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PREDGOVOR

U ovoj monografiji sumirana su iskustva autora u primjeni Monte Karlo
simulacija za rjeSavanje razlicitih problema iz oblasti elektroenergetike, nastala kao
rezultat dugogodiSnjeg istrazivanja i rada na realizaciji viSe nauc¢no-istrazivackih
projekata. Monografija je namijenjena studentima elektroenergetskih usmjerenja,
na sva tri ciklusa studija, kao 1 istraziva¢ima i inzinjerima, koji se susrecu sa pro-
blemima koji imaju stohasticku prirodu.

U posljednjih nekoliko decenija, Monte Karlo simulacije postale su kljuc¢ni
alat u razli¢itim oblastima inzinjerstva i nauke, omogucavajuéi analizu slozenih
sistema i procesa koji su podlozni slu¢ajnim promjenama. Posebno u elektroener-
getici, gdje neizvjesnosti poput varijabilnosti potrosnje, meteoroloskih veli¢ina i
pouzdanosti elemenata elektroenergetskog sistema, igraju znacajnu ulogu, Monte
Karlo simulacije pruzaju moc¢an okvir za rjeSavanje ovih izazova.

Li¢no sam, u svijet primjene Monte Karlo simulacija u elektroenergetici, oz-
biljnije zakoracio 2008. godine, kada sam tokom izrade magistarskog rada ustano-
vio da i relativno mala neizvjesnost u vrijednostima ulaznih podataka moze dovesti
do znacajne devijacije u vrijednostima rezultata. Od tada sam radio na realizaciji
viSe projekata, i u saradnji sa koautorima, objavio petnaestak radova iz ove oblasti.

Sama monografija, uz uvod i zakljucak, sadrzi tri osnovne cjeline. Prvo je
definisana Monte Karlo metoda, uz tumacenje osnovnih pojmova iz teorije vjero-
vatnoce i statistike, koji su neophodni za pripremu i izvodenje Monte Karlo simula-
cija. Potom su predstavljene mogucnosti za modelovanje stohastickih promjenljivih
vaznih u elektroenergetici, kao §to su brzina vjetra, iradijansa, temperatura ambi-
jenta, snaga potros$nje i pouzdanost elemenata elektroenergetskog sistema. Na kraju
je dato Sest ilustrativnih primjera, u okviru kojih je Monte Karlo simulacija primi-
jenjena za rjeSavanje karakteristicnih problema iz vaznih oblasti elektroenergetike:
relejne zastite, pouzdanosti distributivnih sistema i planiranja upotrebe obnovljivih
izvora energije.

Izuzetno sam zahvalan recenzentima, cijenjenim profesorima Petru Maticu i
Goranu Dobri¢u, koji su me ¢vrsto 1 bezrezervno podrzali u realizaciji i izdavanju
ove knjige. Iskrenu zahvalnost dugujem svim saradnicima na projektima i koautori-
ma naucnih radova, uz posebno isticanje kolega Predraga Mrsica i Bojana Ercega,
koji su procitali rukopis monografije i pomogli mi u otklanjanju mnogih nedostataka.

S postovanjem,

Cedomir Zeljkovi¢
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UvoD

Monte Karlo simulacija je matematicka metoda pomocu koje se, uz upotrebu slu-
¢ajnih brojeva i velikog broja ponavljanja proracuna, odreduju karakteristike i po-
nasanje deterministickih ili stohastickih sistema. Monte Karlo simulacije su poseb-
no primjerene za rjeSavanje veoma kompleksnih zadataka, u okviru kojih se model
sistema kao cjeline ili ne moZze napraviti ili je previSe glomazan za proucavanje.
Zbog svoje sposobnosti za rjeSavanje sloZzenih problema, Monte Karlo simulacije
su popularne u mnogim oblastima kao $to su fizika, hemija, ekonomija i meteorolo-
gija. Metoda takode ima Siroku primjenu i u elektroenergetici, gdje predstavlja efi-
kasan alat u analizi pouzdanosti, optimizaciji resursa, procjeni rizika i dugoro¢nom
planiranju.

1.1 Pojam i porijeklo Monte Karlo simulacija

Monte Karlo simulacije su osmisljene tokom ¢etrdesetih godina proslog vije-
ka u Los Alamos laboratoriji Sjedinjenih Americkih Drzava, u kojoj je radio tim za
razvoj nuklearnog naoruzanja. Sama ideja za stvaranje metode pripisuje se Stani-
slavu Ulamu (Stanistaw Ulam), ameri¢kom matematiCaru poljskog porijekla. Ulam
je mnogo vremena provodio igraju¢i kartasku kombinatoricku igru pasijans, pri
tom se pitajuci kolika je vjerovatnoca da se u proizvoljnoj partiji karte mogu sloziti
u trazeni redoslijed. Kako se ispostavlja da je navedenu vjerovatnou nemoguce
izraCunati matematickim izrazima u zatvorenoj formi, doSao je na ideju da igru
jednostavno odigra veliki broj puta, te da trazenu vjerovatnocu procijeni kao odnos
broja uspjesnih ishoda prema ukupnom broju odigranih partija. U timu sa DZonom
fon Nojmanom (John Von Neumann) i Nikolasom Metropolisom (Nicholas Metro-
polis), ideju iz kartaske igre primijenio na simulaciju procesa difuzije neutrona u
fisibilnom materijalu, §to je pomoglo u realizaciji hidrogenske bombe. Metoda je
prvi put javnosti predstavljena u radu objavljenom 1949. godine [1], kada je i
ozvanicen termin Monte Karlo. Ideja za ovaj termin dolazi od imena podrucja u
kneZevini Monako, koje je poznato po kockarnicama i igrama na srecu.

Cedomir Zeljkovi¢ Primjena Monte Karlo simulacija u elektroenergetici 1
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1.2 Upotreba Monte Karlo simulacija

Iako se za rjeSavanje problema manje kompleksnosti Monte Karlo simulacije
mogu izvr$avati i manuelnim prora¢unima, metoda svoj pravi smisao dobija upo-
trebom racunara. Ulam, Fon Nojman i Metropolis su na raspolaganju imali ENIAC,
elektronski racunar skromnih moguénosti, koji je 1946. godine konstruisan pri
Univerzitetu Pensilvanija. Sa daljim rapidnim poboljSanjem performansi racunara,
primjena Monte Karlo simulacija takode je bivala sve rasprostranjenija, u razli¢itim
nau¢nim disciplinama. Dva su osnovna podruc¢ja u kojima se primjenjuju Monte
Karlo simulacije — rjeSavanje deterministickih i rjeSavanje stohastic¢kih problema.

Za jednostavnu ilustraciju primjene Monte Karlo simulacije u rjeSavanju
deterministickih problema cesto se navodi zadatak odredivanja vrijednosti broja =,
kako je prikazano na slici 1.1. Princip rjeSavanja ovog zadatka se bazira na
generisanju velikog broja slucajnih tacaka koje su uniformno raspodijeljene po
povrsini jedini¢nog kvadrata i ispitivanju koje od tih tacaka pripadaju Cetvrtini
kruga jedini¢nog poluprecnika. Budu¢i da povrSina Cetvrtine kruga jedini¢nog
poluprec¢nika iznosi 7/4, a povrSina kvadrata jednaka je jedan, vrijednost broja =
prema broju 4 je u priblizno istoj proporciji kao i broj tacaka unutar Cetvrtine kruga
u odnosu na ukupan broj tacaka.

M = broj tacaka unutar kruga
proporcionalan je 4, = /4

) Procjena broja m:
N = ukupan broj tacaka

proporcionalan je 4, = 1 T~4. %
N
Uslov da se tacka (x,))
nalazi unutar kruga:
¥+yr<1 >
J sukaza

llustracija odredivanja vrijednosti broja m pomoéu Monte Karlo simulacije kao
primjer rjeSavanja deterministickog problema
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Ovo je samo osnovna ideja na bazi koje se mogu rjesavati i mnogo sloZeniji
problemi, kao $to su numericko izraCunavanje odredenih integrala ili rjeSavanje di-
ferencijalnih jednacina.

Stohasticki problemi podrazumijevaju da ponaSanje sistema zavisi od jedne
ili viSe ulaznih veli¢ina Cije vrijednosti nisu poznate sa sigurnos¢u. Kod simulacija
stohastickih sistema vrijednosti ulaznih promjenljivih se biraju slucajno, ali vode¢i
racuna o tome da vjerovatnoca izbora odredene ulazne vrijednosti odgovara vjero-
vatnoci pojave te vrijednosti u prirodi realnog sistema. Za svaki set ulaznih poda-
taka, simulira se ponaSanje sistema i izracunavaju se trazeni pokazatelji. Pokazate-
lji se ne dobijaju u formi jedinstvene deterministicke vrijednosti, nego se dobija
skup mogucih ishoda, zajedno sa vjerovatnocama njihove pojave. StatistiCkom
obradom rezultata simulacije diskutuje se o srednjoj vrijednosti, disperziji rezulta-
ta, ekstremnim scenarijima ili procjeni rizika tako da se pojavi neki ishod. Princip
primjene Monte Karlo simulacije za analizu stohastickih sistema prikazan je na
slici 1.2.

Ulazne veli¢ine

\ Model sistema
P Izlazna veli¢ina
= 0-MP.P ) | g
P2 >
Neizvjesnost
J Srednja vrijednost
Py
J sukaz2

llustracija primjene Monte Karlo simulacije za rjeSavanje stohastickih problema
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1.3 Mogucnosti primjene u elektroenergetici

Monte Karlo simulacije, kao moc¢an alat, mogu se, takode, upotrijebiti i u
elektroenergetici, za analizu i optimizaciju sloZenih sistema. Ove simulacije omo-
gucavaju procjenu vjerovatnoce ostvarenja razlicitih scenarija i kvantifikaciju rizi-
ka, $to je klju¢no za donoSenje odluka u energetskom sektoru.

Jedna od najvaznijih primjena Monte Karlo simulacija u elektroenergetici je
procjena pouzdanosti elektroenergetskih sistema. Pomocu njih, inzinjeri mogu
simulirati razli¢ite radne reZime i pojave kvarova na pojedinim elementima, kako
bi procijenili vjerovatno¢u prekida u snabdijevanju elektricnom energijom. Na taj
nacin, mogu se identifikovati kriti¢ne tacke sistema, te planirati odrzavanje ili una-
predenja, koja dovode do povecanja pouzdanosti.

Monte Karlo simulacije se koriste za optimizaciju rada elektroenergetskih
mreza i planiranje kapaciteta. Na primjer, simulacijom razliCitih scenarija potros-
nje energije i proizvodnje iz obnovljivih izvora, poput vjetroelektrana i fotonapon-
skih elektrana, mogu se izraditi optimalni planovi za balansiranje potrosnje i proiz-
vodnje. Ovo ukljucuje procjenu rezervi kapaciteta potrebnih za sigurno snabdijeva-
nje tokom vrs$nih opterecenja ili u slucaju nepredvidenih kvarova.

Monte Karlo simulacije moguce je upotrijebiti i za analizu trZista elektricne
energije. Simulacije razli€itih scenarija cijena goriva, potro$nje i proizvodnje omo-
gucavaju procjenu rizika i razvoj strategija za trgovanje energijom. Ovaj pristup
pomaze u¢esnicima na trzistu da donesu odluke o kupovini i1 prodaji energije, te da
optimizuju svoje aktivnosti u skladu sa promjenljivim uslovima na trzistu.

Integracija obnovljivih izvora energije u elektroenergetski sistem donosi iza-
zove zbog njihove varijabilnosti i nepredvidljivosti. Monte Karlo simulacije omo-
gucavaju odredivanje proizvodnje energije iz obnovljivih izvora pod razli¢itim
vremenskim uslovima i ispitivanje njihovog uticaja na mrezu. Na taj nacin se mogu
procijeniti potrebni kapaciteti za skladiStenje energije, rezerve i druge mjere koje
osiguravaju stabilnost i pouzdanost mreze.

Upravijanje rizicima je jo$ jedna od vaznih primjena Monte Karlo simulacija
u elektroenergetici. Koris¢enjem ovih simulacija, energetske kompanije mogu
kvantifikovati rizike povezane sa operativnim i finansijskim aspektima poslovanja.
Ovo ukljucuje procjenu rizika od kvarova, prirodnih katastrofa i trzi$nih fluktuaci-
ja, te razvoj strategija za prevazilazenje tih rizika.

Na osnovu svega navedenog se zakljucuje da Monte Karlo simulacije pruza-
ju znacajnu pomo¢ za moderno upravljanje i planiranje u elektroenergetici. One
omogucavaju dublje razumijevanje slozenih sistema, kvantifikaciju nesigurnosti i
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rizika, te optimizaciju resursa. Koris¢enjem ove metode, energetski sektor postaje
efikasniji, pouzdaniji i otporniji na promjene i nepredvidene situacije.

1.4 Osnovne prednosti i mane Monte Karlo simulacija

Primjena Monte Karlo simulacija je dozivjela ekspanziju zahvaljujuéi nizu
dobrih osobina koje karakteriSu ovu metodu, medu kojima se posebno isticu: flek-
sibilnost upotrebe, mogucnost rjeSavanja slozenih problema i jednostavnost realiza-
cije.

Monte Karlo simulacije su fleksibilne, jer se mogu primijeniti na Sirok spek-
tar problema u razli¢itim naucnim i inZinjerskim disciplinama. Pomoc¢u njih je
moguce rjeSavanje slozenih zadataka koji sadrze nelinearnosti, koji ukljucuju sto-
hasticke parametre i, koji su, inacCe, previse komplikovani da bi bili rijeSeni na
analiticki nacin. Jednostavnosti realizacije u praksi doprinosi ¢injenica da vecina
programskih paketa nudi funkcije za rad sa slucajnim brojevima, ¢ime se olakSava-
ju njihovo generisanje i manipulacija. Takode, modelovanje sistema (posmatranog
procesa) se svodi na uspostavljanje uzrocno-posljedi¢nih veza koje vode od ulaznih
do izlaznih promjenljivih, bez potrebe za rjeSavanjem problema u zatvorenoj, anali-
tickoj formi.

Uz naglaSavanje prednosti i mogucénosti Monte Karlo simulacija, svakako
treba biti i oprezan kod njihove primjene, budu¢i da metoda sa sobom nosi i
odredene zamke i nedostatke. Medu manama Monte Karlo simulacija najéesc¢e se
navode: potreba za jakim racunarskim resursima, znacajna zavisnost rezultata od
kvaliteta ulaznih podataka i potreba za ekspertizom u tumacenju dobijenih
rezultata.

Monte Karlo simulacije Cesto zahtijevaju upotrebu snaznih racunarskih re-
sursa, u smislu velike procesorske snage, memorijskog prostora i vremena potreb-
nog za izvodenje simulacije. Ovo je posebno sluc¢aj kada je model sistema slozen i
kada je broj promjenljivih velik. Simulacije u meteorologiji su primjer zadatka koji
je toliko slozen da je, umjesto standardnih desktop racunara, neophodno koristiti
namjenski dizajnirane superkompjutere.

Kuvalitet izlaznih rezultata veoma zavisi od nacina na koji su pripremljeni
ulazni podaci za simulacije. Ukoliko se odaberu pogresni modeli za generisanje
ulaznih podataka, greske ¢e se dodatno multiplicirati tokom simulacije i dobice se
neupotrebljivi rezultati.

Iako Monte Karlo simulacije proizvode hrpu izlaznih podataka koji sadrze
korisne informacije o reakciji sistema u razli¢itim scenarijima, tumacenje tih rezul-
tata Cesto nije jednostavno. Za interpretaciju rezultata simulacija potrebna su eks-
pertska znanja iz statistike.
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1.5 Organizacija knjige

Uvod ove knjige prate tri poglavlja i zakljucak.

U drugom poglavlju predstavljaju se teorijske osnove koje su neophodne za
rad sa Monte Karlo simulacijama. Prvo se daju definicije slucajnih promjenljivih i
slucajnih procesa, te pregled njihovih osnovnih osobina. Potom se govori o genera-
torima slucajnih brojeva i nacinima za njihovu realizaciju u okviru softverskih
alata. Na kraju se detaljnije opisuje princip Monte Karlo simulacije, te se govori o
vrstama i osnovnim elementima ove matematicke metode.

Tema treceg poglavlja je modelovanje stohastickih pojava i procesa vaznih u
elektroenergetici. Detaljno se razmatraju nacini za modelovanje brzine vjetra, Sun-
ceve iradijanse, ambijentalne temperature, snage potro$nje i pouzdanosti elemenata
elektroenergetskog sistema. Na kraju poglavlja se daje i osvrt na moguénosti sto-
hastickog modelovanja i za jo$ neke karakteristicne veli¢ine u elektroenergetici,
kao §to su cijene energenata na trzistu, upotreba elektricnih vozila i hidroloski po-
daci.

U cetvrtom poglavlju prikazano je Sest razlicitih primjera u kojima su Monte
Karlo simulacije primijenjene za rjeSavanje nekog konkretnog problema iz oblasti
elektroenergetike. Primjeri ukljucuju: (1) probabilisticko testiranje algoritama relej-
ne zastite, (2) odredivanje pokazatelja pouzdanosti distributivnih mreza, (3) odredi-
vanje proizvodnje fotonaponskih sistema u gradskim uslovima, (4) odredivanje
moguce snage novih obnovljivih izvora u mrezi, (5) dimenzionisanje samostalnog
izvora za napajanje i (6) mogucnosti optimizacije uz pomo¢ Monte Karlo simulaci-
ja.

Peto poglavlje sadrzi zakljucak i moguce pravce za dalji rad na temu primje-
ne Monte Karlo simulacija u elektroenergetici.
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U ovom poglavlju osvrnu¢emo se na osnovne definicije i tumacenja pojmova iz
matematicke vjerovatnoce i statistike, koje ¢emo koristiti tokom rjeSavanja zadatih
problema. Poglavlje je zamisljeno vise kao podsjetnik i pregled klju¢nih pojmova,
dok se za preciznija i detaljnija obja$njenja Citaoci upucuju na literaturu iz matema-
tike [2].

2.1 Dogadajii vjerovatnoca

Dogadaj je osnovni pojam u teoriji vjerovatnoce, koji predstavlja skup mo-
gucih ishoda nekog eksperimenta. Na primjer, kao rezultat ispitivanja nekog ele-
menta elektroenergetskog sistema, moguce je dobiti dva odgovora: ,,ispravan” ili
,heispravan”. U formalnom smislu, dogadaj je podskup prostora ishoda Q, gdje je
Q skup svih mogucih ishoda eksperimenta.

Matematicki, ako je Q skup svih mogucih ishoda, dogadaj 4 predstavlja
podskup Q, tj. 4 < Q. Na primjer, kod bacanja Sestostrane kocke, prostor ishoda je
Q={1,2,3,4,5,6}, a dogadaj 4 moze biti dobijanje parnog broja, tj. 4={2,4,6}.

Vjerovatnoca je kvantitativna mjera neizvjesnosti ili Sanse da ¢e se ostvariti
neki dogadaj. Postoji nekoliko razli¢itih pristupa definisanju vjerovatnoce, ali svi
oni dijele zajednicki cilj: da dodijele realni broj izmedu 0 i 1 svakom dogadaju u
prostoru ishoda, gdje 0 znaci da se dogadaj nikada ne dogada, a 1 da se dogada
uvijek. U prethodnom primjeru, vjerovatno¢a da se bacanjem kocke dobije paran
broj iznosi 0,5.

Formalno, vjerovatnoca je funkcija P koja zadovoljava sljedece aksiome:

1. Nenegativnost: Za svaki dogadaj 4 iz prostora dogadaja, vjerovatnoc¢a P(4) je
nenegativna, tj. P(4) > 0.

2. Normiranost: Vjerovatnoca sigurnog dogadaja (cijelog prostora ishoda) je 1, tj.
P(Q)=1.

3. Aditivnost: Za bilo koji disjunktni niz dogadaja A, 4,, A3,... vrijedi:

P(QAijzliP(Ai).

Cedomir Zeljkovi¢ Primjena Monte Karlo simulacija u elektroenergetici 7
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Ove aksiome je postavio ruski matemati¢ar Andrej N. Kolmogorov (4uopéu
Huxondesuu Koamoedpos) 1 one ¢ine osnovu savremene teorije vjerovatnoce.

2.2 Slucajne promjenljive

Slucajna promjenljiva je matematicki koncept koji se koristi u teoriji vjero-
vatnoce kako bi se formalno modelovala slucajnost ili neizvjesnost u ishodima ne-
kog eksperimenta. DefiniSe se kao funkcija koja svakom dogadaju u prostoru
uzorkovanja dodjeljuje numeric¢ku vrijednost.

Formalno, neka je Q prostor uzorkovanja (skup svih mogu¢ih ishoda ekspe-
rimenta). Sluc¢ajna promjenljiva X je funkcija koja preslikava svaki ishod eksperi-
menta u realni broj. Simbolicki to zapisujemo X: Q — R.

Postoje dva osnovna tipa sluc¢ajnih promjenljivih: diskretne i neprekidne slu-
¢ajne promjenljive.

Ako je skup vrijednosti koje slu¢ajna promenljiva moze uzeti diskretan (ko-
nacan ili prebrojiv), tada je slucajna promjenljiva diskretna. Na primjer, ispravnost
nekog elementa elektroenergetskog sistema (0 — ,,neispravan” ili 1 — , ispravan”) je
diskretna slucajna promjenljiva sa dvije moguce vrijednosti. Broj kvarova u siste-
mu u toku jedne godine, takode, je diskretna sluc¢ajna promjenljiva, ali u ovom slu-
¢aju moguce vrijednosti pripadaju prebrojivom skupu nenegativnih cijelih brojeva.

Ako skup vrijednosti slucajne promjenljive moze uzeti bilo koju vrijednost
unutar odredenog intervala skupa realnih brojeva (ogranic¢enog ili neograni¢enog),
tada se radi o neprekidnoj (kontinualnoj) slucajnoj promjenljivoj. Na primjer, brzi-
na vjetra, snaga potro$nje nekog grada ili cijena elektri¢ne energije na berzi pred-
stavljaju neprekidne slu¢ajne promjenljive.

2.2.1 Diskretne slu¢ajne promjenljive

Diskretna slucajna promjenljiva je vrsta slucajne promjenljive koja moze
uzeti samo odredene izolovane vrijednosti, sa vjerovatno¢ama koje se dodjeljuju
tim vrijednostima. Formalno, diskretna slucajna promjenljiva se definise kao funk-
cija koja pridruzuje vjerovatnoc¢e svakoj mogucoj vrijednosti koju moze uzeti.

Neka je X diskretna slu¢ajna promjenljiva, a x;, X», X3,... vrijednosti koje pro-
mjenljiva X moze da uzme. Funkcija vjerovatnoée za diskretnu slu¢ajnu promjen-
ljivu X se definiSe kao:

P(X=x)=p; 2.1

gdje je P(X = x;) vjerovatnoc¢a da diskretna slu¢ajna promjenljiva X uzme vrijednost
X;,ap; je stvarna vrijednost vjerovatnoce.
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Vazno je napomenuti da suma svih vjerovatnoca, za sve moguce vrijednosti
X;, mora biti jednaka 1:

D P(X=x)=1. 2.2)

i

Skup vjerovatnoca naziva se zakon raspodjele. Zakon raspodjele u potpu-
nosti odreduje raspodjelu, ako je ona diskretna. Na istom skupu {x;} moguce je
definisati razliCite raspodjele, pod uslovom da je Zp;=1 i da je p; > 0 za svako i.
Od diskretnih raspodjela posebno su poznate binomna, Puasonova, Bernulijeva,
geometrijska i diskretna uniformna raspodjela.

Pokazuje se da je svaka raspodjela u potpunosti odredena svojim vrijedno-
stima na intervalima oblika (-, x]. Zato se definiSe funkcija raspodjele sluc¢ajne
promjenljive, kao njeno vazno obiljezje. Prema formalnoj matematickoj definiciji
funkcija raspodjele F(x) se zapisuje kao:

F(x)=P(X <x) (2.3)

i tumaci kao vjerovatnoca da je vrijednost slucajne promjenljive manja ili jednaka
zadatom argumentu x. U literaturi se funkcija raspodjele Cesto naziva i kumulativna
funkcija raspodjele (eng. Cumulative Distribution Function — CDF). Funkcija
raspodjele diskretne promjenljive ima stepenast oblik, sa onoliko skokova koliko
ima mogucih vrijednosti slucajne promjenljive.

Na slici 2.1 prikazani su zakon raspodjele i1 funkcija raspodjele za sluc¢ajnu
promjenljivu kojom se modeluje bacanje Sestostrane kocke. Zakon raspodjele po-
kazuje da postoji Sest mogucéih ishoda, sa jednakom vjerovatno¢om pojave od 1/6.
Funkcija raspodjele zato ima Sest skokova, u tackama iz skupa Q = {1,2,3,4,5,6}.
Ako se npr. testira proizvoljna vrijednost x = 3,2, sa dijagrama se ocitava da
vjerovatno¢a da bacanje kocke rezultuje brojem koji je manji od 3,2 iznosi
F(3,2) = 0,5 = 50%. Za funkciju vjerovatnoce vrijede uslovi F(—o) = 0 i F(+w0) = 1.
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Zakon raspodjele
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Zakon raspodjele i funkcija raspodjele koji opisuju bacanje Sestrostrane kocke

2.2.2 Neprekidne slucajne promjenljive

Neprekidna slucajna promjenljiva je vrsta slucajne promjenljive koja moze
poprimiti bilo koju vrijednost unutar nekog intervala na realnoj pravoj. Za razliku
od diskretnih slucajnih promjenljivih, vjerovatno¢a da neprekidna slucajna pro-
mjenljiva uzme neku konkretnu vrijednost iznosi nula. Umjesto toga, operiSe se sa
vjerovatno¢ama da slucajna promjenljiva uzme vrijednost iz nekog intervala skupa
realnih brojeva. Funkcija raspodjele neprekidne slucajne promjenljive je neprekid-
na i, takode, zadovoljava uslove F(—©) =0 i F(+w) = 1.

Ako postoji nenegativna funkcija f'definisana na skupu R i takva da za svako
x iz skupa R vazi da je:

F(x)= [ £(x)ax, 2.4
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kazemo da se f zove funkcija gustine vjerovatnoce neprekidne slucajne promjenlji-

ve. Na osnovu ove definicije moze se dokazati da za funkciju gustine vjerovatnoce,

takode, vrijede i sljedece tri osobine:

1. Za svako a,beR (a <b) vjerovatno¢a da X pripada intervalima (a,b), [a,b),
(a,b] 1 [a,b] dobija se kao odredeni integral funkcije gustine vjerovatnoée u
granicama od a do b:

P(a<X<b)=jf(x)dx. (2.5)

a

2. Zasvako a € R vrijede jednakosti:

P(X<a)=P(X<a)= j'f(x)dx,
- (2.6)
P(X>a)=P(X2a)= If(x)dx.

3. Uvijek je ispunjeno:
jf(x)dx=1. 2.7)

Na slici 2.2 prikazane su funkcija raspodjele i funkcija gustine vjerovatnoce
za jednu sluc¢ajnu promjenljivu kojom se modeluje brzina vjetra na nekoj lokaciji,
interesantnoj za izgradnju vjetroelektrane. UoCava se da ova slucajna promjenljiva
uzima vrijednosti iz intervala [0, ), §to je logi¢no, budu¢i da brzina vjetra moze
uzeti bilo koju nenegativnu vrijednost. Iz funkcije gustine takode se vidi da se na
posmatranoj lokaciji sa najveCom vjerovatnoom javljaju brzine vjetra od oko
6 m/s. Pojava ekstremnih brzina vjetra (x >20 m/s) je moguca, ali vjerovatnoca
takvih dogadaja je veoma mala. Pomocu predstavljenih dijagrama moze se ilustro-
vati 1 nacin za odredivanje vjerovatnoce da je brzina vjetra manja od neke zadate
vrijednosti, na primjer x < 10 m/s. TraZena vjerovatnoca se ocCitava direktno sa dija-
grama funkcije vjerovatnoce (£(10) = 0,79) ili se odreduje kao veliina osjencene
povrsine ispod krive funkcije gustine, prema relaciji (2.6).
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Funkcija gustine vjerovatnoée
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Funkcija gustine vjerovatnoce i funkcija raspodjele za brzinu vjetra na nekoj lokaciji

2.3 Osnovne osobine slucajnih promjenljivih

U osnovne osobine sluc¢ajnih promjenljivih ubrajamo matmaticko ocekiva-
nje, varijansu i standardnu devijaciju.

Matematicko ocekivanje E(X) (ili srednja vrijednost u) diskretne slucajne
promjenljive odreduje se kao ponderisani prosjek njenih vrijednosti:

p=E(X)=2 %, 2.8)

gdje su x; vrijednosti koje moze da uzme sluc¢ajna promjenljiva, a p; su vjerovatno-
¢e njihove pojave.
Matematicko ocCekivanje neprekidne slucajne promjenljive odreduje se po-

mocu izraza:

+00

Ix-f(x)-dx.

—00

u=E(X)= (2.9)
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Varijansa je mjera disperzije, odnosno odstupanja vrijednosti, slucajne pro-
mjenljive od srednje vrijednosti. Formalno, varijansa sluc¢ajne promjenljive se defi-
niSe kao matematicko ocekivanje kvadrata njenog odstupanja od srednje vrijedno-
sti:

Var(X)=E[ (X - u)*]. (2.10)

Kod diskretnih slu¢ajnih promjenljivih varijansa se odreduje uz pomo¢é
sljedeceg izraza:

2
Var(X)=Y (x,.—u) - pi, (2.11)
a kod neprekidnih slucajnih promjenljivih:

400

Var(X)zJ.(x—/ly-f(x)-dx. (2.12)

—00

Standardna devijacija se definiSe kao kvadratni korijen varijanse:

o= Var(X). (2.13)

2.4 \Vainije raspodjele

Postoji veliki broj razli¢itih raspodjela vjerovatnoce, a neke od njih se Cesto
koriste u elektroenergetici, buduci da kvalitetno opisuju konkretne stohasti¢ke po-
jave iz prakse.

2.4.1 Normalna raspodjela

Normalna raspodjela se koristi za modelovanje mnogih stohastickih pojava u
prirodi, pa tako i u elektroenergetici, zbog svoje osobine da prirodno opisuje
fenomene koji se pojavljuju kao rezultat kombinacije velikog broja nezavisnih i
nasumicnih faktora. Normalna raspodjela je opisana sljedeCom funkcijom gustine
vjerovatnoce:

Fx)=—1t e_%(x;q, (2.14)
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gdje su u 1 o parametri. Dijagram normalne raspodjele, u zavisnosti od vrijednosti
parametara, prikazan je na slici 2.3. Specijalno za u=0 i 6=1 dobija se tzv.
standardna normalna raspodjela.

1
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Normalna funkcija gustine vjerovatnoce u zavisnosti od vrijednosti parametara

Normalna raspodjela ima sljede¢u kumulativnu funkciju raspodjele:

F(x)= 1[1+erf(\/_o_ﬂ (2.15)

gdje je sa erf oznacena Gausova funkcija greske definisana kao:
erf (x \/_ je*” dt . (2.16)
Matematicko ocekivanje normalne raspodjele odredujemo formulom:

(w)
xe 27 dx=pu. (2.17)

E

af %

Varijansu odredujemo po formuli:
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(x-n)”

! I(x—u)z e 7 dx=0". (2.18)

o227

Var(x) =

Za vrijednost standardne devijacije dobijamo:
Var(x) =0. (2.19)

Primje¢ujemo da je za normalnu raspodjelu matemati¢ko ocekivanje jednako
ba§ parametru u, a standardna devijacija parametru ¢. Iz ovog razloga se i kod
ostalih raspodjela matematicko ocekivanje i standardna devijacija uobicajeno ozna-
cavaju sa u i o, respektivno.

2.4.2 Log-normalna raspodjela

Log-normalna raspodjela je neprekidna raspodjela vjerovatnoce ¢ija prirodna
logaritamska transformacija ima normalnu raspodjelu. Drugim rijec¢ima, ako slu-
¢ajna promjenljiva ¥ ima log-normalnu raspodjelu, onda njen prirodni logaritam
X=In(Y) ima normalnu raspodjelu. Ovdje ne¢emo navoditi formule za funkciju
raspodjele, gustinu vjerovatnoce, matematicko oc¢ekivanje i varijansu log-normalne
raspodjele, buduci da se one izvode logaritamskom transformacijom iz formula za
normalnu raspodjelu.

Log-normalna raspodjela moze se koristiti za modelovanje razlic¢itih pojava i
veli¢ina u elektroenergetici. Vrijeme trajanja kvara, odnosno vrijeme oporavka
sistema, Cesto prati log-normalnu raspodjelu. Vrijednosti cijena gasa ili elektri¢ne
energije na berzi mogu se modelovati ovom raspodjelom. U nekim radovima se
log-normalna raspodjela koristi za opisivanje dnevnog hoda temperature (razlike
izmedu minimalne i maksimalne vrijednosti u toku jednog dana).

2.4.3 Uniformna raspodjela

Uniformna raspodjela, poznata i kao ravnomjerna raspodela, ¢esto se koristi
u elektroenergetici za modelovanje pojava i veli¢ina koje imaju jednaku
vjerovatnoc¢u pojavljivanja u datom intervalu. Ova raspodjela je korisna kada nema
razloga da se preferira bilo koja vrijednost unutar odredenog raspona. Uniformnom
raspodjelom moze se, na primjer, modelovati udaljenost kvara od pocetka voda
(0—100% duzine) ili ugao rotora generatora u trenutku kvara (0—360°).

Uniformna raspodjela je opisana sljede¢om funkcijom gustine vjerovatnoce:
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1
<x<b
f(x)=1b=a 77 : (2.20)
0

zax<ailix>b

pri ¢emu su a i b parametri raspodjele (a,b e R ia <b).
Dijagram funkcije gustine uniformne raspodjele prikazan je na slici 2.4.
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llustracija uniformne raspodjele na proizvoljnom intervalu (a =3, b = 8)

Uniformna raspodjela ima sljede¢u kumulativnu funkciju raspodjele:

0 zax<a
F(x)= z:z zaa<x<h. 2.21)
1 zax>b

Matematicko ocekivanje uniformne raspodjele moze se odrediti po sljedecoj
formuli:

_a+b
2

E(x)=p (2.22)

Varijansu odredujemo po formuli:

Var(x) =0’ = . (2.23)



2.4 m Vainije raspodjele 17

2.4.4 Eksponencijalna raspodjela

Eksponencijalna raspodjela je opisana sljedecom funkcijom gustine vjero-
vatnoce:

le ™ zax>0

f(x) ={ : (2.24)

0 zax<0

pri ¢emu je A parametar raspodjele (1 > 0).
Dijagram funkcije gustine vjerovatnoce eksponencijalne raspodjele prikazan
je naslici 2.5.

1,6
14 — ) =(),5

1,2 1 —i=1
1 4 A=15

0,8
0,6 1

0,4 \
0,2 - \

0 T T T T

Sfx)

l SLIKA 2.5

Eksponencijalna funkcija gustine vjerovatnoce u zavisnosti od vrijednosti paramet-
ral

Eksponencijalna raspodjela ima sljede¢u kumulativnu funkciju raspodjele:

F(x)=

_ —Ax >
{1 e zax>0 (2.25)

0 zax<0

Matemati¢ko ocekivanje eksponencijalne raspodjele moze se odrediti po
sljedecoj formuli:

r 1
E(x)=p=|xte " dx=—. 2.26
(x) = {xe o= (2.26)
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Varijansu odredujemo po formuli:

7Y 1
Var(x) =0’ = (x — —j Ae Py =—. (2.27)
-([ A A’

Najcesca primjena eksponencijalne raspodjele u elektroenergetici odnosi se
na modelovanje duzine Zivota uredaja, odnosno vremena koje protekne izmedu dva
kvara. U tom slucaju parametar A oznaCava infenzitet otkaza, a njegova recipro¢na
vrijednost odreduje prosjecno (o¢ekivano) vrijeme do otkaza.

2.4.5 Vejbulova (Weibull) raspodjela

Vejbulova raspodjela je opisana sljede¢om funkcijom gustine vjerovatnoce:

k(x)" x)
£ (%)= ?'EZ) P HZ” =l (228)

0 zax<0

gdje su parametri raspodjele oznaceni kao: faktor skaliranja ¢ >0 i faktor oblika
k> 0.

Na slici 2.6 prikazano je kako promjena parametara & i ¢ utiCe na izgled
grafika Vejbulove funkcije gustine vjerovatnoce.

0,2 0,2
— ] = | — =
— =) —c =10
0,15 k=3 I 0,15 /\ c=15 H

0,1 —_— 0,1 /\h
0,05 1 E— 0,05

0 T T T T 0 - T T T T

0 5 10 15 20 25 0o 5 10 15 20 25
X X

Sfix)
Sfx)

l SLIKA 2.6

Vejbulova funkcija gustine vjerovatnode u zavisnosti od vrijednosti parametara
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Posebno, za k=1, Vejbulova raspodjela se svodi na eksponencijalnu. Tako-
de, kada vrijedi k£ = 2 Vejbulovu raspodjelu zovemo Rejlijeva.
Funkcija gustine Rejlijeve raspodjele data je sljedecom relacijom:

2—x-ex —(sz zax>0
f(x)=1c TP e =7 (2.29)

0 zax<0

Vejbulova raspodjela ima sljede¢u kumulativnu funkciju raspodjele:

F(x) =1—exp|:—(%)k } (2.30)

Matemati¢ko ocekivanje i varijansa Vejbulove raspodjele odreduje se pomo-
¢u formula:

E(x)z,uch(l+%j, (2.31)

Var(x)=0"=c’ {F(l +%) —(r(l +%D2] , (2.32)

pri ¢emu je sa I oznaena gama funkcija.

Vejbulova funkcija se u elektroenergetici posebno koristi kod modelovanja
brzine vjetra, iradijanse i vremena potrebnog za popravku neke komponente elek-
troenergetskog sistema.

2.4.6 Betaraspodjela

Beta raspodjela ima primjenu za opisivanje slu¢ajnih promjenljivih koje su
ograni¢ene na nekom intervalu [a,b]. Kao takva, naj¢es$ée se koristi kod modelova-
nja Sundeve iradijanse, &ija vrijednost se kreée od 0 do oko 1 000 W/m?.

Beta raspodjela je opisana sljede¢om funkcijom gustine vjerovatnoce:

(x=a)” (b-x)""

f(x)= (b_a)p+q71B(p’q) >

(2.33)
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gdje se parametrima p i ¢ (p > 0, ¢ > 0) odreduje oblik funkcije gustine vjerovatno-
¢e, a takode vrijedi:

B(p.q) =j-xp“ (l—x)q‘l dx:M

. 2.34
q T(p+q) @39

Matematicko ocekivanje i varijansa beta raspodjele dati su sljede¢im relaci-
jama:

E(x)z,uza+piq(b—a), (2.35)
r(x)=0" = Pd b-a). 2.36
Va (x) o (p+q)2(p+q+1)( a) (2.36)

U specijalnom slucaju, kada je a =01 b = 1, dobija se standardna beta raspo-
djela koja je ograni¢ena na intervalu [0,1]. Na slici 2.7 prikazano je kako promjena
parametara p i g utice na izgled grafika beta funkcije gustine vjerovatnoce.

2,5

L5

Sfx)

l SLIKA 2.7

Beta funkcija gustine vjerovatnode u zavisnosti od vrijednosti parametara
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2.4.7 Puasonova (Poisson) raspodjela

Puasonova raspodjela je diskretna raspodjela vjerovatnoce, koja takode ima
znacajnu primjenu u elektroenergetici. Puasonovom raspodjelom opisujemo vjero-
vatno¢u da se odredeni broj dogadaja dogodio u fiksnom intervalu vremena, pod
uslovom da se dogadaji pojavljuju sa poznatom konstantnom brzinom i nezavisno
od vremena od posljednjeg dogadaja. Puasonova raspodjela se, takode, moze koris-
titi za opisivanje broja dogadaja i u drugim vidovima intervala, kao $to su udalje-
nost, povrsina ili zapremina.

Vjerovatnoca da je broj dogadaja u posmatranom intervalu jednak k odreduje
se po sljedecoj formuli:

Qe

k!

f(k,A)=P(X =k)= (2.37)

Puasonova raspodjela ima jedini parametar A (4 > 0), koji, prakti¢no, pred-
stavlja prosjeCan broj dogadaja u posmatranom intervalu. Osim §to parametar A
odreduje matematicko ocekivanje kod Puasonove raspodjele, on takode odreduje i
varijansu:

E(X)=Var(X)=2. (2.38)
Funkcija vjerovatno¢e za Puasonovu raspodjelu, za karakteristi¢ne vrijedno-

sti parametra A, prikazana je na slici 2.8. Na dijagramu su naznaceni markeri, posto
je raspodjela diskretna i slu¢ajna promjenljiva uzima samo cjelobrojne vrijednosti.

0,4
0,35 =) =1
03 - =4
=
= 025 =10
8
S 0.2
g
s 0,15
g
L 0,1
>
0,05
0 ' —0
0 5 10 15 20
X
l SLIKA 2.8

Puasonova raspodjela vjerovatnode u zavisnosti od vrijednosti parametra A
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Primjer primjene Puasonove raspodjele u elektroenergetici predstavlja odre-
divanje broja kvarova koji ¢e se pojaviti u sistemu u nekom intervalu vremena,
tipicno u toku jedne godine. Ukoliko se, recimo, u prosjeku dogada jedan kvar
godisnje (4 = 1), tada vjerovatnoce pojave odredenog broja kvarova iznose:

P(X=0) = 0,3679; P(X=3)=0,0613;  P(X=6)=0,0005;
P(X=1)=0,3679; P(X=4)=0,0153;  P(X=7)=0,0001;
P(X=2)=0,1839; P(X=5)=0,0031;  P(X=8)=0,0000;

2.5 Slucajni vektori

Slucajni vektori su vektori €iji su elementi slu¢ajne promenljive. Oni su pro-
Sirenje koncepta pojedinacne slucajne promjenljive na vise dimenzija i koriste se za
modelovanje skupa zavisnih ili nezavisnih slu¢ajnih promjenljivih koje se analizi-
raju zajedno. Formalno matematicki, slucajni vektor zapisujemo kao:

b

x=[x, x, - X,
gdje su Xj, X, ..., X, sluCajne promjenljive.

2.5.1 Osnovne karakteristike sluc¢ajnih vektora

U osnovne osobine slucajnih vektora ubrajamo zdruzenu raspodjelu vjero-
vatnoc¢e, marginalnu raspodjelu vjerovatnoce, kovarijansu i korelaciju.

Zdruzena raspodjela vjerovatnoce slucajnog vektora opisuje vjerovatnocu
kombinovanih dogadaja svih njegovih komponenti. Za dvodimenzionalni slu¢ajni
vektor X = (X, Y), zdruZena funkcija raspodjele vjerovatnoée moze biti predstav-
ljena kao P(X=x, Y =y).

Marginalna raspodjela vjerovatnoce za svaku komponentu slucajnog vekto-
ra dobija se sumiranjem (za diskretne promjenljive) ili integracijom (za neprekidne
promjenljive) zdruZene raspodjele vjerovatnoce preko ostalih promjenljivih. Prema
tome, marginalna raspodjela za diskretnu promjenljivu X je:

P (x)=)_P(X=xY=y), (2.39)

a za neprekidnu promjenljivu X:

Le(x)= [ ey (x)-dy. (2.40)
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Kovarijansa izmedu dvije slucajne promjenljive X i Y iz sluc¢ajnog vektora
odreduje koliko se promjenljive mijenjaju zajedno:

Cov(X,Y)=C,, =E[(X -E[X])(Y-E[r])]. (2.41)
Kovarijansa slucajne promjenljive same sa sobom svodi se na varijansu:
Cov(X,X)=Cy =E[(X -E[X])(X -E[X])|=Var(X). (242)

U opstem slucaju, kod slucajnih vektora sac¢injenih od » slucajnih promjen-
ljivih X; do X,, formira se matrica kovarijansi:

Cov(X,,X,) Cov(X,,X,) - Cov(X,,X,)
[ ] Cov(X X) Cov(X,,X,) - Cov(X,,X,)

Cov(Xn,Xl) Cov(X,,X,) -+ Cov(X,,X,)

no

Korelacija je normalizovana kovarijansa i pomoc¢u nje se odreduje linearna
zavisnost izmedu dvije slu¢ajne promjenljive:

Cov(X,Y)

Pry=—— (2.44)
O-Xo-Y

U opstem slucaju, kod slu€ajnih vektora sacinjenih od # slucajnih promjen-
ljivih X, do X, formira se matrica korelacije:

P P 0 P
Pri Para 7 Pay

(o, )= 7 T (2.45)
pn,l pn,2 e pn,n

Apsolutna vrijednost elementa p;; je uvijek manja ili jednaka jedinici. Kada
je pi; =0, slucajne promjenljive nisu u linearnoj korelaciji, kada je p;; > 0 slucajne
promjenljive imaju pozitivnu korelaciju, a kada je p;; <0, slucajne promjenljive
imaju negativnu korelaciju.
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2.6 Slucajni procesi

Slucajni proces je matematicki model koji opisuje fenomen koji se razvija na
nepredvidljiv nacin kroz vrijeme. U elektroenergetici, kao i u mnogim drugim
oblastima inzinjerstva i nauke, slucajni procesi se koriste za modelovanje i analizu
sistema koji su podlozni stohastickim promjenama.

Slucajni proces moze se, formalno, definisati kao kolekcija slucajnih pro-
mjenljivih {X(¢):t T}, gdje je T indeksni skup, koji obi¢no predstavlja vrijeme.
Tada svaka sluc¢ajna promjenljiva X(#) odgovara stanju sistema u trenutku ¢
Indeksni skup 7 moze biti diskretan ili neprekidan, zavisno od prirode procesa koji
se proucava.

Slucajni procesi sa diskretnim vremenom se definiSu za diskretne trenutke
vremena f, t,,... Primjeri su broj kvarova u elektroenergetskom sistemu tokom
mjeseca ili broj elektri¢nih vozila koji u toku jednog Casa dolaze na stanicu za
punjenje.

Slucajni procesi sa neprekidnim vremenom se definiSu za svaki trenutak u
kontinuumu vremena. Primjeri su snaga potroS$nje elektri¢ne energije ili snaga
proizvodnje fotonaponske elektrane.

2.6.1 Osnovne karakteristike sluc¢ajnih procesa

Osnovne karakteristike sluc¢ajnih procesa su: srednja vrijednost, varijansa,
autokorelacija i autokovarijansa.

Srednja vrijednost ili matematicko ocekivanje slucajnog procesa X(¢) u tre-
nutku ¢ definiSe se kao srednja vrijednost svih mogucih vrijednosti koje slucajni
proces moze da ima u tom trenutku:

+o0

E[X(6)]= g (£)= [ %+ fy (%), (2.46)

—00

gdje je fxu(x) funkcija gustine vjerovatnoce slucajnog procesa X(¢) u trenutku ¢.
Budu¢i da za svako #, ux(f) predstavlja neki broj, to zna¢i da funkcija srednje
vrijednosti ux(f) ima deterministi¢ku, a ne stohasticku prirodu. Tako, na primjer,
mozemo da kazemo da u nekom danu srednja vrijednost snage potrosnje prikljuce-
ne na transformatorsku stanicu iznosi 1,7 MW u 3:00 ¢asa po pono¢i, a 3,6 MW u
18:00 casova.

Varijansa slucajnog procesa kvantifikuje rasipanje ili disperziju vrijednosti
slu¢ajnog procesa oko njegove ocekivane vrijednosti. Varijansa slucajnog procesa
X(?) u trenutku ¢ je definisana kao:
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Var[ X(1)]=% ()= E| (X ()= s (1)) |- (2.47)

Autokorelacija pokazuje koliko su medusobno povezane vrijednosti slucaj-
nog procesa u dva razli¢ita vremenska trenutka ¢ i 5. Autokorelaciona funkcija za
slucajni proces X(¢) je definisana kao:

Ry (t.5)=E[X(1)X(s)]. (2.48)

Pozitivna autokorelacija sugeriSe na to da, ako slucajni proces ima visoke
vrijednosti u jednom trenutku, postoji velika vjerovatnoca da ¢e vrijednosti ostati
visoke i u narednim trenucima. Na primjer, specijalno za (¢ —s) = 24h javlja se
znatna pozitivna autokorelacija kod mnogih slucajnih procesa vaznih za elektro-
energetiku, kao $to su snaga potrosnje, iradijansa ili temperatura ambijenta. Istak-
nuta pozitivna autokorelacija kod navedenih slu¢ajnih procesa znaci da se ocekuje
sli¢nost izmedu vrijednosti koje slu¢ajna promjenljiva ima u nekom trenutku nekog
dana, sa vrijednos¢u koju ¢e slucajna promjenljiva imati sutradan, u isto doba dana.

Autokovarijansa je slicna autokorelaciji, s tim $to se pomocu nje mjeri ko-
varijansa slu¢ajnog procesa u dva trenutka vremena, ¢ 1 s:

C, (t,s) = Cov[X(t),X(s)]

(2.49)
= E[(X(z) ~E[X(1)])(X(s) —E[X(s)])].

Smisao autokovarijanse potice iz Cinjenice da slu€ajni proces u trenucima ¢ i
s predstavlja slucajne promjenljive X(¢) i X(s), za koje postoji zdruzena raspodjela i
za koje se moze odrediti kovarijansa.

2.6.2 Gausovi slucajni procesi

Gausovi (normalni) slucajni procesi su posebna klasa slucajnih procesa kod
kojih su sve moguce kolekcije slucajnih promjenljivih zdruzeno raspodijeljene pre-
ma multivarijantnoj Gausovoj (normalnoj) raspodjeli. Specijalni primjeri Gausovih
procesa su bijeli Sum i Vinerov process (Braunovo kretanje).

Bijeli sum je proces gdje su sve slucajne promjenljive X(¢) nezavisne i
identi¢no raspodijeljene sa normalnom raspodjelom N(0,0%).

Vinerov process (Wiener) ili Braunovo kretanje (Brown) je proces W({) za
kojeg vrijede sljedece osobine:
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1. W(0)=0;

2. W(t) ima nezavisne inkremente;

3. W(¢) ima Gausove inkremente, tj. razlika izmedu vrijednosti procesa u dva tre-
nutka vremena s i ¢ ima Gausovu (normalnu) raspodjelu, sa matematickim oce-
kivanjem jednakim nula i varijansom jednakom (z — s):

W(t) — W(s) ~N@O,t—s)za0<s <t

4. W(¢) je proces sa neprekidnim vremenom.

Gausovi slu¢ajni procesi se koriste za modelovanje stohastickih pojava u
mnogim nau¢nim disciplinama. U elektroenergetici se, na primjer, Vinerov proces
koristi kod modelovanja promjene cijene elektrine energije, ili nekih drugih
energenata na trziStu. Bijeli Sum se koristi kao komponenta u okviru slozenijih
stohastickih modela, za dodavanje nesistematskih odstupanja u vremenskim serija-
ma, koja ne mogu biti objasnjena drugim specificnim modelima.

2.6.3 Markovljevi slucajni procesi

Markovljevi slucajni procesi su vrsta stohastickih procesa koji posjeduju
Markovljevo svojstvo, koje se naziva i ,,svojstvo bez sje¢anja”. Ovo svojstvo pod-
razumijeva da je vjerovatno¢a buducih dogadaja u procesu, ukljucujuci sljedece
stanje sistema, uslovljena samo trenutnim stanjem sistema, a ne cjelokupnom isto-
rijom dogadaja koji su prethodili.

Formalno, neka je X(¢) slucajna promjenljiva koja predstavlja stanje sistema
u vremenskoj tacki ¢. Proces zadovoljava Markovljevo svojstvo ako vazi:

P(X,, =x|X, =x,,...X =x)=P(X,, =x|X, =x,). (2.50)

Ovo znaci da vjerovatnoca sljedeceg stanja X(¢,+1) u vremenu ¢,+1 zavisi samo od
trenutnog stanja X(#,) u vremenu ¢,, a ne od prethodnih stanja X(z,—1), X(¢,-2), ...,
X(1).

Markovljevi procesi se primjenjuju u mnogim oblastima kao $to su tele-
komunikacije, ekonomija, biologija i druge. Njih koristimo i u elektroenergetici,
posebno za modelovanje snage opterecenja, modelovanje stanja sistema u analizi
pouzdanosti i modelovanje vremenskih serija indeksa vedrine, koje su vazne za
odredivanje Sunceve iradijanse.

2.6.4 Stacionarni sluc¢ajni procesi

Stacionarni slucajni procesi su procesi kod kojih statisticki parametri ostaju
konstantni tokom vremena. Ovo znaéi da svojstva procesa, kao $to su srednja vri-
jednost, varijansa i kovarijansa, ne zavise od vremena i da nema trendova ili cikli¢-
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nih varijacija. Procesi sa svojstvom stacionarnosti su lak$i za analizu i modelo-
vanje, a takode omogucavaju i primjenu Sirokog spektra statistickih alata i tehnika.

Modeli koji se koriste za opisivanje vremenskih serija ¢esto pretpostavljaju
stacionarnost podataka. Stacionarne vremenske serije omogucéavaju jednostavnije
modelovanje pomocu statistickih alata i tehnika, kao $to su ARMA i srodni modeli.
Modelovanje stacionarnih serija olakSava analizu, te koriS¢enje u problemima pre-
dikcije 1 donoSenja odluka, jer se osnovni statisticki parametri ne mijenjaju tokom
vremena. Stacionarni slu¢ajni procesi su, takode, vazni i u modelovanju vremen-
skih serija u okviru Monte Karlo simulacija.

Ako vremenska serija nije stacionarna, to moze dovesti do odstupanja i gre-
Saka u odnosu na realnost. Kako bi se obezbijedila stacionarnost, mnogi statisticki
postupci i modeli za analizu vremenskih serija zahtijevaju prethodnu transformaci-
ju podataka. Transformacija moze ukljucivati razli¢ite tehnike, kao $to su diferenci-
ranje, dekompozicija trenda ili seizmicka analiza. Obezbjedivanje stacionarnosti
vremenskih serija vazno je za pravilno i efikasno analiziranje i prognoziranje poda-
taka.

Za modelovanje stacionarnih vremenskih serija Cesto se koriste linearni
modeli kao §to su AR, MA, ARMA, ARIMA i ARMAX modeli [3].

Autoregresivni model (eng. Autoregressive) ili AR model jedan je od osnov-
nih alata za opisivanje i analizu slucajnih procesa. Ovaj model koristi prosle vrijed-
nosti iz vremenske serije za odredivanje buducih vrijednosti. Autoregresivni model
reda p, oznacen kao AR(p), definisan je sljede¢om jednacinom:

X(t):c+Z¢iX(t—i)+e(t), (2.51)

gdje je X(¢) vrijednost slucajnog procesa u trenutku ¢, ¢ konstanta, ¢; parametri mo-
dela (koeficijenti autoregresije) koje je neophodno odrediti, a e(?) je bijeli Sum, tj.
sluGajni proces sa srednjom vrijedno$éu jednakoj nuli i konstantnom varijansom o°.

Model pokretnog prosjeka (eng. Moving Average) ili MA model koristi
prosle vrijednosti greSaka za odredivanje trenutne vrijednosti slu¢ajnog procesa.
MA model reda g, ozna¢en kao MA(gq), definisan je sljede¢om jednacinom:

X(t)=u+) Oe(t—i)+e(t), (2.52)

gdje je u konstanta (srednja vrijednost), €; parametri modela koje je neophodno
odrediti, a e(?) je bijeli Sum, kao i kod AR modela.
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ARMA model (eng. Autoregressive Moving Average) predstavlja linearnu
kombinaciju AR i MA modela. Vrijednost slucajnog procesa modelovanog
ARMA(p,q) modelom u trenutku ¢ racuna se pomocu sljedeceg izraza:

X(0)=e+ Y ax(1-1)+ Y felt—i)vels). (2.53)

i
i=1 i=l

Radi daljeg poboljsanja mogucnosti i performansi, ARMA model je moguce
dodatno prosiriti. Tako ARIMA model (eng. Autoregressive Integrated Moving
Average) predstavlja prosireni ARMA model u kojem je ukljucena integracija,
¢ime se omogucava rad i sa nestacionarnim vremenskim serijama. S druge strane,
ARMAX model (eng. Autoregressive Moving Average with eXogenous inputs)
omogucéava uvazavanje vanjskog uticaja kroz upotrebu eksternih promjenljivih.

VAR model (eng. Vector Autoregressive) je ekstenzija autoregresivnhog mo-
dela (AR) koji se koristi za modelovanje visSestrukih vremenskih serija koje mogu
biti medusobno zavisne. VAR model omoguc¢ava modelovanje svake promjenljive
u sistemu kao linearnu funkciju proslih vrijednosti svih promjenljivih u sistemu.

2.7 Generisanje slucajnih brojeva

Za izvodenje Monte Karlo simulacija neophodni su sluc¢ajni brojevi, koji pra-
te trazene raspodjele vjerovatnoce. Za generisanje slucajnih brojeva upotrebljavaju
se fizicke 1 matematicke metode. U okviru fizickih metoda koriste se nepredvidljivi
fizicki procesi, kao $to su radioaktivni raspadi, Sum u elektronskim komponentama
ili atmosferski Sum. Ovi procesi su zaista slucajni, ali je njihova upotreba kompli-
kovana i ne mogu da se ponove sa istim rezultatima. Matematicko generisanje
slucajnih brojeva koristi algoritme za proizvodnju nizova brojeva koji oponasaju
slucajnost. Ovi brojevi se nazivaju pseudoslu¢ajni brojevi, jer se generiSu determi-
nisticki, ali izgledaju kao slu¢ajni. Pseudoslucajni niz brojeva potrebno je statisticki
testirati kako bi se potvrdilo da ne odstupa znacajno od niza stvarno sluc¢ajnih
brojeva. Osnovne osobine koje treba da zadovoljava generator slu¢ajnih brojeva su:
1. Uniformnost: Slu¢ajni brojevi moraju biti ravnomjerno rasporedeni na cijelom
opsegu vrijednosti;

2. Nezavisnost: Generisani brojevi treba da budu statisti¢ki nezavisni, bez oc€i-
glednih obrazaca ili korelacija izmedu njih;

3. Dug period ponavljanja: Mora biti izvu¢eno mnogo slucajnih brojeva, prije
nego $to sekvenca poc¢ne da se ponavlja ispocetka.
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Kao osnovu, dovoljno je imati generator slucajnih brojeva koji su uniformno
raspodijeljeni na intervalu [0, 1], poSto se na osnovu njih posredno mogu generisati
brojevi iz drugih raspodjela.

2.7.1 Generisanje slucajnih brojeva iz uniformne raspodjele

Postoje mnoge realizacije generatora uniformno raspodijeljenih slucajnih
brojeva, a kao Skolski primjer najéesce se navodi linearni kongruentni generator
(LKG). Popularnost ovog generatora proisti¢e iz jednostavne implementacije, brzi-
ne generisanja brojeva i statistickih osobina dovoljno dobrih za mnoge prakti¢ne
primjene. Linearni kongruentni generator se koristi u mnogim programskim jezici-
ma i aplikacijama koje zahtijevaju generisanje pseudosluc¢ajnih brojeva, ukljucujuci
Monte Karlo simulacije. Sekvenca pseudoslucajnih brojeva se kod LKG generatora
generiSe koris¢enjem rekurentne relacije:

X

w1 =(aX, +c)modm, (2.54)
gdje su: X, trenutni broj u sekvenci (n-ti broj), X, sljede¢i broj u sekvenci (broj
koji se generiSe na osnovu trenutnog broja X,), a multiplikativni koeficijent, ¢
aditivni koeficijent (pomak), dok je sa ,,mod m” oznacen operator koji kao rezultat
daje ostatak nakon dijeljenja sa brojem m. PocCetna vrijednost X, se naziva sjeme
(eng. seed) i ona odreduje pocetnu tacku sekvence pseudoslucajnih brojeva. Buduci
da nastaju kao ostatak nakon dijeljenja sa brojem m, svi generisani pseudoslucajni
brojevi bi¢e manji od m. Ukoliko Zelimo da slucajne brojeve svedemo u interval
[0, 1] potrebno je svaki podijeliti sa m.

Realizacija linearnog kongruentnog generatora koriS¢enjem programskog
paketa Matlab prikazana je programskim kodom 2.1. Za prikazane vrijednosti
parametara Xy, a, ¢ i m, prvih deset brojeva koje generiSe ovaj generator bice
{0,0000; 0,2523; 0,0881; 0,5773; 0,2226; 0,3757; 0,0257; 0,4473; 0,1185; 0,8738}.
Histogram odreden na osnovu 10 000 generisanih pseudoslu¢ajnih brojeva prika-
zan je na slici 2.9, a na njemu se uoc¢ava da su brojevi ravnomjerno rasporedeni na
intevalu [0, 1].

Programski kod 2.1
Primjer realizacije linearnog kongruentnog generatora (LKG)

Sjeme = 42; % Pocetna vrijednost
a = 1664525; % Multiplikativni faktor
C 1013904223; % Inkrement
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m = 2732; % Modul (tipic¢no 2732 za 32-bitne arhitekture racunara)
DuzinaNiza = 10000; % Broj pseudoslucajnih brojeva za generisanje

% Inicijalizacija niza za cuvanje pseudoslucajnih brojeva
SlucajniBrojevi = zeros(1, DuzinaNiza);

% Postavljanje pocetne vrijednosti
SlucajniBrojevi(1l) = mod(Sjeme, m);

% Generisanje niza pseudoslucajnih brojeva
for i = 2:DuzinaNiza

SlucajniBrojevi(i) = mod((a*SlucajniBrojevi(i-1) + c), m);
end

% Normalizacija brojeva na interval [0,1)
SlucajniBrojevi = SlucajniBrojevi / m;

% Prikaz rezultata
disp('Generisani pseudoslucajni brojevi:');
disp(SlucajniBrojevi);
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Histogram 10 000 pseudoslucajnih brojeva generisanih pomocu linearnog
kongruentnog generatora
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2.7.2 Generisanje slucajnih brojeva iz proizvoljne raspodjele

Na osnovu generisanih slucajnih brojeva iz uniformne raspodjele moguce je
generisati slucajne brojeve koji prate druge zahtijevane raspodjele. Za ovu svrhu
razvijeno je viSe razli¢itih metoda, a posebno su poznate: (1) metoda inverzne
transformacije, (2) metoda alijasa, (3) metoda kompozicije i (4) metoda odbaciva-
nja [4]. Postoje i neke druge metode, koje se mogu primijeniti samo za odredene
posebne raspodjele. U nastavku ¢e biti objaSnjena metoda inverzne transformacije,
koja se najéesce koristi u praksi.

Za primjenu metode inverzne transformacije potrebno je poznavati funkciju
raspodjele slu¢ajne promjenljive F(X), odnosno njenu inverznu funkciju F'(X).
Metoda ima dva osnovna koraka:

1. Izvlaenje slucajnog broja U(0,1) iz uniformne raspodjele na intervalu [0, 1];
2. Odredivanje slucajnog broja X iz zadate raspodjele kori§¢enjem formule:
X=F"(U).

Princip ove metode ilustrovan je dijagramom sa slike 2.10. Funkcija raspo-
djele je funkcija koja monotono raste na intervalu [0, 1]. Njen nagib se mijenja, i
veéi je tamo gdje je gustina vjerovatnoce sluCajne promjenljive veca. Ako, kao
ulaz, generiSemo n uniformno rasporedenih brojeva, oni ¢e se ovom metodom pre-
slikati u n izlaznih brojeva, ali koji su gusée rasporedeni tamo gdje je vjerovatnoca
njihove pojave veca.

1

Ulaz:
Brojevi iz
0,8 uniformne raspodjele
e Izlaz:

0,6 | Brojevi iz
N trazene raspodjele
R

04|

0,2 +

0 . 1 ‘l/‘/ 1 1 1
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
x
J suka210

Princip metode inverzne transformacije

Generisanje slu¢ajnih brojeva metodom inverzne transformacije mozZe se
pokazati na primjeru eksponencijalne raspodjele opisane u sekciji 2.4.4. Funkcija
gustine i funkcija raspodjele za eksponencijalnu raspodjelu date su relacijama:
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=le ™
f(x) (2.55)
F(x)zl—e%‘
Za inverznu funkciju raspodjele izvodi se izraz:
x=F‘1(U)=—%ln(1—U). (2.56)

Ako je slucajna promjenljiva U uniformno raspodijeljena na intervalu [0, 1],
onda je i slucajna promjenljiva (1 — U) uniformno raspodijeljena na [0, 1]. Zato se
za generisanje slu¢ajnih brojeva iz eksponencijalne raspodjele cesce koristi jedno-
stavniji izraz:

xz—%ln(U). (2.57)

Prikazana procedura moze se iskoristiti za simulaciju vremena koje prode do
sljedeceg kvara nekog elementa u sistemu. Iskustva iz prakse pokazuju da je
vrijeme do sljedeceg kvara slucajna promjenljiva, koja ima eksponencijalnu raspo-
djelu, a parametar 4 oznacava prosjeCan broj kvarova u jedinici vremena (tzv. in-
tenzitet otkaza). Programskim kodom 2.2 prikazano je kako bi izgledala program-
ska rutina kojom bi se simuliralo odredivanje vremena do sljedeCeg kvara, uz
pretpostavku da intenzitet otkaza iznosi 0,05 kvarova godisnje.

Programski kod 2.2
Simulacija vremena do sljedeéeg kvara

% Intenzitet otkaza elementa sistema
lambda = 0.05; % Neka je to 0.05 kvarova godisnje

% Generis$i broj iz uniformne raspodjele
slucajni_broj = rand();

% Odredi vrijeme do sljedeéeg kvara metodom inverzne transformacije
vrijeme_do_kvara = -log(slucajni_broj) / lambda;

% Prikazi vrijeme do sljedeceg kvara
fprintf('Simulirano vrijeme do kvara: %.2f godina\n',
vrijeme_do_kvara);
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Ukoliko bismo proceduru iz koda 2.2 ponovili 10 000 puta, histogram gene-
risanih vrijednosti vremena do sljedeceg kvara izgledao bi poput ilustracije sa slike
2.11. Ocigledno je da oblik histograma odgovara funkciji gustine vjerovatnoce
eksponencijalne raspodjele.
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Histogram vremena koje ¢ée proteci do sljedeceg kvara

2.7.3 Matlabove funkcije za rad sa raspodjelama vjerovatnoce

U naprednijim programskim paketima, kao $to je Matlab, postoji niz ugrade-
nih funkcija za rad sa slucajnim brojevima i razli¢itim raspodjelama vjerovatnoce.
Kao primjer, ovdje ¢e biti navedeno nekoliko osnovnih Matlabovih funkcija.

1. Generisanje slucajnih brojeva iz raznih raspodjela:
random('ime',A,B);

2. lzraCunavanje vrijednosti funkcije gustine vjerovatnoce:
pdf('ime',x,A,B);

3. IzraCunavanje vrijednosti funkcije raspodjele vjerovatnoce:
cdf('ime',x,A,B);

4. IzraCunavanje vrijednosti inverzne funkcije raspodjele vjerovatnoce:
icdf('ime',x,A,B).

U svim navedenim funkcijama parametar 'ime' odreduje tip raspodjele sa
kojom se radi, dok parametri A i B odreduju koeficijente koje definiSu oblik navede-
ne raspodjele. Pregled znaCenje parametara 'ime*, A i B prikazan je u tabeli 2.1.
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J TABELA 21

Znacenje parametara u Matlabovim funkcijama
Tip raspodjele Parametar 'ime' Parametar A Parametar B
Normalna "Normal' u o
Log-normalna 'LogNormal’ u c
Uniformna '"Uniform’ a b
Eksponencijalna 'Exponential’ u=1/1 -
Vejbulova "Weibull' c k
Beta 'Beta’ p q
Puasonova 'Poisson’ A -

Treba napomenuti da lista raspodjela koje podrzava programski paket Matlab nije

ograni¢ena samo na primjere prikazane u tabeli 2.1.

Primjeri primjene Matlabovih funkcija za rad sa normalnom raspodjelom

prikazani su programskim kodom 2.3.

Programski kod 2.3
Primjena Matlaba za rad sa normalnom raspodjelom

% Parametri normalne raspodjele
mu = @; % Srednja vrijednost
sigma = 1; % Standardna devijacija

% Generisanje 1000 slucajnih brojeva iz normalne raspodjele
x = random('Normal', mu, sigma, 1000, 1);

% Izracunavanje gustine vjerovatnoée (PDF) za nekoliko tacaka
x_values = linspace(-5, 5, 100); % Primjeri tacaka na x-osi
pdf_values = pdf('Normal', x_values, mu, sigma); % PDF vrijednosti

% Prikaz rezultata za krivu PDF
plot(x_values, pdf_values); % PDF

% Izracunavanje kumulativne funkcije raspodjele (CDF) za nekoliko
tacaka
cdf_values = cdf('Normal', x_values, mu, sigma); % CDF vrijednosti

% Prikaz rezultata za krivu CDF
plot(x_values, cdf _values); % CDF
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Primjer generisanja slu¢ajnih brojeva iz Vejbulove raspodjele, koji ¢e poslu-
ziti kao simulirano vrijeme do popravke elementa sistema, prikazan je program-
skim kodom 2.4.

Programski kod 2.4
Primjena Matlaba za rad sa Vejbulovom raspodjelom

% Definisanje parametara Vejbulove raspodjele
faktor_oblika = 2; % Parametar se podeSava prema realnoj statistici
faktor_skaliranja = 10; % .. isto prema realnoj statistici

% Generisanje vremena do popravke elementa sistema
vrijeme_popravke = random('Weibull', faktor_oblika, faktor_skaliranja);

% Prikazi simulirano vrijeme popravke
fprintf('Simulirano vrijeme popravke: %.2f casova\n',vrijeme_popravke);

2.8 Monte Karlo simulacije

Posjedovanje generatora slucajnih brojeva kljucni je preduslov za formiranje
Monte Karlo simulacija. Nizovi slucajnih brojeva koriste se kao ulazni parametri
pomocu kojih se simulira ponasanje sistema i analiziraju njegove karakteristike.

Postoje dva osnovna tipa Monte Karlo simulacija: (1) sekvencijalne i (2)
nesekvencijalne [5]. Ova dva tipa se razlikuju u nacinu na koji se generiSu i obra-
duju nasumicni uzorci tokom simulacije.

2.8.1 Sekvencijalne Monte Karlo simulacije

Sekvencijalne Monte Karlo simulacije ukljucuju generisanje sluc¢ajnih uzora-
ka koji su vremenski zavisni, tj. simulacije se odvijaju kroz sekvencijalne korake
koji prate vremenski tok. Ova metoda omogucava analizu dinamike sistema kroz
vrijeme, pruzajuci dublji uvid u evoluciju stanja sistema pod uticajem razli¢itih
faktora. U elektroenergetici, sekvencijalne simulacije su posebno korisne za mode-
lovanje varijabilnosti proizvodnje iz obnovljivih izvora energije, analizu uticaja
meteoroloskih uslova na rad mreze, kao i za dugorocno planiranje i predikciju
potroSnje energije. Modelovanje ponasanja sistema obavlja se tatno onako kako se
desava u stvarnosti — kao niz slu¢ajnih pojava i dogadaja, koji se nadograduju jedni
na druge, kako proti¢e vrijeme. Jedna grupa pojava i dogadaja predstavlja osnovu
simulacije, pa su modelovani pogodnim probabilistiCkim modelima i nasumi¢no se
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javljaju u vremenu. Drugi dogadaji su uslovni, jer njihova vjerovatnoca nastanka
zavisi od prethodnih dogadaja i trenutnog stanja sistema (kao $to su npr. kaskadni
kvarovi). Na slican nacin, reakcija sistema na dodatne dogadaje takode podlijeze
zakonima vjerovatnoce, jer sistem moze da odgovori na mnogo razli¢itih nacina.
Ako se implementira sa visokim nivoom detalja, sekvencijalna Monte Karlo simu-
lacija proizvodi veoma realisti¢nu simulaciju, uporedivu sa fizickim eksperimen-
tom.

Sekvencijalna Monte Karlo simulacija se sprovodi podjelom vremenskog
perioda simulacije na male intervale. Pocevsi od prvog, svaki vremenski interval se
simulira u nizu da bi se identifikovali novi slucajni dogadaji i odgovorilo na
prethodne. Tacnost simulacije se povecava kako vremenski intervali postaju manji,
ali na ra¢un povecanja vremena izracunavanja. Za modelovanje godine sa vremen-
skom rezolucijom od jednog Casa potrebno je 8 760 vremenskih intervala. Za mo-
delovanje godine sa vremenskom rezolucijom od jednog minuta potrebno je vise
od pola miliona intervala. Efikasnost proracuna se moze poboljSati koris¢enjem
promjenljive vremenske rezolucije, koja koristi duge vremenske intervale tokom
normalnih uslova i prelazi na kra¢e vremenske intervale dok sistem reaguje na
specijalne situacije.

2.8.2 Nesekvencijalne Monte Karlo simulacije

Nesekvencijalne Monte Karlo simulacije, poznate i kao standardne Monte
Karlo simulacije, baziraju se na nezavisnim slu¢ajnim uzorcima koji se generisu
bez obzira na vremensku komponentu. Ove simulacije koriste se kada je potrebno
analizirati sistem u jednoj tacki vremena ili kada su dogadaji koji se analiziraju
vremenski nezavisni. Primjena nesekvencijalnih simulacija u elektroenergetici
tipicno ukljucuje procjenu pouzdanosti komponenti sistema, analizu statickih
uslova rada mreZe i optimizaciju resursa.

Nesekvencijalna Monte Karlo simulacija zamjenjuje sekvencijalnu ako se
nepredvideni dogadaji (kao Sto su kvarovi) medusobno isklju¢uju, a ponasanje
sistema ne zavisi od proslih dogadaja. U tom slucaju, nepredvidene situacije mogu
biti odabrane i simulirane u bilo kom proizvoljnom redoslijedu. Posto ovaj proces
ne simulira nuzno nepredvidene situacije po redoslijedu pojavljivanja, on se naziva
nesekvencijalna Monte Karlo simulacija. Nesekvencijalne Monte Karlo simulacije
imaju tendenciju da budu mnogo manje racunarski intenzivne od sekvencijalnih
simulacija jer: (1) simulira se samo mali procenat svakog perioda simulacije i (2)
pravila simulacije su jednostavnija, posSto se pretpostavlja da nepredvidene situacije
ne uticu jedna na drugu.
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2.8.3 Osnovni elementi Monte Karlo simulacije

Monte Karlo simulaciju ¢ini nekoliko osnovnih elemenata, koji omoguéava-
ju precizno modelovanje i analizu kompleksnih sistema:
1. Definisanje problema i modela;

2. Generisanje slucajnih brojeva;
3. Izvodenje Monte Karlo simulacije;
4. Analiza dobijenih rezultata.

Prvi i osnovni element je definisanje problema i modela. Ovo podrazumijeva
identifikaciju sistema ili procesa u postavljenom zadatku i njihov opis odgovaraju-
¢im matematickim modelima. Model moze biti deterministicki, gdje su svi ulazni
podaci poznati i fiksni, ili stohasti¢ki, gdje parametri ukljucuju element nesigur-
nosti 1 varijabilnosti.

Drugi element je generisanje slucajnih brojeva. SluCajni brojevi su srz
Monte Karlo metode, jer omoguc¢avaju simulaciju razli¢itih scenarija i ishoda. Ovi
brojevi se generiSu iz razli¢itih raspodjela vjerovatnoce, kao $to su normalna, uni-
formna, eksponencijalna ili druge raspodjele, koje najbolje opisuju varijabilnost
parametara u modelu. Izbor raspodjele zavisi od prirode problema i karakteristika
sistema koji se analizira. U okviru sekvencijalnih Monte Karlo simulacija generisa-
nje slucajnih brojeva ne mora biti nezavisno, nego slucajni brojevi izvuceni za
trenutak ¢ mogu da zavise od vrijednosti slucajnih brojeva iz prethodnih trenutaka.
U takvom sluCaju se umjesto koncepta slucajne promjenljive koristi koncept
slu¢ajnog procesa. U najsloZenijim slucajevima, moguce je postojanje korelacije
izmedu pojedinih slucajnih promjenljivih ili slu¢ajnih procesa u modelu.

Tre¢i kljuéni element je izvodenje velikog broja simulacija. Kroz ponovljeno
simuliranje sistema sa razli¢itim slu¢ajnim uzorcima, moguce je dobiti statisticki
reprezentativan skup rezultata. Svaka simulacija predstavlja jedan moguci ishod
sistema, a zbir svih simulacija omoguc¢ava procjenu vjerovatnoce razlicitih ishoda i
identifikaciju najvjerovatnijih scenarija.

Cetvrti element je analiza dobijenih rezultata. Nakon izvodenja simulacija,
slijedi obrada i analiza prikupljenih podataka. Ovaj korak ukljucuje statisticku ana-
lizu, vizuelizaciju rezultata kroz grafikone i tabele, kao i procjenu vjerovatnoca i
nesigurnosti. Analiza rezultata omogucava donoSenje zakljucaka o ponasanju siste-
ma, identifikaciju kljucnih rizika i mogucnosti za optimizaciju.
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2.8.4 Osnovni primjeri primjene Monte Karlo simulacija

Deterministicki problem: Odredivanje vrijednosti broja ©

Odredivanje broja 7 je poznati Skolski primjer primjene Monte Karlo simula-
cije za rjeSavanje deterministickog problema. Matematicki model se lako postavlja
na osnovu slike 1.1. PovrSina kvadrata jednaka je jedinici, a povrSina Cetvrtine
jedini¢nog kruga iznosi /4. Broj @ moguée je procijeniti ako se generise veliki broj
taCaka unutar jedini¢nog pravougaonika i ako se provjeri koliko od svih tac¢aka
pripada Cetvrtini kruga. Procijenjenu vrijednost broja m dobijamo pomoc¢u formule:

Broj tacaka unutar kruga

Procjena broja 7 =4- (2.58)

Ukupan broj tacaka

Programsko rjesenje navedenog zadatka je veoma jednostavno, pa program-
ski kod 2.5 sadrzi svega nekoliko linija. Na dijagramu sa slike 2.12 prikazano je
kako se procijenjena vrijednost broja = mijenja sa povecavanjem broja generisanih
taCaka. Grani¢na vrijednost procjene tezi ka stvarnoj vrijednosti broja =, kada broj
taCaka tezi beskonacnosti.

Programski kod 2.5
Procjena vrijednosti broja pi koriséenjem Monte Karlo simulacije

% Broj slucajnih tacaka koje ce biti generisane
broj_tacaka = 10000;

% Generisanje tacaka unutar kvadrata 1x1
x = rand(1, broj_tacaka);
y = rand(1, broj_tacaka);

% Brojanje koliko tacaka je unutar kruznog isjecka
tacaka_u_krugu = (x.722 + y."2) <= 1;

% Procjena vrijednosti broja pi
procjena_pi = 4 * sum(tacaka_u_krugu) / broj_tacaka;

% Ispis procijenjene vrijednosti broja pi
fprintf('Procijenjena vrijednost broja pi je: %.6f\n', procjena_pi);
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Stohasti¢ki problem: Isplativost ulaganja u vlastiti fotonaponski sistem

Primjenu Monte Karlo simulacija na rjeSavanje stohasti¢kih problema moze-
mo da ilustrujemo na primjeru razmatranja isplativosti investicije u sopstveni foto-
naponski sistem za proizvodnju elektri¢ne energije.

1. Definisanje problema i modela

Zamislimo da postoji industrijski kompleks koji se elektricnom energijom
snabdijeva iz elektroenergetske mreze. Zbog visokih ra¢una za elektri¢nu energiju
vlasnici razmatraju investiciju u sopstveni fotonaponski sistem, sa fotonaponskim
modulima koji ¢e biti montirani na krovu proizvodne hale.

Investiranjem u sopstveni proizvodni sistem pojavljuju se novi troskovi, koji
ukljucuju investicione troskove za kupovinu i instalaciju opreme, te troskove koji
su neophodni za rad i odrzavanje sistema. Svi troskovi se mogu svesti na godisnji
nivo, te u funkciji rednog broja godine &, mogu biti oznaceni kao C(k). Ovi trosko-
vi se mogu smatrati deterministickom veli¢inom, ali takode i stohastickom, ukoliko
zelimo da u obzir uzmemo nezeljene vece kvarove, zamjenu opreme u buduénosti
ili nepredvidljivost rate kredita, ako je investicija obezbijedena iz kredita sa pro-
mjenljivom kamatnom stopom.

Zahvaljujuéi sopstvenom proizvodnom sistemu javlja se i novcana korist,
nastala kao rezultat ustede usljed smanjene kupovine elektri¢ne energije iz mreze i
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prodaje viskova proizvedene elektricne energije u mrezu. Vrijednost koristi B(k),
ostvarene u godini k, nedvosmisleno je stohasticka veli¢ina. Ona je neizvjesna ba-
rem zato: (1) §to se proizvodnja fotonaponskog sistema mijenja stohasticki, (2) §to
moze do¢i do kvarova na fotonaponskom sistemu i u elektroenergetskoj mrezi, (3)
Sto se potrosnja industrijskog kompleksa mijenja stohasticki i (4) $to se cijena po
kojoj se kupuje i prodaje elektricna energija moze mijenjati od godine do godine.

Navedene pojave (i druge ukoliko su od uticaja) potrebno je predstaviti ade-
kvatnim modelima i povezati ih u cjelinu tako da se na osnovu ulaznih podataka
kontinuirano izracunava proizvodnja fotonaponskog sistema i sopstvena potroS$nja
energije industrijskog kompleksa. Znajudi tarife i cijene po kojoj se kupuje i proda-
je elektri¢na energija, odreduje se novcana korist koja je ostvarena prodajom ener-
gije 1 proizvodnjom za sopstvene potrebe.

Kao osnovni indikator isplativosti investicije moZe se iskoristiti neto sadas-
nja vrijednost (eng. Net Present Value — NPV) definisana kao:

N _

wey =3 BO=CE) (2.59)
k=0 (1 +d )
gdje N predstavlja broj godina Zivotnog vijeka sistema, a d je diskontna stopa.
Koris¢enjem ovog indikatora, smatra se da je investicija isplativa ukoliko je neto
sadasnja vrijednost projekta pozitivna. Ako se analizira vi§e mogucih projekata, bi-
ra se onaj koji ima najvecu vrijednost NPV.

2. Generisanje slu¢ajnih brojeva

Generator slucajnih brojeva obezbjeduje ulazne informacije za generisanje
vjestackih vremenskih serija svih potrebnih stohasti¢kih veli¢ina. U ovom slucaju
to bi bile vremenske serije Sunceve iradijanse neophodne za odredivanje proizvod-
nje fotonaponskog sistema, vremenske serije sopstvene potrosnje energije, trenuci
nastanka kvarova fotonaponskog sistema i distributivne mreze zbog kojih dolazi do
prekida napajanja elektricnom energijom, te povremene promjene cijene po kojoj
se kupuje ili prodaje elektricna energija.

3. Izvodenje Monte Karlo simulacije

Koris¢enjem ulaznih podataka provodi se Monte Karlo simulacija. Simulaci-
ja se izvodi sa velikim brojem iteracija (npr. 10 000 iteracija), $to zavisi od kom-
pleksnosti modela i vremena potrebnog za izvrSenje racunarskog programa. Svaka
iteracija Monte Karlo simulacije kao rezultat daje jednu vrijednost indikatora NPV,
tako da se na kraju dobija rjeSenje problema u obliku cijelog spektra mogucih
ishoda.
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4. Analiza dobijenih rezultata

Dobijeni rezultati se obraduju i donose se zakljucci. U konkretnom slucaju
prvo bi se odredilo matemati¢ko ocekivanje i varijansa neto sadasnje vrijednosti in-
vesticije. Matematicko ocekivanje govori o prosje¢nom ishodu i, ukoliko se dobije
pozitivna vrijednost, ocekujemo da je investicija isplativa. Varijansa govori o dis-
perziji rezultata, odnosno o ¢injenici koliko moguéi ishodi odstupaju od prosjecnog
slucaja.

Detaljniju analizu mozemo obaviti pomoc¢u histograma (odnosno funkcije
gustine vjerovatnoce — PDF) i pomoc¢u empirijske funkcije raspodjele (CDF), pri-
kazane na slici 2.13. Empirijska funkcija raspodjele se crta tako §to se na x-osu
poredaju svi simulirani ishodi za neto sadasnju vrijednost, a za svaki od tih ishoda
pravi se skok funkcije raspodjele za iznos jednak 1/Nyc, gdje je Ny broj iteracija
Monte Karlo simulacije. Na ovaj nacin dobija se empirijska kriva funkcije raspo-
djele koja monotono raste od 0 do 1. Ukoliko kriva sa slike 2.13 predstavlja rezul-
tate za indikator NPV neke razmatrane investicije, na osnovu nje mozemo da izvu-
¢emo zakljucke kao $to su: (1) u najboljem moguéem slucaju projekat ¢e donijeti
zaradu ¢ija neto sadasnja vrijednost iznosi 600 000 KM, (2) u najgorem mogucem
slucaju projekat ¢e rezultovati gubitkom od 300 000 KM i (3) vjerovatnoc¢a pojave
gubitka, odnosno negativne neto sadasnje vrijednosti iznosi oko 10%.
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l SLIKA 2.13

Pretpostavljeni rezultati Monte Karlo simulacije

Ukoliko investitori nisu sigurni koju vrijednost instalisane snage fotonapon-
skog sistema da odaberu, postoji moguc¢nost da se testira konacan broj razliCitih
snaga, tako §to se za svaku varijantu provede Monte Karlo simulacija. Nekoliko
mogucih ishoda i kriterijuma za odlucivanje prikazano je na slici 2.14 [6].
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l SLIKA 2.14

43

Donosenje odluka o isplativosti investicije na osnovu funkcije raspodjele
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U nastavku dajemo objaSnjenja za scenarije sa slike 2.14.

Scenario sa slike 2.14a:
Projekti koji za sve razmatrane scenarije pokazuju pozitivou neto sadasnju
vrijednost su dobri i mogu biti prihvaéeni bez rizika za gubitak novca.

Scenario sa slike 2.14b:
Projekti koji za sve razmatrane scenarije pokazuju negativnu neto sadasnju
vrijednost nisu prihvatljivi, jer uvijek rezultuju gubitkom novca.

Scenario sa slike 2.14c:

Dva projekta se mogu uporediti posmatranjem njihovih CDF i PDF krivih. U
razmatranom sluc¢aju CDF i PDF krive projekta B nalaze se desno od odgovaraju-
¢ih krivih projekta A. Ako se CDF krive ne sijeku, nedvosmisleno treba odabrati
projekat B kao bolji. Za neku konkretnu vrijednost NPV sa x-ose vrijednost CDF
funkcije je uvijek manja za projekat B, $to koriS¢enjem definicije CDF funkcije
znaci da je manja vjerovatnoca da je indikator NPV manji ili jednak od te konkret-
ne vrijednosti.

Scenario sa slike 2.14d:

Ukoliko se CDF krive sijeku, onda nije mogu¢e nedvosmisleno re¢i koji od
dva projekta je bolji. Na osnovu PDF krivih zakljucujemo da se kod projekta A
javlja veca varijansa rezultata, odnosno postoji mogucnost kako za veci dobitak,
tako i1 za veci gubitak u odnosu na projekat B. U ovakvom slucaju, investitori koji
su skloni rizikovanju odabrali bi projekat A, dok bi investitori koji izbjegavaju
rizike odabrali projekat B.



STOHASTICKE POJAVE U ELEKTROENERGETICI

Prakti¢ni zadaci u elektroenergetici obiluju fizickim veli¢inama koje mogu biti
predstavljene kao slucajne promjenljive ili slucajni procesi. Od takvih veli¢ina kao
primjer mozemo da navedemo uticajne hidrometeoroloske promjenljive (brzina
vjetra, Sunceva iradijansa, temperatura vazduha, protok rijeke), karakteristike
elektroenergetskog sistema koje stohasticki variraju (snaga potroSnje, vrijeme
pojave i lokacija kvara, vrijeme punjenja baterije elektricnog vozila) i ekonomske
pokazatelje (cijene elektricne energije, nafte, gasa, opreme). U nastavku poglavlja
prikazujemo neke od efikasnih nacina za modelovanje stohastickih veliina u
elektroenergetici.

3.1 Brzinavjetra

Medu stohastickim modelima koji se koriste u elektroenergetici, modeli
brzine vjetra spadaju u jednostavnije, pa je zato zgodno da njih razmotrimo na
pocetku. Brzinu vjetra vazno je modelovati prvenstveno zbog toga $to ona pred-
stavlja osnovni ulazni podatak za racunanje snage vjetroagregata. Brzina vjetra,
takode, moze biti koriS¢ena kao pomoc¢na promjenljiva u analizi raznih drugih
procesa, kao $to je, na primjer, intenzitet odvodenja toplote sa fotonaponskih
modula. Na slici 3.1 prikazan je ilustrativni dijagram koji sadrzi podatke o brzini
vjetra na vremenskom horizontu od jedne godine. Podaci su usrednjeni na nivou od
10 minuta, §to je tipi¢na rezolucija odmjeravanja brzine vjetra u elektroenergetici,
pa prema tome prikazani set ukupno ima 6 x 8 760 = 52 560 podataka. Usrednjava-
njem svakih Sest sukcesivnih odbiraka, moguce je od polaznog seta napraviti niz od
8 760 prosjecnih ¢asovnih vrijednosti brzine vjetra. U tehno-ekonomskim analiza-
ma najcesce se koriste ulazni podaci koji su dati sa casovnom rezolucijom.

Za modelovanje brzine vjetra u Monte Karlo simulacijama koriste se ne-
sekvencijalni i sekvencijalni modeli, u zavisnosti od postavljenog zadatka i raspo-
lozivih podataka. U okviru nesekvencijalnih modela, brzine vjetra u razlicitim vre-
menskim trenucima tretiraju se kao nezavisne slucajne promjenljive. U takvom
pristupu, generisanje vrijednosti brzine vjetra za neki vremenski trenutak ne zavisi
od vrijednosti brzine vjetra u ostalim vremenskim trenucima. Slucajni brojevi, koji

Cedomir Zeljkovi¢ Primjena Monte Karlo simulacija u elektroenergetici 45



46 Poglavlje 3 m Stohasticke pojave u elektroenergetici

opisuju brzinu vjetra, izvlace se tipicno iz Vejbulove ili, rjede, iz normalne raspo-
djele. Nesekvencijalni modeli su jednostavni za realizaciju i brzo se izvr$avaju u
racunarskim programima, ali zbog ignorisanja zavisnosti izmedu vrijednosti u
pojedinim vremenskim trenucima, mogu da dovedu do gresaka u primjenama gdje
je navedena korelacija vazna. U okviru sekvencijalnih modela, vzima se u obzir
korelacija izmedu brzina vjetra u razliCitim trenucima vremena. Prema pregledu
literature iz rada [7], korelacija se naj¢eS¢e uvazava kori§¢enjem linearnih modela
iz porodice ARMA ili pomoéu Markovljevih slucajnih procesa. Kori§¢enjem
slucajnih procesa sa autokorelacijom, modeli preciznije opisuju stvarno ponasanje
brzine vjetra, ali uz sloZeniju procjenu parametara modela i potrebu za snaznijim
racunarskim resursima, tokom generisanja vremenskih serija slucajnih podataka.
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Brzina vjetra [m/s]

l SLIKA 3.1

Brzina vjetra mjerena tokom 2009. godine na lokaciji Cestobrodica (Srbija)

3.1.1 Primjer nesekvencijalnog modela

Najjednostavniji model brzine vjetra koji se koristi u nesekvencijalnim
Monte Karlo simulacijama bazira se na odredivanju funkcije gustine vjerovatnoce
(PDF) brzine kao slucajne promjenljive, iz koje bi se tokom simulacije izvlacile
sluc¢ajne vrijednosti. Praksa pokazuje da Vejbulova funkcija gustine vjerovatnoce
najbolje opisuje realno izmjerene podatke o brzini vjetra. Na slici 3.2 prikazana je
ilustracija kako je za podatke o brzini vjetra sa slike 3.1 odredena odgovarajuca
Vejbulova funkcija. Na dijagramu sa slike uporedno su prikazani histogram realno
izmjerenih podataka o brzini vjetra i predloZzena Vejbulova funkcija koja se
najbolje uklapa u realni histogram.
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Za odredivanje parametara Vejbulove funkcije upotrijebljena je Matlabova
ugradena funkcija wb1lfit koja koristi metodu procjene maksimalne vjerovatnoce
(eng. maximum likelihood estimation — MLE). Za konkretni set podataka
vrijednosti parametara Vejbulove funkcije su faktor oblika £=1,549 i faktor
skaliranja ¢=7,992. Dobijeni model je jednostavan, i za neke primjene je
adekvatan. Treba imati u vidu da se ovakvim modelom ne mogu uvaziti neke
specificne osobine brzine vjetra kao $to su autokorelacija (povezanost vrijednosti
brzine vjetra iz trenutka ¢ sa brzinom iz prethodnog trenutka ¢ — 1), uticaj promjene
dan/no¢ na brzinu vjetra ili uticaj sezone (godisnjeg doba), koji uglavnom postoji,
te je takode evidentan i na test podacima sa slike 3.1. Za uvaZzavanje dodatnih
specifi¢nih osobina, neophodna je upotreba sekvencijalnih modela.

3.1.2 Primjer sekvencijalnog modela

Kao primjer sekvencijalnog modela bi¢e naveden model koji je razvijen od
strane Dufo-Lopeza i saradnika [8], za kog je ustanovljeno da ima dobre karakte-
ristike 1 Sirok opseg primjene. Za izvrSavanje algoritma Dufo-Lopeza potrebno je
na pocetku definisati vrijednosti sljede¢ih parametara:
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1. Dvanaest mjesecnih prosjeka za brzinu vjetra oznacenih sa wy, ,, (1 <m < 12);
2. Zelj eni faktor oblika Vejbulove raspodjele k;;
3. Autokorelacioni faktor prvog reda f..
Vrijednosti mjesecnih prosjeka za proizvoljnu lokaciju mogu se pronaéi u
namjenskim meteoroloskim atlasima, kao §to su atlas vjetra Danskog tehni¢kog
univerziteta (DTU) [9] ili atlas americke agencije NASA [10]. Faktor oblika
Vejbulove raspodjele uglavnom se kre¢e izmedu 1,5 i1 2,5, a takode moze biti
preuzet iz baze podataka DTU atlasa vjetra. Za autokorelacioni koeficijent uzimaju
se tipicne vrijednosti koje leze u opsegu izmedu 0,851 0,95 [11].
U naprednoj varijanti moguce je jos, takode, specificirati i:

1. Dvanaest mjesecnih prosjeka za brzinu vjetra po no¢i w, ,;

2. Dvanaest vrijednosti mjesecne amplitude 4,,;

3. Dvanaest vrijednosti faktora £, kojim se definiSe kako u mjesecu m brzina
vjetra zavisi od doba dana;

4. Dvanaest vrijednosti ¢asa u danu /.y, posebno za svaki mjesec, u kojem se
desava maksimalna dnevna brzina vjetra.

Prema prethodnom, ukoliko definiSemo sve ulazne podatke, za svaki mjesec
m 1 za svaki Cas & u danu, za prosjecnu brzinu vjetra vazi relacija:

T max[O,(Am —F, (A= ) )} . G.1)

Ukoliko, ipak, ne raspolaZzemo preciznim podacima za razmatranu lokaciju
(Sto je Cest slucaj za udaljene lokacije na kojima nisu obavljana mjerenja), smatra-
mo da su noéni prosjeci brzine vjetra jednaki dnevnim, te ignoriSemo razlike po
pojedinim satima u toku dana, tako da u tom slucaju vrijedi:
Wm,h = Wavim . (32)
Nakon definisanja ulaznih podataka, algoritam Dufo-Lopeza se izvrSava
kroz sljedece korake:

1. Izvlacenje slucajnih brojeva iz Vejbulove raspodjele, posebno za svaki dan i
svaki sat u godini. To se radi prema izrazu:

1k

Weibull,, = ~c} -n(1-U, )| . (3.3)
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U navedenom izrazu k je preliminarni faktor oblika Vejbulove raspodjele, koji
obi¢no nije jednak krajnjem i Zeljenom faktoru oblika k£, Naknadno ¢e biti
objasnjeno kako se varira vrijednost faktora £, tako da se podesi Zeljeni faktor
oblika k. Promjenljiva U je slucajni broj iz uniformne raspodjele definisane
na intervalu [0,1], a ¢, je faktor skaliranja mjese¢ne Vejbulove raspodjele, za
svaki Cas u danu, koji se pomocu faktora oblika k izratunava na sljedeci nacin:

¢ =—1— (3.4)

gdje je sa I oznacena gama funkcija.

2. Formiranje niza korelisanih vrijednosti Y;, za svaki Cas % i svaki dan d u
godini, $to se obavlja po sljedecoj proceduri:

v Weibull, , za prvicas prvog dana (3.5)

WY o+ Weibull,, -(1- f.)  zasveostalecasove '

3. Formiranje pomo¢ne vremenske serije e,, na nacin da se od vrijednosti Y,
oduzme jedan dio prosjecne mjesecne vrijednosti po formuli:

ed,h = Yd,h - f;ubtmat ' Wav_m H (36)

s tim da se stavlja e, = 0, za vrijednosti kod kojih se dobije e, ;, <O0.

4. Racunanje korekcionog faktora f.o.ecion m za svaki mjesec u namjeri da konacne
vrijednosti vremenske serije brzine vjetra w,, imaju iste mjeseCne prosjecne
vrijednosti kao 1 zadate vrijednosti mjeseCnih prosjeka wy,

f Wavim -24- dm (3 7)
correction _m Z ed’h s .

mjesec

gdje je d,, broj dana u mjesecu m.

5. Skaliranje vrijednosti e, pomocu koeficijenta f.,.ecion » tako da se dobija
kona¢na vremenska serija brzine vjetra w,;, kod koje mjeseéni prosjeci imaju
vrijednosti W,

Wd,h = ed,h : -fcorrectioer . (38)
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Dobijena vremenska serija w,, ima Vejbulovu raspodjelu, ali njen faktor
oblika ky, se ne poklapa sa zadatim faktorom oblika %, koji je kori§¢en tokom
generisanja Vejbulovih brojeva u okviru koraka 1. Da bi kona¢no odabrana vre-
menska serija imala Zeljeni faktor oblika k4, potrebno je, sa odredenom rezoluci-
jom, mijenjati preliminarni faktor & i koeficijent f;, 4., U potrazi za kombinacijom
vrijednosti koja ¢e dati najbolje rjeSenje. Autori predlazu da se faktor £ mijenja od
0,3 do 5 u koracima od po 0,1 (48 mogucénosti), a da se koeficijent f;, ;.. mijenja
od 0 do 1 u koracima od po 0,1 (deset mogucnosti). Za svaku od 48 x 10 =480
mogucnosti kumulativna funkcija raspodjele dobijenih podataka w,, se poredi sa
teorijskom kumulativnom funkcijom Vejbulove raspodjele, kod koje je faktor
oblika jednak k. Varijanta kod koje se dobije najbolje poklapanje simuliranog i
teorijskog slucaja proglasava se kao konac¢no rjesenje.

Prema gorenavedenim instrukcijama, isprogramiran je generator vjestackih
vremenskih serija brzine vjetra prema test podacima sa slike 3.1. Na osnovu tih
podataka odredeno je da vektor mjesecnih prosjeka brzine vjetra ima sljedece ele-
mente: [11,33; 10,11; 8,72; 6,16; 4,59; 4,36, 4,68; 4,69; 4,65; 4,11; 9,53; 11,11] i
vrijednosti iz ovog vektora koriS¢ene su kao ulazni argument w,, ,. Za auto-
korelacioni faktor f. uzeta je vrijednost 0,9 (Sto je tipi¢na vrijednost za vecinu
lokacija). Razlike u brzini vjetra u dnevnim i noénim uslovima su zanemarene.
Testiranjem 480 varijanti generisanih vremenskih serija mijenjane su vrijednosti
faktora k& 1 fippee, te su odredene njihove optimalne vrijednosti (k=0,8 i
Sfsubtrae: = 0,7). Za ove vrijednosti ulaznih parametara k i ;... Vejbulova raspodjela
generisanih podataka ima sljede¢e parametre: k=1,5824 i ¢=7,8515, §to ne
odstupa mnogo od parametara odredenih za realno izmjerene podatke. Mjesecne
prosjecne vrijednosti generisane brzine vjetra takode su u saglasnosti sa mjese¢nim
prosjecima izmjerenih podataka. Primjer generisanih podataka o brzini vjetra za
jednu test godinu prikazan je na slici 3.3.
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Podaci za jednu test godinu za lokaciju Cestobrodica kao rezultat simulacije meto-
dom Dufo-Lopeza

3.1.3 Racunanje snage vjetroelektrane

Brzina vjetra u elektroenergetici predstavlja ulaznu promjenljivu koja sluzi
za odredivanje mnogo vaznije promjenljive — snage vjetroagregata. Zavisnost
izlazne snage vjetroagregata od brzine vjetra u stacionarnim stanjima, za tri
agregata poznatih proizvodaca, prikazana je u tabeli 3.1. Podaci iz tabele su,
takode, prikazani i dijagramski na slici 3.4. Primjeujemo da su oblici
karakteristika snage u funkciji brzine vjetra veoma slicni za sva tri agregata,
odnosno da se krive gotovo poklapaju. Ovdje treba imati u vidu da su brzine vjetra
u tabeli i na dijagramu date na visini stuba na kojem je montiran vjetroagregat. Ako
se simulirane (mjerene) brzine w odnose na jednu visinu #4,, a agregat je montiran
na drugacijoj visini 4,, tada se brzina vjetra v, na visini agregata 4, moze procijeniti
pomocu evropskog transformacionog obrasca:

ln(th
2y
v, =w L
In [W]
)

gdje je sa zy oznacena tzv. ,,duZina hrapavosti”, parametar koji govori o stepenu
neravnine terena na mjestu izgradnje vjetroelektrane [12].

(3.9)
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| TABELA3

Izlazna snaga u zavisnosti od brzine vjetra za tri karakteristi¢na vjetroagregata
v Gamesa Vestas Enercon

[m/s] G990 2MW | V90 2MW | E-82 2MW

0 0 0 0
1 0 0 0
2 0 0 0
3 0,02 0 0,03
4 0,08 0,05 0,08
5 0,2 0,16 0,17
6 0,36 0,33 0,32
7 0,59 0,6 0,53
8 0,9 0,88 0,82
9 1,27 1,2 1,18
10 1,63 1,63 1,66
11 1,86 1,9 1,89
12 1,96 1,98 2
13 1,99 2 2,05
14 2 2 2,05
15 2 2 2,05
16 2 2 2,05
17 2 2 2,05
18 2 2 2,05
19 2 2 2,05
20 2 2 2,05
21 2 2 2,05
22 2 2 2,05
23 2 2 2,05
24 2 2 2,05

Ukoliko je unaprijed poznato koji agregat se koristi, u simulacijama i prora-
¢unima moguce je direktno Koristiti tabelarno zadatu karakteristiku snage agregata
u funkciji brzine vjetra. U slucajevima kada brzina vjetra nema cjelobrojnu vrijed-
nost, snaga agregata se odreduje metodom interpolacije.
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Ukoliko, ipak, tip agregata nije poznat unaprijed, koriste se priblizni,
analiticki zadati, izrazi za karakteristiku snage agregata u funkciji brzine vjetra. U
jednostavnijoj varijanti, kriva snage se aproksimira sa tri linearna segmenta. U
sloZenijim varijantama, za interpolaciju se koriste krive drugog ili tre¢eg reda.
Primjer jednog kompleksnog modela za odredivanje snage vjetroagregata P dat je
sljede¢im izrazom [13]:

0, 0<v, <v,
P={P(G+Fv,+H), v,<v,<v,, (3.10)
n? vn va <vc0

gdje su: v, — brzina vjetra na visini vjetroagregata, v, — minimalna brzina vjetra za
ukljuCenje vjetroagregata (eng. cut-in speed), v.,— maksimalna brzina vjetra do
koje je dozvoljen rad vjetroagregata (eng. cut-out speed), v, —nominalna brzina
vjetra pri kojoj se dostize nominalna snaga vjetroagregata, P, —nominalna snaga
vjetroagregata, dok su G, F' 1 H parametri interpolacije koji se racunaju prema
sljede¢im izrazima:

3
G= 2 2 vci(vci +vco)_4vcivco (W—VCOJ > (311)
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3
1 V. +v
F= Ay, +v )| =<=—=| =3(v.+v )], 3.12
Vfl.—vj (Ll 11)( 2v" J (cl n) ( )
1 3

V.+v
H=— > 2—4[ < ”j . (3.13)

V. =V 2v,

3.1.4 Modeli bez kori$éenja podataka o brzini vjetra

U literaturi postoji i alternativni pristup prema kome se neposredno radi sa
vremenskim serijama snage proizvodnje vjetroelektrane, bez koris¢enja podataka o
brzini vjetra [7],[14]. Razlozi koje autori navode kao argument za kori§¢enje ovog
pristupa su: (1) nedostatak mjerenih podataka o brzini vjetra na zahtijevanom
podrucju, pomoc¢u kojih bi se wvrSila kalibracija modela za simulaciju, (2)
nedovoljno precizni modeli vjetroagregata pomocu kojih se obavlja transformacija
iz brzine vjetra u elektri¢nu snagu i (3) povecavanje greske tokom transformacije iz
brzine vjetra u elektri¢nu snagu, buduci da, na primjer, greska u brzini vjetra od 3%
uzrokuje gresku od oko 6% u odredivanju elektri¢ne snage. Ipak, treba imati u
vidu, da su vremenske serije snage vjetroagregata znaCajno sloZzenije za
modelovanje od vremenskih serija brzine vjetra.

3.2 lIradijansa

Iradijansa se definiSe kao snaga koja zracenjem dospijeva na neku podlogu,
a mjeri se u vatima po metru kvadratnom (W/m?). Iradijansa sunevog zratenja
sustinska je ulazna veli¢ina od koje zavisi trenutna snaga solarnih fotonaponskih
elektrana i solarnih termoelektrana. Od vrijednosti iradijanse posredno zavise i
druge veli¢ine kao §to su, na primjer, temperatura ambijenta ili temperatura foto-
naponskih modula. Mjerenje iradijanse suncevog zrac¢enja uobicajeno se obavlja na
horizontalnoj podlozi, jer se tako dobija univerzalni podatak upotrebljiv za razlicite
primjene. Naknadnim transformacijama se, u zavisnosti od vrijednosti iradijanse
horizontalne podloge, odreduje iradijansa zracenja na kolektor proizvoljne orijenta-
cije. Iradijansa na horizontalnu podlogu, koja je tokom 2016. godine mjerena u
Banjoj Luci (instrumentima lociranim na zgradi Akademije nauka i umjetnosti
Republike Srpske), prikazana je dijagramima na slici 3.5.
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Casovne vrijednosti iradijanse izmjerene u Banjoj Luci: (gornji dijagram) tokom
2016. godine i (donji dijagram) tokom prve sedmice avgusta 2016. godine

Gornji dijagram prikazuje iradijansu za cijelu 2016. godinu. Na njemu se
uocava godisnji trend iradijanse, odnosno razlike izmedu maksimuma snage zra-
cenja koje se javljaju u pojedinim godisnjim dobima. Maksimalna snaga zracenja u
mjesecu julu vise od dvostruko je ve¢a od maksimalne snage koja se biljezi tokom
mjeseca decembra. Na gornjem dijagramu se takode uocavaju i ,,propadi”, odnosno
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smanjenja iradijanse koji se javljaju za vrijeme oblacnih dana. Trenutak pojave i
intenzitet oblacnosti stohasticka je pojava i ona je presudni otezavajuci faktor koji
komplikuje modelovanje solarne iradijanse. Na donjem dijagramu sa slike 3.5
detaljnije je prikazana vremenska serija iradijanse na horizontalnu podlogu, koja je
izmjerena tokom prvih sedam dana mjeseca avgusta 2016. godine. Tri dnevna
dijagrama iradijanse zabiljezena tokom tri pretezno vedra dana (od 3. avgusta do 5.
avgusta) medusobno imaju sli¢an oblik, dok su dnevni dijagrami iradijanse tokom
oblacnih dana autentic¢ni i razliciti za svaki dan.

3.2.1 Pregled stohastickih modela iradijanse

Za potrebe izvrSavanja Monte Karlo simulacija generiSu se vjestacke vre-
menske serije iradijanse. Temom razvoja stohastickih modela iradijanse bavili su
se mnogi istrazivaci, a u nastavku sekcije bi¢e navedeni karakteristi¢ni rezultati
ostvareni u ovom polju.

Kao najjednostavniji model za generisanje slucajnih vrijednosti iradijanse
nave$¢emo rad kojeg su objavili Sharafi i koautori [15]. U ovom radu iradijansa
G(h) u proizvoljnom ¢asu # modelovana je sumom deterministicke komponente
G,(h) 1 stohasticke komponente G,(/). Komponenta G (/) predstavlja matematicko
ocekivanje iradijanse za taj Cas, Sto se odreduje kao prosjek na osnovu istorijskih
podataka. Komponenta G,(4) predstavlja slucajnu vrijednost za koju se smatra da
ima normalnu raspodjelu. Standardna devijacija stohasticke komponente se takode
odreduje na osnovu istorijskih podataka za odgovarajuci ¢as. Slican koncept nala-
zimo, takode, u radu kojeg su napisali Abasi (4bbassi) i koautori [16]. Navedeni
modeli zaista jesu veoma jednostavni za upotrebu, ali je njihova veza sa realnos¢u
upitna, budu¢i da odstupanje vrijednosti iradijanse od srednje vrijednosti uglavnom
ne podlijeZze normalnoj raspodjeli.

Na osnovu dugotrajnijih mjerenja obavljenih na vise lokacija pokazuje se da
se vrijednosti ¢asovne iradijanse mnogo bolje uklapaju u beta raspodjelu ili u
Vejbulovu raspodjelu [17]-[18]. Iz ovog razloga, mnogi radovi u kojima se primje-
njuje (tipicno nesekvencijalna) Monte Karlo simulacija, sadrze generator iradijanse
koji se bazira na izvlacenju slucajnih vrijednosti iz jedne od navedenih raspodjela
[19]-[24]. U jednostavnijoj varijanti smatra se da je raspodjela Casovne iradijanse
unimodalna (da ima jedan maksimum), te se kao model koristi jedna beta funkcija
gustine vjerovatnoce [19]-[22]. Detaljnija istraZivanja pokazuju da je tesko sve po-
datke adekvatno uklopiti u jednu unimodalnu funkciju raspodjele, tako da se pred-
laze podjela podataka u dvije grupe, npr. 0—500 W/m?” i 500—1000 W/m?, i pronala-
zenje dvije unimodalne funkcije raspodjele, koje bi se sumirale u jednu bimodalnu.
Tako se u radu [23] koristi kombinacija dvije beta funkcije, a u radu [24] kombina-



3.2 m Iradijansa 57

cija dvije Vejbulove funkcije raspodjele vjerovatnoce. Postoje varijante i kada se
umjesto u domenu iradijanse, prelazi u neki drugi domen kao $to je, na primjer,
domen indeksa vedrine &, [25]. Primjena indeksa vedrine generalno je povoljnija,
buduéi da se njegove vrijednosti krecu u znacajno manjem opsegu i mnogo manje
zavise od geografske lokacije, nego §to je slucaj sa vrijednostima iradijanse.

U kreiranju generatora vjestackih vremenskih serija iradijanse za sekvenci-
jalne Monte Karlo simulacije odlazi se jo§ par koraka dalje i metode se primjetno
komplikuju.

U radu [26] prelazi se u domen indeksa vedrog neba (eng. clear sky index)
koji se definiSe kao odnos izmedu realne iradijanse i iradijanse koja bi bila prisutna
u slucaju da je nebo u potpunosti vedro. Prilikom modelovanja, iz vremenske serije
indeksa vedrog neba prvo se otklanja trend, oduzimanjem srednje vrijednosti i
dijeljenjem sa standardnom devijacijom. Kao rezultat ove transformacije, dobija se
pomo¢na promjenljiva y, koja se moze smatrati stacionarnom vremenskom
serijom. Vremenska serija y, se potom modeluje ARMA modelom pomoc¢u kojega
mogu da se generiSu nove vjeStacke vremenske serije proizvoljne duzine.
Inverznom transformacijom vra¢a se u domen indeksa vedrog neba, a potom i
originalni domen iradijanse.

Metode koje su posebno afirmisane u ovoj oblasti prezentovane su u radovi-
ma Grahama i saradnika [27]-[28], odnosno u radovima Aguiara i saradnika [29]-
[30]. Obje metode datiraju od kraja osamdesetih i pocetka devedesetih godina
proslog vijeka, ali se i danas koriste kao moduli u savremenim softverskim
paketima i algoritmima za generisanje vjestackih vremenskih serija iradijanse. Dva
osnovna razloga za njihovu popularnost su: (1) dovoljno je kao ulaze specificirati
samo mjesecne prosjeke iradijanse i (2) primjenljivost metoda ne zavisi od lokacije
na Zemlji. U okviru metoda prelazi se u domen indeksa vedrine (eng. clearness
index), veliCine koja predstavlja koli¢nik realne iradijanse horizontalne podloge i
iradijanse koja na horizontalnu podlogu dospijeva iznad zemljine atmosfere.
Zajednicka osobina navedene dvije metode je da se radi u dva koraka — prvo se
generiSe vremenska serija dnevnih indeksa vedrine, a potom se, na osnovu nje,
generiSu ¢asovne vrijednosti. Kod Grahama se dnevni indeksi vedrine generisu
koriS¢enjem autoregresivne metode [27]. Koris¢enjem dnevnih indeksa vedrine,
zasebnom metodom, obavlja se generisanje ¢asovnih indeksa vedrine [28]. Poznati
softver HOMER upravo koristi Grahamovu metodu za generisanje vjeStackih
vremenskih serija iradijanse. Kod Aguiara se dnevni indeksi vedrine generiSu na
bazi Markovljevih matrica prelaza [29]. Interpolacija na ¢asovnom nivou obavlja
se pomocu vremenski zavisnog, autoregresivhog Gausovog modela [30].
Aguiarova metoda je nesto slozenija od Grahamove, ali se pokazuje da vremenske
serije koje ona generiSe posjeduju statistiCke osobine koje se bolje poklapaju sa
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realnim podacima. Metode Grahama i Aguiara se smatraju i danas standardom u
modelovanju iradijanse, bez obzira na Cinjenicu da su poslije njih razvijene mnoge
alternativne metode. Jedan od smjerova razvoja stohastickih modela iradijanse u
savremeno doba, predstavlja, na primjer, upotreba neuronskih mreza [31].

3.2.2 Primjer nesekvencijalnog modela

Kao primjer modela solarne iradijanse koji se koristi u nesekvencijalnim
Monte Karlo simulacijama bi¢e razmotren generator baziran na unimodalnoj beta
raspodjeli, koji se koristi u radovima [21]-[22].

Prema teoriji prikazanoj u sekciji 2.4.6 funkcija gustine vjerovatnoce beta
raspodjele data je formulom (2.33). Uzima se da vrijedi a =01 b =1, ¢ime se beta
raspodjela svodi na standardnu, koja je ograni¢ena na intervalu [0,1]. Kao slu¢ajna
promjenljiva koristi se odnos aktuelne iradijanse G i njene maksimalne vrijednosti
G.ux KOji se uvijek nalazi unutar zahtijevanog intervala [0,1]. Prema tome, funkcija
gustine vjerovatnoce iz koje se izvlace slucajne vrijednosti opisana je sljede¢om
relacijom:

1(6)- r(p+q)( GJH(I_%T_]’ G4

I'(p)T(g)\ Gpa Goa

pri ¢emu su p i g parametri raspodjele, pomocu kojih se definiSe njen oblik. Na
primjer, u radu [22] autori su na bazi mjerenih podataka odredili vrijednosti
parametara p = 0,151 1 g =0,963.

3.2.3 Primjer sekvencijalnog modela

Kao primjer sekvencijalnog modela za generisanje ¢asovnih vremenskih se-
rija iradijanse bi¢e predstavljen algoritam kojeg su u dva sukcesivna koraka razvili
Aguiar i saradnici [29]-[30].

Algoritam Aguiara radi u domenu indeksa vedrine umjesto u originalnom
domenu Sunceve iradijanse. Ovakvim pristupom omogucava se kori§¢enje jedno-
stavnijih statisti¢kih osobina koje u odnosu na iradijansu posjeduje indeks vedrine,
a takode se osigurava i1 univerzalnost primjene, u smislu da se metoda moze
primijeniti na bilo koju lokaciju na Zemlji. Indeks vedrine se definiSe kao odnos
globalne iradijanse koja pada na horizontalnu ravan na povrsini Zemlje i ukupne
iradijanse koja na horizontalnu podlogu pada izvan atmosfere. Iradijansa mjerena
na horizontalnoj povrsini van atmosfere Zemlje moZe se smatrati deterministi¢kom
veli¢inom i stoga se moze odrediti koriS¢enjem samo geometrijskih parametara. S
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druge strane, sloZeni procesi apsorpcije i rasijavanja u atmosferi razlozi su za to §to
je globalna iradijansa koja doseze povrSinu Zemlje ipak stohasticka, a ne
deterministicka veli¢ina. Indeks vedrine tako predstavlja mjeru atmosferskog
uticaja na odredenoj lokaciji. Simbol &, se obi¢no koristi za oznaCavanje indeksa
vedrine uprosjecenog na nivou ¢asa, dok K, oznacava ovaj koeficijent kada se
racuna prosjek na nivou dana.

Za izvrSavanje Aguiarovog algoritma na pocetku je jedino potrebno
specificirati vektor sacinjen od 12 mjesecnih prosjeka dnevnog indeksa vedrine.
Primjeri ovih prosjeka za Banju Luku (umjereno kontinentalna klima) i Trebinje
(mediteranska klima) prikazani su u tabeli 3.2.

l TABELA 3.2

Poredenje mjesecnih prosjeka dnevnog indeksa vedrine za Banju Luku (BL) i
Trebinje (TR)

Jan | Feb | Mar | Apr | Maj | Jun | Jul | Avg | Sep | Okt | Nov | Dec

BL | 0,330,35|0,43|0,47 | 0,46 | 0,50 | 0,56 | 0,57 | 0,49 | 0,44 | 0,42 | 0,35

TR | 0,44 | 0,44 | 0,48 | 0,53 | 0,56 | 0,61 | 0,65 | 0,66 | 0,6 | 0,55|0,49 | 0,47

Prva faza u algoritmu Aguiara je procedura generisanja vremenske serije
dnevnih indeksa vedrine K, koja je detaljno objasnjena u radu [29]. Sustinske dvije
pretpostavke na kojima je utemeljen ovaj algoritam su: (1) indeks vedrine u nekom
danu u korelaciji je jedino sa vrijednos¢u ovog indeksa iz prethodnog dana i (2)
vjerovatnoc¢a pojave pojedinih vrijednosti indeksa vedrine ista je za lokacije koje
imaju iste vrijednosti mjesecnog prosjeka indeksa vedrine. Za generisanje slucajne
vrijednosti indeksa vedrine za naredni dan na osnovu iradijanse iz tekuceg dana
(pretpostavka (1)) iskoris¢ena je metoda Markovljevih matrica prelaza. Element
Markovljeve matrice na poziciji (i, j) sadrzi vjerovatnoc¢u pri kojoj ¢e se vrijednost
indeksa vedrine nalaziti u intervalu i pod uslovom da se u prethodnom danu
nalazila u intervalu j. Ukupno je formirano deset Markovljevih matrica prelaza, a
koja ¢e se od njih koristiti zavisi od toga u kojem intervalu se nalazi mjesecni
prosjek indeksa vedrine. Elementi matrica su odredeni na osnovu podataka o
iradijansi koja je mjerena na razli¢itim lokacijama u Evropi i Africi. Deset moguc¢ih
intervala definisano je na sljede¢i nacin: {[0;0,30], (0,30;0,35], (0,35;0,40],
(0,40;0,45], (0,45;0,50], (0,50;0,55], (0,55;0,60], (0,60;0,65], (0,65;0,70],
(0,70;+0)}. Osnovni koraci ove procedure su objasnjeni u nastavku:
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1. Ucitavanje vektora mjesecnih prosjeka dnevnog indeksa vedrine K, .
(1=<m<12);

2. Odredivanje intervala kojem pripada svaki od mjesecnih indeksa vedrine i
izbor odgovaraju¢e Markovljeve matrice prelaza;

3. Odredivanje intervala j u kojem se nalazi dnevni indeks vedrine u danu d;

4. lzvlaCenje slucajne vrijednosti novog intervala i u kojem ¢e se nalaziti dnevni
indeks vedrine za novi dan d+ 1, koris¢enjem odgovaraju¢e Markovljeve
matrice prelaza;

5. Odredivanje slucajne vrijednosti dnevnog indeksa vedrine unutar novog
intervala i;

Izlaz iz prve faze algoritma je vremenska serija od 365 (ili 366) vjestacki
generisanih dnevnih vrijednosti indeksa vedrine. Dobijena vremenska serija pred-
stavlja ulaz za drugu fazu algoritma Aguiara, tj. generisanje ¢asovnih vrijednosti
indeksa vedrine za godinu dana.

Procedura generisanja Casovnih vrijednosti indeksa vedrine detaljno je
izlozena u radu [30]. Na pocetku procedure se za tekuci dan odredi satni ugao u
trenutku izlaska sunca w;s i zalaska sunca wz. Satni ugao je ovdje definisan kao
ugao za koji se Zemlja zarotirala od trenutka solarnog podneva (trenutka kada je
Sunce tatno na jugu). Prema ovakvoj definiciji satni ugao prije podne ima
negativne vrijednosti, a poslije podne pozitivne. Takode se i za tekuc¢i dan odredi
koeficijent autokorelacije prvog reda po formuli:

¢, =0,38+0,06c0s(7,4K, —2,5). (3.15)

Nakon navedene pripreme, za svaki ¢as 4 u danu (1 </ < 24) izvrSavaju se
sljedeci koraci:
1. Odreduje se satni ugao na pocetku (w)), u sredini (@) i na kraju (w,) tekuéeg
Casa h prema relacijama:

T V4 T
=(h-13)—; o=(h-12,5)—; w,=(h-12)—; 3.16
a=(h-1)55 0=(-129)55 e =(-12)5 (16

i odgovarajuci elevacioni ugao Sunca f(w) [32]. Ovaj korak se radi samo za

gasove koji pripadaju obdanici, tj. @ €[5, @] .

2. Racuna se indeks vedrine za slu¢aj kada je nebo u potpunosti vedro:

h—-12,5
kw(h)zo,SSCos{;r 30’ } (3.17)
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3. Racuna se prosjecni indeks vedrine koriS¢enjem relacije:

K
k, =A1+¢&-exp|— ,
" Xp[ sinﬂj

pri ¢emu se pomoc¢ne promjenljive racunaju na sljedeci nacin:

A=-0,19+1,12K, +0,24¢”*5 |
£=0,32-1,60(K, —0,5)",

xk=0,19+2,27K -2,51K; .
4. Racuna se standardna devijacija pomocu izraza:

O'(Kt,ﬂ)zA-exp[B(l—sinﬂ)}

pri ¢emu se pomoc¢ne promjenljive racunaju na sljedeci nacin:

A= 0,14~exp[—20(K, —0,35)2} ,

B=3(K,-0,45)" +16K; .
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(3.18)

(3.19)

(3.20)

(3.21)

(3.22)

(3.23)

(3.24)

5. Uzima se slucajni broj R iz normalne raspodjele, kod koje je matematicko

oc¢ekivanje jednako nuli, a standardna devijacija iznosi:

0,5

o' =0'(1—¢12)

(3.25)

Ovo se moze uraditi izvlaenjem slucajnog broja z= U(0,1) iz uniformne

raspodjele i primjenom transformacije:

0,135 (1 _ 0,135
Rza'[Z (1-2) ]

0,1975

(3.26)
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6. Odreduju se Casovne vrijednosti indeksa vedrine prema formuli:
k =k, +oy, (3.27)
gdje je:
y(h)=¢1y(h—1)+R. (3.28)

Za svaku generisanu vrijednost indeksa vedrine &, provjerava se da li je
realisticna, odnosno da li je ve¢a od nule, a manja od maksimalne moguce vrijed-
nosti (k., koja je izraCunata u okviru koraka 2). Ukoliko vrijednost ne pripada
realisticnom opsegu, ponavlja se korak 5. Ukoliko se nakon nekoliko ponavljanja
(npr. deset) ne pronade realisti¢na vrijednost iz trazenog opsega, obavljaju se
korekcije: (1) negativna vrijednost indeksa vedrine proglasava se nulom, a (2)
prevelika vrijednost se vraca na teorijski maksimum jednak k.

Mnozenjem vrijednosti indeksa vedrine sa vrijednosc¢u prosjecne iradijanse
na horizontalnoj podlozi van atmosfere dobija se globalna iradijansa na horizontal-
nu podlogu na povrSini zemlje. Primjer vremenske serije ¢asovne iradijanse za
Banju Luku, generisane pomoc¢u Aguiarovog algoritma, prikazan je na slici 3.6.
Kvalitet ovog modela u pogledu ta¢nosti dugoro¢nog prosjeka i varijabilnosti iz
godine u godinu moze se verifikovati poredenjem simuliranih rezultata sa
podacima koje pruza baza podataka PVGIS CMSAF [33].

1200
T P T
E 800 fo-reeeeeeee - N
3
g 600 f--emoy -SRI ) --------oo
=
iy
T 400 4-2--1- I L I L 2 -~ -
=
200
0
0 2000 4000 6000 8000
Vrijeme [h]
l SLIKA 3.6

Podaci za jednu test godinu kao rezultat simulacije metodom Aguiara
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3.2.4 Razdvajanje direktne i difuzne komponente iradijanse

Da bi se izracunala iradijansa koja dospijeva na proizvoljno orijentisan
kolektor, globalna horizontalna iradijansa treba da se razlozi na njenu direktnu
komponentu (Gpy) i difuznu komponentu (Gpy). lako se difuzna komponenta moze
direktno mjeriti, to se rijetko radi u praksi, zbog skupe i kompleksne opreme.
Umjesto toga, difuzna komponenta se mnogo ¢esce procjenjuje korisCenjem anali-
tickih regresivnih relacija. Udio difuzne komponente k, definisSe se kao odnos
difuzne horizontalne iradijanse i globalne horizontalne iradijanse. Vrijedan pregled
prikazan u radu [34] predstavlja poredenje izmedu sedamnaest razli¢itih matema-
tickih izraza za procjenu udjela difuzne komponente na ¢asovnom nivou. Od svih
razmatranih modela u pregledu, zaklju¢eno je da takozvani Boland—Ridli—Lore
(Boland—Ridley—Lauret) ili BRL model [35] pokazuje najbolje rezultate, uz
relativno jednostavnu primjenu. Prema BRL modelu, udio difuzne komponente se
procjenjuje na sljede¢i nacin:

k, = ! (3.29)

1+e(—5,38+6,63k,+0,006AST—0,007ﬁ+1,75K1+l,3ly/) >

gdje su: AST (eng. apparent solar time) solarno vrijeme u minutama, S elevacioni
ugao Sunca, k; ¢asovni indeks vedrine, K, dnevni indeks vedrine, a  indeks
postojanosti indeksa vedrine koji je definisan kao:

K ki izlazak Sunca < ¢ < zalazak Sunca
v =1k, ¢t =izlazak sunca , (3.30)
k,_, t = zalazak sunca

pri ¢emu su sa —1 i +1 oznaceni indeksi prethodnog i narednog Casa, respektivno.

3.2.5 Racunanje ukupne iradijanse solarnog kolektora

Kada su poznate vrijednosti direktne (Gpy) 1 difuzne (Gpy) iradijanse koje
dospijevaju na horizontalnu podlogu, moguce je odrediti iradijansu koja dospijeva
na solarni kolektor proizvoljne orijentacije. Ukupna iradijansa kolektora G¢ racuna
se kao suma direktne (Gc), difuzne (Gpc) i reflektovane komponente (Grc):

Gy =Gyp +Gpp + G (3.31)
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Direktna komponenta koja dospijeva na kolektor se, na osnovu direktne
iradijanse horizontalne podloge, racuna pomoc¢u odgovarajuc¢e geometrijske trans-
formacije:

cos@

Gye =Gy ——,
BC BHSinﬂ

(3.32)

gdje 0 oznacava ugao incidencije (ugao izmedu normale kolektora i pravca pruza-
nja suncevih zraka), a f§ predstavlja elevacioni ugao Sunca. Uglovi # i S se konti-
nuirano mijenjaju i potrebno ih je izracunati za svaki ¢as ponaosob [36].

Odredivanje difuzne komponente znacajno je kompleksnije u odnosu na
odredivanje direktne komponente. U prvoj aproksimaciji, moguce je pretpostaviti
da difuzno zracenje dolazi iz svih pravaca nebeskog svoda sa identi¢nim intenzite-
tom. U tom slucaju koristi se jednostavniji, tzv. izotropski model, prema kome se
difuzna komponenta iradijanse, koja dospijeva na kolektor, racuna koris¢enjem
izraza:

1 )y
ﬂj , (3.33)

Gpe GDH( 5
gdje X predstavlja nagib kolektora u odnosu na ravan zemlje. U praksi se, medutim,
pokazuje da difuzno zraCenje nije izotropsko, nego da veéi intenzitet zracCenja
potice iz okoline suncevog diska (cirkumsolarno zracenje), te iz pravaca koji su u
blizini linije horizonta. Navedeni efekti su uvazeni u slozenijim anizotropskim
modelima difuznog zracenja, koji su opisani u radovima Klucera (Klucher) [37],
Heja i Dejvisa (Hay, Davis) [38], Rajndla (Reindl) [39] i Pereza [40].

Reflektovana komponenta najmanje doprinosi ukupnoj iradijansi solarnog
kolektora, pa se nekada i u potpunosti zanemaruje. Model koji se najcesce koristi
za racunanje reflektovane komponente iradijanse solarnog kolektora dat je izra-
zom:

Gre :p(GBH +GDH)(1 (;OSZJ’ (3.34)
pri ¢emu je p koeficijent refleksije, koji teorijski uzima vrijednosti od 0 do 1.
Prakti¢no, ovaj koeficijent za travnatu podlogu iznosi 0,20—0,25, dok u prisustvu
snijega na podlozi moze da dostigne i do 0,85.
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3.2.6 Racunanje snage fotonaponske elektrane

Znajudi vrijednost iradijanse koja dospijeva na fotonaponske module odre-
duje se izlazna snaga fotonaponske elektrane. Jednostavan obrazac za procjenu
snage elektrane Ppy pri iradijansi od G¢ dat je formulom [41]:

G,
Fov =P oo [1 + ﬁ(TC - 25)} T s (3.35)
gdje su: Psrc [kW] izlazna snaga elektrane u standardnim test uslovima, y [%/°C]
koeficijent promjene snage fotonaponskih modula u funkciji temperature, f, je
faktor gubitaka pomocu kojeg se uvazavaju gubici usljed zaprljanja, neuskladenosti
karakteristika modula, sjencenja i sli¢no, a koji iznosi oko 0,90 i T [°C] je tempe-
ratura fotonaponskih ¢elija koja se procjenjuje pomoc¢u formule:

GC
800W/m’

c=T, (NOCT —20) , (3.36)
pri ¢emu je T, temperatura ambijenta, a NOCT normalna radna temperatura foto-
naponske celije (eng. normal operating cell temperature) koja se definiSe kao
temperatura koju postize éelija kada iradijansa iznosi 800 W/m’, temperatura
ambijenta 20°C, a brzina vjetra 1 m/s.

U navedenom modelu pretpostavljeno je da je efikasnost invertora jednaka
za sve nivoe izlazne snage fotonaponske elektrane. Realna kriva efikasnosti inver-
tora, ali i drugi aspekti koji u nekim situacijama mogu da budu od znacaja, uvazeni
su u preciznijim modelima [42].

3.2.7 Modeli bez koris¢enja podataka o iradijansi

Slicno kao §to je reeno za vjetroagregate, u literaturi postoji i alternativni
pristup prema kome se direktno operiSe sa vremenskim serijama snage proizvodnje
fotonaponske elektrane, bez koriS¢enja podataka o iradijansi. Na primjer, u radu
[43] predstavljena je metoda pomocu koje je moguce direktno generisati vremen-
ske serije izlazne snage za viSe fotonaponskih elektrana instalisanih na razlic¢itim
lokacijama. Zahvaljuju¢i upotrebi vektorskog autoregresivnog modela (VAR), uz
izlazne snage fotonaponskih elektrana moguce je generisati i izlazne snage
proizvoljnog broja susjednih vjetroelektrana, uz uvazavanje medusobnih korelacija
izmedu svih pojedinac¢nih elektrana.
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3.3 Temperatura ambijenta

Pitanje modelovanja temperature ambijenta u Monte Karlo simulacijama pri-
mjenjenim u elektroenergetici nije Cesto razmatrano u nau¢nim radovima. Prema
pregledu literature predstavljenom u radu [44], medu svim meteoroloskim i ener-
getskim veli¢inama, najrjede je zastupljeno stohasticko modelovanje temperature.
U nastavku ¢emo predstaviti jedan nesekvencijalni i jedan sekvencijalni model za
opisivanje stohastickog ponaSanja temperature ambijenta.

3.3.1 Primjer nesekvencijalnog modela

Jedan od modela temperature ambijenta koji se relativno jednostavno moze
primijeniti u nesekvencijalnim Monte Karlo simulacijama prikazan je u radu [45].
Osnova za realizaciju navedenog modela je deterministicki model cCasovne
temperature tokom projektnog dana, koji je predloZzen u priru¢niku americkog
drustva ASHRAE (eng. American Society of Heating, Refrigerating and Air-
Conditioning Engineers) [46]. Prema ASHRAE modelu temperatura u Casu #%
odreduje se sljedec¢om relacijom:

T(h)=T,,(h)+6-AT. (3.37)
U ovom modelu, T,,, predstavlja prosje¢nu dnevnu temperaturu, dok je AT defini-
sano kao maksimalni dnevni hod temperature:

AT=T__-T

max min »

(3.38)

gdje su sa T, 1 T, oznaCene maksimalna i minimalna dnevna temperatura.
Koeficijent 6 predstavlja udio promjene temperature u casu 4 u odnosu na
maksimalni dnevni hod temperature AT i prakti¢no prikazuje na koji nacin se
mijenja temperatura tokom jednog dana. Vrijednost koeficijenta @ prema ASHRAE
preporukama prikazana je dijagramom na slici 3.7.
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Prema ideji iz rada [45] deterministicki ASHRAE model se modifikuje u
stohasticki tako $to se prosje¢na dnevna temperatura 7,,, 1 dnevni hod temperature
AT tretiraju kao slucajne promjenljive. Na osnovu realnih mjerenja obavljenih
tokom vremenskog perioda od 30 godina, ustanovljeno je da se prosjecna dnevna
temperatura najbolje uklapa u normalnu, a hod temperature u beta raspodjelu
vjerovatnoce, §to je ilustrovano na slikama 3.8 1 3.9.
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Modelovanje prosjecne dnevne temperature normalnom raspodjelom [45]
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U nesekvencijalnim simulacijama je tako moguce izvu¢i slucajne promjenlji-
ve prikazanih raspodjela i pomocu izraza (3.37) odrediti temperaturu u trazenom
¢asu h. Treba primijetiti, ukoliko bismo nezavisnom procedurom generisali vrijed-
nosti prosjeéne temperature i hoda temperature za dva sukcesivna dana, izvjesno je
da u veéini slucajeva neée do¢i do kontinuiranog spajanja vremenskih serija u
pono¢ izmedu navedena dva dana. Generisanje vremenskih serija temperature, kod
kojih kontinuitet postoji tokom cijele godine, predmet je sekvencijalnih modela
ambijentalne temperature.

3.3.2 Primjer sekvencijalnog modela

Kontinuirane ¢asovne vremenske serije ambijentalne temperature moguce je
generisati kombinovanjem dvije metode, jedne za generisanje vremenske serije
prosjec¢ne dnevne temperature i druge za generisanje ¢asovnih temperatura u toku
jednog dana.

Generisanje vremenskih serija prosje¢nih dnevnih temperatura predstavljeno
je uradu De Roja (De Rooij) [47]. Polazi se od pretpostavke da prosjecna dnevna
temperatura tokom godine u osnovi ima sinusoidalan trend. Da bi se omogucilo
postojanje razlika izmedu pojedina¢nih godina, uvedeno je da se prosjecna
godisnja temperatura i amplituda sinusoide mijenjaju po nezavisnim normalnim
raspodjelama. Godi$nji trend temperature, kao pomoéna promjenljiva, odreduje se
pomocu obrasca:



3.3 m Temperatura ambijenta 69

27 (w +imod365-0,5)
365

Nl(T ,O'T)+ il;"i N, (4.,0,)sin

T, . (3.39)

Jtrend = a

c

U prikazanom obrascu 7,

i,trend

je komponenta trenda temperature za dan u godini

rednog broja i. Veli¢ina N, je slucajni broj izvucen iz normalne raspodjele mate-
matickog ocekivanja fa i standardne devijacije o7, kojim se odreduje prosjecna
godiSnja temperatura za posmatranu godinu. Veli¢ina N, je drugi slucajni broj iz
normalne raspodjele, nezavisan od broja N,, pomoc¢u kojeg se odreduje amplituda
trenda dnevne temperature. Parametri raspodjele iz koje se izvlaci broj N, su 4. kao
matemati¢ko oCekivanje i o7 kao standardna devijacija. Promjenljivom 4,,; varira se
amplituda trenda tako $to tokom vedrih dana uzima vrijednost 4., a tokom obla¢nih
dana vrijednost 4,. Parametrom y podesava se ,,fazni stav” sinusoide, odnosno
odreduje se dan u godini kada se javlja maksimum trenda temperature.

Koris¢enjem pomoc¢ne promjenljive 7,

i,tren.

, racuna se prosjena dnevna
temperatura za svaki dan u godini. To se radi pomocu autoregresivnog modela
prvog reda (AR(1)) prikazanog sljede¢im izrazom:

f = 7_—tv‘,trend + ¢(7_—;—1 - T;’—l,trend ) + N3 (0’ Oy )’ 0< ¢ <1. (340)

1

U navedenom izrazu ¢ je autoregresivni koeficijent, a broj N; je slucajni broj
izvucen iz normalne raspodjele, kod koje je matematicko ocekivanje jednako nuli,
a standardna devijacija jednaka o,. Slucajni broj N; se izvla¢i posebno za svaki
novi dan, dok se brojevi &V, i N, izvlace jednom za simuliranu godinu.

Dnevni hod temperature, kao razlika izmedu dnevne maksimalne i minimal-
ne temperature, takode se posmatra kao slucajna promjenljiva, ali sa log-normal-
nom raspodjelom. Uz tu pretpostavku, maksimalna i minimalna dnevna temperatu-
ra se generiSu tako Sto se prosjecnoj dnevnoj temperaturi doda/oduzme slucajna
vrijednost izvucena iz log-normalne raspodjele, prema sljede¢im relacijama:

R T e R (3.41)

max,i min,i
Vrijednosti x4, 1 o7, su srednja vrijednost i standardna devijacija prirodnog
logaritma fluktuacije dnevne temperature kao slucajne promjenljive. Slucajni broj

Nu(uy , o7,) se izvlaci posebno za svaki dan.
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Na slici 3.10 prikazan je primjer generisanih vremenskih serija dnevnih
vrijednosti temperature za jednu godinu, posebno za prosjecnu vrijednost (zelena
boja), maksimalnu vrijednost (crvena boja) i minimalnu vrijednost (plava boja).

20 Tm[n (d)

Dnevne temperature [°C]|

i Dand

T H T T T T
0 50 100 150 200 250 300 350
Vrijeme [dani]
J sukas.ao
Podaci za jednu test godinu kao rezultat simulacije metodom De Roja

Generisane vremenske serije minimalne, maksimalne i prosjeéne dnevne
temperature, mogu se iskoristiti za interpolaciju temperature na ¢asovnom nivou,
$to je predstavljeno u radu Eéela (Eccel) [48].

Slika 3.11 prikazuje kako se za proizvoljni dan u godini rednog broja d izvr-
Sava interpolacija, pomocu Cetiri povezana segmenta ozna¢ena slovima od A do D.

Oblici koji su odabrani za opisivanje pojedinih segmenata su kako slijedi:

e Segment A (interval od pono¢i od izlaska Sunca) se modeluje parabolom tako
da temperatura pada sa pono¢ne vrijednosti na vrijednost dnevnog minimuma.

o Segment B (interval od izlaska Sunca do najtoplijeg ¢asa u danu) se modeluje
sinusiodom tipa I.

o Segment C (interval od najtoplijeg ¢asa u danu do zalaska Sunca) se modeluje
sinusoidom tipa IL

o Segment D (interval od zalaska Sunca do ponoc¢i) se modeluje parabolom sa
identi¢nom formulacijom kao §to je usvojeno za segment A.

Matematicka formulacija navedenih segmenata opisana je relacijama u
nastavku.

Segment A:

T(h)=T_ +A, (h+24-H)), 0<h<H, . (3.42)
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Segment B:
T ox — T R4 h_Hmin
T(h) =Ty, +-m—"min | | 4 in A= Hun) 7 JH . <h<H,_(343)
2 max _Hmin 2
Segment C:
. h—H
T(h)=T, +(Tpp —T,)-sind 2| 14— | f<p<H . (3.44)
Segment D:
T(h)=T,+A,(h-H,), H <h<23, (3.45)
gdje su pomo¢ne promjenljive definisane kao:
Tv =Tmax _C(Tmax - min+1) > (346)
T. -T
A, = min__"s1 (3.47)

(Hmin +24_H§ )Z ,



72 Poglavlje 3 m Stohasticke pojave u elektroenergetici

AII — Tmin+1 — T; (348)

(Hyp +24—H,Y

pri cemu su: H,,,., H,, 1 Hy Casovi u danu kada se javlja maksimalna i minimalna
temperatura, te zalazak Sunca, respektivno, Ty, Tmin 1 Ty su vrijednosti maksi-
malne i minimalne dnevne temperature, te temperature u Casu kada zalazi Sunce.
Kada je u indeksu dodata oznaka ,,—1” to znaci da se vrijednost odnosi na prethodni
dan, a kada je dodato ,,+1” vrijednost se odnosi na naredni dan. Sa c i z su oznaceni
parametri. Za parametar z uzima se vrijednost 0,5 ukoliko je no¢ vedra, a vrijednost
1 ukoliko je oblacna. O tome da li je no¢ vedra ili obla¢na, mozemo da odlu¢imo
ispituju¢i da 1i je indeks vedrine k, ve¢i ili manji od grani¢ne vrijednosti.
Preporucena vrijednost parametra c je 0,39, §to je odredeno na osnovu mjerenja na
test lokacijama [48].

3.4 Snaga potrosnje

U vremenskim serijama snage potro$nje uo¢avaju se varijacije na dnevnom,
sedmi¢nom i sezonskom nivou, stoga realizacija modela za Monte Karlo simulacije
nije jednostavan zadatak. Radi ilustracije, na slikama 3.12 i 3.13 prikazani su
godisnji 1 sedmi¢ni dijagrami potro$nje jednog industrijskog potrosaca.
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= 200
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2 100
50 .
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5 3 £ 3 2 5 3% 2 3 3 2 3 =3
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Snaga potrosnje jednog industrijskog potroSaca mjerena godinu dana
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l SLIKA 3.13

Casovne vrijednosti snage potro$nje industrijskog potro$aca za jednu zimsku i za
jednu ljetnu sedmicu

Za modelovanje vremenskih serija snage potro$nje razvijani su nesekvenci-
jalni i sekvencijalni modeli.

3.4.1 Primjer nesekvencijalnog modela

U nastavku predstavljamo jedan nacin za generisanje slucajnih vrijednosti
snage potro$nje u nesekvencijalnim Monte Karlo simulacijama, koji je upotrijeb-
ljen u radu [22].

Istorijski podaci o snazi potrosnje sortiraju se u opadaju¢em redoslijedu i na
taj nacin se formira godisnji uredeni dijagram potrosnje (ili tzv. kriva trajanja opte-
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recenja). Primjenom neke od metoda za klasterovanje (npr. metode K-sredina [49])
podaci se grupiSu u konacni broj grupa (N,). Na slici 3.14 je prikazan primjer, kako
je jedan uredeni dijagram potrosnje podijeljen na sedam grupa. Svaka od grupa i
(ie{l, 2, .., 7}) okarakterisana je odgovarajuom vjerovatno¢om pojave p;
matematickim o¢ekivanjem snage potrosnje P; (srednjom vrijednosc¢u) i standard-
nom devijacijom o;.

= 1,01
2
2 081
)a
=
s 0,61
=%
<
E’) 0,4 1
“ ===~ Kriva trajanja opterecenja
; 0,2 = Kriva aproksimirana segmentima
=
< O T T T 1
0 2190 4380 6570 8760
Vrijeme [h]
J sukazas

Godisnji uredeni dijagram potrosnje i njegova podjela na segmente (klastere)

Primjenom nesekvencijalne Monte Karlo simulacije slucajna vrijednost
snage potroS$nje odreduje se procedurom u dva koraka. U prvom koraku se izvlaci
slucajni broj iz uniformne raspodjele U(0,1) i na osnovu njegove vrijednosti bira se
klaster kome pripada snaga potro$nje. U drugom koraku se za odabrani klaster i
odreduje vrijednost snage potrosnje, prema formuli:

P=P+0,-N(0,1). (3.49)

3.4.2 Primjer sekvencijalnog modela

Kao primjer sekvencijalnog modela bic¢e prikazan algoritam za generisanje
vjestackih vremenskih serija potro$nje koji je ugraden u programski paket za
planiranje obnovljivih izvora energije — HOMER [50]. Ima dosta razloga za
koriS¢enje ovakvog modela, a jedan od njih je i istraZivanje prikazano u radu [51],
gdje su dati reprezentativni profili snage potro$nje, sa dijagramima prosjecne vri-
jednosti i standardne devijacije, posebno za stambene, komercijalne i industrijske
potrosace. Navedeni algoritam je realizovan u multiplikativnoj formi i u njemu su
uvazene varijacije na sezonskom, dnevnom i ¢asovnom nivou. Model ignoriSe
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varijacije na sedmi¢nom nivou, ali bi se, primjenom analogije, mogao prosiriti tako
da uvazava i razlike u potrosnji tokom pojedinih dana u sedmici. Vrijednost snage
potrosnje u ¢asu 4, odreduje se pomocu sljedeceg izraza:

P(h) =P, -k, (h)-k, (h)-a(h), (3.50)
a znacenje pojedinih promjenljivih tumacimo u nastavku.

Osnovu za modelovanje predstavlja ocCekivani dnevni profil potrosnje.
Dnevni profil potros$nje matematicki je opisan maksimalnom dnevnom vrijednoscéu
potrosnje P, 1 nizom od 24 koeficijenta k) iz intervala [0,1], pomocu kojih se
modeluje u kojoj mjeri je potrosnja u ¢asu /4 manja (ili jednaka) u odnosu na
maksimalnu dnevnu potrosnju. Nekoliko tipi¢nih oblika dnevnog profila potrosSnje
koje HOMER nudi svojim korisnicima za izbor prikazani su na slici 3.15.
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l SLIKA 3.15

Tipi¢ni dnevni profili potrosnje koji su ponudeni u programskom paketu HOMER
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Naravno, moguce je 1 promijeniti podrazumijevane vrijednosti, te ih
prilagoditi trazenom profilu koji je odreden mjerenjima kod stvarnog korisnika.
Sezonske varijacije se, po potrebi, mogu uvaziti tako $to se vrijednosti iz dnevnog
dijagrama pomnoze sezonskim koeficijentom ky(/#). Programski paket HOMER
nudi mogucnost da se za svaki mjesec u toku godine specificira zasebna vrijednost
koeficijenta k,. Postoje 1 pristupi po kojima se koeficijent k, interpolira sinusoidom
sa periodom od jedne godine, s tim da se moZe podesiti kada nastupa maksimum te
sinusoide. Kod potrosaca kod kojih dominira elektriéno grijanje, maksimum
sezonskog koeficijenta potrosnje javlja se tokom zime (npr. u januaru), dok se kod
potrosaca kod kojih dominira klimatizacija javlja tokom ljeta (npr. u julu).

Na kraju, model sadrzi i stohasticku komponentu, koja je realizovana
mnozenjem sa slucajno izvucenim koeficijentom a. Ovaj stohasticki koeficijent
odreduje se pomocu sljedeceg izraza [52]:

a=1+5,+05,, (3.51)

gdje sa J, oznacCena perturbacija na dnevnom nivou, a sa J;, perturbacija na
casovnom nivou.

Dnevna vrijednost perturbacije d, se u HOMER-u nasumicno izvlac¢i poseb-
no za svaki dan d, iz normalne raspodjele sa srednjom vrijednoscu jednakoj nuli i
standardnom devijacijom jednakoj dnevnoj varijabilnosti, koju unosi korisnik to-
kom podesavanja parametara modela. Casovna vrijednost perturbacije o, se izvladi
posebno za svaki ¢as 4, iz normalne raspodjele sa srednom vrijednos$éu jednakoj
nuli i standardnom devijacijom jednakoj ¢asovnoj varijabilnosti, koju takode unosi
korisnik.

3.5 Pouzdanost elemenata EES

Pouzdanost se definiSe kao vjerovatnoca ispravnog rada sistema ili nekog od
njegovih elemenata, u definisanom vremenskom periodu [53]. Prema ovoj definici-
ji, pouzdanost ima stohasticku prirodu i, poput prethodno navedenih pojava, opisu-
je se stohastickim modelima. Modeli za opisivanje pouzdanosti najcesce se koriste
u okviru zadataka za odredivanje pokazatelja pouzdanosti sistema, kao §to su npr.
srednji broj prekida napajanja potroSaca u toku godine (SAIFI) ili kumulativno
vrijeme trajanja prekida napajanja jednog potrosaca u toku godine (SAIDI). Uticaj
pojave otkaza takode mozZe biti uvazen i u drugim tipovima zadataka, kod kojih
procjena pouzdanosti sistema ne predstavlja primarni cilj, ali gdje kvarovi na
elementima sistema imaju primjetan efekat na konacno rjeSenje postavljenog pro-
blema.
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Stohasticki modeli za opisivanje pouzdanosti pojedinih elemenata sistema
sistemati¢no su predstavljeni u poznatim knjigama [49],[54]. Fokus se tipi¢no po-
stavlja na modelovanje pouzdanosti generatora, transformatora, nadzemnih vodova,
kablova, prigusnica i kondenzatora.

U najjednostavnijem slucaju, element sistema se opisuje modelom sa dva
moguca stanja (0 — ,,neispravan” ili 1 — ,ispravan”), kao §to je to predstavljeno
slikom 3.16. Izmedu parametara ovog modela postoje sljedece veze:

2 MTTR _ f-MTIR
A+u  MTTF+MTTR 8760

: (3.52)

gdje je U neraspolozivost elementa, A intenzitet otkaza, u intenzitet popravke,
MTTF prosjecno vrijeme do otkaza (MTTF = 1/4), MTTR prosjecno vrijeme do
popravke (MTTR = 1/u), a f prosjeCan broj otkaza u toku jedne godine.

A

Y

Ispravan Neispravan

u

l SLIKA 3.16

Model elementa sistema sa dva moguca stanja

Kod pojedinih elemenata, mogu biti upotrijebljeni modeli sa vise mogucih
stanja, u namjeri da se uvaze neki specificni efekti. Primjera radi, kod generatora se
cesto koristi model sa tri stanja, prikazan na slici 3.17. Dodatnim, tre¢im stanjem,
modeluje se mogucnost da se generator u nekim periodima nalazi u rezimu
smanjenog kapaciteta, $to uti¢e na performanse elektroenergetskog sistema kao
cjeline. Vjerovatnoce prelaska generatora u stanje smanjenog kapaciteta iz stanja
»potpuno ispravan” ili stanja ,,potpuno neispravan” predstavljene su odgovaraju¢im
intenzitetima, obiljezenim pomoc¢u indeksa d i f. Takode je poznat i model
nadzemnog voda sa Cetiri stanja, pomoc¢u koga se uvazava da intenzitet otkaza i
popravke nije isti u dobrim 1 nepovoljnim meteoroloskim uslovima [54].

Navedena logika modelovanja pouzdanosti elemenata sistema, moze biti pri-
mijenjena u okviru Monte Karlo simulacija, bilo nesekvencijalnog, bilo sekvenci-
jalnog tipa.
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A
Potpuno " Potpuno
ispravan 7 neispravan
X
)ud Ha
Y
Smanjenog
kapaciteta
J sukazaz

Model pouzdanosti generatora sa tri moguca stanja

3.5.1 Primjer nesekvencijalnog modela

Zamislimo da uvazavamo pouzdanost nekoliko generatora u sistemu, ozna-
¢enih indeksima i= {1, 2, ..., Ng}. Svaki od generatora ima indikator stanja u
kome se nalazi, a prema modelu sa slike 3.17 moguca su tri stanja: 0 — ,,potpuno
neispravan”, 1 — ,potpuno ispravan” i 2 — ,smanjenog kapaciteta”. U okviru
iteracije nesekvencijalne Monte Karlo simulacije za svaki od generatora izvlaci se
sluc¢ajni broj R; iz uniformne raspodjele U(0,1) i na osnovu njega se odreduje u
kom stanju se nalazi element i, prema sljede¢im pravilima:

0 za PP <R <PP+PF
I,={1 za R >PP+PF, : (3.53)
2 za R <PP

gdje su sa PF; i PP; oznaCene vjerovatnoce da se element i nalazi u stanju kvara
odnosno u stanju smanjenog kapaciteta, respektivno. Da smo posmatrali sistem sa
dva stanja koji je prikazan slikom 3.16, stanje smanjenog kapaciteta se izostavlja,
pa je potrebno definisati samo PF}, a PP; postaje nula.

3.5.2 Primjer sekvencijalnog modela

Primjena sekvencijalnog modela u okviru Monte Karlo simulacije podrazu-
mijeva sljedece korake:
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1. Na pocetku simulacije smatra se da su svi elementi sistema ispravni;

2. Odreduju se slucajni brojevi koji definiSu vrijeme koje ¢e svaki od razmatranih
elemenata sistema provesti u aktuelnom stanju. Za svaku mogucu promjenu
stanja potrebno je prethodno definisati raspodjelu vjerovatnoce iz koje se odre-
duje vrijeme do promjene stanja. Tako se, na primjer, moze odabrati da vrijeme
do otkaza nekog elementa (eng. time to failure — TTF) ima eksponencijalnu, a
vrijeme do popravke (eng. time to repair — TTR) Vejbulovu raspodjelu. Nacin
na koji se odreduju slucajne vrijednosti vremena do otkaza i vremena do
popravke opisan je u sekcijama 2.7.2 1 2.7.3, te ilustrovan programskim kodom
22124,

«— TTF,—| TTR |}e———TTF,—> |«—TTR,

Vrijeme [h]

3. Korak broj 2 se ponavlja za sve razmatrane elemente u sistemu. Za cijeli period
simulacije (koji mora biti dugotrajan, radi ostvarivanja konvergencije rezulta-
ta), formiraju se hronoloski dijagrami koji prikazuju promjene stanja kroz koje
prolazi svaki od elemenata sistema.

4. QOdreduje se sekvencijalna promjena stanja kroz koja prolazi cjelokupni sistem,
kao posljedica otkaza i popravljanja pojedina¢nih elemenata. Za svako stanje
se simulira ponasanje sistema i odreduju vrijednosti promjenljivih trazenih u
postavci zadatka.

3.5.3 Model za uvazavanje neravhomjerne pojave kvarova u vremenu

U ovoj sekciji ¢e biti predstavljen jedan koristan alternativni pristup za
generisanje trenutaka kvara i popravke, koji je opisan u radu [55]. Osnovna ideja
ovog pristupa je da se koriste uoceni obrasci pojave otkaza, koji su oblikovani svim
tipovima kvarova, bilo da su uzrokovani meteoroloskim prilikama, bilo greskama
tehnicke ili ljudske prirode. Obrasci pojave otkaza ukljuceni su u statistiku kvarova
elemenata, a organizovani su i opisani kroz tri tipi¢na perioda: dan (24 casa),
sedmica (sedam dana) i godina (12 mjeseci). Uslovne vjerovatnoée za nastanak
otkaza u odredenom mjesecu, danu i Casu izvlaCe se iz ove baze podataka. Na
osnovu ovih vjerovatnoéa, moze se izvrsiti izvlacenje trenutka nastanka kvara, pri
¢emu se i dalje vodi racuna o konkretnom satu, danu i mjesecu. Tako, meteoroloski
model nije potreban, jer je uticaj loSeg vremena na intenzitet otkaza ugraden u
uslovne vjerovatnoce, zajedno sa drugim uzrocima otkaza.
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Uslovna vjerovatno¢a da se kvar desava tokom odredenog mjeseca m pred-
stavljena je sljede¢im izrazom:

A

qﬂ(m)z;t’" , (3.54)

avg

gdje je 4,, prosjecan broj kvarova u toku mjeseca m, a A,,, prosje¢an broj kvarova u
toku godine. Analogni profili se takode definiSu i za dan u sedmici

q,(d)=2,12,, izacasudanu g, (h)=4,/2,,.

Primjer raspodjele vjerovatnoce pojave kvara po mjesecima, koji je registro-
van u prenosnoj mrezi Norveske, prikazan je na slici 3.18. Kvarovi su ocigledno
frekventniji tokom zimskih mjeseci, kada je eksploatacija nadzemnih vodova
otezana, zbog nakupljanja leda na provodnicima. Sredina ljeta je, takode, kritiCan
period, zbog pojave ljetnih oluja, koje u Norveskoj nisu bas Ceste, ali povremeno
mogu da dovedu do prekida napajanja u prenosnoj mrezi, pogotovo u juznim
krajevima zemlje.
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Vrijeme [mjeseci]
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Ucestanost pojave kvara po mjesecima u prenosnoj mrezi Norveske [55]

Po istoj logici, na slici 3.19 prikazana je raspodjela vjerovatnoce pojave
kvara u pojedinim ¢asovima tokom dana. Prema ovom dijagramu, kvarovi se ¢eS¢e
javljaju tokom radnog vremena (9—17 h), nego u preostalom dijelu dana, §to moze
biti uzrokovano ve¢im opterecenjem sistema i ve¢im ljudskim uticajem.
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l SLIKA 3.19

Ucestanost pojave kvara tokom dana u prenosnoj mrezi Norveske [55]

Uvazavanjem distribucije pojave kvara po sva tri kriterijuma, odreduje se
vjerovatnoc¢a da se kvar deSava tokom konkretnog mjeseca m, dana u sedmici d i
Casa u danu A:

¢, (md.h)=q, (m)-q,(d)-q, ()= j j_dj_h (3.55)

avg “Tavg “Tavg

Primjena navedenog modela u okviru Monte Karlo simulacije obavila bi se
kroz sljedec¢e korake:

1. Prvo se odreduje broj kvarova u toku simulacione godine, §to se radi izvlace-
njem slucajnog nenegativnog cijelog broja iz Puasonove raspodjele. Za para-
metar 4 Puasonove raspodjele uzima se prosjecan godisnji broj kvarova 4,,,.

2. Za svaki simulirani kvar odreduje se mjesec (m), dan u sedmici (d) i ¢as u danu
(h), kada se kvar deSava. Vremena nastanka kvarova se odreduju nasumi¢nim
izvlaCenjem iz vremenskih profila za vjerovatnocu kvarova. Mjesec, dan u
sedmici i ¢as u danu se izvlaCe nezavisno 1 nasumicno, za svaki kvar, iz dis-
kretnih raspodjela vjerovatnoée formiranih prema vjerovatno¢ama u jednacini
(3.55). Primjer kumulativne raspodjele vjerovatnoce kvarova u razli¢itim mje-
secima za prenosnu mrezu Norveske prikazan je na slici 3.20. Za svaki kvar se
izvlaci slucajni broj iz uniformne raspodjele i metodom inverzne transformaci-
je se odreduje na koji mjesec iz kumulativne funkcije raspodjele navedeni broj
pokazuje. Analognim nac¢inom se odreduje dan u sedmici i ¢as u danu, kada se
desava razmatrani kvar.
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3. Za svaki simulirani kvar odreduje se njegovo trajanje. Ovo se radi izvlacenjem
slucajne vrijednosti iz odgovarajuce raspodjele vjerovatnoée kao S$to su
eksponencijalna, Vejbulova ili log-normalna.

4. Ispituju se posljedice na sistem, koje bi izazvao simulirani kvar. Odreduju se
vrijednosti potrebnih promjenljivih kao §to su broj korisnika koji je ostao bez
napajanja, isklju¢ena snaga potrosnje i troskovi usljed neisporucene energije.

5. Procedura se ponavlja za sve kvarove u toku simulirane godine. Simulira se
veliki broj godina. Odreduju se vrijednosti trazenih pokazatelja pouzdanosti,
njihovi histogrami, prosjec¢ne vrijednosti itd.

Vjerovatnoéa

Jan Feb Mar Apr Maj Jun Jul Avg Sep Okt Nov Dec

Vrijeme [mjeseci]

l SLIKA 3.20
Kumulativna funkcija raspodjele vjerovatnoée pojave kvara po mjesecima [55]

3.6 Osvrt na jos neke stohasticke promjenljive

Pored prikazanih, postoje jo§ mnoge druge veli¢ine koje se koriste u
elektroenergetici, a koje imaju stohastiCku prirodu. To su, na primjer, kretanje
cijena energenata na trziStu (elektri¢ne energije, nafte, prirodnog gasa, uranijuma
itd.), promjenljive vezane za planiranje i eksploataciju elektri¢nih vozila, te rijecni
protok vazan za planiranje i eksploataciju hidroelektrana.

3.6.1 Cijene energenata na trzistu

U planerskim zadacima u elektroenergetici, cijene energenata na trzistu
mogu se modelovati kao sluc¢ajne promjenljive zbog njihove neprestane fluktuacije
i zavisnosti od brojnih faktora kao $to su ponuda i potraznja, geopoliticki dogadaji,
sezonske varijacije 1 ekonomski uslovi. Takode, troskovi proizvodnje elektricne
energije iz razlicitih izvora (npr. fosilna goriva, obnovljivi izvori) mogu se
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modelovati kao sluc¢ajne promjenljive kako bi se bolje predvidjele buduce cijene i
rizici u investicijama. Ove informacije su veoma vazne za donoSenje odluka o
dugoro¢nim ugovorima, tarifnim planovima i strategijama za ublazavanje rizika.

3.6.2 Planiranje i eksploatacija elektri¢nih vozila

U planiranju i eksploataciji elektricnih vozila, nekoliko kljuénih veli¢ina
moze se modelovati kao slucajne promjenljive. To ukljucuje potros$nju energije po
kilometru, koja zavisi od faktora kao $to su stil voznje, tezina vozila i uslovi na
putu. Takode, dostupnost stanica za punjenje i vrijeme ¢ekanja na punjenje su pro-
mjenljive koje zavise od trenutnog opterecenja mreze i broja vozila na putu. Cijena
elektri¢ne energije za punjenje vozila, koja moze varirati u zavisnosti od doba dana
i optereCenja mreze, takode se moze modelovati kao slucajna promjenljiva. Ove
informacije pomazu u optimizaciji ruta, predikciji troskova i poboljsanju efikasno-
sti mreZe stanica za punjenje. Kada se razmatra problem punjenja vozila u kuénim
uslovima, vrijeme dolaska kucéi, stanje napunjenosti baterije u trenutku dolaska i
cijena elektri¢ne energije mogu se posmatrati kao slu¢ajne promjenljive.

3.6.3 Rijecni protok

Modelovanje rijeénog protoka je veoma vazno za efikasno planiranje i
eksploataciju hidroelektrana. Rijec¢ni protok predstavlja stohasticku veli¢inu koja
zavisi od razli¢itih faktora kao $to su padavine, otapanje snijega, isparavanje,
transpiracija biljaka i koris¢enje zemljista u slivu. Za detaljno modelovanje ovih
pojava, moze se iskoristiti Monte Karlo simulacija koja omogucava generisanje
velikog broja scenarija protoka na osnovu statistiCkih karakteristika istorijskih
podataka. Vjestacki generisani podaci o rijecnom protoku koriste se u rjeSavanju
problema kao Sto su stratesko planiranje, procjena rizika i optimizacija proizvodnje
elektrana. Stratesko planiranje podrazumijeva dugoro¢no planiranje izgradnje no-
vih hidroenergetskih kapaciteta i odrzavanje postojecih postrojenja. Procjena rizika
se odnosi na identifikaciju perioda niskih i visokih protoka, §to je presudno za
upravljanje akumulacijama i sprecavanje poplava. Optimizacija proizvodnje podra-
zumijeva trazenje najboljih naCina rada elektrane uzimaju¢i u obzir sezonske
varijacije i dugoro¢ne klimatske promjene.






ILUSTRATIVNI PROBLEMI

U ovom poglavlju bi¢e ilustrovana primjena Monte Karlo metode na nekoliko
karakteristicnih problema iz oblasti elektroenergetike.

4.1 Testiranje algoritama relejne zastite

Osnovni zadaci uredaja relejne zastite su brzo detektovanje kvara i izolova-
nje elementa pogodenog kvarom od ostatka elektroenergetskog sistema [56]. Za
razliku od prvobitnih elektromehanickih i analognih elektronskih releja, savremeni
releji su realizovani u digitalnoj tehnologiji. Digitalni releji se sastoje od hardver-
skog 1 softverskog dijela. Hardverski dio je obi¢no nezavisan od vrste releja i
primarno se svodi na digitalni procesor, te elemente za filtriranje, odabiranje i A/D
konverziju ulaznih signala. Konkretnu funkcionalnost digitalnog releja odreduje
softverski dio, odnosno programski kod koji ima zadatak da na osnovu vrijednosti
ulaznih veli¢ina detektuje kvar i donese odluku o reagovanju i iskljucenju sti¢enog
elementa. Softverski algoritmi relejne zaStite se kontinuirano razvijaju i vodi se
neprekidna trzi$na ,,utakmica” izmedu razli¢itih proizvodaca, po pitanju Ciji ¢e
zaStitni uredaj imati bolje performanse. 1z ovog razloga, dobro bi bilo imati test
platformu u okviru koje ¢e se svi razvijeni algoritmi testirati pod istim uslovima, uz
napomenu da ti uslovi treba da odgovaraju situacijama iz realnog elektro-
energetskog sistema.

Algoritmi se obi¢no testiraju na najnepovoljnijim scenarijima, $to se radi u
cilju utvrdivanja uslova pod kojima algoritam ne bi pravilno reagovao. Ovakvi
testovi su neophodni imaju¢i u vidu ekonomsku Stetu koja bi nastala u slucaju
iskljucenja vaznog elementa elektroenergetskog sistema. Medutim, ovakav pristup
nije dovoljan za sveobuhvatno poredenje razliitih algoritama, cak i ako su svi
prosli navedene testove. Svako poredenje zasnovano na test slucajevima koje bira
autor algoritma je na neki nacin subjektivno i nije dovoljno za procjenu sigurnosti,
pouzdanosti i prosjecnog vremena reagovanja releja. Kako bi se izbjegao
subjektivni izbor parametara test simulacije, u radu [57] predloZzen je
probabilisticki pristup, gdje se ucestanost pojave odredenih stanja u mrezi uzima u
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obzir koriS¢enjem gustine vjerovatnoce najvaznijih promjenljivih, mjerenih u
stvarnom elektroenergetskom sistemu. Sigurnost, pouzdanost i vrijeme isklju¢enja
releja procjenjuju se pomocu Monte Karlo simulacije sa viSe hiljada kvarova, a na
osnovu dobijenih rezultata obavlja se poredenje razlicitih algoritama. Predlozeni
model testiranja moze se prilagoditi bilo kojoj prenosnoj mrezi, ukoliko su
dostupni odgovarajuci ulazni podaci.

4.1.1 Postavka problema

U ovom primjeru fokusiratemo se na testiranje algoritama distantne zastite
nadzemnih vodova visokog napona. Na slici 4.1 prikazana je jednopolna Sema
jednog takvog dalekovoda, nominalnog napona 230 kV, koji spaja dva aktivna
dijela elektroenergetskog sistema.

E=230/y+0 [KV] Z =R +iX, Ex=230/y [kV]

(R>0) Z=R,+jX, | : :
I Zyi=ReHj Xy
L=X, /X,
R, Up=Ur [0

,_
IxN

J sukasa
Jednopolna Sema posmatranog dijela elektroenergetskog sistema

Distantni relej (DR), Cije se performanse testiraju, postavljen je na pocetku
dalekovoda (eng. sending end — S). Karakteristiku reagovanja distantnog releja
zgodno je prikazati u kompleksnoj R—X ravni. Distantni releji reaguju kada se
mjerena impedansa nalazi unutar karakteristike reagovanja. Poligonalna
karakteristika reagovanja, koja predstavlja jednu od mogucih vrsta karakteristika
distantnog releja, prikazana je na slici 4.2.
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J sukaa2
Poligonalna karakteristika reagovanja releja prikazana u R-X ravni

Umjesto da se racuna impedansa i provjerava da li se ona nalazi unutar defi-
nisane oblasti reagovanja, distantni releji kvar lakSe detektuju poredenjem faznih
stavova pomo¢nih signala V; i J;, definisanih kao:

Vi=kU +kL, (4.1)
Vo=kU, +kL. (4.2)

Fazori U, i I, se formiraju od faznih napona i struja, u zavisnosti od tipa
kvara, i obrasci za njihovo formiranje su sistemati¢no prikazani u tabeli 4.1.

l TABELA 4.1

Ulazne veli¢ine distantnog releja

Tip kvara U, I
a—g U, L kol
b—g U, Ly tkolo
cg U. L+koly
a-b U.~U, L1,
b—c U,~U. I~
ca U—U, L1,

a, b, c — faze; g — zemlja; k, — koeficijent zemljospoja.
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Kvar se detektuje ako se fazna razlika izmedu signala V' i J5, koju oznacava-
mo sa a, nalazi izmedu zadatih granica:

D <a<d,. (4.3)

Grani¢ni uglovi @, i ®,, te koeficijenti k; do k4, predstavljaju parametre
releja kojima se odreduje oblik njegove karakteristike reagovanja. U klasi¢nom
pristupu, u releju se kontinuirano izracunavaju fazori U,, I, V1 V> i ispituje da li se
ugao a nalazi unutar zadatih granica. U radu [58] je pokazano da se isti rezultat
jednostavnije moze posti¢i metodom fazne komparacije u vremenskom domenu.
Signali se porede na nivou odbiraka, bez odredivanja fazora, ¢ime se znacajno
smanjuje broj potrebnih racunskih operacija.

Poligonalna karakteristika reagovanja releja, koja je oznacena sa OC1 na
slici 4.2, moze se opisati pomocu sljede¢ih matematickih izraza:

(4.4)
+kI =ke I . (4.5)

Impedansa voda je predstavljena pomocu duzi koja od koordinatnog pocetka
vodi ka tacki Z;, a njen fazni stav obiljeZen je sa ¢;. Parametrom b podesava se
doseg reagovanja releja, a uz to, uobicajeno se bira da vrijedi d, = 180° i d; = ¢;.
Karakteristika reagovanja sa slike 4.2 moze se ostvariti ukoliko izmedu pet
nepoznatih parametara @, @, k;, k> i k4 postoje sljedece veze:

k,==b-k, (4.6)
O, =6, + pl-p4, (4.7)
D, =6+ fl- f4+180°. (4.8)

Ovo znaci da imamo slobodu da odaberemo vrijednosti dva parametra, dok
su preostala tri odredena jednac¢inama (4.6) do (4.8). Vazno je napomenuti da kod
releja sa faznom komparacijom realizovanom u vremenskom domenu, brzina
reagovanja zavisi od izbora vrijednosti parametara, §to je pokazano u radu [57]. U
navedenom radu su predloZeni parametri za tri varijante poligonalnih karakteristika
reagovanja koje su nazvane POL1, POL2 i POL3, pa su testirane i uporedene
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performanse releja koji bi koristili ovakva podeSavanja. Vrijednosti odabranih
parametara algoritama POL1—POL3 sistemati¢no su prikazani u tabeli 4.2. Radi
poredenja sa predloZzenim algoritmima, paralelno je testiran i klasi¢ni algoritam
baziran na diskretnoj Furijeovoj transformaciji punog ciklusa, realizovan u
fazorskom domenu, koji je obiljeZen sa POLpgr.

| TABELA 4.2

Vrijednosti parametara algoritama POL1-POL3

Parametar POL1 POL2 POL3
ki —(I/b) /—45° —(I/b) /—45° -1
k> 1 1 —b /—135°
ks 1 1/-55° 1/-10°
(ON —45° +10° +10°
o, +35° +90° +90°

Testiranjem se odreduju sljedeCe performanse algoritama: pouzdanost,
sigurnost i vrijeme reagovanja.

Pouzdanost detektovanja kvara (eng. dependability) se definiSe na sljedeci
nacin:

Broj nereagovanja na kvarove u I zoni

Pouzdanost = [1 ] -100%.  (4.9)

Broj kvarova u I zoni
Sigurnost detektovanja kvara (eng. security) se defini$e na sljedeci nacin:

Broj reagovanja na kvarove van §tiene zone

Sigurnost = (1 ] -100% . (4.10)

Broj kvarova van §ti¢ene zone

4.1.2 Primjena Monte Karlo simulacije

Postavljeni problem rijeSen je nesekvencijalnom Monte Karlo simulacijom.
Izvla¢enjem slucajnih vrijednosti ulaznih promjenljivih iz odgovarajuéih raspodjela
vjerovatnoc¢e generisano je 10 000 scenarija. Medu generisanim kvarovima 85% je
jednopolnih kratkih spojeva, a 15% je ostalih. Za svaki od generisanih scenarija
testirano je ponaSanje algoritama POL1-POL3 i POLpgr, odnosno odredeni su
njihovi indeksi performansi: pouzdanost, sigurnost i vrijeme reagovanja.

Prepoznato je da na performanse releja primarno utice pet promjenljivih:
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1. R, —otpornost kvara (otpornost liika na mjestu kvara);

2. Ly =X,/X, — mjesto kvara, izrazeno kao odnos reaktanse voda od releja do
mjesta kvara (X,,) prema ukupnoj reaktansi voda (X;);

3. y—fazni stav napona pri kome se deSava kvar i od koga zavisi vrijednost
opadajuce jednosmjerne komponente struje kvara;

4. 6-ugao kojim se odreduje fazna razlika napona na krajevima Sti¢enog voda,
koja uti¢e na lokaciju kvara koja se vidi na mjestu ugradnje releja;

5. SIR =ZyZ;, — (eng. source to impedance ratio) odnos impedanse napojne
mreze (Zs) i impedanse $ticenog voda (Z;). Smatra se da je veli¢ina SIR ista za
direktni i inverzni redoslijed simetrije, dok se za nulti redoslijed koristi SIR0O
kao odnos Zg, prema Z;,

Za svaku od navedenih promjenljivih odredena je funkcija raspodjele
vjerovatnoce. Za prve tri promjenljive (R,, L, 1y) funkcije raspodjele vjerovatnoce
odredene su na osnovu analize 120 kvarova, koji su se dogodili u realnom elektro-
energetskom sistemu. Funkcije raspodjele su odredene metodom interpolacije
histograma realno zabiljezenih podataka sa nekom od poznatih funkcija gustine
vjerovatnoce.

Fazni stav napona pri kome se desava kvar (y) najbolje se opisuje
uniformnom raspodjelom vjerovatnoée. To je i logi¢no budu¢i da nema fizickog
razloga zbog kojeg bi se neki fazni stavovi pojavljivali ¢eS¢e od ostalih. Slicnim
rezonom zakljuujemo da je i za modelovanje mjesta kvara (L, primjerena
uniformna raspodjela.

Na osnovu raspolozivih 120 zapisa realnih kvarova, ispostavlja se da se
mjerena otpornost kvara R,, (tj. zbirna otpornost impedanse kvara R, i impedanse
voda do kvara R;) mnajbolje opisuje Vejbulovom funkcijom raspodjele
vjerovatnoce, koja je opisana relacijom (2.28). Parametri Vejbulove funkcije koji
se su odredeni takvom interpolacijom na realnim podacima iznose k£ = 0,619476 i
¢ =1,94941. Transformacijom prikazanom u radu [57] na osnovu impedanse R,
koju ,,vidi” relej odreduje se otpornost samog kvara R, Histogram formiran od
10 000 vrijednosti otpornosti kvara R, generisanih za potrebe Monte Karlo
simulacije prikazan je na slici 4.3.

Da bi se odredila funkcija raspodjele fazne razlike napona na krajevima
Sticenog voda (0) upotrijebljeni su rezultati 50 000 mjerenja obavljenih na stvarnim
dalekovodima naponskih nivoa 110, 220 i 400 kilovolti. Budué¢i da se mjereni
podaci nisu mogli dobro uklopiti u nijednu poznatu funkciju raspodjele vjerovatno-
¢e, izvlacenje slucajnih vrijednosti ugla 6 tokom Monte Karlo simulacije obavljeno
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je pomocu empirijske kumulativne funkcije raspodjele (ECDF). Histogram
formiran od 10 000 generisanih vrijednosti ugla 6 prikazan je na slici 4.4.
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Histogram 10 000 vrijednosti otpornosti kvara Rf generisanih tokom Monte Karlo
simulacije
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Histogram 10 000 vrijednosti ugla 6 generisanih tokom Monte Karlo simulacije

Ucestanost pojave

Za odredivanje funkcija raspodjele za velic¢ine SIR i SIR0, takode je iskoris-
¢eno 120 realnih kvarova zapisanih u relejima u zemljama regiona. Impedanse
voda su u tom slucaju poznate, dok se impedanse izvora odreduju posredno, na
osnovu zabiljeZene struje kvara. U izraCunatim vrijednostima uocava se korelacija
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izmedu vrijednosti SIR i SIRO, S§to je i logi¢no, jer postoji odredena proporcija
izmedu direktnih i nultih impedansi kod elemenata EES, narocito kod vodova. Na
osnovu ove Cinjenice zakljucuje se da se slucajne vrijednosti promjenljivih SIR i
SIR0O tokom Monte Karlo simulacije ne mogu generisati nezavisno, nego da je
potrebno uvaziti njihovu korelaciju. Ovo je rijeSeno tako Sto se sluc¢ajne vrijednosti
dobijaju koris¢enjem Gausovih kopula funkcija sa dvije promjenljive. Primjer
histograma generisanih 10 000 korelisanih parova promjenljivih SIR i SIRO
prikazan je na slici 4.5.
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Histogram 10 000 vrijednosti SIR i SIRO

4.1.3 Osnovni rezultati

Na bazi Monte Karlo simulacije sa 10 000 generisanih slu¢ajnih kvarova
dobijaju se osnovni pokazatelji performansi Cetiri testirana algoritma distantnih
releja. U simulacijama je podeSeno da zona reagovanja releja iznosi 85% od duzine
dalekovoda, dok je doseg po realnoj osi R, variran u opsegu od 10 do 40 Q.

Pouzdanost i sigurnost reagovanja releja su odredeni koris¢enjem formula
(4.9)1 (4.10), a rezultati su prikazani na dijagramima sa slike 4.6. Primje¢ujemo da
sa povecanjem dosega R, pouzdanost reagovanja raste, a sigurnost opada.
Algoritmi POL1-POL3 imaju iste ili neSto bolje karakteristike u odnosu na
referentni algoritam POLpgr.
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Histogrami vremena reagovanja za Cetiri posmatrana algoritma prikazani su
na slici 4.7, dok su osnovni pokazatelji u numeri¢koj formi sakupljeni u tabeli 4.3.
Primjeéuje se da najkraée prosje¢no vrijeme reagovanja ima algoritam POL3, dok
se najmanja standardna devijacija javlja kod klasi¢nog algoritma POLpgr.
Raspodjela vremena reagovanja kod POLpgr algoritma je unimodalna, a kod POL1
algoritma se uocCavaju tri prakti¢no odvojene oblasti u kojima se koncentriSu
vremena reagovanja releja. S tim u vezi javlja se i znac¢ajna razlika da se pomocu
POLI1 algoritma 12,9% kvarova otklanja u prvih 10 ms, dok se za isto vrijeme kod
POLpgr algoritma otklanja svega 1,8% kvarova. Kada se ispituje reagovanje releja
u intervalu od prvih 20 ms, najbolje rezultate postize algoritam POL3, kojim se u
trazenom vremenu registruje 68,1% kvarova.

l TABELA 4.3

Podaci o vremenu otklanjanja kvarova na osnovu 10 000 simulacija

Vrijeme reagovanja POL1 | POL2 | POL3 | POLpgrr
Prosjecno vrijeme [ms] 20,52 22,73 17,93 19,28
Standardna devijacija [ms] 6,95 6,04 6,45 4,33
Kvarovi otklonjeni za manje od 10 ms 12,9% 0% 3,7% 1,8%
Kvarovi otklonjeni za manje od 20 ms 50,5% | 36,5% | 68,1% 59,2%
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4.2 Odredivanje pokazatelja pouzdanosti distributivnih mreza

Kratki spojevi u distributivnim mreZama su neminovni, jer se javljaju kao
posljedica vremenskih prilika, ljudskih gresaka, starenja opreme, dodira provodni-
ka nadzemnih vodova sa granama drveca itd. S druge strane, kriterijumi pouzdano-
sti koji se namecu distributivnim mrezama stalno se poostravaju [59]. U mnogim
zemljama postoji regulativa prema kojoj se daju podsticaji ukoliko operator distri-
butivnog sistema (DSO) odrzava zadovoljavaju¢i nivo pouzdanosti i naplacuju
kazne ukoliko je pouzdanost ispod trazenog minimuma [60]-[62].

Jedan od efikasnijih nacina za poboljSanje pokazatelja pouzdanosti je ubrza-
vanje procesa pronalaZenja mjesta kvara [63]. Medu mnogim metodama za ubrza-
vanje procesa pronalazenja mjesta kvara, primjena lokatora kvarova (eng. fault
locators — FL) i indikatora prolaska struje kvara (eng. fault passage indicators —
FPI) se izdvajaju kao metode pomocu kojih se sa malim ulaganjima mogu posti¢i
znacajna poboljsanja.

Lokatorima kvarova procjenjuje se rastojanje do mjesta kvara na osnovu
izraCunate impedanse voda, pruzajuéi ekipi za popravku korisne informacije za
brze lociranje kvara [64]. PosSto su naponi i struje, mjereni tokom kvara, vec
dostupni u zastitnim relejima, impedansa voda u kvaru moze se odrediti pomocu
programskog koda koji bi se naknadno dodao u relej. Zbog toga se FL algoritmi
siroko primjenjuju kao dodatna karakteristika zastitnih releja, koju nude mnogi
proizvodaci. Njihova implementacija je generalno jeftina, a ponekad je cak i
besplatna. Glavni nedostatak FL algoritama je Sto impedansa voda u kvaru ne
zavisi samo od udaljenosti do mjesta kvara (duzine voda), ve¢ i od tipa kvara
(impedanse samog kvara), popre¢nog presjeka voda i konfiguracije mreze [64]. FL
algoritmi su tacniji za kvarove u blizini pocetka voda i/ili za niskoomske kvarove.
Medutim, njihova ta¢nost znacajno opada u slu¢ajevima udaljenih kvarova i kvaro-
va sa visokom impedansom, na primjer, za zemljospojeve pri kraju fidera. Jo$
jedan nedostatak FL algoritama je to §to ne mogu jednoznacno odrediti neispravnu
granu u mrezama koje sadrze poprecne grane.

Indikatori prolaska struje kvara odreduju oblast mreze u kojoj je doslo do
kvara pra¢enjem promjene struje kroz dio fidera na kome su instalirani [65]-[67].
Uredaj se aktivira magnetnim poljem izazvanim strujom u provodniku kada dode
do kratkog spoja [68]. Kvar se nalazi u oblasti izmedu posljednjeg FPI uredaja koji
je reagovao 1 prvog sljedeceg koji nije reagovao. Generalno, ako je broj instaliranih
FPI uredaja u distributivnoj mrezi N, mreza se dijeli na N+1 segmenata, pri ¢emu je
vrijeme potrebno za lociranje kvara u jednom segment uvijek kra¢e od vremena
potrebnog za pretragu cijele mreze [69]. Slika 4.8 prikazuje ilustraciju u kojoj je
koriS¢enjem dva FPI uredaja mreZza podijeljena na tri segmenta, ¢ime se oblast
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pretrazivanja smanjuje, a vrijeme otklanjanja kvara skracuje. Potencijal za po-
boljsanje pouzdanosti je stoga veci kako se broj FPI povec¢ava, ali optimalni broj i
polozaj uredaja treba odrediti postizanjem najboljeg odnosa izmedu troskova
instalacije i pobolj$anja pouzdanosti [70].

""" \FPI2 | S |
¢ G H
12 km
| FPI1 | | """"""" |
N B Core Do < E

J stikass
Upotreba dva FPI uredaja dijeli mrezu na tri segmenta za lokalizaciju kvara

U nastavku sekcije se prikazuje metoda bazirana na Monte Karlo simulaciji
pomocu koje se odreduju i porede pokazatelji pouzdanosti mreze u prisustvu
uredaja za ubrzavanje pronalazenja mjesta kvara (FL i FPI).

4.2.1 Postavka problema

Zadatak je da se odredi nivo pozitivnog uticaja pojedinih tehnologija za
otkrivanje mjesta kvara koji je izrazen kroz poboljSanje pokazatelja pouzdanosti
[71]. Najpoznatije pokazatelje pouzdanosti obiljezavamo engleskim akronimima
SAIFI, SAIDI i ENS.

ProsjeCan broj prekida napajanja potroSaca (eng. System Average
Interruption Frequency Index — SAIFI) odreduje se primjenom relacije:

2SN,

SAIFT = - , (4.11)
N

gdje je: f; uCestanost pojave kvara i u toku jedne godine, N; broj potrosaca koji su
iskljuceni kod kvara i, a N ukupan broj potrosaca u posmatranoj mrezi. Uredaji za
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lokalizaciju kvara ne uticu na broj potrosaca koji ¢e biti iskljuc¢eni tokom kvara,
tako da se ne ocekuje da ¢e instalacija ovih uredaja dovesti do poboljSanja pokaza-
telja pouzdanosti SAIFI.

Prosjecno vrijeme trajanja prekida napajanja jednog potrosaca (eng. System
Average Interruption Duration Index — SAIDI) odreduje se primjenom relacije:

SN,

SAIDI = - : (4.12)
N

gdje je D; zbirno vrijeme trajanja prekida napajanja potrosaca kod kvara i u toku
jedne godine.

Neisporucena energija (eng. Energy Not Supplied — ENS) odreduje se
primjenom relacije:

ENS=YDpP, (4.13)

gdje je P; oekivana snaga potrosaca u periodu trajanja isklju¢enja zbog kvara i.

Vrijeme trajanja prekida napajanja D; kod odredenog kvara i se moze
razloziti na dva dijela: dio vremena koji se odnosi na nalazenje kvara i dio koji se
odnosi na otklanjanje kvara. Postojanjem lokatora kvarova i indikatora prolaska
struje kvara u mrezi smanjuje se vrijeme nalaZenja kvara, a time i vrijeme trajanja
prekida napajanja. Prema tome, FL i FPI uredaji pozitivno uti¢u na pokazatelje
pouzdanosti SAIDI i ENS.

Pokazatelji pouzdanosti se ispituju za tri scenarija:

(1) Primjena samo uredaja za lociranje kvara (FL);
(2) Primjena samo indikatora prolaska struje kvara (FPI);
(3) Kombinovana primjena obje tehnologije (FL + FPI).

Stohasticka priroda problema je ocigledna. Mnoge ulazne veli¢ine su ne-
izvjesne 1 ponasaju se u skladu sa zakonima vjerovatnoce. Pojava kvarova u mrezi,
ukljucujuéi njihov tip, lokaciju, impedansu i vrijeme popravke, predstavljaju sto-
hasticke ulazne promjenljive. Ocitavanje koje obezbjeduje FL uredaj je, takode,
stohasticki ulaz poSto preciznost algoritma za lociranje varira u zavisnosti od
karakteristika kvara i topologije mreze. FPI uredaji se mogu smatrati apsolutno
tacnim indikatorima, ali vrijeme potrebno za preciznu lokalizaciju kvara ipak ostaje
stohasticka promjenljiva. Da bi se uzeli u obzir svi uticajni faktori, potrebno je pri-
mijeniti sveobuhvatnu metodologiju procjene, kao i simulacioni pristup zasnovan
na principu teorije vjerovatnoce.
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4.2.2 Primjena Monte Karlo simulacije

Za rjeSavanje postavljenog zadatka odabrana je nesekvencijalna Monte
Karlo simulacija. Izbor nesekvencijalnog pristupa je obavljen na bazi pretpostavke
da je pojava kvarova medusobno nezavisna, te da ponasanje sistema ne zavisi od
prethodnih dogadaja. Po usvojenom principu, generisu se slucajni kvarovi iz skupa
mogucih kvarova, sa uvazavanjem vjerovatnoce njihove pojave. Buduci da se
smatra da kvarovi ne uti¢u jedan na drugi, reakcija sistema na odabrane kvarove
moze se simulirati po bilo kojem redoslijedu.

Osnovni koraci predloZzenog algoritma simulacije su navedeni u sljedecoj
proceduri:

1. Priprema ulaznih podataka kao §to su topologija distributivne mreze, ucesta-
nost kvarova, snaga potros$nje pojedinih ¢vorova, broj godina u simulaciji itd.

2. Generisanje skupa sluéajnih kvarova za svaku simuliranu godinu, uz uvazava-
nje njihove uslovne raspodjele vjerovatnoce u smislu c¢asa, dana u nedjelji i
mjesecu kada se javljaju, kao i njihove varijacije od godine do godine.

3. Generisanje snage potroSnje pojedinih ¢vorova u trenucima kvarova, koji su
potrebne za izraCunavanje neisporucene energije.

4. Simulacija odluka koje donose algoritmi za lociranje kvara (FL), na koje uti¢u i
njihove performanse i karakteristike greske.

5. Proracun vremena koje je potrebno ekipi za popravku da pronade kvar (pri
¢emu se uzima u obzir podrska koju pruzaju indikatori prolaska struje kvara
(FPI) u brzem nalaZenju mjesta kvara).

6. Odredivanje indeksa pouzdanosti kao Sto su indeks prosje¢nog trajanja prekida
napajanja u sistemu (SAIDI) i neisporuc¢ena energija (ENS).

7. Predstavljanje rezultata i izvodenje zakljucaka.

Priprema ulaznih podataka

Ulazni podaci ukljucuju informacije o (1) broju sabirnica, (2) broju, duZini i
intenzitetu otkaza vodova, (3) broju i snazi potrosaca, te (4) lokacijama riklozera,
rastavljaca, osiguraca i indikatora prolaska struje kvara.

Na slici 4.9 prikazana je Sema distributivne mreZe na kojoj je primijenjena
navedena simulaciona metoda. RijeC je o realnoj distributivnoj mrezi, naponskog
nivoa 20 kV, iz okoline Grada Banja Luka. U mrezu su ugradena tri indikatora
prolaska struje kvara (FPI). Na Semi se takode uocavaju i ostali vazni elementi, kao
Sto su vodovi, potrosaci i sklopna oprema. Pored svakog voda prikazana je njegova
duzina u metrima, a pored svakog potro$aca snaga potrosnje u kilovat-Casovima.
Dodatni detalji o mrezi mogu se pronaéi u radu [71].
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Generisanje skupa slu¢ajnih kvarova
Generisanje skupa kvarova obavlja se prema proceduri opisanoj u sekciji
3.5.3.

1) Broj kvarova u test godini
Kao prvi korak procedure odreduje se broj kvarova u test godini. Ovo se
obavlja izvla¢enjem slucajnog broja iz Puasonove raspodjele vjerovatnoce.

2) Odredivanje trenutka kvara

Za svaki generisani kvar, odreduje se trenutak njegove pojave, u smislu da se
naznaci mjesec, dan u nedjelji i ¢as u danu, kada se desava kvar. Ova procedura
bice ilustrovana na primjeru odredivanja mjeseca u kojem se deSava kvar. Slika
4.10 prikazuje raspodjelu vjerovatnoée pojave kvara po mjesecima, koja je
zabiljezena u realnoj mrezi, u distributivnom preduzecu ,,Elektrokrajina”. Primje-
¢uje se da je ucestanost pojave kvara mnogo veca tokom ljetnih mjeseci, kada se
ceSce desavaju grmljavinske oluje pracene jakim vjetrom.

25%
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s

0,
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ZE 0%
£
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o
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Mjesec

ISLIKA4.10

Raspodjela vjerovatnoée pojave kvara po mjesecima u godini

Primjer izvlacenja slucajnog broja koji ¢e predstavljati mjesec u kome se
javlja kvar dat je na slici 4.11. Raspodjela vjerovatnocée pojave kvara po mjesecima
sa slike 4.10 transformise se u kumulativnu funkciju raspodjele (slika 4.11). Zatim
se izvladi slucajni broj iz uniformne raspodjele U(0,1) (u naSem primjeru, taj broj
je 0,625). Mjesec u kome je nastao kvar se odreduje iz tacke u kojoj prava
k=0,625 sijee kumulativnu funkciju raspodjele, a to je osmi mjesec u primjeru
(avgust). Posto je vjerovatnocéa za sve brojeve od 0 do 1 jednaka, moze se zakljuditi
da ¢e se CeSce generisati brojevi onih mjeseci kod kojih je ve¢i prirastaj kumula-
tivne funkcije raspodjele. Drugim rijecima, ceSce ¢e se birati mjeseci u kojima je i
u realnosti pojava kvara cesca.
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l SLIKA 4.11

Izvlacenje slu€ajnog broja 0,625 znaci da se generisani kvar dogodio u avgustu

Koris¢enjem odgovaraju¢ih raspodjela vjerovatnoce, na analogan nacin se
odreduje dan u sedmici i ¢as u danu kada se javlja generisani kvar.

3) Odredivanje tipa kvara

Za svaki generisani kvar, odreduje se i tip kvara. Razlikujemo jednopolne
(eng. line-to-ground — L-G), dvopolne (L-L), dvopolne sa zemljom (L-L-G) i
tropolne (L-L-L) kvarove. IzvlaCenje tipa kvara se odreduje na nadin analogan
izvlaenju trenutka pojave kvara, tako Sto se tipovi kvarova izvlace proporcionalno
vjerovatno¢i njihove pojave u realnoj mrezi. Statistika pojave pojedinih tipova
kvara, koja je primijenjena u ovom primjeru, prikazana je na slici 4.12.
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l SLIKA 4.12

Raspodjela vjerovatnoce pojave kvara po tipu (L-G: jednopolni, L-L: dvopolni, L-L-
G: dvopolni sa zemljom i L-L-L: tropolni)
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4) Odredivanje lokacije kvara

Za svaki generisani kvar se odreduje i mjesto nastanka. Vazna Cinjenica koju
treba uzeti u obzir je neujednacena stopa otkaza duz mreze. Prije svega, stope
kvarova se mijenjaju duz glavnog fidera kako se kre¢emo iz gradskih ka ruralnim
podrucjima (kao $to je ilustrovano na slici 4.13). Pored toga, ucestanost otkaza kod
boc¢nih grana su vece od ucestanosti otkaza glavnog fidera. Uvazavajuci prethodno
navedeno, postupak odredivanja lokacije kvara se obavlja dvokora¢no. U prvom
koraku se odreduje na kojem vodu se deSava kvar, uzimajuci u obzir gustinu vjero-
vatnoce iskazanu na dijagramu sa slike 4.13. U drugom koraku se, izvlacenjem
broja iz uniformne raspodjele U(0,1), odreduje udaljenost od pocetka voda na kojoj
se nalazi mjesto kvara.
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5) Odredivanje impedanse kvara

Impedansa kvara se simulira pomocu Vejbulove funkcije gustine vjerovatno-
¢e, definisane izrazom (2.28), u skladu sa preporukama iz [64]. Faktor oblika £ i
faktor skaliranja ¢ Vejbulove funkcije se podeSavaju u zavisnosti od karakteristika
date mreze, za svaki tip kvara. Na faktor skaliranja znacajno uti¢e vrsta kvara,
posto se impedansa kvara razlikuje od tipa do tipa. Obi¢no, za medufazne kvarove,
impedansa kvara je mala i generalno ne prelazi 0,5 Q. Impedansa, medutim, moze
postati mnogo veca tokom zemljospoja, jer otpornost temelja stubova moze biti i
do 10 Q. Ako se desi preskok na izolatoru, povezanost stubova sa zemljovodnim
uzetom smanjuje rezultujuéu impedansu kvara. U praksi, tada rijetko prelazi 3 Q.
Za neke kvarove prema zemlji impedansa kvara moze postati mnogo veca, Sto se
desava u slucajevima palog drveca, ili ako pokidani provodnik padne na tlo visoke
specifi¢ne otpornosti [64].



4.2 m Odredivanje pokazatelja pouzdanosti distributivnih mreza 103

Generisanje snage potros$nje pojedinih ¢vorova

Za svaki generisani kvar odreduje se snaga potro$nje svih potroSaca u
trenutku pojave kvara. Uvazava se da ocCekivana snaga potroSnje zavisi od ¢asa u
danu £, dana u sedmici d i mjeseca u godini m, tj. da se izraCunava po formuli:

P, (hd,m)=k, -k, k,-P, (4.14)

gdje su: P,.; ofekivana snaga potro$nje priklju¢ene na sabirnice i u trenutku kvara,
P; je godiS$nja vrsna snaga potroSnje priklju¢ene na sabirnice i, &, je koeficijent koji
govori o tome koliko snaga u ¢asu /4 iznosi u odnosu na dnevni maksimum, &, je
koeficijent koji govori o tome koliko potro$nja u danu d iznosi u odnosu na
sedmi¢ni maksimum i k, je koeficijent koji govori o tome koliko potrosnja u
mjesecu m iznosi u odnosu na godis$nji maksimum.

Stvarna simulirana snaga se odreduje tako $to se na ocekivanu snagu doda
slucajna perturbacija izvucena iz normalne raspodjele:

i =P, +0-P-N(0,1), (4.15)
pri ¢emu je o relativna prosjecna standardna devijacija snage potrosnje a N(0,1) je
slucajni broj izvucen iz standardne normalne raspodjele, koja ima nultu srednju
vrijednost i jedini¢nu standardnu devijaciju.

Simulacija odluka koje donose algoritmi za lociranje kvara

Podaci iz prakse pokazuju da FL algoritmi mogu da lociraju medufazni kvar
otpornosti luka R, =15 Q sa greSkom od oko 1%, dok se udaljenost do metalnog
jednofaznog zemljospoja moze odrediti sa greSkom od oko 10—15%. Navedena
greSka je iskazana kao procenat u odnosu na duzinu tzv. glavnog fidera, koji se
definisSe kao rastojanje od napojne transformatorske stanice do najudaljenijih
sabirnica u mrezi (glavni fider je na slici 4.9 prikazan plavom bojom) [72]. Greska
u odredivanju lokacije kvara e, prema odgovaraju¢em standardu [73], odreduje se
prema relaciji:

(IR DF)
e=—, (4.16)

gdje je IR udaljenost koju ocitava uredaj za lociranje kvara, DF je stvarna
udaljenost do mjesta kvara, a L je duZina glavnog fidera.
Prema tome, oCitavanje FL uredaja iskazuje se u sljedecoj formi:
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IR=DF +e-L. 4.17)

Pretpostavlja se da iznos greske ima tzv. polunormalnu raspodjelu, odnosno
da je vrijednost greske uvijek negativna, prema izvjestajima o ispitivanju objavlje-
nim u [64]. Da bi se uvazila pretpostavka da ocekivana vrijednost greske treba da
bude 1% za medufazne kvarove 1 15% za zemljospojeve, simulirana greska se
racuna na sljede¢i nacin:

e = —|Ocekivana greska - \|z/2 - N(O,l)‘ , (4.18)

gdje je N(0,1) slucajni broj izvucen iz standardne normalne raspodjele.

Jasno je da mnogi izazovi u stvarnom svijetu mogu uticati na tacnost algo-
ritma za lociranje kvara, kao §to su promjene u popre¢nom presjeku provodnika
duz mreze, sloZena topologija sa viSe grana i bo¢nih strana ili efekti impedanse
kvara. Za preciznije modelovanje performansi FL algoritma, potreban je i detaljniji
opis njegovih funkcionalnih principa.

Proracun vremena koje je potrebno ekipi za popravku da pronade kvar

Vrijeme koje je potrebno da se pronade lokacija kvara zavisi od nivoa auto-
matizacije distributivne mreze, odnosno od broja instaliranih FL i FPI uredaja [74].
Nacin na koji FL i FPI uredaji uti¢u na vrijeme lokalizacije kvara bice ilustrovan uz
koris¢enje slike 4.14. Pretpostavicemo da se razmatrani kvar deSava na udaljenosti
9 km od napojne transformatorske stanice.

Ukoliko u distributivnoj mrezi ne bi postojali nikakvi uredaji za pomo¢ u lo-
kalizaciji kvara, oblast pretraZzivanja u potrazi za kvarom ukljucuje svih 20 km
vodova u mreZi.

Ukoliko bi, ipak, po varijanti prikazanoj na slici 4.14a, u mrezZi postojao
jedan FPI, zahvaljujuéi njegovom reagovanju oblast predrazivanja se smanjuje na
duZzinu od 12 km, koja se na slici nalazi desno od FPL

Ako bi u mrezi postojao jedan FL uredaj, nastaje situacija ilustrovana na slici
4.14b. Neka je FL uredaj reagovao sa odredenom greSkom i neka je njegovo
oCitavanje mjesta kvara IR = 8,5 km. U tom slucaju, ekipa za otklanjanje kvara
pretrazuje oblast u okolini predlozene lokacije, sa unaprijed ustanovljenom
marginom, §to u predstavljenom slucaju iznosi +2 km. PretraZivanjem oblasti od
4 km umjesto cjelokupnih 20 km, znacajno se ubrzava pronalazenje kvara.

Konacno, ako bi u mrezi bili instalirani istovremeno jedan FPI i jedan FL
uredaj, oblast pretrazivanja kvara se dodatno smanjuje i u primjeru sa slike 4.14¢
iznosi 2,5 km, §to je svega 12,5% u odnosu na ukupnu duzinu vodova u mrezi.
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X Lokacija na koju pokazuje lokator kvara i Lokacija kvara
F Indikator prolaska struje kvara (FPI) B Lokator kvara (FL)

l SLIKA 4.14

llustracija procedure lokalizacije kvara u jednostavnoj radijalnoj mrezi: (a) sa
jednim FPI, (b) sa jednim FLi (c) sa jednim FPI i jednim FL uredajem

Uz prethodno pojasnjene principe pretraZivanja, formirana je procedura
izraCunavanja vremena pronalaska kvara koje je neophodno odrediti u okviru
Monte Karlo simulacije. Nakon §to se generiSe mjesto kvara i generiSe oCitavanje
uredaja za lociranje kvara (FL), simulira se stvarno kretanje ekipe za otkrivanje
kvara. Ekipa pretrazuje oblast koja je suZena zahvaljujuci instrukcijama uredaja za
lociranje kvara. Racuna se pod pretpostavkom da se ekipa kre¢e konstantnom
brzinom (npr. v=5,4 km/h), te da se redoslijed pretrazivanja odreduje prema
unaprijed zadatim prioritetima.

4.2.3 Osnovni rezultati

Prikazani simulacioni algoritam primijenjen je na test mrezu sa slike 4.9.
Ova mreZa je odabrana kao jedna od najmanje pouzdanih mreza u rejonu kojeg
pokriva distributivno preduzece ,,Elektrokrajina”, Banja Luka. Osnovne rezultate
predstavljaju pokazatelji pouzdanosti SAIFI, SAIDI i ENS, prikazani u formi
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njihovih histograma. Kao $to je u postavci problema receno, uporeduju se tri
scenarija: koriS¢enje algoritma za lociranje kvara (FL), koriS¢enje tri indikatora
prolaska struje kvara (FPI) i kombinovano koris¢enje oba navedena algoritma za
lociranje kvara (FL+FPI). Prosjecan broj kvarova iznosi 18 godisnje. U test mrezu
se postavlja ukupno tri FPI uredaja. Njihove lokacije su, na osnovu iskustva,
odabrane da budu na pocetku vodova 15, 21 i 27 (kao Sto je prikazano na slici 4.9).
Treba napomenuti da bi izbor drugacijih lokacija doveo do promjene vrijednosti
pokazatelja pouzdanosti.

Slika 4.15 prikazuje histograme dobijene za pokazatelj SAIFI. Kao §to se i
moze ocekivati, ucestanost prekida napajanja ne zavisi od simuliranih scenarija,
posto lokatori kvarova i indikatori prolaska struje kvara ne utiCu na intenzitet
otkaza vodova. Sa slike 4.15 se vidi da prosjecan broj prekida odgovara zadatoj
vrijednosti od 18 kvarova godisnje, ali da Monte Karlo simulacija daje i druge
scenarije tako da postoje godine sa manje od pet ili vise od 30 kvarova godisnje.
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Histogram pokazatelja SAIFI odreden za test mreZu

Slika 4.16 prikazuje rezultate dobijene za pokazatelj SAIDI. Ocigledno je da
implementacija neke tehnologije za lokalizaciju kvara utice na smanjenje prosjec-
nog vremena trajanja prekida. U ovom primjeru, rjeSenje koje najvise obecava je
kombinovana primjena algoritma za lociranje kvara i indikatora prolaska struje
kvara (FL+FPI), posto se odgovaraju¢a kriva gustine vjerovatnoce nalazi krajnje
lijevo na grafikonu. Najmanje kvalitetno rjeSenje je opcija samo sa uredajem za
lociranje kvara (FL), koji je predstavljen desnom, plavom krivom. RjeSenje sa tri
FPI bez FL algoritma pokazuje prosjecne performanse.
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Histogram pokazatelja SAIDI odreden za test mrezu

Slika 4.17 prikazuje rezultate dobijene za pokazatelj ENS. Kvalitativno,
oblici histograma za ENS sli¢ni su oblicima histograma za SAIDI. Razlika je u
vrijednostima prikazanim na x-osi budu¢i da se neisporucena energija izraZzava u
megavat-Casovima godisnje.
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4.3 Proizvodnja fotonaponskih sistema u gradskim uslovima

Fotonaponski sistemi su u aktuelnom trenutku veoma atraktivni za investito-
re, zahvaljujuéi kontinuiranom poboljSanju performansi i padu investicionih
troskova. Slika 4.18 prikazuje da instalisana snaga fotonaponskih sistema u svijetu
raste eksponencijalno, te se uocava da je tokom 2022. godine prevazidena simbo-
liéna granica od 1 TWp.
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Trend rasta instalisane snage fotonaponskih sistema u svijetu [75]

Tokom same 2022. godine snaga fotonaponskih sistema instalisanih na kro-
vovima objekata u odnosu na 2021. godinu porasla je za 54% i, zahvaljujuci
takvom trendu, pridodata snaga ovakvih sistema maltene se izjednacila sa snagom
pridodatom u formi velikih fotonaponskih elektrana instalisanih na zemlji. Na
osnovu ovog uvoda zakljuCuje se da je veoma vazno imati pouzdan alat za procje-
nu moguce proizvodnje fotonaponskih sistema, koji su instalisani na krovovima
objekata, odnosno u gradskim uslovima. Na trziStu postoje mnogi softverski paketi
pomocu kojih se moze procijeniti potencijalna proizvodnja fotonaponskih sistema,
pri radu pod standardnim okolnostima. Problematika se znacajno komplikuje
ukoliko je proizvodni sistem instalisan u gradskoj sredini, gdje zbog okolnih zgrada
i drugih prepreka, dolazi do pojave djelimicnog ili potpunog sjencenja. Koliko ¢e
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godisnja proizvodnja fotonaponskog sistema biti umanjena zbog sjencenja zavisi
od polozaja i oblika prepreka, ali i od snage Suncevog zracenja u trenucima kada
nastupi sjencenje. U nastavku se opisuje primjena Monte Karlo simulacije za pro-
cjenu moguce proizvodnje fotonaponskih sistema instalisanih u gradskim sredina-
ma, koja je prezentovana u radu [76].

4.3.1 Postavka problema

U ovom zadatku se trazi da se odredi moguca proizvodnja fotonaponskog
sistema, koji je izgraden na krovu objekta, uz uvazavanje neizvjesnosti koja se
moze javiti kod pojedinih ulaznih veli¢ina od uticaja. Sustinske ulazne veliine
koje imaju stohasti¢ki karakter u ovom slucaju su iradijansa i temperatura. Takode
je vazno uzeti u obzir uticaj okolnih prepreka na smanjenje iradijanse koja
dospijeva na pojedine fotonaponske module u sistemu.

4.3.2 Primjena Monte Karlo simulacije

Zadatak se rjeSava primjenom sekvencijalne Monte Karlo simulacije, sa
vremenskim korakom od jednog Casa. Ideja simulacionog pristupa je da se generisu
vjestacke vremenske serije ulaznih podataka za veliki broj godina i posmatra
ponasanje sistema. lako je ra¢unarski zahtjevan, sekvencijalni pristup veoma dobro
odrazava stvarnost i pruza detaljno razumijevanje ponasanja sistema. Vremenska
svojstva ulaznih promjenljivih odrzavaju se realistiénim, kao §to su vremena
izlaska i zalaska Sunca ili polozaj Sunca u odredeno doba dana. Pored toga,
uzimaju se u obzir autokorelacija i medusobna korelacija iradijanse i temperature.
Koris¢enjem simulacionog pristupa moguce je uvaziti sve sloZenosti i nelinearnosti
pojedinih modela, bez potrebe za pojednostavljivanjem. Kao rezultat, dobija se
¢itav niz mogucih ishoda, zajedno sa vjerovatno¢om njihove pojave.

Predlozeni postupak simulacije sastoji se od sljedecih koraka:

1. Ucitavanje konstantnih ulaznih parametara (jednom, na pocetku simulacije)
1.1. Ucitavanje koordinata lokacije;
1.2. Ucitavanje polozaja i orijentacije fotonaponskih modula;
1.3. Ucitavanje polozaja okolnih prepreka;
1.4. Ucitavanje statistike Sunceve iradijanse;
1.5. Ucitavanje statistike temperature.
2. Procedura koja se radi samo jednom tokom proracuna (za svaki ¢as u godini)
Geometrijski blok:
2.1. Izracunavanje poloZaja Sunca;
2.2. Odredivanje faktora gubitaka usljed sjencenja;
2.3. Odredivanje faktora gubitaka za difuzno zracenje.
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3. Procedura koja se ponavlja u svakoj simuliranoj godini

Blok iradijanse:

3.1.

3.3.

Blok temperature:
3.4. Generisanje vrijednosti temperature ambijenta (7,);

3.5. Procjena temperature fotonaponskih modula (7¢);

Blok energije:

3.6.
3.7.
3.8.

naponskog sistema.
4. Prezentacija rezultata

Generisanje vrijednosti iradijanse na horizontalnu podlogu (GHI);
3.2. Razdvajanje GHI na direktnu (DNI) i difuznu (DHI) komponentu;
IzraCunavanje iradijanse na fotonaponske module (POA IRR);

IzraCunavanje snage na DC strani fotonaponskog sistema (Ppc);
Izraunavanje snage na AC strani fotonaponskog sistema (P,¢);
Izraunavanje ukupne godiSnje proizvodnje energije na AC strani foto-

4.1. Kreiranje histograma ukupne godiSnje proizvodnje energije.

Glavni blokovi i njihove medusobne veze prikazani su na slici 4.19.
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Geometrijski blok

Geometrijski blok sluzi za pripremu svih neophodnih geometrijskih veli¢ina
kao Sto su promjena pozicije Sun¢evog diska tokom godine i uticaj prepreka na
prostiranje direktne i difuzne komponente iradijanse prema fotonaponskim modu-
lima.

Pravac pruzanja Suncevih zraka predstavlja jedan od fundamentalnih ulaznih
podataka za sve solarne proracune. Pozicija Sunca na nebeskoj sferi opisuje se sa
dva ugla, kao §to je prikazano na slici 4.20.

Prema zapadu
$s<0°

l SLIKA 4.20
PoloZaj Sunca definisan uglovima 8 i ¢s

Elevacioni ugao (f) i azimutalni ugao (¢s) zavise od lokacije na zemlji, dana
u godini i ¢asa u danu. Ovi uglovi se racunaju pomocu sljedecih izraza:

sin f=cosLcosocos H +sinLsind, (4.19)
singy = cososin H ’ (4.20)
cos

pri ¢emu je sa L oznacena geografska Sirina posmatrane lokacije, H je satni ugao, a
0 je ugao deklinacije Sunca za odredeni dan u godini. Satni ugao A ima onoliko
stepeni koliko treba Zemlji da rotira da bi Sunce bilo ta¢no iznad lokalnog
meridijana na kojem se nalazi posmatra¢ (do trenutka kada nastupa tzv. solarno
podne). Pozivajuéi se na ¢injenicu da ugaona brzina Zemljine rotacije iznosi 15°/h,
satni ugao mozemo opisati sljede¢om formulom:

(o)

H:ls[ﬂ-TdSP (7], (4.21)
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gdje je sa T, oznaceno vrijeme do solarnog podneva.

Ugao deklinacije Sunca je definisan kao ugao izmedu zraka Sunca i ravni
Zemljinog ekvatora. Ovaj ugao zavisi od rednog broja dana u godini » i mozZe se, u
stepenima, priblizno odrediti kori§¢enjem sljedeceg izraza [36]:

5=23,45-sin| 220 (n-81) |, (4.22)
365

Okolne prepreke kao $to su zgrade, dimnjaci, drvece ili planine mogu da ba-
caju sjenku na fotonaponske module u nekim periodima tokom dana. Zbog ove
pojave, blokira se direktna komponenta zracenja Sunca i dolazi do smanjenja
potencijalne proizvodnje energije fotonaponskog sistema, pa o tome treba voditi
racuna, posebno u gradskim sredinama [77]. Polozaj sjenke zavisi, kako od oblika
prepreke, tako i od pravca dolaznog Suncevog zracenja (azimutalnog ugla ¢y i ugla
elevacije f5). Prepreke su modelovane kao skupovi poligona u 3D prostoru
predstavljenih nizom tacaka (x; y;, z;). Iskori§¢en je matematicki algoritam za
testiranje da li se neka tacka nalazi unutar zadatog poligona. Centar fotonaponskog
panela je modelovan tackom, a pretraga se obavlja po poligonu koji predstavlja
sjenku. Na primjeru sa slike 4.21 vidi se da je prvi red panela zahvacen sjenkom, a
da preostala dva nisu.

Suncevi zraci

Istok Jug

(X3, Vir Z:)

Prepreka

Zapad

xf yh =l
(e v520) Sjenka

.\
PV paneli \

l SLIKA 4.21

Odredivanje poloZaja sjenke u zavisnosti od poloZaja prepreke
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Duzina sjenke za tacku (x;, y;, z;) na horizontalnom nivou visine z; ratuna se
po formuli:

d=1"2s (4.23)
tan 3

a potom se pomocu izracunate duzine sjenke, jednostavno mogu izraziti pozicije
projekcije tacke (x;, v;, z;) u xy ravni na visini z:

x! =x, +Ax=x, +dcosdy (4.24)

W=y, +Ay=y, +dsings. (4.25)

Kao izlaz ovog bloka, kreira se matrica faktora gubitaka usljed sjencenja
(SLF). Za svaki ¢as u godini i za svaki modul, odgovaraju¢em elementu matrice se
dodjeljuje vrijednost, koja je nula, ako je modul u sjenci, i jedan ako nije.

Dio zracenja dolazi u formi difuzne komponente, $to predstavlja posljedicu
rasijavanja i refleksije Suncevih zraka u atmosferi. Difuzno zracenje pada na mo-
dule iz razli¢itih pravaca, tako da na smanjenje ukupne iradijanse djelimi¢no uti¢u
sve prepreke u okolini modula, a ne samo one koje stoje na putu direktne kompo-
nente zracenja. Uticaj prepreka na difuzno zracenje ilustrovan je na slici 4.22. Na
prikazanom primjeru se uocava da prepreka oznacena brojem 1 ucestvuje u bloki-
ranju difuzne komponente zra¢enja koje dospijeva na fotonaponske module, dok
prepreka oznacena brojem 2 ne stvara negativni efekat.

Da bi se procijenio uticaj okolnih prepreka na difuzno zracenje, nebeska he-
misfera je podijeljena na male dijelove, Cija je povrSina oznacena sa AS [78]. Ako
se pretpostavi da je difuzno zracenje izotropno (da dolazi jednako iz svih pravaca),
faktor gubitaka za difuzno zraCenje (DLF) moze se izracunati za svaki modul na
osnovu broja osjencenih povrsina AS i Lambertovog kosinusnog zakona [79]. Po
ovom principu, DLF se moze procijeniti koris¢enjem sljedece jednacine:

Z AScos(6.)

povrsina vidljiva
DLF = sa modula (4 26)

Z AScos(6,,) ’

ukupna povrsina
nebeske sfere

gdje Oc oznacava ugao incidencije izmedu normale na solarni modul i pravca
dolaznog difuznog zracenja, a 6y ugao incidencije izmedu normale na horizontalnu
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podlogu i pravca dolaznog zracenja. U specijalnom slu¢aju, kada u okolini fotona-
ponskih modula ne postoje nikakve prepreke, DLF se svodi na poznati izraz kojeg
su izveli Liu i DZordan (Liu & Jordan) [80]:

DLF, , = ”CTOSZ : (4.27)

gdje je £ ugao nagiba fotonaponskog modula u odnosu na horizontalnu podlogu.

Sunce

Nebeska polusfera

l SLIKA 4.22
Uticaj prepreka na difuznu komponentu iradijanse

U nastavku ¢emo smatrati da je raspodjela difuznog zracenja izotropna, uz
napomenu da postoje i anizotropni modeli difuznog zracenja, koji se mogu koristiti
kako bi se povecala ta¢nost modela. U tom slucaju, jednacina (4.26) se modifikuje
uvodenjem tezinskih faktora u sume u brojiocu i imeniocu, uzimajuéi u obzir
neravnomjernu raspodjelu dolaznog difuznog zracenja po povrsini nebeskog svoda.

Blok iradijanse

Blok iradijanse je odgovoran za generisanje vremenskih serija Suncevog
zraCenja koje pada na povrSinu fotonaponskih modula. Vjestacki generisane vre-
menske serije treba da imaju ista statisticka svojstva kao podaci koji se javljaju u
realnosti. Zahtijevane osobine obuhvataju i probabilisticke karakteristike (kao Sto
su srednja vrijednost i varijansa) i sekvencijalne karakteristike (Sto je prvenstveno
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autokorelacija). Treba napomenuti da je detaljna statistika iradijanse obi¢no ograni-
¢ena i da su dostupne ulazne informacije ograni¢ene na 12 mjesec¢nih prosjecnih
vrijednosti globalnog horizontalnog zracenja. Stoga, generatori slucajnih sekvenci
treba da kombinuju dostupne podatke sa nekim univerzalnim statistickim svojstvi-
ma Suncevog zracenja da bi proizveli prihvatljive vremenske serije. Ove uslove
ispunjava algoritam Aguiara koji je detaljno opisan u sekciji 3.2.3. Izlaz iz navede-
nog algoritma je vremenska serija ¢asovnih vrijednosti iradijanse horizontalne
podloge (GHI).

Da bismo izracunali iradijansu koja pada na proizvoljno orijentisan kolektor,
prvo je potrebno globalnu horizontalnu iradijansu razloziti na direktnu komponentu
(Ggp) 1 difuznu komponentu (Gpy). Za ovu transformaciju iskoriS¢ena je BRL
metoda, koja je predstavljena u sekciji 3.2.4.

Iradijansa koja dospijeva na ravan fotonaponskih modula racuna se kao
suma direktne (Gpc), difuzne (Gpc) i reflektovane komponente (Ggc):

Gros =Gye +Gpe +Gpe (4.28)

Direktna komponenta se ra¢una na osnovu direktne komponente iradijanse
horizontalne podloge (Gsy) uz uvazavanje gubitaka usljed sjencenja predstavljenih
pomocu koeficijenta gubitaka direktne komponente SLF:

Gy =SLF%0 6, (4.29)
sin #

gdje je 0 ugao incidencije (ugao izmedu normale na ravan PV modula i pravca
pruzanja zraCenja Sunca), a f elevacioni ugao polozaja Sunca. Difuzna kompo-
nenta koja dospijeva na module procjenjuje se na osnovu izraza:

G, =DLF -G, , (4.30)

gdje su sa DLF uvazeni gubici difuzne komponente zbog prisustva okolnih
objekata.

Reflektovana komponenta iradijanse je zanemarena, §to se inae radi u
mnogim softverskim paketima dostupnim na trziStu [77]. Ova pretpostavka tim
vise ima smisla u primjeni kod PV sistema instaliranih na krovu, budu¢i da
zra¢enje reflektovano od tla teSko dospijeva na module, a susjedni moduli
postavljeni u gustim redovima takode u velikoj mjeri suzbijaju reflektovanu
komponentu zracenja koja poti¢e sa povrSine krova.
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Blok temperature

Pomocu bloka temperature generiSu se vjeStacke vremenske serije tempe-
rature fotonaponskih celija. Ovaj simulacioni blok je ugraden iz razloga Sto proiz-
vodnja fotonaponskih modula u odredenoj mjeri zavisi od njihove temperature i to
tako da se proizvodnja smanjuje kako temperatura raste. Temperatura fotonapon-
skih modula se odreduje u dva koraka. U prvom koraku se na osnovu statistike
temperature na datoj lokaciji (12 prosjecnih mjesecnih vrijednosti temperature)
generiSu godisnji nizovi temperature ambijenta sa ¢asovnom rezolucijom. Za ovu
svrhu upotrijebljena je sekvencijalna simulaciona metoda koja je objasnjena u
sekciji 3.3.2. U okviru ove procedure, kao pomoc¢na promjenljiva, koristi se i
iradijansa na horizontalnu podlogu (GHI), budu¢i da je raspon promjene dnevne
temperature u korelaciji sa vrijedno$¢u iradijanse. U drugom koraku, na osnovu
simulirane temperature ambijenta f,, procjenjuje se temperatura fotonaponskih
¢elija t¢c. Za ovu transformaciju koristi se formula (3.36):

GC
t. =t +——C __(NOCT —20),
€ 800W/m2( )

pri ¢emu je NOCT normalna radna temperatura fotonaponske celije (eng. normal
operating cell temperature) koja se definiSe kao temperatura koju postize Celija
kada iradijansa iznosi 800 W/m’, temperatura ambijenta 20°C, a brzina vjetra
1 m/s.

Blok energije

U okviru bloka energije, godi$nja proizvodnja na AC strani fotonaponskog
sistema se procjenjuje na osnovu poznate iradijanse i temperature modula. Za ovu
svrhu primijenjena je metoda americke Nacionalne laboratorije za obnovljivu ener-
giju (NREL), koja je razvijena u okviru dobro poznatog PV Watts kalkulatora [42].

U prvom koraku ove metode, opticki model zastitnog stakla PV modula se
koristi za izraCunavanje procentualne vrijednosti dolaznog zra¢enja koje ¢e biti
uspjesno prenijeto do fotonaponskih ¢éelija. Nakon toga se primjenjuje model foto-
naponske konverzije da bi se odredilo koliko ¢e energije proizvesti PV moduli na
svojim priklju¢cima. Pomoc¢u modela gubitaka sistema odreduje se smanjenje mo-
guce izlazne snage zbog neizbjeznih problema kao $to su zaprljanost i neusklade-
nost modula, gubici na ozifenju i vezama, degradacija izazvana svjetlom itd. U
posljednjem koraku, model invertora se koristi za izraCunavanje izlazne snage na
AC strani razmatranog fotonaponskog sistema.
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4.3.3 Osnovni rezultati

Osnovna funkcionalnost razvijenog alata testirana je na interesantnom
primjeru potencijalne zgrade amfiteatra Elektrotehnickog fakulteta u Banjoj Luci.
Medusobni polozaj stare zgrade fakulteta i nove zgrade amfiteatra sa foto-
naponskim modulima na ravnom krovu skiciran je na slici 4.23, na osnovu idejnog
projekta. Iz realisticnog 3D modela moze se vidjeti da svakako postoje periodi
kada zidovi 1 krov stare zgrade stvaraju sjenke na fotonaponskim modulima.

l SLIKA 4.23

PV moduli na krovu potencijalne zgrade amfiteatra djelimi¢no u sjenci postojece
zgrade fakulteta

Najvazniji tehnicki parametri PV instalacije su sabrani u tabeli 4.4, dok je
klimatska statistika za Banju Luku data u tabeli 4.5.

| TABELA 4.4
Osnovni tehnicki podaci fotonaponskog sistema

Parametar Vrijednost

Broj PV modula 56

Raspored modula Prema projektu (i slici 4.23)
Nagib modula u odnosu na tlo £ 30°

Azimutalni ugao modula ¢, 0° (ka jugu)

Vertikalna pozicija modula zg 8,75 m

Maksimalna visina prepreke 18,2 m

Jedini¢na snaga PV modula 200 W

Tip PV modula Careyglass Solar CGS-200
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l TABELA 4.5

Klimatske karakteristike Banje Luke

Banja Luka, RS, BA: Geografska Sirina 44,77 N; Geografska duZina 17,19 E
Jan | Feb | Mar | Apr | Maj | Jun | Jul | Avg| Sep | Okt | Nov | Dec
avg(Hy) | 1,13 1,69 2,98 |14,37|5,03 5,83 6,26 | 5,55|3,67|2,34|1,50| 1,05
avg(K) 10,3310,35(0,43|0,47|0,46|0,50|0,56 0,57 |0,49|0,44 0,42 | 0,35
avg(T) | 4,0 | 3,2 | 8,2 (12,4]16,0|20,2|22,8(22,7|18,4(13,2| 9,6 | 4,8

Oznake u tabeli: Hy — dnevna insolacija u kWh, K, — dnevni indeks vedrine, T —
dnevna temperatura u °C.

Osnovni rezultati dobijeni Monte Karlo simulacijom su prikazani na slici
4.24. Dijagram predstavlja moguce vrijednosti godiS$nje energije na AC strani koju
proizvodi PV sistem, zajedno sa gustinom vjerovatnoce njihove pojave. Ocekivana
(srednja) godiSnja energija sistema iznosi 11 339 kWh. To je 92% u odnosu na
proizvodnju koju procjenjuje online kalkulator PVWatts, u kome se koristi gruba
aproksimacija da gubici usljed sjencenja iznose 3%. Standardna devijacija godi$nje
energije na AC strani iznosi 308,3 kWh (2,72%). Minimalna proizvodnja sistema
koja se pojavljuje u ovoj simulaciji je 10 213 kWh, a maksimalna 12 392 kWh.

1

0.8 4| —ECDF
——PDF
0,6 1
04 -
0,2 1
0 T T T T
10 10,5 11 11,5 12 12,5

Godi$nja proizvodnja energije [MWh]
J sukas.24

Raspodjela vjerovatnoée moguce godiSnje proizvodnje energije PV sistema
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4.4 Odredivanje moguce snage novih obnovljivih izvora u mrezi

U sekciji 4.3 vec je naglaSeno da je tehnoloski razvoj i pad cijena privukao
investitore da masovno ulazu u obnovljive izvore energije, posebno u solarne foto-
naponske sisteme. Takode, razmotren je zadatak odredivanja moguce godisnje
proizvodnje energije buduceg fotonaponskog sistema instalisanog na krovu. Medu-
tim, paralelno se namece i dodatno pitanje, a to je rjeSavanje problema da li ¢e
elektroenergetska mreza biti sposobna da prihvati svu snagu koju ¢e proizvoditi
potencijalni PV sistemi. Problem odredivanja moguce snage koju je elektroenerget-
ska mreza spremna da prihvati u literaturi na engleskom jeziku oznacen je termi-
nom hosting capacity. Kapacitet priklju¢enja novih obnovljivih izvora energije
definisan je kao maksimalna instalisana snaga koja moze biti prikljucena na distri-
butivhu mrezu, a da ne dode do naruSavanja njenih pogonskih ogranicenja [81].
Ovim problemom bavio se i istrazivacki tim na Elektrotehnickom fakultetu u
Banjoj Luci [82]-[83].

Za potrebe planiranja i eksploatacije elektroenergetskih mreza, ukljucujudi i
distributivne mreze, osnovne analize se zasnivaju na proracunu tokova snaga i na-
ponskih prilika [84]. Tradicionalni deterministicki proracuni tokova snaga vrse se
na osnovu poznate topologije mreze i poznatih snaga proizvodnje i potros$nje. Zbog
prirode obnovljivih izvora energije, proizvodnja se stohasticki mijenja, te je oprav-
danost primjene deterministickog pristupa upitna. Stoga je za analizu pogonskih
stanja u mrezama u kojima se pojavljuju obnovljivi izvori energije, koji posjeduju
neizvjesnost proizvodnje, potrebno koristiti probabilisticke tokove snaga [85].

4.4.1 Postavka problema

U zadatku se trazi da se provjeri uticaj prikljucenja novog fotonaponskog
sistema na distributivnu mrezu. Efekti koje se javljaju u mreZzi bice istrazeni na
primjeru naponskih prilika i gubitaka aktivne snage. Analiza se obavlja korisce-
njem standardne IEEE mreze sa 33 sabirnice, koja je prikazana na slici 4.25, a ¢ije
su osnovne karakteristike navedene u tabeli 4.6. Fotonaponski sistem se prikljucuje
na sabirnice broj 33, na kraju jednog od fidera, posto se u ovakvom scenariju
pretpostavlja znacajan uticaj novog izvora energije na promjene naponskih prilika i
tokova snaga u mrezi. Smatra se da je fotonaponski sistem instaliran u Banjoj Luci,
te da su moduli postavljeni azimutalno prema jugu i pod nagibom od 34° u odnosu
na podlogu, u namjeri da se maksimizuje prosjecna godi$nja proizvodnja. Princip
rjesSenja ovog problema svodi se na to da se generiSe veliki broj ulaznih podataka
za klju¢ne promjenljive, koje imaju stohasti¢ku prirodu, da se simulira odziv siste-
ma. Kao rezultat simulacija dobijaju se naponske prilike i gubici sistema, predstav-
ljeni u formi histograma, koji su zgodni za dalju analizu i izvlacenje zakljucaka.



120 Poglavlje 4 m llustrativni problemi

| TABELA 46

Osnovne karakteristike mreze prije priklju¢enja fotonaponskog sistema
Parametar mreZe Vrijednost | Jedinica
Naponski nivo 12,66 kV
UcCestanost 60 Hz
Aktivna snaga iz mreZe u referentnom scenariju 3917,7 kW
Reaktivna snaga iz mreze u referentnom scenariju 24352 kVAr
Gubici aktivne snage mreze u referentnom scenariju 202,7 kW

19 20 21 22

26 27 28 29 30 31 32 33 .
Fotonaponski

sistem

T
R e e R S A R R R SR
J sukaazs

IEEE distributivni test sistem sa 33 sabirnice na koji je priklju¢en novi PV sistem

4.4.2 Primjena Monte Karlo simulacije

Za rjeSavanje postavljenog zadatka primjenjuje se sekvencijalna Monte Kar-
lo simulacija, a osnovni elementi simulacione procedure prikazani su blok-dijagra-
mom na slici 4.26. Od ulaznih podataka generiSu se vjeStacke vremenske serije
iradijanse, temperature i snage potro$nje. Upotrijebljena je Casovna rezolucija, tako
da se svaka simulirana godina sastoji od 8 760 test intervala. Za svaki Cas u test
godini obavlja se detaljan proracun tokova snaga i naponskih prilika i dobijeni
rezultati se memoriSu. Budu¢i da je ovaj proratun vremenski zahtjevan, Monte
Karlo simulacija je ogranic¢ena na 100 test godina. Dobijeni rezultati se na kraju
obraduju, te se najvazniji zakljucci prezentuju korisniku.
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Godisnji
Generisanje vjestackih | podaci Automatska priprema
vremenskih serija » podataka i obrada <
ulaznih podataka podataka (Python)
Godisnji/¢asovni podaci CHSOVI}i
podaci
A 4 \ 4
Vizuelizacija Casovni proratun
podataka (---- === tokova snaga
(DIgSILENT)

J stkaa.26
Blok-dijagram simulacione procedure

Prora¢un tokova snaga obavlja se u programskom paketu DIgSILENT
PowerFactory. Koris¢enjem ovog komercijalnog softvera, izbjegnuto je programi-
ranje vlastitih rutina potrebnih za odredivanje naponskih prilika i gubitaka aktivne
snage u mrezi. Budué¢i da je proradun tokova snaga potrebno izvrSiti za 8 760
casova u svakoj od 100 test godina, procedura Monte Karlo simulacije je auto-
matizovana kori§¢enjem programskog jezika Python. Programske rutine pisane u
Python-u sluze za pripremu ulaznih vremenskih serija iradijanse, temperature i
potrosnje, te za automatizovani unos u DIgSILENT PowerFactory. Nakon zavrse-
nog proracuna tokova snaga, Python rutina preuzima dobijene rezultate, pohranjuje
ih u memoriju, te obavlja njihovu obradu i vizuelizaciju.

Modelovanje iradijanse

Modelovanje iradijanse uradeno je na isti na¢in kao u primjeru iz sekcije 4.3
i ovdje ¢emo ukratko pomenuti samo osnovne korake. Ulazni parametri za
generisanje vremenskih serija iradijanse su 12 mjese¢nih prosjeka dnevne
insolacije Hy, odnosno 12 mjesecnih prosjeka dnevnog indeksa vedrine K, koji se
izraCunavaju posredno iz insolacije. Ovi podaci za Banju Luku prikazani su u tabeli
4.5. Na osnovu mjesecnih prosjeka, u prvom koraku se generiSu vjeStacke
vremenske serije dnevnog indeksa vedrine [29], a u drugom koraku Casovne serije
ovog indeksa [30]. MnoZenjem sa vrijednos¢u iradijanse na horizontalnu podlogu
izvan atmosfere, iz indeksa vedrine se izraCunava ukupna iradijansa na
horizontalnu podlogu na povrsini zemlje (eng. Global Horizontal Irradiance —
GHI). Koris¢enjem BRL metode odreduje se koji dio u ukupnoj iradijansi
horizontalne podloge zauzima direktna, a koji difuzna komponenta zracenja [35].

Za izraCunavanje snage fotonaponskog sistema potrebno je posjedovati
podatke o iradijansi na ravan fotonaponskih modula. Ovu iradijansu program
DIgSILENT Power Factory moze izraCunati na vise nacina, u zavisnosti od toga sa
kojim ulaznim podacima raspolazemo. U konkretnom slucaju, ilustrovanom na
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slici 4.27, odabrano je da ulazne podatke predstavljaju ukupna iradijansa na
horizontalnu podlogu (GHI) i direktna iradijansa na horizontalnu podlogu (na slici
oznacena sa DHI).

General Operational Limits Environment Data  Advanced Automatic Dispatch

Irradiance on the Horizontal Plane

Specified Components -
Global Irradiance Data | Hourly Data (GHI) V|
Global Herizontal Irradiance W/m~2  0.W/m"2
Direct Irradiance Data | Hourly Data, Horizontal (DHI) V|

Direct Horizontal Irradiance W/m"2 0. W/m"2

l SLIKA 4.27

Kartica “Environment Data” u programu DIgSILENT PowerFactory

Modelovanje temperature

Modelovanje temperature uradeno je na isti nacin kao u primjeru iz sekcije
4.3 1 ovdje ¢emo pomenuti samo osnovne korake. Ulazni parametri za generisanje
vremenskih serija temperature su 12 mjese¢nih prosjeka temperature 7. U prvom
koraku se na osnovu mjeseCnih prosjeka generiSu vjeStacke vremenske serije
prosjeéne dnevne temperature [47], dok se u drugom koraku na osnovu dnevnih
prosjeka generiSu vjestacke vremenske serije temperature na casovnom nivou [48].

Modelovanje potrosnje

Za modelovanje potro$nje je upotrijebljen sekvencijalni model u multiplika-
tivnoj formi, €iji su principi predstavljeni u okviru sekcije 3.4.2. U navedenom
modelu uvazava se promjena snage potrosnje u zavisnosti od doba dana i u
zavisnosti od doba godine. Takode, na vrijednost prosjecne potrosnje, ocekivane u
nekom casu, dodaje se odredena komponenta slucajnog karaktera. U skladu sa
navedenim principima, prividna snaga potroSaca prikljucenog na sabirnice 7, u ¢asu
h tokom godine (2= {1, 2, .., 8760} ), modeluje se sljede¢im izrazom:

S, (h)=8" -k, (h)-k,(h)-[1+0,-N,(h)], (4.31)

gdje je sa S oznadena nominalna vrijednost potro$nje u évoru i (onako kako je

definisano parametrima standardne IEEE mreZe sa 33 sabirnice), k; je koeficijent
sezonske promjene potrosnje, k, je koeficijent dnevne promjene potrosnje, oy je
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standardna devijacija Casovne potrosnje, a N;(#) je slucajni broj N(0,1) izvucen iz
standardne Gausove raspodjele. U razmatranom primjeru uzeto je da standardna
devijacija oy iznosi 5%. Na osnovu prividne snage, odreduju se vrijednosti aktivne
snage P; i reaktivne snage potrosnje (;, smatrajuci da je faktor snage cos ¢ uvijek
konstantan i jednak nominalnom faktoru snage, kako je definisano parametrima
IEEE mreZe sa 33 sabirnice.

Koeficijent sezonske promjene potrosnje k(%) modelovan je koriS¢enjem
sinusnog zakona:

(2
ks(h):A-s1n(8776[0-h+gpj+O, (4.32)

gdje su 4, ¢ 1 O parametri sinusne funkcije, koji se odreduju interpolacijom na
realnim podacima. U ovom primjeru vrijednosti parametara su: A4 =0,1339,
@ =1,3015 rad i O=0,8661. Promjena vrijednosti koeficijenta k, tokom godine
prikazana je dijagramom sa slike 4.28a.

Koeficijent dnevne promjene potroSnje &, (%) odreden je prema pretpostavka-
ma iz rada [86]. Promjena vrijednosti koeficijenta k, tokom dana prikazana je
dijagramom sa slike 4.28b.
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l SLIKA 4.28

Usvojene vrijednosti koeficijenata promjene potrosnje: (a) sezonske i (b) dnevne
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4.4.3 Osnovni rezultati

Uticaj integracije PV sistema istrazen je analizom naponskih prilika i gubita-
ka aktivne snage test mreze. Ispitana su tri scenarija:
(1) Referentni scenario (PV =0), u kome se smatra da na mrezu nije priklju¢en
fotonaponski sistem;
(2) Prosjecni scenario (PV =0,9 MW), sa priklju¢enim PV sistemom odabrane
snage;
(3) Ekstremni scenario (PV = 1,8 MW), sa prikljucenim PV sistemom udvostruce-
ne snage.
Profil napona cijele mreze, prikazan u formi srednjih vrijednosti za period od
100 godina, za sva tri slu¢aja, predstavljen je na slici 4.29. Moze se primijetiti da
su za slucaj kada je nominalna snaga povezanog PV sistema 0 MW, srednje
vrijednosti napona na sabirnicama najnize, osim za sabirnice 1, gdje ostaju iste, jer
je u pitanju prikljucak napojne mreze. Takode, s obzirom na to da je IEEE 33
mreza radijalna, srednja vrijednost napona na sabirnicama je najvisa na pocecima
fidera. Pove¢anjem nominalne snage integrisanog PV sistema, srednje vrijednosti
napona prakticno na svim sabirnicama se povecavaju. Uticaj integrisanog PV
sistema je neprimjetan za sabirnice koje su elektricno bliske napojnoj mrezi, gdje
napon iznosi 1 p.u.

Napon sabirnica [p.u.]

| il
1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Redni broj sabirnica

l SLIKA 4.29

Profil napona (prosjecne vrijednosti) kao rezultat simulacije na IEEE sistemu sa 33
sabirnice

Za detaljniju analizu naponskih prilika izdvojena su tri ¢vora razliitog tipa:
(1) sabirnice koje su elektricno bliske napojnoj mrezi (sabirnice 3);
(2) nasumicno izabrane sabirnice u sredini mreze (sabirnice 9);
(3) sabirnice na koje je povezan PV sistem (sabirnice 33).

Na slici 4.30 prikazani su histogrami napona za sabirnice 3, 9 1 33, za sva tri
analizirana scenarija. Varijabilnost napona na sabirnici 3, koja je elektri¢no bliska
napojnoj mrezi, manja je nego na sabirnicama 9 i 33. Ovo takode potvrduje
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¢injenicu da PV sistem ima manji uticaj na sabirnice koje su dalje od PV sistema.
Analizom histograma, matematicko o¢ekivanje (prosjec¢na vrijednost) napona raste
sa povecanjem snage PV sistema, ¢ak i na sabirnicama 3, gdje je uticaj PV sistema
najmanji. Ovo takode moze biti potvrdeno analizom srednjih vrijednosti napona sa
slike 4.29 i tabele 4.7.

0,6 [ [
} 8 a) B PV -00MW
22 04 B PV - 0,9 MW [
23 I PV=18MW
52 02
0 1
0,96 097 098 0,99 1 1,01 1,02
o 0,3 b [
8 ) | B PV 00 MW
g2 02 B PV - 0,9 MW [
% S I PV =18MW
20
05 0,1
>
0 11
0,92 0,94 0,96 0,98 1 1,02
0,3 I ‘
3 3 ©) B PV -00MW
gg 02 | B PV =09 MW [
g g I PV =18MW
©g 0l
>
0 J] J] B o O 1
0,92 0,94 0,96 0,98 1 1,02
Napon sabirnica [p.u.]
l SLIKA 4.30

Raspodjela vjerovatnode pojave napona na sabirnicama: a) broj 3, (b) broj 9 (c)
broj 33

Na slici 4.31 ilustrovana je gustina vjerovatnoce gubitaka aktivne snage na
vodovima i aktivne snage preuzete iz napojne mreze, za sve testirane scenarije.
Slicno prethodnoj analizi, poredenjem rezultata tri simulirana slucaja, moze se
zakljuditi da, u situaciji kada je nominalna snaga PV sistema veca, gubici aktivne
snage na vodovima su blago smanjeni (tabela 4.7).

Aktivna snaga preuzeta iz napojne mreze osciluje u vremenu i zavisi od
proizvodnje PV sistema i od profila potro$nje. Za analizirane slucajeve, moze se
zakljuCiti da srednje vrijednosti aktivne snage preuzete iz napojne mreze opadaju
sa porastom nominalne snage PV sistema, $to je prikazano u tabeli 4.7. Ipak,
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primje¢uje se da promjena srednje
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vrijednosti snage preuzete iz mreze nije

izrazena, bez obzira na prikljucenje relativno velikog PV sistema snage 1,8 MW.
Mali uticaj integracije PV sistema od 1,8 MW pripisacemo njegovom relativno
niskom faktoru kapaciteta, koji za Banju Luku iznosi CF = 12,79%.

| TABELA 4.7

Prosjecne vrijednosti posmatranih promjenljivih

Prosjecne vrijednosti
posmatranih promjenljivih

Nominalna snaga PV sistema [MW]

0 0,9 1,8

Napon na sabirnicama 3 [p.u.]

0,98846 0,98888 0,98927

Napon na sabirnicama 9 [p.u.]

0,95628 0,95784 0,95930

Napon na sabirnicama 33 [p.u.]

0,94390 0,94862 0,95308

Gubici aktivne snage na vodovima [kW] | 95,1930 90,0241 89,4594

Aktivna snaga iz napojne mreze [MW] 2,6532 2,5402 2,4319
3 03 I
2 . PV =00 MW
S 02 B PV-09MW ||
S ’ I PV=18MW
>
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l SLIKA 4.31

Raspodjela vjerovatnode gubitaka aktivne snage test mreze i aktivne snage

preuzete iz napojne mreze
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4.5 Dimenzionisanje samostalnog izvora za napajanje

Zahvaljujuéi razvoju tehnologije 1 smanjenju investicionih trosSkova, upotre-
ba obnovljivih izvora energije postaje isplativa ne samo za primjenu u sistemima
povezanim sa mrezom, nego i u formi samostalnih izvora za napajanje potrosaca,
koji se nalaze daleko od postojece distributivne mreze [87]. Samostalni izvori su
posebno atraktivni za elektrifikaciju ruralnih oblasti u zemljama u razvoju, jer
podaci pokazuju da preko milijardu ljudi na svijetu i dalje nema pristup elektricnoj
energiji, od kojih oko 600 miliona Zivi u Supsaharskoj Africi [88]. Moguénosti
ruralne elektrifikacije pomoc¢u samostalnih obnovljivih izvora energije u Etiopiji
[89], Zambiji [90] i Sijeri Leone [91], samo su neki od primjera koji su razmatrani
u nau¢nim radovima. Samostalni izvori mogu se, takode, koristiti i u razvijenim
zemljama, za napajanje udaljene potrosnje kao Sto su potrosaci na ostrvima, nacio-
nalnim parkovima, farmama i odmoriStima auto-puteva, ukoliko je to jeftinije od
izgradnje distributivnog dalekovoda.

Medu osnovnim manama obnovljivih izvora energije istiCu se njihova
intermitentnost i nepredvidljivost. Zbog ovog problema, napajanje je neophodno
predimenzionisati, da bi se u periodima kada je obnovljivi izvor izdasan prikupilo
dovoljno energije za koris¢enje i tokom perioda kada primarni izvor energije nije
dostupan. Na primjer, ako se za napajanje koristi samo fotonaponski sistem, neop-
hodno je ugraditi ve¢i broj fotonaponskih panela, da bismo energiju prikupljenu
tokom centralnog dijela vedrog dana mogli koristiti no¢u i tokom narednih dana,
ukoliko bude obla¢no. Takode je oCigledno, da samostalni sistemi moraju posjedo-
vati 1 uredaje za skladiStenje energije. Predimenzionisana instalisana snaga i upo-
treba uredaja za skladiStenje dovodi do toga da je cijena kilovat-¢asa iz samostal-
nog izvora za napajanje znacajno veca od cijene iz sistema povezanog na mrezu.

Cijena energije iz samostalnog sistema moze biti smanjena ukoliko se
umjesto jednog izvora koristi hibridna kombinacija dva ili vis§e komplementarnih
izvora, izgradenih u razliitim tehnologijama [92]. Ispostavlja se da su hibridni
sistemi napajanja, koji su formirani od fotonaponskih izvora i vjetroagregata,
posebno isplativi, jer se pokazuje da kod takve kombinacije obnovljivih izvora na
mnogim lokacijama postoji odli¢na kompatibilnost (kada nema Sunéevog zracenja
ima vjetra i obrnuto) [93]. U hibridne vjetro-solarne sisteme Cesto se dodaje i dizel-
-agregat, koji sluzi kao rezervni izvor napajanja, koji se koristi samo onda kada
nijedan obnovljivi izvor nije raspoloziv, a baterija je potpuno ispraznjena.

Karakteristi¢na vrsta potrosaca, koja se moze napajati hibridnim sistemom
baziranim na obnovljivim izvorima energije, jeste bazna stanica mobilne telefonije.
U tipi¢noj baznoj stanici, uz energiju potrebnu za napajanje telekomunikacione
opreme, znacajna koli¢ina energije se utrosi za napajanje uredaja za hladenje. Istra-
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zivanja pokazuju da se u baznim stanicama izgradenim u juznoevropskim zemlja-
ma na hladenje utrosi oko 40—45% od ukupno potrosene energije [94]. Na osnovu
ovoga se zakljucuje da je problematika optimalnog projektovanja hibridnog siste-
ma napajanja bazne stanice izazovna, kako u pogledu izbora instalisane snage izvo-
ra energije i kapaciteta baterije, tako i u pogledu upravljanja uredajima za hladenje
[95]. U nastavku ¢e biti predstavljena simulaciona platforma bazirana na Monte
Karlo simulaciji pomocu koje je moguce analizirati rad bazne stanice mobilne tele-
fonije u slu¢aju da se ona napaja pomocu samostalnog hibridnog sistema [96].

4.5.1 Postavka problema

Sistem napajanja bazne stanice mobilne telefonije prikazan je na slici 4.32.
Primarni izvori za napajanje su vjetroagregat i fotonaponski sistem, koji moraju
imati i odgovarajuce elektronske konvertore. Kada proizvodnja ovih izvora preva-
zilazi potrebe potrosnje, viSak proizvedene energije se koristi za punjenje baterije.
Ako je baterija puna, visak proizvedene energije se disipira u otporniku. U suprot-
nom slucaju, kada proizvodnja nije dovoljna, potrosnja se snabdijeva iz baterije. U
periodima kada se poveze viSe oblacnih dana sa slabim vjetrom, a i baterija se
isprazni, za napajanje potros$nje upotrebljava se dizel-agregat.

Elektricna veza komponenti sistema prikazana je na slici 4.33. Osnovna
potros$nja u baznoj stanici je telekomunikaciona elektronska oprema. Ova oprema
se tipicno napaja jednosmjernim naponom 48 V, pa se tako moZze povezati direktno
na bateriju, bez koris¢enja invertora. Klima-uredaj i ventilator se napajaju naizmje-
ni¢nim naponom 230 V, pa je invertor neophodan za transformaciju baterijskog
napona. Klima-uredaj se koristi za hladenje objekta bazne stanice u momentima
kada je temperatura ambijenta viSa od definisane grani¢ne vrijednosti. U drugim
slucajevima, na primjer zimi ili tokom hladnih ljetnih no¢i, kao alternativu moguce
je upotrijebiti ventilator, jer je tako potro$nja energije manja [97].

Zadatak je da se formira simulaciona platforma koja ¢e kao ulaze koristiti
meteoroloske veliCine (brzinu vjetra, iradijansu, temperaturu okoline) i potrosnju
bazne stanice, a kao izlaze davati sve potrebne promjenljive stanja sistema kao Sto
su proizvodnja izvora energije, stanje termostata klima-uredaja/ventilatora, tempe-
ratura unutar objekta bazne stanice, stanje napunjenosti baterije itd.

Namjena simulatora je da predstavlja ili samostalnu platformu za testiranje
elektricnih i termickih karakteristika bazne stanice ili modul u okviru optimiza-
cionog algoritma za odredivanje najpovoljnijih vrijednosti instalisane snage vjetro-
agregata i fotonaponskog sistema, kapaciteta baterije, te podeSavanja parametara
uredaja za hladenje, koja dovode do maksimalne uStede energije.
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4.5.2 Primjena Monte Karlo simulacije

Za tjeSavanje postavljenog problema primjenjena je sekvencijalna Monte
Karlo simulacija, jer je pomoc¢u nje moguc¢e modelovati tri veoma vazne karakte-
ristike razmatranog sistema:

(1) Stohasticku i autoregresivnu prirodu obnovljivih izvora energije i potroSnje
telekomunikacione opreme;

(2) Cinjenicu da stepen napunjenosti baterije u nekom intervalu posmatranja
zavisi od stepena napunjenosti u prethodnom intervalu;

(3) Stohasticku prirodu snage potro$nje uredaja za hladenje, kao posljedicu sto-
hasticke varijacije temperature i akcija algoritma za automatsko upravljanje.

Sekvencijalna simulacija je racunarski kompleksnija od nesekvencijalne, ali
kao izlaz daje rezultate koji maksimalno prate realnost i koji pruzaju detaljan uvid
u stvarno ponaSanje posmatranog sistema. Veza promjenljivih sa vremenom je
oCuvana, pa se tako dobijaju realisti¢ni trenuci izlaska/zalaska Sunca i promjene
temperature u zavisnosti od doba dana ili sezone. Osobine autokorelacije i medu-
sobne korelacije, mogu biti uvazene kod promjenljivih kod kojih je to potrebno.

Monte Karlo simulacija se obavlja sa osnovnim korakom od jednog casa.
Jedino se za simulaciju termickih procesa unutar objekta ispostavlja da je jedan Cas
previse dug interval, pa se u tom slucaju simulacija obavlja sa minutnom
rezolucijom.

Algoritam simulacije je prikazan na slici 4.34. Na samom pocetku se
ucitavaju fiksni parametri simulacije kao $to su, na primjer, mjeseCni prosjeci
klimatskih promjenljivih, lokacija bazne stanice, instalisane snage izvora, orijenta-
cija fotonaponskih modula, karakteristike energetskih pretvaraca i podeSavanja
termostata ventilatora i klima-uredaja. Potom se obavljaju proracuni deterministic-
kih veli¢ina koje se ne mijenjaju od godine do godine, kao $to su, na primjer,
uglovi polozaja Sunca u zavisnosti od datuma i doba dana. Nakon navedene
inicijalizacije, pokrece se petlja Monte Karlo simulacije koja se izvrSava mnogo
puta (tipi¢no za 1 000 simulacionih godina). Za svaki Cas se, pomocu odgovaraju-
¢ih modela, generiSu slucajne vrijednosti brzine vjetra, iradijanse, temperature i
snage potro$nje telekomunikacione opreme. Ispituje se da li je baterija ispraznjena
ispod minimalnog praga i da li je neophodno pokrenuti dizel-agregat, odnosno da li
je baterija dostigla sigurni prag pri kojem se moze iskljuciti dizel-agregat. Racuna
se da li se javlja viSak ili manjak energije, te se pomocu bilansne jednacine
odreduje koliko bi se napunila odnosno ispraznila baterija tokom posmatranog
¢asovnog intervala. Kada se simulacija jedne godine zavrsi, rezultati se memorisu,
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pa se nastavlja dalje, sve dok se ne prode trazeni broj godina. Na kraju se svi

rezultati obraduju i u sredenoj formi predstavljaju korisniku.
Veza pojedinih blokova u okviru simulatora prikazana je na slici 4.35.

( Pocetak simulacije )
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Veza pojedinih blokova u okviru simulatora

Blok fotonaponskog sistema

Namjena bloka fotonaponskog sistema je da generiSe ¢asovne vremenske
serije proizvodnje Ppy, koriS¢enjem ulaznih podataka o lokaciji sistema i statistike
iradijanse na posmatranoj lokaciji.

Simulacija iradijanse uradena je na isti nacin kao u primjerima iz sekcija 4.3
i1 4.4, pa ¢emo ovdje ukratko pomenuti samo osnovne korake. Ulazni parametri za
generisanje vremenskih serija iradijanse su 12 mjesecnih prosjeka dnevne insolaci-
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je Hy, odnosno 12 mjesecnih prosjeka dnevnog indeksa vedrine K, koji se izracu-
navaju posredno iz insolacije. Ovo je posebno vazno, jer za udaljene planinske
lokacije, na kojima se postavljaju bazne stanice, naj¢es¢e i nisu na raspolaganju
detaljniji podaci osim mjesecnih prosjeka. Na osnovu mjesecnih prosjeka, u prvom
koraku se generiSu vjeStaCke vremenske serije dnevnog indeksa vedrine [29], a u
drugom koraku casovne serije ovog indeksa [30]. Mnozenjem sa vrijedno$¢u
iradijanse na horizontalnu podlogu izvan atmosfere, iz indeksa vedrine se
izraCunava ukupna iradijansa na horizontalnu podlogu na povrSini zemlje (eng.
Global Horizontal Irradiance — GHI). Koris¢enjem BRL metode odreduje se koji
dio u ukupnoj iradijansi horizontalne podloge zauzima direktna, a koji difuzna
komponenta zraenja [35]. Direktna komponenta iradijanse se svodi u ravan
modula koriste¢i standardne izraze koji uzimaju u obzir polozaj Sunca na nebeskoj
sferi i orijentaciju fotonaponskih modula [36], dok se za proracun difuzne kompo-
nente koristi Perezov anizotropski model [40]. Potrebni uglovi koji definiu polozaj
Sunca u odnosu na lokaciju fotonaponskih modula se prora¢unavaju u astronom-
skom modelu [32]. U zavr$snom koraku, iradijansa fotonaponskih modula se
transformiSe u snagu Ppy koju sistem proizvodi na svojim priklju¢cima jedno-
smjerne struje. Ovaj proracun se sprovodi primjenom metodologije koju je razvila
Americka nacionalna laboratorija za obnovljivu energiju (NREL), gdje se u obzir
uzimaju opticki model zastitnog stakla fotonaponskog modula, model fotonapon-
ske konverzije, kao i modeli gubitaka u sistemu [42]. Sve pomenute metode,
potrebne za generisanje vremenskih serija iradijanse i snage fotonaponskog siste-
ma, detaljno su objaSnjene u sekcijama 3.2.3 do 3.2.6.

Blok temperature

Namjena bloka temperature je da generiSe Casovne vremenske serije tempe-
rature ambijenta 7, i temperature fotonaponskih modula 7,4,

Modelovanje temperature uradeno je na isti nafin kao u primjerima iz
sekcija 4.3 i 4.4, pa ¢emo ovdje pomenuti samo osnovne korake. Ulazni parametri
za generisanje vremenskih serija temperature su 12 mjese¢nih prosjeka temperature
T. U prvom koraku se na osnovu mjesecnih prosjeka generisu vjestacke vremenske
serije prosjecne dnevne temperature [47], dok se u drugom koraku, na osnovu
dnevnih prosjeka, generiSu vjeStacke vremenske serije temperature na ¢asovnom
nivou [48]. Kod generisanja ¢asovnih vremenskih serija temperature koristi se i
podatak o dnevnoj insolaciji, jer postoji korelacija izmedu insolacije i dnevnog
hoda temperature, izmedu minimalne i maksimalne vrijednosti. Ova korelacija je i
naznaCena odgovaraju¢om vezom na blok-dijagramu sa slike 4.35. Metode iz
radova [47] i [48], koji su potrebni za generisanje vremenskih serija temperature,
detaljno su objasnjeni u sekciji 3.3.2.
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Posto izlazna snaga fotonaponskog sistema zavisi od temperature fotonapon-
skih modula, unutar temperaturnog bloka takode se generiSu i Casovne serije
temperature modula 7,4, koriS¢éenjem podataka o temperaturi okoline i iradijansi
koja dospijeva na ravan fotonaponskih modula [42].

Blok vjetroagregata

Namjena bloka vjetroagregata je da generiSe ¢asovne vremenske serije izlaz-
ne snage vjetroagregata Pyr.

Blok se sastoji od dvije sukcesivne transformacije. U prvoj transformaciji,
generisu se ¢asovne vremenske serije brzine vjetra, za $ta se koristi metoda Dufo-
-Lopeza [8]. Ulazni podaci su mjese¢ni prosjeci brzine vjetra i faktor oblika Vejbu-
love funkcije raspodjele za razmatranu lokaciju, koji mogu da se pronadu u
meteoroloskim atlasima [9]. Navedena simulaciona metoda uvazava autokorelaciju
prvog reda kod brzine vjetra, sa podrazumijevanim koeficijentom 0,9, koji se
tipicno javlja u praksi. Metoda Dufo-Lopeza detaljno je objasnjena u sekciji 3.1.2.

U drugoj transformaciji, na bazi brzine vjetra odreduje se izlazna snaga
vjetroagregata. Racunajuci s tim da se brzina vjetra simulira na visini anemometra
od 10 m, neophodno je prvo da se odredi brzina vjetra na visini montaze vjetro-
agregata. To se moze uraditi koriS¢enjem americkog eksponencijalnog obrasca:

v:vanem( z j , (4.33)

anem

gdje je Vi brzina vjetra na visini montaze anemometra, v brzina vjetra na visini
montaze vjetroagregata, z,,., visina montaze anemometra, z visina montaze vjetro-
agregata, dok je a koeficijent trenja kojim se modeluje hrapavost terena na lokaciji
instalacije vjetroagregata. Umjesto ovog obrasca, neki autori koriste evropski
transformacioni obrazac, dat izrazom (3.9). Znajuéi brzinu vjetra na odgovarajucoj
visini, izlazna snaga se odreduje na osnovu krive zavisnosti snage od brzine vjetra,
koju u tabelarnoj formi obezbjeduju proizvodaci [98].

Blok dizel-agregata

Namjena bloka dizel-agregata je da generiSe ¢asovne vremenske serije izlaz-
ne snage dizel-agregata Ppg.

Logika za upravljanje dizel-agregatom je veoma jednostavna. Agregat se
pokrece kada stepen napunjenosti baterije opadne ispod definisanog minimalnog
praga (SOC,,;,). Agregat potom radi nominalnom snagom sve dok stepen napunje-
nosti baterije ne dostigne prag dovoljan za siguran nastavak rada sistema (SOCjqy).
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Blok potrosnje telekomunikacione opreme

Namjena bloka potros$nje telekomunikacione opreme je da generiSe casovne
vremenske serije snage potroSnje P;.

Potrosnja telekomunikacione opreme u ¢asu # modelovana je pomocu sljede-
¢eg izraza:

P, (h)=P, 4 [1+0,-N(0.1)], (4.34)

pri ¢emu je Py ., prosjecna potroSnja opreme, o, standardna devijacija, a N(0,1) je
slucajan broj izvucen iz standardne normalne raspodjele.

Ovaj nadin modelovanja potro$nje izveden iz modela predstavljenog u
sekeiji 3.4.2, uz uvaZavanje aproksimacije da se kod potro$nje opreme bazne stani-
ce ne javljaju znacajni dnevni, sedmi¢ni, ni sezonski trendovi.

Blok potrosnje uredaja za hladenje

Namjena bloka potrosnje uredaja za hladenje je da generise ¢asovne vremen-
ske serije ukupne snage potrosnje P, koja ukljucuje klima-uredaj i ventilator.
Potrosnja uredaja za hladenje se raCuna koris¢enjem podataka o ambijentalnim
uslovima i podeSavanjima upravljackog algoritma. Svi vazni termicki procesi u
objektu bazne stanice se uzimaju u obzir, kao Sto su: zagrijavanje objekta usljed
disipacije elektronske opreme i Suncevog zracenja, razmjena toplote sa okolinom
kroz zidove objekta, te hladenje objekta pomocu klima-uredaja ili ventilatora.

Polazna tacka u modelovanju je postavljanje diferencijalne jednacine za izra-
cunavanje temperature unutar objekta bazne stanice 7;. Budu¢i da prostor objekta,
prakti¢no, ima samo jednu termicku zonu, koristi se termi¢ki model prvog reda
[94]:

7. Ky dl; =(0y + 05 =0 =0 )-dt, (4.35)

gdje je: 7. termicka vremenska konstanta objekta, Kr koeficijent razmjene toplote
kroz zidove objekta, Qx (= P;) snaga disipacije telekomunikacione opreme, Qs
snaga zraenja Sunca koja zagrijava objekat, O snaga hladenja koju obezbjeduje
klima-uredaj (Q,c) ili ventilator (Qr), a Or toplota koja se razmjenjuje kroz zidove
objekta.

Jednacina (4.35) se u simulatoru rjeSava numericki, sa inkrementom od jed-
nog minuta, podrazumijevajuéi da ¢e se uredaji za hladenje ukljucivati i isljucivati
automatski, odrzavajuéi temperaturu unutar zadatog histerezisa. Na bazi nominalne
snage 1 vremena rada, izraCunava se potroSnja klima-uredaja (P,c) 1 ventilatora
(Pr). Ukupna elektri¢na snaga potrebna za hladenje tokom zadatog Casa 4 iznosi:
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P (h)=P,c(h)+ P (h). (4.36)

Za rjesavanje jednacine (4.35), potrebno je odrediti sve tokove toplotne
snage, o ¢emu se govori u nastavku.

Snaga razmjene toplote kroz zidove i tavanicu objekta bazne stanice zavisi
od razlike ambijentalne temperature (7,,,,) 1 temperature unutar objekta (7):

Or =U -y (T, =T, )= K (T, =T, (4.37)

pri ¢emu je U koeficijent prolaska toplote kroz zidove, a 4y je ukupna povrSina
zidova i tavanice objekta. Ova snaga moze imati kako pozitivnu tako i negativnu
vrijednost, budu¢i da toplota napusta objekat noc¢u i tokom hladnih dana, a dovodi
se u objekat tokom vrelih ljetnih dana.

Toplota koju odvede klima-uredaj, takode, zavisi od razlike ambijentalne
temperature (7,,,) 1 temperature unutar objekta (7;). U elektriénom smislu, klima-
-uredaj se moze smatrati kao potrosa¢ konstantne snage P,c ueq, Cije se ukljuciva-
nje reguliSe termostatom. Uredaj se ukljucuje kada temperatura unutar objekta
prede zadati gornji prag (7¢,,), a iskljucuje kada se temperatura spusti ispod donjeg
praga (T¢,y). Toplotna energija odvedena iz objekta odreduje se pomocu relacije:

QAC =COP- PAC,rated ’ (438)

gdje se koeficijent performansi klima-uredaja (COP) moze procijeniti pomocu
sljedece regresivne jednacine:

COP=ay+a,-T,+a, T, +ay-T T

a i amb *

(4.39)

Vrijednosti konstanti, koje su odredene interpolacijom na podacima realnog klima-
-uredaja, iznose: ao = 1.287, a; = 0.117, a, = —4.58-10" and a; = —8.4-10* [95].

Toplota koju odvede ventilator odreduje se na analogan nacin. Ventilator se
koristi u periodima kada je temperatura ambijenta relativno niska, jer se tada
hladenje uspje$no obavlja uz manji utrosak elektricne energije. Hladenje se sa
klima-uredaja prebacuje na ventilator kada temperatura ambijenta opadne ispod
zadatog praga Tr,, a vraca na klima-uredaj kada poraste na Tr,,+1°C. Isti
termostat se koristi za odrZzavanje temperature unutar zadatog histerezisa, izmedu
Tcon 1 Ty, 1 tada kada radi ventilator. Toplotna snaga koju odvodi ventilator (Qr)
proporcionalna je razlici izmedu unutrasnje i vanjske temperature:
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Op=H, v, A, -(T,-T,,)=Kp (T, -T,,), (4.40)

gdje je: H, zapreminski toplotni kapacitet vazduha, v, brzina cirkulacije vazduha, a
A, povrsina ventilatorskog prozora.

Toplota koja u objekat dospijeva zracenjem Sunca odreduje se pomocu
vrijednosti iradijanse izracunate u bloku fotonaponskog sistema, te potrebnih
geometrijskih karakteristika. Toplota koju apsorbuje objekat ra¢una se pomocu
relacije [94]:

Os=G-4s-(1-p), (4.41)

gdje je: G iradijansa, 4 projekcija povrsine objekta koja je izlozena zra¢enju Su-
nca, a (1 — p) je koeficijent apsorpcije objekta. Kako je povrsina fotonaponskih pa-
nela relativno velika, njih je zgodno postaviti tako da u vecem dijelu dana svojom
siluetom zaklanjaju objekat. U tom slucaju, moguce je zanemariti uticaj zra¢enja
Sunca na zagrijavanje objekta bazne stanice.

Blok baterije i bilansiranje energije

Debalans izmedu ukupne proizvodnje energije i ukupne potroS$nje energije
kompenzuje se pomoc¢u baterije i otpornika za disipaciju. Debalans snage P, se
racuna za svaki ¢as / u simuliranoj godini kori§¢enjem sljedece jednacine:

P, (h)=Byp (h)+ Py (h)+ Py (h)— P, (h)— P (h). (4.42)

U ovom prora¢unu, sve vrijednosti snage se svode na nivo zajednickih DC
sabirnica, uz uvazavanje stepena efikasnosti energetskih konvertora. Debalans
snage se koristi za azuriranje informacije o stepenu napunjenosti baterije (SOC).
Stepen napunjenosti u nekom ¢asu 4 zavisi od stepena napunjenosti u prethodnom
¢asu A—1, prema Kulonovoj jednacini:

. P, (h)-At-
SOC(h —1)~[1— 0324Atj+ Ud () CUB’EM , punjenje
SOC(h) _ B,rated B,rated (443)
SOC(h—l)o 1-2¢ Al + fu (h).At , praznjenje
24 UB,rated ) CB,mted . nB,dis

gdje je: #mp. stepen efikasnosti punjenja baterije, 7z stepen efikasnosti
praznjenja baterije, Cp .. Nnominalni kapacitet baterije, Up,..s Napon baterije koji
se smatra konstantnim i jednakim nominalnom naponu, o stepen samopraznjenja
baterije, a At trajanje simulacionog intervala, koji u ovom slucaju iznosi jedan Cas.
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Za baterije se obi¢no daje ukupni stepen efikasnosti koji ukljucuje sukcesivno
punjenje, pa praznjenje. U ovom primjeru ¢e se smatrati da je stepen efikasnosti
punjenja baterije 7z, jednak ukupnom stepenu efikasnosti, a da je stepen
efikasnosti praznjenja baterije #; 4; jednak jedinici [99].

Ukoliko vrijednost stepena napunjenosti baterije dostigne 100% tokom
punjenja, viSak energije se disipira na otporniku, tako da baterija ostaje potpuno
napunjena i na kraju intervala. Ukoliko stepen napunjenosti tokom praznjenja
padne na SOC,,,, pokreCe se dizel-agregat kako bi se baterija zastitila od
nedozvoljenog praznjenja. Snaga dizel-agregata treba da bude dovoljno velika tako
da se stepen napunjenosti baterije uvijek odrzava iznad SOC,,;,.

4.5.3 Osnovni rezultati

Predstavljena simulaciona metoda testirana je na primjeru potencijalne bazne
stanice koja bi se mogla izgraditi u selu Tvrdos, Grad Trebinje, Republika Srpska
(42,72 N; 18,32 E). Buduc¢i da se nalazi relativno blizu jadranske obale, Tvrdos je
mjesto sa preovladuju¢om mediteranskom klimom, koju karakterisu jaki vjetrovi i
obilje suncanog vremena. Pretpostavlja se da snaga potro$nje telekomunikacione
elektronske opreme ima prosjec¢nu vrijednost 2 kW i standardnu devijaciju 0,1 kW.
Objekat bazne stanice se hladi klima-uredajem snage 1,4 kW i ventilatorom snage
500 W. Skup proizvodnih jedinica ¢ine vjetroagregat snage 5 kW, fotonaponski
sistem snage 10 kW i dizel-agregat snage 5 kW, dok je kapacitet baterije 2 000 Ah.
Sve navedene vrijednosti su odabrane proizvoljno, po inzinjerskom iskustvu. Ne
moze se suditi o tome da li su odabrane vrijednosti bliske optimalnim, sve dok se
takode ne zadaju investicioni i operativni troskovi sistema, te optimizaciona
kriterijumska funkcija. Na osnovu mjeseCnih prosjeka klimatskih pokazatelja za
mjesto Tvrdos, prikazanih u tabeli 4.8, zakljucuje se da su i brzina vjetra i zracenje
Sunca izdasni, te da su sezonski medusobno komplementarni.

| TABELA 48
Klimatske karakteristike mjesta Tvrdos

Tvrdos, RS, BA: Geografska Sirina 42,72 N; Geografska duZina 18,32 E

Jan | Feb | Mar | Apr | Maj | Jun | Jul | Avg| Sep | Okt | Nov | Dec
avg(v) |8,78(8,70(9,15|8,03|6,32|6,03|6,40|6,25|6,10|7,37|7,07|9,15
avg(K) 10,4410,4410,48|0,53|0,56 (0,61 |0,65|0,66|0,60|0,55|0,49 | 0,47
avg(T) | 8,6 | 8,7 [10,4|13,1|16,7(20,6|23,5|23,6(20,5|16,6|13,4| 9,6
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Oznake u tabeli: v — brzina vjetra u m/s na visini od 10 metara, K, — dnevni indeks

vedrine, T— dnevna temperatura u °C.

Monte Karlo simulacija je obavljena na vremenskom horizontu od 1 000 godina,
kako bi metoda konvergirala. Ostali vazni parametri sistema su dati u tabeli 4.9.

| TABELA 4.9

Osnovne karakteristike mreze prije priklju¢enja fotonaponskog sistema

Parametar Vrijednost
Instalisana snaga vjetroagregata 5kW
Instalisana snaga fotonaponskog sistema 10 kW
Elevacioni ugao nagiba fotonaponskih modula £ 50°
Azimutalni ugao fotonaponskih modula ¢ 0° (ka jugu)
Efikasnost DC-DC konvertora 0,95
Efikasnost invertora/ispravljaca 0,90
Instalisana snaga dizel-agregata 5kW
Kapacitet baterije 2 000 Ah
Nominalni napon baterije 48V
Efikasnost baterije (punjenje+praznjenje) 0,85
Stepen samopraznjenja baterije 0,8% na dan
Elektri¢na snaga ventilatora 500 W
Elektri¢na snaga klima-uredaja 1400 W
Temperatura ukljucenja klima-uredaja 7¢,, 28°C
Temperatura iskljuCenja klima-uredaja T,y 26°C
Temperatura prelaska na ventilatorsko hladenje 7Y, 13°C
Temperatura prestanka ventilatorskog hladenja 7', 14°C
Prosjecna snaga potrosnje telekomunikacione opreme 2kW
Standardna devijacija potrosnje telekomunikacione opreme 0,1 kW
Minimalni stepen napunjenosti baterije SOC,,;, 0,20
Napunjenost baterije za iskljucenje dizel-agregata 0,80
Koef. prenosa toplote kroz zidove objekta bazne stanice Kr 21 W/°C
Koef. prenosa toplote ventilatorom K 108 W/°C
Termicka vremenska konstanta objekta bazne stanice 7., 8h

Na slici 4.36 prikazane su casovne vremenske serije karakteristi¢nih simuli-
ranih promjenljivih za jednu test godinu: brzine vjetra na visini od 10 m, iradijanse
u ravni fotonaponskih modula, temperature okoline i stepena napunjenosti baterije.
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l SLIKA 4.36

Dijagrami vrijednosti osnovnih promjenljivih tokom jedne simulacione godine

Na slici 4.37 prikazano je kako se mijenjaju temperatura ambijenta i tempe-
ratura unutar objekta bazne stanice tokom jednog zimskog dana (gornji dijagram) i
jednog ljetnog dana (donji dijagram). Bez obzira na promjene temperature ambi-
jenta, te promjene u proizvedenoj i potroSenoj energiji, uredaji za hladenje odrza-
vaju unutrasnju temperaturu unutar definisanih granica (u ovom primjeru postavlje-
nih na 26°C i 28°C). Tokom ljetnog dana, za hladenje se koristi isklju¢ivo klima-
-uredaj, koji se automatski ukljucuje i iskljucuje nekoliko puta na ¢as. Tokom zim-
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skog dana, zbog nizih temperatura okoline, ujutro je dovoljno hladenje obavljati
ventilatorom, dok je u popodnevnim casovima neophodna upotreba klima-uredaja.

UnutraSnja temp.

Vanjska temperatura

) 40 - Ventilator ukljucen Klima-uredaj uklju¢en [
": 30 A : . NS
5 20 1 -
£ 10 :H:H/—"ﬁ_”—\ uklj.
g 0 isklj.
= .10 , , ; . .
6 8 10 12 14 16 18
g 40
= 30 'W
[}
5 20 - ~
£ 10 - - uklj.
£ o JULAANMATANANRARARARARRNNNA AR NI sy,
= .10 . : : : .
6 8 10 12 14 16 18
Vrijeme [h]
l SLIKA 4.37

Detalj iz simulacije: Ventilatorsko hladenje je dovoljno tokom zimskog jutra, dok je
rad klima-uredaja neophodan popodne (slika gore); Upotreba klima-uredaja je
neophodna neprekidno tokom ljetnog dana (slika dolje).

Na slici 4.38 prikazani su histogrami karakteristicnih promjenljivih,
dobijenih kao rezultat simulacije sa 1 000 test godina. Proizvodnja OIE predstavlja
ukupnu energiju koju su obnovljivi izvori injektirali na zajednicke DC sabirnice.
Neiskoris¢ena energija iz OIE je ukupna koli¢ina energije koja je disipirana na
otporniku. Razlika izmedu proizvedene i potroSene (ili neiskoriS¢ene) energije
svodi se na gubitke konverzije, koji se javljaju u energetskim pretvaraima i
bateriji. U drugom i tre¢em redu slike 4.38 prikazani su histogrami vremena kojeg
su, u toku godine, u radu proveli ventilator, klima-uredaj i dizel-agregat.
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Na kraju, jo§ jednom treba napomenuti da se razvijenim simulatorom
analizira rad bazne stanice mobilne telefonije za jedinstven, unaprijed definisan,
skup ulaznih parametara. O problematici mijenjanja vrijednosti ulaznih parametara
u svrhu optimizacije po nekom zadatom kriterijumu, govori se u narednoj sekciji.
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4.6 Mogucnosti optimizacije primjenom Monte Karlo simulacija

Optimizacija je proces traZzenja najboljeg moguceg rjeSenja, u skladu sa
zadatim kriterijumima. Optimizacioni zadaci u elektroenergetici su, na primjer,
minimizacija troSkova ili minimizacija gubitaka elektricne energije u nekom
sistemu. Matematicki gledano, optimizacioni zadatak se formuliSe kao funkcija
cilja (eng. objective function) za koju je potrebno prona¢i minimum ili maksimum,
uz zadovoljavanje traZzenih ogranicenja. Optimizacioni zadaci se, tipi¢no, rjeSavaju
klasi¢nim metodama baziranim na racunanju izvoda funkcije (gradijentna metoda,
Njutnova metoda) ili metaheuristickim metodama (genetski algoritmi, kolonije
mrava, diferencijalna evolucija) [100].

Ako optimizacioni zadatak ima stohasticku prirodu, izracunavanje funkcije
cilja najces¢e ne dovodi do jedinstvenog deterministickog rezultata, nego svako
ponavljanje proracuna daje drugacije rjeSenje. Vrijednost funkcije cilja se tako
dobija u obliku nove slucajne promjenljive. Iz ovog razloga se optimizacioni zadaci
u stohastickim sistemima tipi¢no definiSu kao trazenje minimuma (ili maksimuma)
matematickog ocekivanja funkcije cilja.

U potrazi za najpovoljnijom vrijednos¢u funkcije cilja, potrebno je na siste-
mati¢an nacin varirati vrijednosti ulaznih parametara. Veoma jednostavan nacin za
variranje ulaznih parametara predstavlja pretrazivanje cijelog viSedimenzionog
prostora mogucih rjeSenja, sa odgovaraju¢om rezolucijom [101]. Rezolucija se
odreduje kao kompromis izmedu preciznosti rjeSenja i vremena potrebnog za
izvrSenje proracuna. Ukoliko je broj ulaznih parametara previse veliki i ukoliko
izraCunavanje funkcije cilja traje veoma dugo, gubi se smisao primjene navedenog
algoritma u praksi. Sre¢om, algoritam optimizacije se moze ubrzati ukoliko se ne
ispituje cijeli prostor ulaznih parametara, nego se ulazne vrijednosti biraju uz
pomo¢ neke od metaheuristickih metoda. U radu [102] pokazano je da se metoda
dijeljenja pravougaonika (eng. DIRECT — Dividing Rectangles) i Monte Karlo
simulacija uspje$no kombinuju za efikasno rjeSavanje stohastickih optimizacionih
zadataka.

DIRECT metoda je originalno razvijena za trazenje globalnog minimuma
funkcije sa vise promjenljivih, pri ¢emu je svaka promjenljiva ograni¢ena na svoj
segment unutar skupa realnih brojeva [103]. Ukoliko postoji #» promjenljivih, oblast
mogucdih rjeSenja predstavlja hiperpravougaonik u n-dimenzionalnom prostoru. Ob-
last rjeSenja se, zatim, iterativno dijeli trisekcijama na manje hiperpravougaonike i
funkcija cilja se izraCunava u centrima odredenih hiperpravougaonih ¢elija. Poten-
cijalno optimalni hiperpravougaonici se identifikuju i prosljeduju sljedecoj iteraciji,
radi daljeg dijeljenja i ispitivanja. Na osnovu vrijednosti funkcije cilja i veli¢ine
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hiperpravougaonika odreduju se ¢elije koje predstavljaju dobre kandidate za podje-
lu. Dijeljenjem malih celija, sa niskim vrijednostima funkcije cilja, odrzava se
konvergencija ka rjesenju sa zeljenom ta¢noséu, dok se dijeljenjem velikih ¢elija
pretrazuje preostali neistrazen prostor rjeSenja, kako bi se otkrio skriveni globalni
optimum, ako eventualno postoji.

Iako je osnovna DIRECT metoda namijenjena za optimizaciju deterministic-
kih funkcija, ona se moze uspjeSno primijeniti i na stohastickim funkcijama.
Funkcija cilja u stohastickim problemima se jednostavno izracunava izvrSavanjem
Monte Karlo simulacije definisani broj puta i uzimanjem prosjecne vrijednosti kao
traZzeni rezultat. Ovo je takozvani ,,naivni” nacin primjene DIRECT metode u
kombinaciji sa Monte Karlo metodom, koji se moze primijeniti za rjeSavanje
mnogih stvarnih problema optimizacije [104].

4.6.1 Postavka problema

U postavci zadatka nadovezaéemo se na primjer iz sekcije 4.5, u kome se
posmatra napajanje bazne stanice mobilne telefonije samostalnim hibridnim siste-
mom, sacinjenim od vjetroagregata, fotonaponskog sistema, dizel-agregata i bateri-
je. Za razliku od postavke iz sekcije 4.5, gdje su svi ulazni parametri fiksni i zadati,
u ovom primjeru ¢emo vrijednosti pojedinih parametara proglasiti nepoznatim,
koje je potrebno odrediti procesom optimizacije (minimizacije ukupnih godisnjih
troskova). Broj optimizacionih promjenljivih u ovom primjeru je Sest i sve su
prikazane na slici 4.39.

Fotonaponski sistem i vjetroagregat su primarni izvori energije za baznu
stanicu, dok se baterija koristi za kompenzaciju intermitencije koja prirodno postoji
u Suncevom zracenju i brzini vjetra. Zbog toga su nominalne snage fotonaponskog
sistema (Ppy,aeq) 1 Vjetroagregata (Puyr,aeq), Kapacitet baterije (Cp,ueq) 1 Uga0
nagiba fotonaponskih modula (X)) izabrani da budu optimizacione promjenljive.
Dizel-agregat se koristi samo kada nema dostupnih obnovljivih resursa i kada je
baterija ispraznjena do minimalno dozvoljenog stanja. U tim okolnostima, dizel-
-agregat radi svojom nominalnom snagom sve dok se ne dostigne novi, unaprijed
definisani, prag bezbjednog stepena napunjenosti baterije. Ovakvim rezimom rada
obezbeduje se kako jednostavnost upravljanja, tako i maksimalna energetska
efikasnost. Bezbjedan prag stepena napunjenosti baterije (SOC,,.) takode se tretira
kao optimizaciona promjenljiva. Zbog disipacije snage opreme i uticaja
ambijentalnih uslova, objekat bazne stanice je potrebno hladiti biraju¢i izmedu
klima-uredaja i ventilatora. Upotreba klima-uredaja je neophodna za odvodenje
toplote iz objekta kada je temperatura okoline visoka, obi¢no tokom ljeta. Nasuprot
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tome, zimi i tokom hladnih ljetnih noci, umesto klima-uredaja moguce je koristiti
ventilator, jer je tako potrosnja energije manja. U skup optimizacionih
promjenljivih zato je dodat i temperaturni prag (7%,,), pri kojem hladenje pomocu
ventilatora postaje energetski efikasnije od kori$¢enja klima-uredaja.

Optimiz. promjenljiva #2

Nominalna snaga
vjetroturbine (Pyy7,qed)

Optimiz. promjenljiva #1

Nominalna snaga foto- Optimiz. promjenljiva #5
-naponskog sistema (Ppy;zeq)

Prag za prelazak na hladenje
ventilatorom (7F,,)

Fotonaponski Kontroler i Ventilator

moduli konvertori —
Optimiz. promjenljiva #4 /

] . . Optimiz. promjenljiva #3
Klima-uredaj

Ugao nagiba fotonaponskih
modula (Z,))

Nominalni kapacitet
== baterije (C )

Optimiz. promjenljiva #6

[hed, L e}

SOC baterije za iskljucenje

dizel-agregata (SOC,yz) Baterija  Telekom.oprema

l SLIKA 4.39

Posmatrani sistem i lista optimizacionih promjenljivih

Optimizaciona funkcija cilja, koju je potrebno minimizovati, definisana je
kao matemati¢ko o¢ekivanje sume svih godi$njih troskova C,,, ... Formalna mate-
maticka definicija funkcije cilja je:

Minimizovati £ C

ann,tot

- VST min max
<x. <
(x)] pod ogranidenjima x7" <x; <x7,
pri ¢emu je X vektor optimizacionih promjenljivih:

X = I:PPV,rated ;PWT,rated 5 CB,mted 5 zPV 5 TFun 5 SOqufe] .

Ukupni godisnji troSkovi C, ,; modeluju se kao suma fiksnih troSkova Cy, i
varijabilnih troskova C,,,-
=Cp +C,,, . (4.44)

ann,tot var
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Fiksni troskovi se sastoje od svih stalnih ili povremenih troskova (investi-
cioni troskovi i troskovi odrzavanja), koji zavise od veliCine sistema, a ne zavise od
radnog rezima. Varijabilni troskovi su trosSkovi rada sistema koji zavise od rezima,
a koji se sustinski svode na troskove dizel-goriva koje potrosi dizel-agregat. Ukoli-
ko se izaberu vjetroagregat i fotonaponski sistem velike instalisane snage, te bateri-
ja velikog kapaciteta, investicioni troskovi bice veci, ali ¢e potreba za radom dizel-
-agregata biti manja. U drugoj krajnosti, ukoliko se izabere manja snaga izvora
energije i manji kapacitet baterije, dizel-agregat ¢e raditi cesce i troskovi goriva
bice veci. Trazenje minimuma ukupnih tro§kova sistema, prakti¢no, svodi se na tra-
zenje idealnog balansa izmedu fiksnih i varijabilnih troskova.

Fiksni troskovi se racunaju pomocu faktora povrata kapitala (eng. Capital
Recovery Factor — CRF) i neto sadasnjih troskova (eng. Net Present Costs — NPC)
prema sljede¢oj formuli [105]:

i(1+)" &
(1+i)" -1 | (1+i)

Cj, =CRF (i,N)-NPC = (Coap + Crep + Cogom = Cuat ) [ (4.45)

cap

gdje je N trajanje zivotnog vijeka sistema u godinama, i je stvarna interesna stopa
sa uvazavanjem inflacije, C.,, iznos investicionih troskova, C,, iznos troskova za-
mjene elemenata sistema, C,¢,, iznos troSkova rada i odrzavanja, a C, je preostala
vrijednost sistema, za svaku k-tu godinu rada.

Varijabilni troskovi se racunaju po sljede¢oj formuli:

C

var ~

Cpe " Tpg » (4.46)

gdje Cpg oznacava troskove dizel-agregata, koji ukljucuju troskove goriva i odrza-
vanja u zavisnosti od vremena rada, a Tp¢ je broj ¢asova rada dizel-agregata u toku
jedne godine.

4.6.2 Primjena Monte Karlo simulacije

Za rjeSavanje zadatka izbora vrijednosti nepoznatih parametara sistema, u
svrthu minimizacije ukupnih godis$njih troskova, primjenjuje se kombinacija
DIRECT algoritma i Monte Karlo simulacije, prema ilustraciji sa slike 4.40.

U postupku optimizacije variraju se vrijednosti $est ulaznih promjenljivih
kako bi se pronasao minimalni iznos godis$njih troskova sistema C,,, . Inicijaliza-
cija se vrSi odabirom vrijednosti za svaku promjenljivu ta¢no iz sredine datog
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prostora rjeSenja, a potom se domen korak po korak dijeli na tre¢ine u potrazi za
hiperpravougaonicima koji su potencijalno optimalni. Za svaki skup ulaznih
promjenljivih, ukupni godisnji troskovi C,,, 1, s odreduju kao zbir fiksnih i varija-
bilnih troSkova i koriste se za ispitivanje DIRECT metodom. Fiksni troSkovi Cy, se
odreduju pomocu jednacine (4.45), dok se varijabilni troskovi C,,. moraju odrediti
pomoc¢u Monte Karlo simulatora sistema, predstavljenog u okviru poglavlja 4.5.
Varijabilni troskovi prakti¢no zavise samo od broja radnih ¢asova dizel-agregata
Tp6, kao $to je navedeno u jednacini (4.46). Vrijeme rada dizel-agregata zavisi od
izabranih veliina elemenata sistema i podeSavanja upravljackih uredaja, kao i od
meteoroloskih promjenljivih, koje se stohasticki mijenjaju. Optimizaciona metoda
koristi matematicko ocekivanje Tpg, koje se procjenjuje na osnovu 100 iteracija
Monte Karlo simulacije, §to predstavlja kompromis izmedu racunskog opterec¢enja
i tacnosti rezultata.

DIRECT Prirated > MONTE > C,.
algoritam | Pwrrared | KARLO E[Tpe]
Camior Chrated : simulator +
Varijacija 2py . Prora¢un
vrijednosti |7y, srednjeg +
ulaznih SOC > vremena rada
promjenljivih safe »| dizel-agregata > Ch

l SLIKA 4.40

Optimizaciona metoda kao kombinacija DIRECT algoritma i Monte Karlo simulacije

4.6.3 Osnovni rezultati

Razvijena optimizaciona metoda testirana je na primjeru potencijalne bazne
stanice koja bi se mogla izgraditi u selu Tvrdos, Grad Trebinje, Republika Srpska
(42,72 N; 18,32 E), koja je razmatrana i u okviru poglavlja 4.5, tako da su svi
fiksni podaci preuzeti iz tabela 4.8 i 4.9. Vrijednosti funkcije cilja za minimizaciju
ukupnih troskova izra¢unavaju se koris¢enjem ekonomskih pokazatelja prikazanih
u tabeli 4.10. Pretpostavlja se da je cijena dizel-goriva 0.3 €/kWh,, u Sta su uklju-
¢eni maloprodajna cijena i troskovi logistike. Prema uslovima koji su u Bosni i
Hercegovini vladali 2021. godine, stvarna interesna stopa je postavljena na 3,06%.
Zivotni vijek sistema iznosi 20 godina.
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J TABELA4.10

Ekonomski pokazatelji sistema [106],[107]
Komponenta Investicioni Troskovi rada i Zivotni

troskovi odrzavanja vijek

Fotonaponski sistem 1100 €/kW 8,5 €/kW/god 25 godina
Vjetroagregat 3400 €/kW 17 €/kW/god 20 godina
Invertor 680 €/kW 0 €/kW/god 15 godina
Diesel-agregat 315 €/kW 0,35 €/kW/h * 20 godina
Baterija ** 8 €/Ah @48V %3 of inv. cost 10 godina
Klima-uredaj 385 €/kW 10 €/kW/god 15 godina
Ventilator *** 200 €/kW 0 €/kW/god 10 godina

* Ukupni troskovi rada i odrzavanja dizel-agregata ukljucuju troskove goriva i odrZavanja;
** Dobijeno interpolacijom podataka za OPzS baterije kompanije Hoppecke, koji su dostupni na
internet stranici www.off-grid-europe.com;

*** Podaci lokalnog prodavca.

Granice domena rjeSenja su izabrane na osnovu inzinjerskog iskustva i ne-
koliko preliminarnih testova izvrSenih prije finalnog pokretanja algoritma optimi-
zacije. Izabrane grani¢ne vrijednosti optimizacionih promjenljivih su date u tabeli
4.11.

Rezultati predloZzene optimizacione metode prikazani su u krajnjoj desnoj
koloni tabele 4.11. Kada su promjenljive postavljene na svoje optimalne vrijedno-
sti, godiSnji troSkovi iznose minimalnih 3 280 €, a dizel-agregat prosjecno radi 364
casa godisnje. Optimalne vrijednosti nominalne snage vjetroagregata i fotonapon-
skog sistema, kao i kapaciteta baterije, rezultat su kompromisa izmedu zadovolje-
nja energetskih potreba bazne stanice i minimizacije investicionih troskova. Predlo-
zeni ugao nagiba fotonaponskih modula od 28° je manji od ugla koji je optimalan
za sistem povezan na mrezu (36° u razmatranom regionu), Sto je rezultat potrebe da
se proizvodnja elektri¢ne energije poveca tokom ljetnih mjeseci, kada je klimatiza-
cija intenzivnija. Izabrani stepen napunjenosti baterije, pri kojem se iskljucuje
dizel-agregat, nalazi se skoro na donjoj granici, §to znaci da dizel-agregat ne treba
koristiti za prepunjavanje baterije, nego samo dok ponovo ne postane dostupna
proizvodnja iz nekog od obnovljivih izvora.
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Granice pretraZivanja i nadeni optimum

Promjenljiva Donja granica Gornja granica Optimum
Pryated 2 kW 14 kW 9,78 kW
Pwr rated 3kW 7kW 3,77 kW
Csrated 280 Ah 2170 Ah 688,3 Ah

2py 20° 60° 28,15°
Tron -5°C 20 °C 8,43 °C
SOCqpe 0,20 0,95 0,214

Proces konvergencije optimizacionog algoritma ka minimumu funkcije
troskova je ilustrovan na slici 4.41. Tokom 90 iteracija u okviru optimizacionog
algoritma, funkcija troSkova (4.44) je izraCunata 2 918 puta, a minimum je
dostignut nakon 30 iteracija.

g 3700
5 3600 -

£

3 -a 3500 -

zo 3400 A

S

§ 3300 X
< 3200

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Broj iteracija

J sukasa
llustracija procesa konvergencije optimizacionog algoritma

Skup uredenih parova godisnjih troskova i srednjeg vremena rada dizel-
-agregata, dobijenog od iteracije do iteracije, prikazan je na slici 4.42. Na slici je
oznacen optimum, kao krajnja lijeva tacka. Grafik dat u ovom obliku je samo ideja
ka proSirenju predstavljenog pristupa na visekriterijumsku optimizaciju. Na grafiku
se jasno vidi formiranje Pareto fronta i postojanje rjeSenja u kojima je moguce, na
primjer, znacajno smanjiti vrijeme rada dizel-agregata uz samo neznatno povecanje
ukupnih godisnjih troskova sistema.
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l SLIKA 4.42

Mjesto optimuma u polju scenarija testiranih DIRECT algoritmom

Za potrebe naknadne analize, moguce je saCuvati sve veli¢ine od interesa,
kao $to su vremenske serije pojedinih promjenljivih, koje su u prethodnom poglav-
lju prikazane na slikama 4.36 i 4.37. Radi detaljnijeg uvida, snage koje ucestvuju u
energetskom bilansu, za jednu karakteristicnu sedmicu, prikazane su na slici 4.43.
Na slici 4.43a je prikazana snaga fotonaponskog sistema Ppy, gdje se jasno uocava
razlika izmedu vedrih i obla¢nih dana. Na slici 4.43b je prikazana snaga vjetro-
agregata Py, sa oscilacijama izmedu nule, kada je vjetar previse slab, do nominal-
ne snage, kada je izlazna snaga ogranicena maksimalnom snagom generatora. Na
slici 4.43c je prikazana potro$nja telekomunikacione opreme P;, dok je na slici
4.43d prikazana ukupna potrosnja uredaja za hladenje Pc, u kojoj se smjenjuje
ucesce klima-uredaja i ventilatora, u zavisnosti od temperature ambijenta. Na slici
4.43¢ je prikazano kako je dizel-agregat Ppg pokrenut Sest puta tokom posmatrane
sedmice, dominantno tokom no¢i kada nema vjetra. Na slici 4.43f je prikazan
debalans snage P,, koji je izracunat kao razlika izmedu ukupne proizvodnje i
ukupne potrosnje. Konacno, na slici 4.43g je prikazan stepen napunjenosti baterije,
gdje je moguce wuociti karakteristicne intervale sa potpuno ispraznjenom
(SOC = 50C,,,) i potpuno napunjenom baterijom (SOC = 1 p.u.).
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ZAKLIUCAK

U knjizi je prikazana primjena Monte Karlo simulacija za rjeSavanje kompleksnih
problema iz oblasti elektroenergetike.

Materija je predstavljena u tri cjeline. Prvo je definisana Monte Karlo meto-
da, uz tumacenje osnovnih pojmova iz teorije vjerovatnoce, koji su neophodni za
pripremu i izvodenje Monte Karlo simulacija. Potom su predstavljene mogucénosti
za modelovanje stohastickih promjenljivih, vaznih u elektroenergetici, kao §to su
brzina vjetra, iradijansa, temperatura ambijenta, snaga potro$nje i pouzdanost ele-
menata elektroenergetskog sistema. Na kraju je dato Sest ilustrativnih primjera, u
okviru kojih je Monte Karlo simulacija primijenjena za rjeSavanje karakteristicnih
problema iz oblasti relejne zastite, pouzdanosti distributivnih sistema i planiranja
upotrebe obnovljivih izvora energije.

U prvom ilustrativnom primjeru razmotrena je mogucnost primjene nesek-
vencijalne Monte Karlo simulacije za testiranje performansi algoritama digitalne
relejne zastite. Zakljuceno je da su rezultati testiranja algoritama mnogo relevantni-
ji ukoliko se za ulazne parametre biraju one vrijednosti koje se i u praksi javljaju sa
ve¢om vjerovatno¢om.

U drugom primjeru pokazana je primjena nesekvencijalne Monte Karlo si-
mulacije na odredivanje pokazatelja pouzdanosti distributivnih mreza. Konkretno
je rjeSavan zadatak unapredenja pokazatelja pouzdanosti mreze ugradnjom lokatora
kvarova i indikatora prolaska struje kvara.

Tema treCeg primjera je odredivanje proizvodnje fotonaponskog sistema koji
je postavljen na krov objekta u gradskoj sredini. Uz pomoc¢ sekvencijalne Monte
Karlo simulacije je pokazano koliko proizvodnja sistema moze odstupati od oceki-
vane vrijednosti usljed neizvjesnosti ulaznih veli€ina (iradijanse i temperature), uz
uvazavanje uticaja okolnih prepreka koje, u nekim dijelovima dana, blokiraju di-
rektnu i difuznu komponentu iradijanse.

U Cetvrtom primjeru razmatran je problem odredivanja moguce snage ob-
novljivih izvora energije, koji se mogu prikljuciti na postojecu distributiviu mrezu,
a da ne dode do naruSavanja njenih pogonskih ogranicenja. Zadatak je rjeSavan
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sekvencijalnom Monte Karlo simulacijom, a fokus je postavljen na pracenje napon-
skih prilika i gubitaka aktivne snage u test mrezi.

U petom primjeru je predstavljena stohasticka platforma za analizu perfor-
mansi samostalnih hibridnih sistema za napajanje baznih stanica mobilne telefoni-
je. Platforma se zasniva na sekvencijalnoj Monte Karlo simulaciji u kojoj se koriste
vjestacki generisani podaci o brzini vjetra, iradijansi, temperaturi okoline i potros-
nji telekomunikacione opreme. Rezultati simulacija pruzaju vazne pokazatelje za
tehno-ekonomsku ocjenu sistema napajanja baznih stanica, kao §to su godiSnja
upotreba obnovljive energije, broj sati rada rezervnog dizel-agregata i koli¢ina
energije potrebne za hladenje objekta bazne stanice.

Kona¢no, u Sestom primjeru, prikazana je jednostavna mogucnost za optimi-
zaciju primjenom Monte Karlo simulacija. Na simulacionu platformu iz petog
primjera nadograden je algoritam za efikasno variranje klju¢nih ulaznih parametara
u svrhu maksimizacije tehno-ekonomskih performansi hibridnog sistema za napaja-
nje bazne stanice mobilne telefonije. Na ovaj nacin je pokazano kako se mogu
odrediti optimalne vrijednosti nominalne snage vjetroagregata i fotonaponskog
sistema, kapaciteta baterije, te podeSavanja radnih parametara, tako da se postigne
pouzdano napajanje bazne stanice, uz minimalne godiSnje troskove.

Svakako da postoji dosta moguénosti za nastavak istraZivanja na ovu temu.
Mogu¢i pravci buduceg rada bili bi: modelovanje stohastickih veli¢ina koje nisu
predstavljene u ovoj knjizi (trendovi cijena elektricne energije i energenata na
trzistu, predena kilometraza i termini punjenja elektricnih vozila, rijecni protok),
poboljsanje efikasnosti simulacija (paralelna izracunavanja, redukcija broja scena-
rija), te razmatranje drugih zanimljivih problema, kojih u elektroenergetici ima
napretek.
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