje
cojlapHe HpaaujaHce.

JobujeHn excriepuMEeHTATHU Pe3yJITaTi Cy NPUKa3aHu y mecToj miasu. Jlatu cy pesynraru
J0OUjeHN KOPHMIUTEHEeM HYeTHPU pa3iHudTa Mojesa, o0ydaBaHa Ha BPEMEHCKHM CEKBEHLaMa
paznuuuTUX  gayxwuna.  KBanurtatMBHA OljjeHa CHHTeTHMYKHMX TOflaTaka M3BeldeHa je
BU3YENTU3allijOM CUHTETUUKUX W CTBApPHHUX MMOfaTaka TpaHcopMucaHux kopuinrewem PCA u
tSNE Tpancdopmauyja, a oujeHa ynorpedsbusoctu obyuaBaweM AR u LSTM npenukropa Ha
CHHTETMYKHM M CTBapHUM mozauuMa u nopehemem pesynryjyhe cpenmexBanparHe U Cpeliibe
ancojIyTHe rpelike MPeJuKiMje Ha CeKBEHLIaMa CTBapHHUX nozaaraka. KoHauHo, ynorpe6/pHBOCT
CHHTETHYKHMX I10/IaTaKa 3a AyTOpOYHO IUIAaHMpamwe paja COJIapHe eJIEKTpaHe aHalu3hpaHa je
KOPHUILTEHEM KAJIKyJIaTopa cHare JoTOHANOHCKOr CUCTEMA.

VY ceaMoj IaBH Cy, Ha OCHOBY EKCIEPUMEHTAIHHUX pe3y/iTara, H3BEACHH 3alby4lld.
UznoxeHe Cy INIaBHE INPEJHOCTH M HENOCTAlM HMMILUIEMEHTMPaHMX Ie€HEparopa CHHTETUYKUX
CEKBEHLIH, Te TOTEHIIMjaJTHU NPaBLM 33 Jajbe HCTPAKUBAMWE Yy NPEAMETHOj 00/1acTH.

3. AHAJIN3A U HAJBAKHUJHU JOITPUHOCH PAJIA

Pasmarpajyhy 3aBpmiHM paj JApyror LMKiyca cTyauja kauaumara Pomanene Jlajuh,
Komucuja je 3akipydusia 1a CBOjUM CaipikajeM, MOCTUIHYTHM pe3ylTarHMa U 3aKibydluMma
3a710B0JbaBA KPUTEPHjyME KOjU Ce TIOCTaBIbajy Mpell 3aBpIIHM paj ApYror muKiyca cryauja. Pax
y LjeJMHM UMa 100po cUCTeMaTH30BaHy CTPYKTYpy M IUTaH u3narama. Hacnos pana je jgcao
dopMynKcaH, pa3yMIbUB, NIPELIM3HO OMUCYje MPeAMET UCTPaXKUBatba Uy MOTIYHOCTH yKasy)e Ha
caapikaj paja.

CBeoOyXBaTHOM TEOPHJCKOM aHAIU30M Ka0 M KOHKPETHMM EKCIIEPUMEHTAIHMM pPajioM,
xanauaar Pomanena Jlajuh je mokasana 3penocT M CMOCOOHOCT Ja caBiaja M CHCTeMarusyje
3HaWA U3 je[IHE UCTPAXKHUBAYKE 00/1aCTH.

I/[Majyhld y BUAY 3Haqaj npoGnema 1aHupama paja CcoJjlapHe €JIEKTpaHe U npennxunje
CYHHCBOT 3pauera, Temkohe y npuKyIrubakkby UCTOPUJCKUX TMOJIATaKa MoT peﬁﬂnx 3a o6yanaH>e
Mozena, T aKTyeJIHOCT HCTpaKMBawba NreHEPpaTUBHUX MoAgIa y 00J1IaCTU MALIMHCKOT y'cCiba, OBaj
3aBpLIHU pan 06yXBaTa aKTyeJIHa UCTPaXXKUBaba U MPEACTaBba JONIPUHOC CTALY Y obnacTu.



Komucuja koHcTatyje a je pax HanucaH y ckiagy ca o0passiokenheM y TIpHjaBH TeMe, Kao
W J1a Cy OCTBapeHH CBH PE3yJITAaTH KOjU Cy OMIIM U TJIAHUPAHH Y 00pa3ioxkemy Mprjase Teme:

A. ObyuaBame Moaena 3a TeHePHCAK€ CHHTETHYKHX NOJATAKA O COJAPHO]
HpaaHjaHCH

AHanu3oM JuTeparype koja ce 6aBH I€HEPHCAamEM CHHTETUYKMX BPEMEHCKMX HHM30Ba
YCTaHOB/BEHO j€ 1a TeHEPaTHMBHM MOJENM 3aCHOBAHM HA HEYPOHCKMM Mpexama HMajy
TNOTEHUMjal 32 TEHEpUCathe CHHTETHYKMX CEKBEHLM colapHe upaaujaHce. 3a obyuaBame Cy
KOPHIUTEHN M3MJEPEHH TIONallk O CONAPHOj MPAfHjaHCH W METEOPOJIOLIKMM MapaMeTpHMa Ha
noapy4jy bamwe Jlyke. Ilonaum 3a obydapame cy mpernpouecupany, Henoctajyhu momauu cy
UHTEPIOJIMpAHW M, padyHameM HHIEKCa Beapor Heba, YKIOHmEHA je HAeTePMUHMCTHYKA
KOMIIOHEHTa M3 CeKBCHLUM INTO 3Ha4YM Oa Mojenu Tpeba Ja Haydye Aa TeHEpHIly Camo
CTOXaCTUYKYy KOMIIOHEHTY CoOJiapHe upaaujance. Y paay cy ofyyeHa d4eTupy Monena 3a
reHepUCambe CHUHTETUYKHX CEKBEHUM conapHe wupaadjaHce: LSTM-GAN, C-RNN-GAN,
TimeGAN u ExtraMAE. KopumremeM 00yueHHX MoJiesa TeHepUCaHe Cy CHHTETHYKE CEeKBEHLIE
Koje he GUTH KOpUIITEHE 32 eBATyallHjy KBAIUTETA [€HEPUCAHMX MTOAATaKa U CaMHX MOZEJIA.

b. KBanuraruBua ena.nyannja FCHEePHCAHUX CHHTETHYKHX HoAaraKa

KBajnureT reHepucaHuMX CHHTETHYKHX MONATaKa je OLHjeHeH HWUXOBUM nopehemeM ca
cTBapHMM nojauyma. M3BpuieHa je peqykiuja IMMEH3MOHAIHOCTH ToaTtaka kopuimremem PCA
u tSNE merona, HakoH 4era Cy MoJaud BH3YEJIH30BaHH y ABOAUMEH3MOHAJIHOM IIPOCTOPY.
INopeheweM Bu3yenu3alMja CHHTETMYKMX M CTBApHMX TMOJATaKa, YCTAHOBJBEHO je ja Cy
cekBeHlie reHepucane TimeGAN u ExtraMAE MozenyMa MHOro CIMYHHje CTBApHHM HErO
cexkBeHue redepucaie LSTM-GAN u C-RNN-GAN mogenuma.

B. Anaju3a ynorpeG/bHBOCTH reHePHCAHHX MOJATAKA y IPHMjeHAMA

Jla Ou ce wucnuTaia ynoTpeOJBUBOCT TEHEPUCAHMX TMOJATaKa y MpUMjeHama Koje
3axTHjeBajy BeJIMKE KOJIHYMHE HCTOPHMJCKMX NoOJaraka O COJIApHOj MpaaujaHcH, omabpaHH cy
npoOJieMH KpaTKOPOUHE NpeIKIHje COIapHe UpaJUjaHCe U TyTrOpOoYHe NMPEAUKLIU]E TPOH3BOALE
conmapHe enekrpane. Y o0a npobrsema cy mnopeheHu pelynrard JOOHjEHH KOPUIITEHEM
CUHTETUYKUX U CTBAPHUX CEKBEHLH. 3a KpPaTKOPO4YHY MpeaMKiujy kopumtenu cy AR monen u
LSTM HeypoHcKa Mpeka, a Kao Mjepe nep(opMaHCU Cy KOPHMIUTEHE CPEArha arcojyTHa H
CpelreKBapaTHa [rpemka npeauknuje. EKCrepyMMeHTalHM — pesyiaTaTd  nokasyjy Ja
neppopMance MpeauKTopa OOYy4YEeHOr HAa CHHTETMYKMAM [OAlldMa HE 3a0CTajy MHOro 3a
nepgopMaHcamMa MpearKTopa o0yueHOr Ha CTBapHUM MoalumMa. Y IpyroM TeCTy Cy CTBapHU H
reHepHCcaHH TOJald WCKOPMIUTEHH 3a pauyHame €HEepruje kojy reHepuuie (hOTOHANMOHCKU
cuctem. JIoGujeHH pe3ynaTaTH Mokasyjy Aa ce JoOMjeHe BPUjeJHOCTH y BEJIMKOj MjepH CIaKy Te
Ja MOCTOjH M3paXKeHa BapujaOWJIHOCT Y CHHTETHYKMM MNOJALMMA WITO UX YMHU MOTONHHMM 3a
aHa U3y pazIMYMTHX CLIEHApHja y pajy eJeKTpaHe.



4. 3AK/bYYAK U NPUJELJIOT

Komuenja cmarpa fJa 3aBpuwnd pax Il mmkiyca cTyauja noa Hasusom |, llpumjena
HEYPOHCKMX MPEka 3a TeHEepUCate CHHTETHIKHX M10/1aTaka O CONapHO] MPaMjaHCH ", KaHAHAATa
Pomanene Jlajuh, AWl HHK. €NEKTPOTEXHMKE, CAApKU CBE MOTpeOHE eNeMEHTe M pesynTare
KOjMMa Cy OCTBAPCHM ITI0CTABICHM LMJBERU MCTpakuBamwa, T npeuiaxe HayuHo-nacraBHOM
ijehy Enextporexunuxor (axyirera Yunsepsutera y bamoj Jlyun na ycsoju ussjeinraj
Komucuje u 0100pH 3aKa3uBame jaBHE yCMEHE obpaHe.

bama Jlyka, 11.01.2024. ronqune
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