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  V 

PREDGOVOR 

U ovoj monografiji sumirana su iskustva autora u primjeni Monte Karlo 

simulacija za rjeġavanje razliļitih problema iz oblasti elektroenergetike, nastala kao 

rezultat dugogodiġnjeg istraģivanja i rada na realizaciji viġe nauļno-istraģivaļkih 

projekata. Monografija je namijenjena studentima elektroenergetskih usmjerenja, 

na sva tri ciklusa studija, kao i istraģivaļima i inģinjerima, koji se susreĺu sa pro-

blemima koji imaju stohastiļku prirodu. 

U posljednjih nekoliko decenija, Monte Karlo simulacije postale su kljuļni 

alat u razliļitim oblastima inģinjerstva i nauke, omoguĺavajuĺi analizu sloģenih 

sistema i procesa koji su podloģni sluļajnim promjenama. Posebno u elektroener-

getici, gdje neizvjesnosti poput varijabilnosti potroġnje, meteoroloġkih veliļina i 

pouzdanosti elemenata elektroenergetskog sistema, igraju znaļajnu ulogu, Monte 

Karlo simulacije pruģaju moĺan okvir za rjeġavanje ovih izazova. 

Liļno sam, u svijet primjene Monte Karlo simulacija u elektroenergetici, oz-

biljnije zakoraļio 2008. godine, kada sam tokom izrade magistarskog rada ustano-

vio da i relativno mala neizvjesnost u vrijednostima ulaznih podataka moģe dovesti 

do znaļajne devijacije u vrijednostima rezultata. Od tada sam radio na realizaciji 

viġe projekata, i u saradnji sa koautorima, objavio petnaestak radova iz ove oblasti. 

Sama monografija, uz uvod i zakljuļak, sadrģi tri osnovne cjeline. Prvo je 

definisana Monte Karlo metoda, uz tumaļenje osnovnih pojmova iz teorije vjero-

vatnoĺe i statistike, koji su neophodni za pripremu i izvoĽenje Monte Karlo simula-

cija. Potom su predstavljene moguĺnosti za modelovanje stohastiļkih promjenljivih 

vaģnih u elektroenergetici, kao ġto su brzina vjetra, iradijansa, temperatura ambi-

jenta, snaga potroġnje i pouzdanost elemenata elektroenergetskog sistema. Na kraju 

je dato ġest ilustrativnih primjera, u okviru kojih je Monte Karlo simulacija primi-

jenjena za rjeġavanje karakteristiļnih problema iz vaģnih oblasti elektroenergetike: 

relejne zaġtite, pouzdanosti distributivnih sistema i planiranja upotrebe obnovljivih 

izvora energije. 

Izuzetno sam zahvalan recenzentima, cijenjenim profesorima Petru Matiĺu i 

Goranu Dobriĺu, koji su me ļvrsto i bezrezervno podrģali u realizaciji i izdavanju 

ove knjige. Iskrenu zahvalnost dugujem svim saradnicima na projektima i koautori-

ma nauļnih radova, uz posebno isticanje kolega Predraga Mrġiĺa i Bojana Ercega, 

koji su proļitali rukopis monografije i pomogli mi u otklanjanju mnogih nedostataka. 

S poġtovanjem, 

Ļedomir Zeljkoviĺ  
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Ļedomir Zeljkoviĺ Primjena Monte Karlo simulacija u elektroenergetici 1 

   

1 UVOD 

Monte Karlo simulacija je matematiļka metoda pomoĺu koje se, uz upotrebu slu-

ļajnih brojeva i velikog broja ponavljanja proraļuna, odreĽuju karakteristike i po-

naġanje deterministiļkih ili  stohastiļkih sistema. Monte Karlo simulacije su poseb-

no primjerene za rjeġavanje veoma kompleksnih zadataka, u okviru kojih se model 

sistema kao cjeline ili ne moģe napraviti ili je previġe glomazan za prouļavanje. 

Zbog svoje sposobnosti za rjeġavanje sloģenih problema, Monte Karlo simulacije 

su popularne u mnogim oblastima kao ġto su fizika, hemija, ekonomija i meteorolo-

gija. Metoda takoĽe ima ġiroku primjenu i u elektroenergetici, gdje predstavlja efi-

kasan alat u analizi pouzdanosti, optimizaciji resursa, procjeni rizika i dugoroļnom 

planiranju. 

1.1 Pojam i porijeklo Monte Karlo simulacija 

Monte Karlo simulacije su osmiġljene tokom ļetrdesetih godina proġlog vije-

ka u Los Alamos laboratoriji Sjedinjenih Ameriļkih Drģava, u kojoj je radio tim za 

razvoj nuklearnog naoruģanja. Sama ideja za stvaranje metode pripisuje se Stani-

slavu Ulamu (Stanisğaw Ulam), ameriļkom matematiļaru poljskog porijekla. Ulam 

je mnogo vremena provodio igrajuĺi kartaġku kombinatoriļku igru pasijans, pri 

tom se pitajuĺi kolika je vjerovatnoĺa da se u proizvoljnoj partiji karte mogu sloģiti 

u traģeni redoslijed. Kako se ispostavlja da je navedenu vjerovatnoĺu nemoguĺe 

izraļunati matematiļkim izrazima u zatvorenoj formi, doġao je na ideju da igru 

jednostavno odigra veliki broj puta, te da traģenu vjerovatnoĺu procijeni kao odnos 

broja uspjeġnih ishoda prema ukupnom broju odigranih partija. U timu sa Dģonom 

fon Nojmanom (John Von Neumann) i Nikolasom Metropolisom (Nicholas Metro-

polis), ideju iz kartaġke igre primijenio na simulaciju procesa difuzije neutrona u 

fisibilnom materijalu, ġto je pomoglo u realizaciji hidrogenske bombe. Metoda je 

prvi put javnosti predstavljena u radu objavljenom 1949. godine [1], kada je i 

ozvaniļen termin Monte Karlo. Ideja za ovaj termin dolazi od imena podruļja u 

kneģevini Monako, koje je poznato po kockarnicama i igrama na sreĺu. 
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1.2 Upotreba Monte Karlo simulacija 

Iako se za rjeġavanje problema manje kompleksnosti Monte Karlo simulacije 

mogu izvrġavati i manuelnim proraļunima, metoda svoj pravi smisao dobija upo-

trebom raļunara. Ulam, Fon Nojman i Metropolis su na raspolaganju imali ENIAC, 

elektronski raļunar skromnih moguĺnosti, koji je 1946. godine konstruisan pri 

Univerzitetu Pensilvanija. Sa daljim rapidnim poboljġanjem performansi raļunara, 

primjena Monte Karlo simulacija takoĽe je bivala sve rasprostranjenija, u razliļitim 

nauļnim disciplinama. Dva su osnovna podruļja u kojima se primjenjuju Monte 

Karlo simulacije ī rjeġavanje deterministiļkih i rjeġavanje stohastiļkih problema. 

Za jednostavnu ilustraciju primjene Monte Karlo simulacije u rjeġavanju 

deterministiļkih problema ļesto se navodi zadatak odreĽivanja vrijednosti broja ́ , 

kako je prikazano na slici 1.1. Princip rjeġavanja ovog zadatka se bazira na 

generisanju velikog broja sluļajnih taļaka koje su uniformno raspodijeljene po 

povrġini jediniļnog kvadrata i ispitivanju koje od tih taļaka pripadaju ļetvrtini 

kruga jediniļnog polupreļnika. Buduĺi da povrġina ļetvrtine kruga jediniļnog 

polupreļnika iznosi /́4, a povrġina kvadrata jednaka je jedan, vrijednost broja ́  

prema broju 4 je u pribliģno istoj proporciji kao i broj taļaka unutar ļetvrtine kruga 

u odnosu na ukupan broj taļaka. 

 

SLIKA 1.1 

LƭǳǎǘǊŀŎƛƧŀ ƻŘǊŜŚƛǾŀƴƧŀ ǾǊƛƧŜŘƴƻǎǘƛ ōǊƻƧŀ  ̄ǇƻƳƻŏǳ aƻƴǘŜ YŀǊƭƻ ǎƛƳǳƭŀŎƛƧŜ kao 

ǇǊƛƳƧŜǊ ǊƧŜǑŀǾŀƴƧŀ ŘŜǘŜǊƳƛƴƛǎǘƛőƪƻƎ ǇǊƻōƭŜƳŀ 
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Ovo je samo osnovna ideja na bazi koje se mogu rjeġavati i mnogo sloģeniji 

problemi, kao ġto su numeriļko izraļunavanje odreĽenih integrala ili rjeġavanje di-

ferencijalnih jednaļina. 

Stohastiļki problemi podrazumijevaju da ponaġanje sistema zavisi od jedne 

ili viġe ulaznih veliļina ļije vrijednosti nisu poznate sa sigurnoġĺu. Kod simulacija 

stohastiļkih sistema vrijednosti ulaznih promjenljivih se biraju sluļajno, ali vodeĺi 

raļuna o tome da vjerovatnoĺa izbora odreĽene ulazne vrijednosti odgovara vjero-

vatnoĺi pojave te vrijednosti u prirodi realnog sistema. Za svaki set ulaznih poda-

taka, simulira se ponaġanje sistema i izraļunavaju se traģeni pokazatelji. Pokazate-

lji se ne dobijaju u formi jedinstvene deterministiļke vrijednosti, nego se dobija 

skup moguĺih ishoda, zajedno sa vjerovatnoĺama njihove pojave. Statistiļkom 

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 stohastiļkih sistema prikazan je na 

slici 1.2. 

 

 

SLIKA 1.2 

Ilustracija primjene Monte Karlo simulacije Ȋŀ ǊƧŜǑŀǾŀƴƧŜ ǎǘƻƘŀǎǘƛőƪih problema 
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1.3 aƻƎǳŏƴƻǎǘƛ ǇǊƛƳƧŜƴŜ ǳ elektroenergetici 

Monte Karlo simulacije, kao moĺan alat, mogu se, takoĽe, upotrijebiti i u 

elektroenergetici, za analizu i optimizaciju sloģenih sistema. Ove simulacije omo-

guĺavaju procjenu vjerovatnoĺe ostvarenja razliļitih scenarija i kvantifikaciju rizi-

ka, ġto je kljuļno za donoġenje odluka u energetskom sektoru. 

Jedna od najvaģnijih primjena Monte Karlo simulacija u elektroenergetici je 

procjena pouzdanosti elektroenergetskih sistema. Pomoĺu njih, inģinjeri mogu 

simulirati razliļite radne reģime i pojave kvarova na pojedinim elementima, kako 

bi procijenili vjerovatnoĺu prekida u snabdijevanju elektriļnom energijom. Na taj 

naļin, mogu se identifikovati kritiļne taļke sistema, te planirati odrģavanje ili una-

preĽenja, koja dovode do poveĺanja pouzdanosti. 

Monte Karlo simulacije se koriste za optimizaciju rada elektroenergetskih 

mreģa i planiranje kapaciteta. Na primjer, simulacijom razliļitih scenarija potroġ-

nje energije i proizvodnje iz obnovljivih izvora, poput vjetroelektrana i fotonapon-

skih elektrana, mogu se izraditi optimalni planovi za balansiranje potroġnje i proiz-

vodnje. Ovo ukljuļuje procjenu rezervi kapaciteta potrebnih za sigurno snabdijeva-

nje tokom vrġnih optereĺenja ili u sluļaju nepredviĽenih kvarova. 

Monte Karlo simulacije moguĺe je upotrijebiti i za analizu trģiġta elektriļne 

energije. Simulacije razliļitih scenarija cijena goriva, potroġnje i proizvodnje omo-

guĺavaju procjenu rizika i razvoj strategija za trgovanje energijom. Ovaj pristup 

pomaģe uļesnicima na trģiġtu da donesu odluke o kupovini i prodaji energije, te da 

optimizuju svoje aktivnosti u skladu sa promjenljivim uslovima na trģiġtu. 

Integracija obnovljivih izvora energije u elektroenergetski sistem donosi iza-

zove zbog njihove varijabilnosti i nepredvidlj ivosti. Monte Karlo simulacije omo-

guĺavaju odreĽivanje proizvodnje energije iz obnovljivih izvora pod razliļitim 

vremenskim uslovima i ispitivanje njihovog uticaja na mreģu. Na taj naļin se mogu 

procijeniti potrebni kapaciteti za skladiġtenje energije, rezerve i druge mjere koje 

osiguravaju stabilnost i pouzdanost mreģe. 

Upravljanje rizicima je joġ jedna od vaģnih primjena Monte Karlo simulacija 

u elektroenergetici. Koriġĺenjem ovih simulacija, energetske kompanije mogu 

kvantifikovati rizike povezane sa operativnim i finansijskim aspektima poslovanja. 

Ovo ukljuļuje procjenu rizika od kvarova, prirodnih katastrofa i trģiġnih fluktuaci-

ja, te razvoj strategija za prevazilaģenje tih rizika. 

Na osnovu svega navedenog se zakljuļuje da Monte Karlo simulacije pruģa-

ju znaļajnu pomoĺ za moderno upravljanje i planiranje u elektroenergetici. One 

omoguĺavaju dublje razumijevanje sloģenih sistema, kvantifikaciju nesigurnosti i 
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rizika, te optimizaciju resursa. Koriġĺenjem ove metode, energetski sektor postaje 

efikasniji, pouzdaniji i otporniji na promjene i nepredviĽene situacije. 

1.4 Osnovne prednosti i mane Monte Karlo simulacija 

Primjena Monte Karlo simulacija je doģivjela ekspanziju zahvaljujuĺi nizu 

dobrih osobina koje karakteriġu ovu metodu, meĽu kojima se posebno istiļu: flek-

sibilnost upotrebe, moguĺnost rjeġavanja sloģenih problema i jednostavnost realiza-

cije. 

Monte Karlo simulacije su fleksibilne, jer se mogu primijeniti na ġirok spek-

tar problema u razliļitim nauļnim i inģinjerskim disciplinama. Pomoĺu njih je 

moguĺe rjeġavanje sloģenih zadataka koji sadrģe nelinearnosti, koji ukljuļuju sto-

hastiļke parametre i, koji su, inaļe, previġe komplikovani da bi bili rijeġeni na 

analitiļki naļin. Jednostavnosti realizacije u praksi doprinosi ļinjenica da veĺina 

programskih paketa nudi funkcije za rad sa sluļajnim brojevima, ļime se olakġava-

ju njihovo generisanje i manipulacija. TakoĽe, modelovanje sistema (posmatranog 

procesa) se svodi na uspostavljanje uzroļno-posljediļnih veza koje vode od ulaznih 

do izlaznih promjenljivih, bez potrebe za rjeġavanjem problema u zatvorenoj, anali-

tiļkoj formi. 

Uz naglaġavanje prednosti i moguĺnosti Monte Karlo simulacija, svakako 

treba biti i oprezan kod njihove primjene, buduĺi da metoda sa sobom nosi i 

odreĽene zamke i nedostatke. MeĽu manama Monte Karlo simulacija najļeġĺe se 

navode: potreba za jakim raļunarskim resursima, znaļajna zavisnost rezultata od 

kvaliteta ulaznih podataka i potreba za ekspertizom u tumaļenju dobijenih 

rezultata. 

Monte Karlo simulacije ļesto zahtijevaju upotrebu snaģnih raļunarskih re-

sursa, u smislu velike procesorske snage, memorijskog prostora i vremena potreb-

nog za izvoĽenje simulacije. Ovo je posebno sluļaj kada je model sistema sloģen i 

kada je broj promjenljivih velik. Simulacije u meteorologiji su primjer zadatka koji 

je toliko sloģen da je, umjesto standardnih desktop raļunara, neophodno koristiti 

namjenski dizajnirane superkompjutere. 

Kvalitet izlaznih rezultata veoma zavisi od naļina na koji su pripremljeni 

ulazni podaci za simulacije. Ukoliko se odaberu pogreġni modeli za generisanje 

ulaznih podataka, greġke ĺe se dodatno multiplicirati tokom simulacije i dobiĺe se 

neupotrebljivi rezultati. 

Iako Monte Karlo simulacije proizvode hrpu izlaznih podataka koji sadrģe 

korisne informacije o reakciji sistema u razliļitim scenarijima, tumaļenje tih rezul-

tata ļesto 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 zakljuļak. 

U drugom poglavlju predstavljaju se teorijske osnove koje su neophodne za 

rad sa Monte Karlo simulacijama. Prvo se daju definicije sluļajnih promjenljivih i 

sluļajnih procesa, te pregled njihovih osnovnih osobina. Potom se govori o genera-

torima sluļajnih brojeva i naļinima 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 matematiļke metode. 

Tema treĺeg poglavlja je modelovanje stohastiļkih pojava i procesa vaģnih u 

elektroenergetici. Detaljno se razmatraju naļini za modelovanje brzine vjetra, Sun-

ļeve iradijanse, ambijentalne temperature, snage potroġnje i pouzdanosti elemenata 

elektroenergetskog sistema. Na kraju poglavlja se daje i osvrt na moguĺnosti sto-

hastiļkog modelovanja i za joġ neke karakteristiļne veliļine u elektroenergetici, 

kao ġto su cijene energenata na trģiġtu, upotreba elektriļnih vozila i hidroloġki po-

daci. 

U ļetvrtom poglavlju prikazano je ġest razliļitih primjera u kojima su Monte 

Karlo simulacije primijenjene za rjeġavanje nekog konkretnog problema iz oblasti 

elektroenergetike. Primjeri ukljuļuju: (1) probabilistiļko testiranje algoritama relej-

ne zaġtite, (2) odreĽivanje pokazatelja pouzdanosti distributivnih mreģa, (3) odreĽi-

vanje proizvodnje fotonaponskih sistema u gradskim uslovima, (4) odreĽivanje 

moguĺe snage novih obnovljivih izvora u mreģi, (5) dimenzionisanje samostalnog 

izvora za napajanje i (6) moguĺnosti optimizacije uz pomoĺ Monte Karlo simulaci-

ja. 

Peto poglavlje sadrģi zakljuļak i moguĺe pravce za dalji rad na temu primje-

ne Monte Karlo simulacija u elektroenergetici.  
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2 OSNOVNI POJMOVI I DEFINICIJE 

U ovom poglavlju osvrnuĺemo se na osnovne definicije i tumaļenja pojmova iz 

matematiļke vjerovatnoĺe i statistike, koje ĺemo koristiti tokom rjeġavanja zadatih 

problema. Poglavlje je zamiġljeno viġe kao podsjetnik i pregled kljuļnih pojmova, 

dok se za preciznija i detaljnija objaġnjenja ļitaoci upuĺuju na literaturu iz matema-

tike [2]. 

2.1 5ƻƎŀŚŀƧƛ ƛ ǾƧŜǊƻǾŀǘƴƻŏa 

DogaĽaj je osnovni pojam u teoriji vjerovatnoĺe, koji predstavlja skup mo-

guĺih ishoda nekog eksperimenta. Na primjer, kao rezultat ispitivanja nekog ele-

menta elektroenergetskog sistema, moguĺe je dobiti dva odgovora: Ăispravanò ili 

Ăneispravanò. U formalnom smislu, dogaĽaj je podskup prostora ishoda ɋ, gdje je 

ɋ skup svih moguĺih ishoda eksperimenta. 

Matematiļki, ako je ɋ skup svih moguĺih ishoda, dogaĽaj A predstavlja 

podskup ɋ, tj. AÌW. Na primjer, kod bacanja ġestostrane kocke, prostor ishoda je 

ɋ = {1,2,3,4,5,6}, a dogaĽaj A moģe biti dobijanje parnog broja, tj. A={2,4,6}. 

Vjerovatnoĺa je kvantitativna mjera neizvjesnosti ili ġanse da ĺe se ostvariti 

neki dogaĽaj. Postoji nekoliko razliļitih pristupa definisanju vjerovatnoĺe, ali svi 

oni dijele zajedniļki cilj: da dodijele realni broj izmeĽu 0 i 1 svakom dogaĽaju u 

prostoru ishoda, gdje 0 znaļi da se dogaĽaj nikada ne dogaĽa, a 1 da se dogaĽa 

uvijek. U prethodnom primjeru, vjerovatnoĺa da se bacanjem kocke dobije paran 

broj iznosi 0,5. 

Formalno, vjerovatnoĺa je funkcija P koja zadovoljava sljedeĺe aksiome: 

1. Nenegativnost: Za svaki dogaĽaj A iz prostora dogaĽaja, vjerovatnoĺa P(A) je 

nenegativna, tj. P(A) Ó 0. 

2. Normiranost: Vjerovatnoĺa sigurnog dogaĽaja (cijelog prostora ishoda) je 1, tj. 

P(ɋ) = 1. 

3. Aditivnost: Za bilo koji disjunktni niz dogaĽaja A1, A2, A3,é vrijedi: 

( )
11

i i

ii

P A P A
¤ ¤

==

å õ
=æ ö

ç ÷
äG . 
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Ove aksiome je postavio ruski matematiļar Andrej N. Kolmogorov (ɸʥʜʨʝ͕ʡ 

ʅʠʢʦʣʘ͕ʝʚʠʯ ʂʦʣʤʦʛʦ͕ʨʦʚ) i one ļine osnovu savremene teorije vjerovatnoĺe. 

2.2 {ƭǳőŀƧƴŜ ǇǊƻƳƧŜƴƭƧƛǾŜ 

Sluļajna promjenljiva je matematiļki koncept koji se koristi u teoriji vjero-

vatnoĺe kako bi se formalno modelovala sluļajnost ili neizvjesnost u ishodima ne-

kog eksperimenta. Definiġe se kao funkcija koja svakom dogaĽaju u prostoru 

uzorkovanja dodjeljuje numeriļku vrijednost. 

Formalno, neka je ɋ prostor uzorkovanja (skup svih moguĺih ishoda ekspe-

rimenta). Sluļajna promjenljiva X je funkcija koja preslikava svaki ishod eksperi-

menta u realni broj. Simboliļki to zapisujemo X: ɋ Ÿ . 

Postoje dva osnovna tipa sluļajnih promjenljivih: diskretne i neprekidne slu-

ļajne promjenljive. 

Ako je skup vrijednosti koje sluļajna promenljiva moģe uzeti diskretan (ko-

naļan ili prebrojiv), tada je sluļajna promjenljiva diskretna. Na primjer, ispravnost 

nekog elementa elektroenergetskog sistema (0 ï Ăneispravanò ili  1 ï Ăispravanò) je 

diskretna sluļajna promjenljiva sa dvije moguĺe vrijednosti. Broj kvarova u siste-

mu u toku jedne godine, takoĽe, je diskretna sluļajna promjenljiva, ali u ovom slu-

ļaju moguĺe vrijednosti pripadaju prebrojivom skupu nenegativnih cijelih brojeva. 

Ako skup vrijednosti sluļajne promjenljive moģe uzeti bilo koju vrijednost 

unutar odreĽenog intervala skupa realnih brojeva (ograniļenog ili neograniļenog), 

tada se radi o neprekidnoj (kontinualnoj) sluļajnoj promjenljivoj. Na primjer, brzi-

na vjetra, snaga potroġnje nekog grada ili cijena elektriļne energije na berzi pred-

stavljaju neprekidne sluļajne promjenljive. 

2.2.1 5ƛǎƪǊŜǘƴŜ ǎƭǳőŀƧƴŜ ǇǊƻƳƧŜƴƭƧƛǾŜ 

Diskretna sluļajna promjenljiva je vrsta sluļajne promjenljive koja moģe 

uzeti samo odreĽene izolovane vrijednosti, sa vjerovatnoĺama koje se dodjeljuju 

tim vrijednostima. Formalno, diskretna sluļajna promjenljiva se definiġe kao funk-

cija koja pridruģuje vjerovatnoĺe svakoj moguĺoj vrijednosti koju moģe uzeti. 

Neka je X diskretna sluļajna promjenljiva, a x1, x2, x3,... vrijednosti koje pro-

mjenljiva X moģe da uzme. Funkcija vjerovatnoĺe za diskretnu sluļajnu promjen-

ljivu X se definiġe kao: 

 P(X = xi) = pi, (2.1) 

gdje je P(X = xi) vjerovatnoĺa da diskretna sluļajna promjenljiva X uzme vrij ednost 

xi , a pi  je stvarna vrijednost vjerovatnoĺe. 
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Vaģno je napomenuti da suma svih vjerovatnoĺa, za sve moguĺe vrijednosti 

xi, mora biti jednaka 1: 

 ( ) 1i

i

P X x= =ä . (2.2) 

 Skup vjerovatnoĺa naziva se zakon raspodjele. Zakon raspodjele u potpu-

nosti odreĽuje raspodjelu, ako je ona diskretna. Na istom skupu {xi} moguĺe je 

definisati razliļite raspodjele, pod uslovom da je Ɇpi = 1 i da je pi Ó 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 odreĽena svojim vrijedno-

stima na intervalima oblika (īÐ, x]. Zato se definiġe funkcija raspodjele sluļajne 

promjenljive, kao njeno vaģno obiljeģje. Prema formalnoj matematiļkoj definiciji 

funkcija raspodjele F(x) se zapisuje kao: 

 () ( )F x P X x= ¢  (2.3) 

i tumaļi kao vjerovatnoĺa da je vrijednost sluļajne promjenljive manja ili jednaka 

zadatom argumentu x. U literaturi se funkcija raspodjele ļesto naziva i kumulativna 

funkcija raspodjele (eng. Cumulative Distribution Function ī CDF). Funkcija 

raspodjele diskretne promjenljive ima stepenast oblik, sa onoliko skokova koliko 

ima moguĺih vrijednosti sluļajne promjenljive. 

Na slici 2.1 prikazani su zakon raspodjele i funkcija raspodjele za sluļajnu 

promjenljivu kojom se modeluje bacanje ġestostrane kocke. Zakon raspodjele po-

kazuje da postoji ġest moguĺih ishoda, sa jednakom vjerovatnoĺom pojave od 1/6. 

Funkcija raspodjele zato ima ġest skokova, u taļkama iz skupa ɋ = {1,2,3,4,5,6}. 

Ako se npr. testira proizvoljna vrijednost x = 3,2, sa dijagrama se oļitava da 

vjerovatnoĺa da bacanje kocke rezultuje brojem koji je manji od 3,2 iznosi 

F(3,2) = 0,5 = 50%. Za funkciju vjerovatnoĺe vrijede uslovi F(īÐ) = 0 i F(+Ð) = 1. 
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SLIKA 2.1 

Zakon raspodjele i funkcija raspodjele koji opisuju ōŀŎŀƴƧŜ ǑŜǎǘǊƻǎǘǊŀƴŜ ƪƻŎƪe 

2.2.2 Neprekidne ǎƭǳőŀƧƴŜ ǇǊƻƳƧŜƴƭƧƛǾŜ 

Neprekidna sluļajna promjenljiva je vrsta sluļajne promjenljive koja moģe 

poprimiti bilo koju vrijednost unutar nekog intervala na realnoj pravoj. Za razliku 

od diskretnih sluļajnih promjenljivih, vjerovatnoĺa da neprekidna sluļajna pro-

mjenljiva uzme neku konkretnu vrijednost iznosi nula. Umjesto toga, operiġe se sa 

vjerovatnoĺama da sluļajna promjenljiva uzme vrijednost iz nekog intervala skupa 

realnih brojeva. Funkcija raspodjele neprekidne sluļajne promjenljive je neprekid-

na i, takoĽe, zadovoljava uslove F(īÐ) = 0 i F(+Ð) = 1. 

Ako postoji nenegativna funkcija f definisana na skupu  i takva da za svako 

x iz skupa  vaģi da je: 

 () ()
x

F x f x dx

-¤

=ñ , (2.4) 
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kaģemo da se f zove funkcija gustine vjerovatnoĺe neprekidne sluļajne promjenlji-

ve. Na osnovu ove definicije moģe se dokazati da za funkciju gustine vjerovatnoĺe, 

takoĽe, vrijede i sljedeĺe tri osobine: 

1. Za svako ,a bÍy (a < b) vjerovatnoĺa da X pripada intervalima (a,b), [a,b), 

(a,b] i [a,b] dobija se kao odreĽeni integral funkcije gustine vjerovatnoĺe u 

granicama od a do b: 

 ( ) ()
b

a

P a X b f x dx< < =ñ . (2.5) 

2. Za svako aÍy vrijede jednakosti: 

 

( ) ( ) ()

( ) ( ) ()

,

.

a

a

P X a P X a f x dx

P X a P X a f x dx

-¤

+¤

< = ¢ =

> = ² =

ñ

ñ

 (2.6) 

3. Uvijek je ispunjeno: 

 () 1f x dx

+¤

-¤

=ñ . (2.7) 

Na slici 2.2 prikazane su funkcija raspodjele i funkcija gustine vjerovatnoĺe 

za jednu sluļajnu promjenljivu kojom se modeluje brzina vjetra na nekoj lokaciji, 

interesantnoj za izgradnju vjetroelektrane. Uoļava se da ova sluļajna promjenljiva 

uzima vrijednosti iz intervala [0, Ð), ġto je logiļno, buduĺi da brzina vjetra moģe 

uzeti bilo koju nenegativnu vrijednost. Iz funkcije gustine takoĽe se vidi da se na 

posmatranoj lokaciji sa najveĺom vjerovatnoĺom javljaju brzine vjetra od oko 

6 m/s. Pojava ekstremnih brzina vjetra (x Ó 20 m/s) je moguĺa, ali vjerovatnoĺa 

takvih dogaĽaja je veoma mala. Pomoĺu predstavljenih dijagrama moģe se ilustro-

vati i naļin za odreĽivanje vjerovatnoĺe da je brzina vjetra manja od neke zadate 

vrijednosti, na primjer x Ò 10 m/s. Traģena vjerovatnoĺa se oļitava direktno sa dija-

grama funkcije vjerovatnoĺe (F(10) = 0,79) ili se odreĽuje kao veliļina osjenļene 

povrġine ispod krive funkcije gustine, prema relaciji (2.6). 
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SLIKA 2.2 

Funkcija ƎǳǎǘƛƴŜ ǾƧŜǊƻǾŀǘƴƻŏŜ i funkcija raspodjele za brzinu vjetra na nekoj lokaciji 

2.3 Osnovne osobine ǎƭǳőŀƧƴƛƘ ǇǊƻƳƧŜƴƭƧƛǾƛƘ 

U osnovne osobine sluļajnih promjenljivih ubrajamo matmatiļko oļekiva-

nje, varijansu i standardnu devijaciju. 

Matematiļko oļekivanje E(X) (ili srednja vrijednost ɛ) diskretne sluļajne 

promjenljive odreĽuje se kao ponderisani prosjek njenih vrijednosti: 

 ( ) i i

i

E X x pm= = Öä , (2.8) 

gdje su xi vrijednosti koje moģe da uzme sluļajna promjenljiva, a pi su vjerovatno-

ĺe njihove pojave. 

Matematiļko oļekivanje neprekidne sluļajne promjenljive odreĽuje se po-

moĺu izraza: 

 ( ) ()E X x f x dxm

+¤

-¤

= = Ö Öñ . (2.9) 
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Varijansa je mjera disperzije, odnosno odstupanja vrijednosti, sluļajne pro-

mjenljive od srednje vrijednosti. Formalno, varijansa sluļajne promjenljive se defi-

niġe kao matematiļko oļekivanje kvadrata njenog odstupanja od srednje vrijedno-

sti: 

 ( ) ( )
2

Var X E X mè ø= -
ê ú

. (2.10) 

Kod diskretnih sluļajnih promjenljivih varijansa se odreĽuje uz pomoĺ 

sljedeĺeg izraza: 

 ( ) ( )
2

i i

i

Var X x pm= - Öä , (2.11) 

a kod neprekidnih sluļajnih promjenljivih: 

 ( ) ( ) ()
2

Var X x f x dxm

+¤

-¤

= - Ö Öñ . (2.12) 

Standardna devijacija se definiġe kao kvadratni korijen varijanse: 

 ( )Var Xs= . (2.13) 

2.4 ±ŀȌƴƛƧŜ raspodjele 

Postoji veliki broj razliļitih raspodjela vjerovatnoĺe, a neke od njih se ļesto 

koriste u elektroenergetici, buduĺi da kvalitetno opisuju konkretne stohastiļke po-

jave iz prakse. 

2.4.1 Normalna raspodjela 

Normalna raspodjela se koristi za modelovanje mnogih stohastiļkih 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 

nasumiļnih faktora. Normalna raspodjela je opisana sljedeĺom funkcijom gustine 

vjerovatnoĺe: 

 ()

2
1

21

2

x

f x e

m

s

s p

-å õ
-æ ö
ç ÷= , (2.14) 
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gdje su ɛ i ů parametri. Dijagram normalne raspodjele, u zavisnosti od vrijednosti 

parametara, prikazan je na slici 2.3. Specijalno za ɛ = 0 i ů = 1 dobija se tzv. 

standardna normalna raspodjela. 

  

SLIKA 2.3 

bƻǊƳŀƭƴŀ ŦǳƴƪŎƛƧŀ ƎǳǎǘƛƴŜ ǾƧŜǊƻǾŀǘƴƻŏŜ ǳ ȊŀǾƛǎƴƻǎǘƛ ƻŘ ǾǊƛƧŜŘƴƻǎǘƛ ǇŀǊŀƳŜǘŀǊŀ 

Normalna raspodjela ima sljedeĺu kumulativnu funkciju raspodjele: 

 ()
1

1
2 2

x
F x erf

m

s

è ø-å õ
= +é ùæ ö

ç ÷ê ú
, (2.15) 

gdje je sa erf oznaļena Gausova funkcija greġke definisana kao: 

 ()
2

0

2
x

terf x e dt
p

-= ñ . (2.16) 

Matematiļko oļekivanje normalne raspodjele odreĽujemo formulom: 

 ()
( )

2

22
1

2

x

E x xe dx

m

s m
s p

-+¤
-

-¤

= =ñ . (2.17) 

Varijansu odreĽujemo po formuli: 
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 () ( )
( )

2

22 22
1

2

x

Var x x e dx

m

sm s
s p

-+¤
-

-¤

= - =ñ . (2.18) 

Za vrijednost standardne devijacije dobijamo: 

 ()Var x s= . (2.19) 

Primjeĺujemo da je za normalnu raspodjelu matematiļko oļekivanje jednako 

baġ parametru ɛ, a standardna devijacija parametru ů. Iz ovog razloga se i kod 

ostalih raspodjela matematiļko oļekivanje i standardna devijacija uobiļajeno ozna-

ļavaju sa ɛ i ů, respektivno. 

2.4.2 Log-normalna raspodjela 

Log-normalna raspodjela je neprekidna raspodjela vjerovatnoĺe ļija prirodna 

logaritamska transformacija ima normalnu raspodjelu. Drugim rijeļima, ako slu-

ļajna promjenljiva Y ima log-normalnu raspodjelu, onda njen prirodni logaritam 

X = ln(Y) ima normalnu raspodjelu. Ovdje neĺemo navoditi formule za funkciju 

raspodjele, gustinu vjerovatnoĺe, matematiļko oļekivanje i varijansu log-normalne 

raspodjele, buduĺi da se one izvode logaritamskom transformacijom iz formula za 

normalnu raspodjelu. 

Log-normalna raspodjela moģe se koristiti za modelovanje razliļitih pojava i 

veliļina u elektroenergetici. Vrijeme trajanja kvara, odnosno vrijeme oporavka 

sistema, ļesto prati log-normalnu raspodjelu. Vrijednosti cijena gasa ili elektriļne 

energije na berzi mogu se modelovati ovom raspodjelom. U nekim radovima se 

log-normalna raspodjela koristi za opisivanje dnevnog hoda temperature (razlike 

izmeĽu minimalne i maksimalne vrijednosti u toku jednog dana). 

2.4.3 Uniformna raspodjela 

Uniformna raspodjela, poznata i kao ravnomjerna raspodela, ļesto se koristi 

u elektroenergetici za modelovanje pojava i veliļina koje imaju jednaku 

vjerovatnoĺu pojavljivanja u datom intervalu. Ova raspodjela je korisna kada nema 

razloga da se preferira bilo koja vrijednost unutar odreĽenog raspona. Uniformnom 

raspodjelom moģe se, na primjer, modelovati udaljenost kvara od poļetka voda 

(0ī100%  duģine) ili ugao rotora generatora u trenutku kvara (0ī360°). 

Uniformna raspodjela je opisana sljedeĺom funkcijom gustine vjerovatnoĺe: 
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 ()
1

za

0 za  ili 

a x b
f x b a

x a x b

ë
¢ ¢î

= -ì
î < >í

, (2.20) 

pri ļemu su a i b parametri raspodjele (,a bÍy i a < b). 

Dijagram funkcije gustine uniformne raspodjele prikazan je na slici 2.4. 

 

SLIKA 2.4 

Ilustracija uniformne raspodjele na proizvoljnom intervalu (a = 3, b = 8) 

Uniformna raspodjela ima sljedeĺu kumulativnu funkciju raspodjele: 

 ()

0 za 

za

1 za 

x a

x a
F x a x b

b a

x b

<ë
î
-î

= ¢ ¢ì
-î

>îí

. (2.21) 

Matematiļko oļekivanje uniformne raspodjele moģe se odrediti po sljedeĺoj 

formuli: 

 ()
2

a b
E x m

+
= = . (2.22) 

Varijansu odreĽujemo po formuli: 

 ()
( )

2

2

12

b a
Var x s

-
= = . (2.23) 



2.4  ƴ  ±ŀȌƴƛƧŜ ǊŀǎǇƻŘƧŜƭŜ  17 

2.4.4 Eksponencijalna raspodjela 

Eksponencijalna raspodjela je opisana sljedeĺom funkcijom gustine vjero-

vatnoĺe: 

 ()
e za 0

0 za 0

x x
f x

x

ll-ë ²
=ì

<í
, (2.24) 

pri ļemu je ɚ parametar raspodjele (ɚ > 0). 

Dijagram funkcije gustine vjerovatnoĺe eksponencijalne raspodjele prikazan 

je na slici 2.5. 

  

SLIKA 2.5 

Eksponencijalna funkcija gustine ǾƧŜǊƻǾŀǘƴƻŏŜ ǳ ȊŀǾƛǎƴƻǎǘƛ ƻŘ ǾǊƛƧŜŘƴƻǎǘƛ ǇŀǊŀmet-

ra ˂  

Eksponencijalna raspodjela ima sljedeĺu kumulativnu funkciju raspodjele: 

 ()
1 za 0

0 za 0

xe x
F x

x

l-ë- ²
=ì

<í
. (2.25) 

Matematiļko oļekivanje eksponencijalne raspodjele moģe se odrediti po 

sljedeĺoj formuli: 

 ()
0

1xE x x e dxlm l
l

¤

-= = =ñ . (2.26) 
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Varijansu odreĽujemo po formuli: 

 ()
2

2

2

0

1 1xVar x x e dxls l
l l

¤

-å õ
= = - =æ ö

ç ÷
ñ . (2.27) 

Najļeġĺa primjena eksponencijalne raspodjele u elektroenergetici odnosi se 

na modelovanje duģine ģivota ureĽaja, odnosno vremena koje protekne izmeĽu dva 

kvara. U tom sluļaju parametar ɚ oznaļava intenzitet otkaza, a njegova reciproļna 

vrijednost odreĽuje prosjeļno (oļekivano) vrijeme do otkaza. 

2.4.5 Vejbulova (Weibull) raspodjela 

Vejbulova raspodjela je opisana sljedeĺom funkcijom gustine vjerovatnoĺe: 

 ()

1

exp za 0

0 za 0

k k
k x x

x
f x c c c

x

-ë è øå õ å õ
Ö Ö - ²î é ùæ ö æ ö

= ç ÷ ç ÷ì é ùê ú
î

<í

, (2.28) 

gdje su parametri raspodjele oznaļeni kao: faktor skaliranja c > 0 i faktor oblika 

k > 0. 

Na slici 2.6 prikazano je kako promjena parametara k i c utiļe na izgled 

grafika Vejbulove funkcije gustine vjerovatnoĺe. 

 

  

SLIKA 2.6 

±ŜƧōǳƭƻǾŀ ŦǳƴƪŎƛƧŀ ƎǳǎǘƛƴŜ ǾƧŜǊƻǾŀǘƴƻŏŜ ǳ ȊŀǾƛǎƴƻǎǘƛ ƻŘ ǾǊƛƧŜŘƴƻǎǘƛ ǇŀǊŀƳŜǘŀǊŀ 
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Posebno, za k = 1, Vejbulova raspodjela se svodi na eksponencijalnu. Tako-

Ľe, kada vrijedi k = 2 Vejbulovu raspodjelu zovemo Rejlijeva. 

Funkcija gustine Rejlijeve raspodjele data je sljedeĺom relacijom: 

 ()

2

2

2
exp za 0

0 za 0

x x
x

f x c c

x

ë è øå õ
Ö - ²î é ùæ ö

= ç ÷ì é ùê ú
î

<í

. (2.29) 

Vejbulova raspodjela ima sljedeĺu kumulativnu funkciju raspodjele: 

 () 1 exp

k
x

F x
c

è øå õ
= - -é ùæ ö

ç ÷é ùê ú

. (2.30) 

Matematiļko oļekivanje i varijansa Vejbulove raspodjele odreĽuje se pomo-

ĺu formula: 

 ()
1

1E x c
k

m
å õ

= = G +æ ö
ç ÷

, (2.31) 

 ()
2

2 2 2 1
1 1Var x c

k k
s

è øå õå õ å õ
= = G + - G +é ùæ öæ ö æ ö

ç ÷ ç ÷ç ÷é ùê ú

, (2.32) 

pri ļemu je sa ɻ oznaļena 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 Beta raspodjela 

Beta raspodjela ima primjenu za opisivanje sluļajnih promjenljivih koje su 

ograniļene na nekom intervalu [a,b]. Kao takva, najļeġĺe se koristi kod modelova-

nja Sunļeve iradijanse, ļija vrijednost se kreĺe od 0 do oko 1 000 W/m
2
. 

Beta raspodjela je opisana sljedeĺom funkcijom gustine vjerovatnoĺe: 

 ()
( ) ( )

( ) ( )

1 1

1
,

p q

p q

x a b x
f x

b a p q

- -

+ -

- -
=
- B

, (2.33) 
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gdje se parametrima p i q (p > 0, q > 0) odreĽuje oblik funkcije gustine vjerovatno-

ĺe, a takoĽe vrijedi: 

 ( ) ( )
()()

( )

1
11

0

, 1
qp

p q
p q x x dx

p q

--
G G

B = - =
G +ñ . (2.34) 

Matematiļko oļekivanje i varijansa beta raspodjele dati su sljedeĺim relaci-

jama: 

 () ( )
p

E x a b a
p q

m= = + -
+

, (2.35) 

 ()
( )( )

( )
22

2
1

pq
Var x b a

p q p q
s= = -

+ + +
. (2.36) 

U specijalnom sluļaju, kada je a = 0 i b = 1, dobija se standardna beta raspo-

djela koja je ograniļena na intervalu [0,1]. Na slici 2.7 prikazano je kako promjena 

parametara p i q utiļe na izgled grafika beta funkcije gustine vjerovatnoĺe. 

  

SLIKA 2.7 

Beta ŦǳƴƪŎƛƧŀ ƎǳǎǘƛƴŜ ǾƧŜǊƻǾŀǘƴƻŏŜ ǳ ȊŀǾƛǎƴƻǎǘƛ ƻŘ ǾǊƛƧŜŘƴƻǎǘƛ ǇŀǊŀƳŜǘŀǊŀ 
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2.4.7 Puasonova (Poisson) raspodjela 

Puasonova raspodjela je diskretna raspodjela vjerovatnoĺe, koja takoĽe ima 

znaļajnu primjenu u elektroenergetici. Puasonovom raspodjelom opisujemo vjero-

vatnoĺu da se odreĽeni broj dogaĽaja dogodio u fiksnom intervalu vremena, pod 

uslovom da se dogaĽaji pojavljuju sa poznatom konstantnom brzinom i nezavisno 

od vremena od posljednjeg dogaĽaja. Puasonova raspodjela se, takoĽe, moģe koris-

titi za opisivanje broja dogaĽaja i u drugim vidovima intervala, kao ġto su udalje-

nost, povrġina ili zapremina. 

Vjerovatnoĺa da je broj dogaĽaja u posmatranom intervalu jednak k odreĽuje 

se po sljedeĺoj formuli: 

 ( ) ( ),
!

ke
f k P X k

k

ll
l

-

= = = . (2.37) 

Puasonova raspodjela ima jedini parametar ɚ (ɚ > 0), koji, praktiļno, pred-

stavlja prosjeļan broj dogaĽaja u posmatranom intervalu. Osim ġto parametar ɚ 

odreĽuje matematiļko oļekivanje kod Puasonove raspodjele, on takoĽe odreĽuje i 

varijansu: 

 ( ) ( )E X Var X l= = . (2.38) 

Funkcija vjerovatnoĺe za Puasonovu raspodjelu, za karakteristiļne vrijedno-

sti parametra ɚ, prikazana je na slici 2.8. Na dijagramu su naznaļeni markeri, poġto 

je raspodjela diskretna i sluļajna promjenljiva uzima samo cjelobrojne vrijednosti. 

  

SLIKA 2.8 

Puasonova raspodjela vjŜǊƻǾŀǘƴƻŏŜ ǳ Ȋŀvisnosti od vrijednosti parametra ˂  
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Primjer primjene Puasonove raspodjele u elektroenergetici predstavlja odre-

Ľivanje broja kvarova koji ĺe se pojaviti u sistemu u nekom intervalu vremena, 

tipiļno u toku jedne godine. Ukoliko se, recimo, u prosjeku dogaĽa jedan kvar 

godiġnje (ɚ = 1), tada vjerovatnoĺe pojave odreĽenog 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 {ƭǳőŀƧƴƛ ǾŜƪǘƻǊƛ 

Sluļajni vektori su vektori ļiji su elementi sluļajne promenljive. Oni su pro-

ġirenje koncepta pojedinaļne sluļajne promjenljive na viġe dimenzija i koriste se za 

modelovanje skupa zavisnih ili nezavisnih sluļajnih promjenljivih koje se analizi-

raju zajedno. Formalno matematiļki, sluļajni vektor zapisujemo kao: 

 [ ]1 2

T

nX X X=X ?  , 

gdje su X1, X2, é, Xn sluļajne promjenljive. 

2.5.1 hǎƴƻǾƴŜ ƪŀǊŀƪǘŜǊƛǎǘƛƪŜ ǎƭǳőŀƧƴƛƘ ǾŜƪǘƻǊŀ 

U osnovne osobine sluļajnih vektora ubrajamo zdruģenu raspodjelu vjero-

vatnoĺe, marginalnu raspodjelu vjerovatnoĺe, kovarijansu i korelaciju. 

Zdruģena raspodjela vjerovatnoĺe sluļajnog vektora opisuje vjerovatnoĺu 

kombinovanih dogaĽaja svih njegovih komponenti. Za dvodimenzionalni sluļajni 

vektor X = (X, Y), zdruģena funkcija raspodjele vjerovatnoĺe moģe biti predstav-

ljena kao P(X = x, Y = y). 

Marginalna raspodjela vjerovatnoĺe za svaku komponentu sluļajnog vekto-

ra dobija se sumiranjem (za diskretne promjenljive) ili integracijom (za neprekidne 

promjenljive) zdruģene raspodjele vjerovatnoĺe preko ostalih promjenljivih. Prema 

tome, marginalna raspodjela za diskretnu promjenljivu X je: 

 () ( ),X

y

P x P X x Y y= = =ä , (2.39) 

a za neprekidnu promjenljivu X: 

 () ( ), ,X X Yf x f x y dy

+¤

-¤

= Öñ . (2.40) 
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Kovarijansa izmeĽu dvije sluļajne promjenljive X i Y iz sluļajnog vektora 

odreĽuje koliko se promjenljive mijenjaju zajedno: 

 ( ) []( ) []( ),, X YCov X Y C E X E X Y E Yè ø= = - -ê ú. (2.41) 

Kovarijansa sluļajne promjenljive same sa sobom svodi se na varijansu: 

 ( ) []( ) []( ) ( ),, X XCov X X C E X E X X E X Var Xè ø= = - - =ê ú . (2.42) 

U opġtem sluļaju, kod sluļajnih vektora saļinjenih od n sluļajnih promjen-

ljivih X1 do Xn, formira se matrica kovarijansi: 

 

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

1 1 1 2 1

2 1 2 2 2

,

1 2

, , ,

, , ,

, , ,

n

n

i j

n n n n

Cov X X Cov X X Cov X X

Cov X X Cov X X Cov X X
C

Cov X X Cov X X Cov X X

è ø
é ù
é ùè ø=ê úé ù
é ù
é ùê ú

?

?

@ @ B @

?

. (2.43) 

Korelacija je normalizovana kovarijansa i pomoĺu nje se odreĽuje linearna 

zavisnost izmeĽu dvije sluļajne promjenljive: 

 
( )

,

,
X Y

X Y

Cov X Y
r

s s
= . (2.44) 

U opġtem sluļaju, kod sluļajnih vektora saļinjenih od n sluļajnih promjen-

ljivih X1 do Xn, formira se matrica korelacije: 

 

1,1 1,2 1,

2,1 2,2 2,

,

,1 ,2 ,

n

n

i j

n n n n

r r r

r r r
r

r r r

è ø
é ù
é ùè ø=ê úé ù
é ù
é ùê ú

?

?

@ @ B @

?

. (2.45) 

Apsolutna vrijednost elementa ɟi,j je uvijek manja ili jednaka jedinici. Kada 

je ɟi,j = 0, sluļajne promjenljive nisu u linearnoj korelaciji, kada je ɟi,j > 0 sluļajne 

promjenljive imaju pozitivnu korelaciju, a kada je ɟi,j < 0, sluļajne promjenljive 

imaju negativnu korelaciju. 
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2.6 {ƭǳőŀƧƴƛ ǇǊƻŎŜǎƛ 

Sluļajni proces je matematiļki model koji opisuje fenomen koji se razvija na 

nepredvidljiv naļin kroz vrijeme. U elektroenergetici, kao i u mnogim drugim 

oblastima inģinjerstva i nauke, sluļajni procesi se koriste za modelovanje i analizu 

sistema koji su podloģni stohastiļkim promjenama. 

Sluļajni proces moģe se, formalno, definisati kao kolekcija sluļajnih pro-

mjenljivih { X(t): t TÍ } , gdje je T indeksni skup, koji obiļno predstavlja vrijeme. 

Tada svaka sluļajna promjenljiva X(t) odgovara stanju sistema u trenutku t. 

Indeksni skup T moģe biti diskretan ili neprekidan, zavisno od prirode procesa koji 

se prouļava. 

Sluļajni procesi sa diskretnim vremenom se definiġu za diskretne trenutke 

vremena t1, t2,é Primjeri su broj kvarova u elektroenergetskom sistemu tokom 

mjeseca ili broj elektriļnih vozila koji u toku jednog ļasa dolaze na stanicu za 

punjenje. 

Sluļajni procesi sa neprekidnim vremenom se definiġu za svaki trenutak u 

kontinuumu vremena. Primjeri su snaga potroġnje elektriļne energije ili snaga 

proizvodnje fotonaponske elektrane. 

2.6.1 hǎƴƻǾƴŜ ƪŀǊŀƪǘŜǊƛǎǘƛƪŜ ǎƭǳőŀƧƴƛƘ ǇǊƻŎŜǎŀ 

Osnovne karakteristike sluļajnih procesa su: srednja vrijednost, varijansa, 

autokorelacija i autokovarijansa. 

Srednja vrijednost ili matematiļko oļekivanje sluļajnog procesa X(t) u tre-

nutku t definiġe se kao srednja vrijednost svih moguĺih vrijednosti koje sluļajni 

proces moģe da ima u tom trenutku: 

 () () ()()X X t
E X t t x f x dxm

+¤

-¤

è ø= = Ö Öê ú ñ , (2.46) 

gdje je fX(t)(x) funkcija gustine vjerovatnoĺe sluļajnog procesa X(t) u trenutku t. 

Buduĺi da za svako t, ɛX(t) predstavlja neki broj, to znaļi da funkcija srednje 

vrijednosti ɛX(t) ima deterministiļku, a ne stohastiļku prirodu. Tako, na primjer, 

moģemo da kaģemo da u nekom danu srednja vrijednost snage potroġnje prikljuļe-

ne na transformatorsku stanicu iznosi 1,7 MW u 3:00 ļasa po ponoĺi, a 3,6 MW u 

18:00 ļasova. 

Varijansa sluļajnog procesa kvantifikuje rasipanje ili disperziju vrijednosti 

sluļajnog procesa oko njegove oļekivane vrijednosti. Varijansa sluļajnog procesa 

X(t) u trenutku t je definisana kao: 
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 () () () ()( )
22

X XVar X t t E X t ts mè øè ø= = -ê ú ê ú
. (2.47) 

Autokorelacija pokazuje koliko su meĽusobno povezane vrijednosti sluļaj-

nog procesa u dva razliļita vremenska trenutka t i s. Autokorelaciona funkcija za 

sluļajni proces X(t) je definisana kao: 

 ( ) () (),XR t s E X t X s= è øê ú. (2.48) 

Pozitivna autokorelacija sugeriġe na to da, ako sluļajni proces ima visoke 

vrijednosti u jednom trenutku, postoji velika vjerovatnoĺa da ĺe vrijednosti ostati 

visoke i u narednim trenucima. Na primjer, specijalno za (t ī s) = 24h javlja se 

znatna pozitivna autokorelacija kod mnogih sluļajnih procesa vaģnih za elektro-

energetiku, kao ġto su snaga potroġnje, iradijansa ili temperatura ambijenta. Istak-

nuta pozitivna autokorelacija kod navedenih sluļajnih procesa znaļi da se oļekuje 

sliļnost izmeĽu vrijednosti koje sluļajna promjenljiva ima u nekom trenutku nekog 

dana, sa vrijednoġĺu koju ĺe sluļajna promjenljiva imati sutradan, u isto doba dana. 

Autokovarijansa je sliļna autokorelaciji, s tim ġto se pomoĺu nje mjeri ko-

varijansa sluļajnog procesa u dva trenutka vremena, t i s: 

 
( ) () ()

() ()( ) () ()( )

, ,

.

XC t s Cov X t X s

E X t E X t X s E X s

= è øê ú

è ø= - è ø - è øê ú ê úê ú

 (2.49) 

Smisao autokovarijanse potiļe iz ļinjenice da sluļajni proces u trenucima t i 

s predstavlja sluļajne promjenljive X(t) i X(s), za koje postoji zdruģena raspodjela i 

za koje se moģe odrediti kovarijansa. 

2.6.2 DŀǳǎƻǾƛ ǎƭǳőŀƧƴƛ ǇǊƻŎŜǎƛ 

Gausovi (normalni) sluļajni procesi su posebna klasa sluļajnih procesa kod 

kojih su sve moguĺe kolekcije sluļajnih promjenljivih zdruģeno raspodijeljene pre-

ma multivarijantnoj Gausovoj (normalnoj) raspodjeli. Specijalni primjeri Gausovih 

procesa su bijeli ġum i Vinerov process (Braunovo kretanje). 

Bijeli ġum je proces gdje su sve sluļajne promjenljive X(t) nezavisne i 

identiļno raspodijeljene sa normalnom raspodjelom N(0,ů
2
). 

Vinerov process (Wiener) ili Braunovo kretanje (Brown) je proces W(t) za 

kojeg vrijede sljedeĺe osobine: 
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1. W(0) = 0; 

2. W(t) ima nezavisne inkremente; 

3. W(t) ima Gausove inkremente, tj. razlika izmeĽu vrijednosti procesa u dva tre-

nutka vremena s i t ima Gausovu (normalnu) raspodjelu, sa matematiļkim oļe-

kivanjem jednakim nula i varijansom jednakom (t ï s): 

W(t) ï W(s) Ḑ N(0, t ï s) za 0 Ò s < t; 

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

Gausovi sluļajni procesi se koriste za modelovanje stohastiļkih pojava u 

mnogim nauļnim disciplinama. U elektroenergetici se, na primjer, Vinerov proces 

koristi kod modelovanja promjene cijene elektriļne energije, ili nekih drugih 

energenata na trģiġtu. Bijeli ġum se koristi kao komponenta u okviru sloģenijih 

stohastiļkih modela, za dodavanje nesistematskih odstupanja u vremenskim serija-

ma, koja ne mogu biti objaġnjena drugim specifiļnim modelima. 

2.6.3 Markovljevi ǎƭǳőŀƧƴƛ procesi 

Markovljevi sluļajni procesi su vrsta stohastiļkih procesa koji posjeduju 

Markovljevo svojstvo, koje se naziva i Ăsvojstvo bez sjeĺanjaò. Ovo svojstvo pod-

razumijeva da je vjerovatnoĺa buduĺih dogaĽaja u procesu, ukljuļujuĺi sljedeĺe 

stanje sistema, uslovljena samo trenutnim stanjem sistema, a ne cjelokupnom isto-

rijom dogaĽaja koji su prethodili. 

Formalno, neka je X(t) sluļajna promjenljiva koja predstavlja stanje sistema 

u vremenskoj taļki t. Proces zadovoljava Markovljevo svojstvo ako vaģi: 

 ( ) ( )1 1 1 1,...,n n n n n nP X x X x X x P X x X x+ += = = = = =. (2.50) 

Ovo znaļi da vjerovatnoĺa sljedeĺeg stanja X(tn+1) u vremenu tn+1 zavisi samo od 

trenutnog stanja X(tn) u vremenu tn, a ne od prethodnih stanja X(tnī1), X(tnī2), ... , 

X(t0). 

Markovljevi procesi se primjenjuju u mnogim oblastima kao ġto su tele-

komunikacije, ekonomija, biologija i druge. Njih koristimo i u elektroenergetici, 

posebno za modelovanje snage optereĺenja,  modelovanje stanja sistema u analizi 

pouzdanosti i modelovanje vremenskih serija indeksa vedrine, koje su vaģne za 

odreĽivanje Sunļeve iradijanse. 

2.6.4 {ǘŀŎƛƻƴŀǊƴƛ ǎƭǳőŀƧƴƛ ǇǊƻŎŜǎƛ 

Stacionarni sluļajni procesi su procesi kod kojih statistiļki parametri ostaju 

konstantni tokom vremena. Ovo znaļi da svojstva procesa, kao ġto su srednja vri-

jednost, varijansa i kovarijansa, ne zavise od vremena i da nema trendova ili cikliļ-
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nih varijacija. Procesi sa svojstvom stacionarnosti su lakġi za analizu i modelo-

vanje, a takoĽe omoguĺavaju i primjenu ġirokog spektra statistiļkih alata i tehnika. 

Modeli koji se koriste za opisivanje vremenskih serija ļesto pretpostavljaju 

stacionarnost podataka. Stacionarne vremenske serije omoguĺavaju jednostavnije 

modelovanje pomoĺu statistiļkih alata i tehnika, kao ġto su ARMA i srodni modeli. 

Modelovanje stacionarnih serija olakġava analizu, te koriġĺenje u problemima pre-

dikcije i donoġenja odluka, jer se osnovni statistiļki parametri ne mijenjaju tokom 

vremena. Stacionarni sluļajni procesi su, takoĽe, vaģni i u modelovanju vremen-

skih serija u okviru Monte Karlo simulacija. 

Ako vremenska serija nije stacionarna, to moģe dovesti do odstupanja i gre-

ġaka u odnosu na realnost. Kako bi se obezbijedila stacionarnost, mnogi statistiļki 

postupci i modeli za analizu vremenskih serija zahtijevaju prethodnu transformaci-

ju podataka. Transformacija moģe ukljuļivati razliļite tehnike, kao ġto su diferenci-

ranje, dekompozicija trenda ili seizmiļka analiza. ObezbjeĽivanje stacionarnosti 

vremenskih serija vaģno je za pravilno i efikasno analiziranje i prognoziranje poda-

taka. 

Za modelovanje stacionarnih vremenskih serija ļesto se koriste linearni 

modeli kao ġto 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 sluļajnih procesa. Ovaj model koristi proġle vrijed-

nosti iz vremenske serije za odreĽivanje buduĺih vrijednosti. Autoregresivni model 

reda p, oznaļen kao AR(p), definisan je sljedeĺom jednaļinom: 

 () ( ) ()
1

p

i

i

X t c X t i e tf
=

= + - +ä , (2.51) 

gdje je X(t) vrijednost sluļajnog procesa u trenutku t, c konstanta, ʟi parametri mo-

dela (koeficijenti autoregresije) koje je neophodno odrediti, a e(t) je bijeli ġum, tj. 

sluļajni proces sa srednjom vrijednoġĺu jednakoj nuli i konstantnom varijansom ů
2
.  

Model pokretnog prosjeka (eng. Moving Average) ili MA model koristi 

proġle vrijednosti greġaka za odreĽivanje trenutne vrijednosti sluļajnog procesa. 

MA model reda q, oznaļen kao MA(q), definisan je sljedeĺom jednaļinom: 

 () ( ) ()
1

q

i

i

X t e t i e tm q
=

= + - +ä , (2.52) 

gdje je ɛ konstanta (srednja vrijednost), ɗi parametri modela koje je neophodno 

odrediti, a e(t) je bijeli ġum, kao i kod AR modela. 
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ARMA model (eng. Autoregressive Moving Average) predstavlja linearnu 

kombinaciju AR i MA modela. Vrijednost sluļajnog procesa modelovanog 

ARMA(p,q) modelom u trenutku t raļuna se pomoĺu sljedeĺeg izraza: 

 () ( ) ( ) ()
1 1

p q

i i

i i

X t c X t i e t i e tf q
= =

= + - + - +ä ä . (2.53) 

Radi daljeg poboljġanja moguĺnosti i performansi, ARMA model je moguĺe 

dodatno proġiriti. Tako ARIMA model (eng. Autoregressive Integrated Moving 

Average) predstavlja proġireni ARMA model u kojem je ukljuļena integracija, 

ļime se omoguĺava rad i sa nestacionarnim vremenskim serijama. S druge strane, 

ARMAX  model (eng. Autoregressive Moving Average with eXogenous inputs) 

omoguĺava uvaģavanje vanjskog uticaja kroz upotrebu eksternih promjenljivih. 

VAR model (eng. Vector Autoregressive) je ekstenzija autoregresivnog mo-

dela (AR) koji se koristi za modelovanje viġestrukih vremenskih serija koje mogu 

biti meĽusobno zavisne. VAR model omoguĺava modelovanje svake promjenljive 

u sistemu kao linearnu funkciju proġlih vrijednosti svih promjenljivih u sistemu. 

2.7 DŜƴŜǊƛǎŀƴƧŜ ǎƭǳőŀƧƴƛƘ ōǊƻƧŜǾŀ 

Za izvoĽenje Monte Karlo simulacija neophodni su sluļajni brojevi, koji pra-

te traģene raspodjele vjerovatnoĺe. Za generisanje sluļajnih brojeva upotrebljavaju 

se fiziļke i matematiļke metode. U okviru fiziļkih metoda koriste se nepredvidljivi 

fiziļki procesi, kao ġto su radioaktivni raspadi, ġum u elektronskim komponentama 

ili atmosferski ġum. Ovi procesi su zaista sluļajni, ali je njihova upotreba kompli-

kovana i ne mogu da se ponove sa istim rezultatima. Matematiļko generisanje 

sluļajnih brojeva koristi algoritme za proizvodnju nizova brojeva koji oponaġaju 

sluļajnost. Ovi brojevi se nazivaju pseudosluļajni brojevi, jer se generiġu determi-

nistiļki, ali izgledaju kao sluļajni. Pseudosluļajni niz brojeva potrebno je statistiļki 

testirati kako bi se potvrdilo da ne odstupa znaļajno od niza stvarno sluļajnih 

brojeva. Osnovne osobine koje treba da zadovoljava generator sluļajnih brojeva su: 

1. Uniformnost: Sluļajni brojevi moraju biti ravnomjerno rasporeĽeni na cijelom 

opsegu vrijednosti; 

2. Nezavisnost: Generisani brojevi treba da budu statistiļki nezavisni, bez oļi-

glednih obrazaca ili korelacija izmeĽu njih; 

3. Dug period ponavljanja: Mora biti izvuļeno mnogo sluļajnih brojeva, prije 

nego ġto sekvenca poļne da se ponavlja ispoļetka. 
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Kao osnovu, dovoljno je imati generator sluļajnih brojeva koji su uniformno 

raspodijeljeni na intervalu [0, 1], poġto se na osnovu njih posredno mogu generisati 

brojevi iz drugih raspodjela. 

2.7.1 DŜƴŜǊƛǎŀƴƧŜ ǎƭǳőŀƧƴƛƘ ōǊƻƧŜǾŀ ƛȊ ǳƴƛŦƻǊƳƴŜ ǊŀǎǇƻŘƧŜƭŜ 

Postoje mnoge realizacije generatora uniformno raspodijeljenih sluļajnih 

brojeva, a kao ġkolski primjer najļeġĺe se navodi linearni kongruentni generator 

(LKG). Popularnost ovog generatora proistiļe iz jednostavne implementacije, brzi-

ne generisanja brojeva i statistiļkih osobina dovoljno dobrih za mnoge praktiļne 

primjene. Linearni kongruentni generator se koristi u mnogim programskim jezici-

ma i aplikacijama koje zahtij evaju generisanje pseudosluļajnih brojeva, ukljuļujuĺi 

Monte Karlo simulacije. Sekvenca pseudosluļajnih brojeva se kod LKG generatora 

generiġe koriġĺenjem rekurentne relacije: 

 ( )1 modn nX aX c m+= + , (2.54) 

gdje su: Xn trenutni broj u sekvenci (n-ti broj), Xn+1 sljedeĺi broj u sekvenci (broj 

koji se generiġe na osnovu trenutnog broja Xn), a multiplikativni koeficijent, c 

aditivni koeficijent (pomak), dok je sa Ămod mò oznaļen operator koji kao rezultat 

daje ostatak nakon dijeljenja sa brojem m. Poļetna vrijednost X0 se naziva sjeme 

(eng. seed) i ona odreĽuje poļetnu taļku sekvence pseudosluļajnih brojeva. Buduĺi 

da nastaju kao ostatak nakon dijeljenja sa brojem m, svi generisani pseudosluļajni 

brojevi biĺe manji od m. Ukoliko ģelimo da sluļajne brojeve svedemo u interval 

[0, 1] potrebno je svaki podijeliti sa m. 

Realizacija linearnog kongruentnog generatora koriġĺenjem programskog 

paketa Matlab prikazana je programskim kodom 2.1. Za prikazane vrijednosti 

parametara X0, a, c i m, prvih deset brojeva koje generiġe ovaj generator biĺe 

{ 0,0000; 0,2523; 0,0881; 0,5773; 0,2226; 0,3757; 0,0257; 0,4473; 0,1185; 0,8738}. 

Histogram odreĽen na osnovu 10 000 generisanih pseudosluļajnih brojeva prika-

zan je na slici 2.9, a na njemu se uoļava da su brojevi ravnomjerno rasporeĽeni na 

intevalu [0, 1].  

 

Programski kod 2.1 

Primjer realizacije linearnog kongruentnog generatora (LKG) 
 

Sjeme = 42; ˧ 0ÏéÅÔÎÁ ÖÒÉÊÅÄÎÏÓÔ 

a = 1664525; % Multiplikativni faktor  

c = 1013904223; % Inkrement  
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Í ˮ ʧʉʨʧƘ ˧ -ÏÄÕÌ ƽÔÉÐÉéÎÏ ʧʉʨʧ ÚÁ ʨʧ- bitne ÁÒÈÉÔÅËÔÕÒÅ ÒÁéÕÎÁÒÁƾ 

DuzinaNiza = 10 000Ƙ ˧ "ÒÏÊ ÐÓÅÕÄÏÓÌÕéÁÊÎÉÈ ÂÒÏÊÅÖÁ ÚÁ ÇÅÎÅÒÉÓÁÎÊÅ 

 

˧ )ÎÉÃÉÊÁÌÉÚÁÃÉÊÁ ÎÉÚÁ ÚÁ éÕÖÁÎÊÅ ÐÓÅÕÄÏÓÌÕéÁÊÎÉÈ ÂÒÏÊÅÖÁ 

SlucajniBrojevi = zeros(1, DuzinaNiza);  

     

˧ 0ÏÓÔÁÖÌÊÁÎÊÅ ÐÏéÅÔÎÅ ÖÒij ednosti  

SlucajniBrojevi(1) = mod(Sjem e, m);  

     

˧ 'ÅÎÅÒÉÓÁÎÊÅ ÎÉÚÁ ÐÓÅÕÄÏÓÌÕéÁÊÎÉÈ ÂÒÏÊÅÖÁ 

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  

dis Ðƽʎ'ÅÎÅÒÉÓÁÎÉ ÐÓÅÕÄÏÓÌÕéÁÊÎÉ ÂÒÏÊÅÖÉƙʎƾƘ 

disp( SlucajniBrojevi);  

 

 

SLIKA 2.9 

Histogram 10 ллл ǇǎŜǳŘƻǎƭǳőŀƧƴƛƘ ōǊƻƧŜǾŀ ƎŜƴŜǊƛǎŀƴƛƘ ǇƻƳƻŏǳ ƭƛƴŜŀǊƴƻƎ 

kongruentnog generatora 
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2.7.2 DŜƴŜǊƛǎŀƴƧŜ ǎƭǳőŀƧƴƛƘ ōǊƻƧŜǾŀ ƛȊ ǇǊƻƛȊǾƻƭƧƴŜ ǊŀǎǇƻŘƧŜƭŜ 

Na osnovu generisanih sluļajnih brojeva iz uniformne raspodjele moguĺe je 

generisati sluļajne brojeve koji prate druge zahtijevane raspodjele. Za ovu svrhu 

razvijeno je viġe razliļitih 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 odreĽene 

posebne raspodjele. U nastavku ĺe biti objaġnjena metoda inverzne transformacije, 

koja se najļeġĺe koristi u praksi. 

Za primjenu metode inverzne transformacije potrebno je poznavati funkciju 

raspodjele sluļajne promjenljive F(X), odnosno njenu inverznu funkciju F
ī1

(X). 

Metoda ima dva osnovna koraka: 

1. Izvlaļenje sluļajnog broja U(0,1) iz uniformne raspodjele na intervalu [0, 1]; 

2. OdreĽivanje sluļajnog broja X iz zadate raspodjele koriġĺenjem formule: 

()1X 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 

veĺi je tamo gdje je gustina vjerovatnoĺe sluļajne promjenljive veĺa. Ako, kao 

ulaz, generiġemo n uniformno rasporeĽenih brojeva, oni ĺe se ovom metodom pre-

slikati u n izlaznih brojeva, ali koji su guġĺe rasporeĽeni tamo gdje je vjerovatnoĺa 

njihove pojave veĺa. 

 

SLIKA 2.10 

Princip metode inverzne transformacije 

Generisanje sluļajnih brojeva metodom inverzne transformacije moģe 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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()
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e ;

1 e .

x

x

f x

F x

l

l

l -

-

=

= -
 (2.55) 

Za inverznu funkciju raspodjele izvodi se izraz: 

 () ( )1 1
ln 1x F U U
l

-= =- -. (2.56) 

Ako je sluļajna promjenljiva U uniformno raspodijeljena na intervalu [0, 1], 

onda je i sluļajna promjenljiva (1 ī U) uniformno raspodijeljena na [0, 1]. Zato se 

za generisanje sluļajnih brojeva iz eksponencijalne raspodjele ļeġĺe koristi jedno-

stavniji izraz: 

 ()
1

lnx U
l

=- . (2.57) 

Prikazana procedura moģe se iskoristiti za simulaciju vremena koje proĽe do 

sljedeĺeg kvara nekog elementa u sistemu. Iskustva iz prakse pokazuju da je 

vrijeme do sljedeĺeg kvara sluļajna promjenljiva, koja ima eksponencijalnu raspo-

djelu, a parametar ɚ oznaļava prosjeļan 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 odreĽivanje vremena do sljedeĺeg kvara, uz 

pretpostavku da intenzitet otkaza iznosi 0,05 kvarova godiġnje. 

 

Programski kod 2.2 

{ƛƳǳƭŀŎƛƧŀ ǾǊŜƳŜƴŀ Řƻ ǎƭƧŜŘŜŏŜƎ ƪǾŀǊŀ 
 

% Intenzitet otkaza elementa sistema  

lambda = 0. 05; % .ÅËÁ ÊÅ ÔÏ ʣƚʣʪ ËÖÁÒÏÖÁ ÇÏÄÉĪÎÊÅ 

 

˧ 'ÅÎÅÒÉĪÉ ÂÒÏÊ ÉÚ ÕÎÉÆÏÒÍÎÅ ÒÁÓÐÏÄÊÅÌÅ 

slucajni_broj  = rand();  

 

% Odredi vrijeme do ÓÌÊÅÄÅçÅÇ ËÖÁÒÁ ÍÅÔÏÄÏÍ ÉÎÖÅÒÚÎÅ ÔÒÁÎÓÆÏÒÍÁÃÉÊÅ 

vrijeme_do_kvara = - log(slucajni_broj ) / lambda;  

 

% 0ÒÉËÁŅÉ ÖÒÉÊÅÍÅ ÄÏ ÓÌÊÅÄÅçÅÇ ËÖÁÒÁ 

fprintf( ' Simulirano vrijeme do kvara: %.2f godina \ n', 

vrijeme_do_kvara );  

 



2.7  ƴ  DŜƴŜǊƛǎŀƴƧŜ ǎƭǳőŀƧƴƛƘ ōǊƻƧŜǾŀ  33 

Ukoliko bismo proceduru iz koda 2.2 ponovili 10 000 puta, histogram gene-

risanih vrijednosti vremena do sljedeĺeg kvara izgledao bi poput ilustracije sa slike 

2.11. Oļigledno je da oblik histograma odgovara funkciji gustine vjerovatnoĺe 

eksponencijalne raspodjele. 

 

SLIKA 2.11 

IƛǎǘƻƎǊŀƳ ǾǊŜƳŜƴŀ ƪƻƧŜ ŏŜ ǇǊƻǘŜŏƛ Řƻ ǎƭƧŜŘŜŏŜƎ ƪǾŀǊŀ 

2.7.3 aŀǘƭŀōƻǾŜ ŦǳƴƪŎƛƧŜ Ȋŀ ǊŀŘ ǎŀ ǊŀǎǇƻŘƧŜƭŀƳŀ ǾƧŜǊƻǾŀǘƴƻŏŜ 

U naprednijim programskim paketima, kao ġto je Matlab, postoji niz ugraĽe-

nih funkcija za rad sa sluļajnim brojevima i razliļitim raspodjelama vjerovatnoĺe. 

Kao primjer, ovdje ĺe biti navedeno nekoliko osnovnih Matlabovih funkcija. 

1. Generisanje sluļajnih brojeva iz raznih raspodjela: 

random('ime',A, B); 

2. Izraļunavanje vrijednosti funkcije gustine vjerovatnoĺe: 

pdf( 'ime', x, A, B) ; 

3. Izraļunavanje vrijednosti funkcije raspodjele vjerovatnoĺe: 

cdf ( 'ime', x, A, B); 

4. Izraļunavanje vrijednosti inverzne funkcije raspodjele vjerovatnoĺe: 

i cdf ('ime',x,A,B) . 

U svim navedenim funkcijama parametar 'ime'  odreĽuje tip raspodjele sa 

kojom se radi, dok parametri A i B odreĽuju koeficijente koje definiġu oblik navede-

ne raspodjele. Pregled znaļenje parametara 'ime' , A i B prikazan je u tabeli 2.1.  
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TABELA 2.1 

½ƴŀőŜƴƧŜ parametara u Matlabovim funkcijama 

Tip raspodjele Parametar 'ime'  Parametar A Parametar B 

Normalna 'Normal'
 

ɛ ů 

Log-normalna 'LogNormal'
 

ɛ ů 

Uniformna 'Uniform'
 

a b 

Eksponencijalna 'Exponential'  ɛ = 1/ɚ
 

ī
 

Vejbulova 'Weibull'  c
 

k
 

Beta 'Beta'  p
 

q
 

Puasonova 'Poisson'  ɚ
 

ī
 

 

Treba napomenuti da lista raspodjela koje podrģava programski paket Matlab nije 

ograniļena 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 = 0; % Srednja vrij ednost  

sigma = 1; % Standardna devijacija  

 

˧ 'ÅÎÅÒÉÓÁÎÊÅ ʦʣʣʣ ÓÌÕéÁÊÎÉÈ ÂÒÏÊÅÖÁ ÉÚ ÎÏÒÍÁÌÎÅ ÒÁÓÐÏÄÊÅÌÅ 

x = random('Normal', mu, sigma, 1000, 1);  

 

˧ )ÚÒÁéÕÎÁÖÁÎÊÅ ÇÕÓÔÉÎÅ ÖÊÅÒÏÖÁÔÎÏçÅ ƽ0$&ƾ ÚÁ ÎÅËÏÌÉËÏ ÔÁéÁËÁ 

x_values = linspace( - 5, 5, 100); % Primjeri ÔÁéÁËÁ ÎÁ Ø- osi  

pdf_values = pdf('Normal', x_values, mu, sigma); % PDF vrijednosti  

 

% Prikaz rezultata za krivu PDF  

plot(x_values, pdf_values); % PDF  

 

˧ )ÚÒÁéÕÎÁÖÁÎÊÅ ËÕÍÕÌÁÔÉÖÎÅ ÆÕÎËÃÉÊÅ ÒÁÓÐÏÄÊÅÌÅ ƽ#$&ƾ ÚÁ ÎÅËÏÌÉËÏ 

ÔÁéÁËÁ 

cdf_values = cdf('Normal', x_val ues, mu, sigma); % CDF vrijednosti  

 

% Prikaz rezultata za krivu C DF 

plot(x_values, cdf_values); % CDF 
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Primjer generisanja sluļajnih brojeva iz Vejbulove raspodjele, koji ĺe poslu-

ģiti 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 parame tara Vejbulove raspodjele  

faktor_oblika  = 2; % 0ÁÒÁÍÅÔÁÒ ÓÅ ÐÏÄÅĪÁÖÁ ÐÒÅÍÁ ÒÅÁÌÎÏÊ ÓÔÁÔÉÓÔÉÃÉ 

faktor_skaliranja  = 10; % ƛ ÉÓÔÏ ÐÒÅÍÁ ÒÅÁÌÎÏÊ ÓÔÁÔÉÓÔÉÃÉ 

 

% Generisanje vremena do popravke elementa sistema  

vrijeme _popravke  = random ( 'Weibull', faktor_oblika, faktor_skaliranja);  

 

% 0ÒÉËÁŅÉ ÓÉÍÕÌÉÒÁÎÏ ÖÒÉÊÅÍÅ ÐÏÐÒÁÖËÅ 

fpri ntf('Simulirano vrijeme  popravke: %.2f casova \ n', vrijeme_ popravke);  

 

 

2.8 Monte Karlo simulacije 

Posjedovanje generatora sluļajnih brojeva kljuļni je preduslov za formiranje 

Monte Karlo simulacija. Nizovi sluļajnih brojeva koriste se kao ulazni parametri 

pomoĺu kojih se simulira ponaġanje sistema i analiziraju njegove karakteristike. 

Postoje dva osnovna tipa Monte Karlo simulacija: (1) sekvencijalne i (2) 

nesekvencijalne [5]. Ova dva tipa se razlikuju u naļinu na koji se generiġu i obra-

Ľuju nasumiļni uzorci tokom simulacije. 

2.8.1 Sekvencijalne Monte Karlo simulacije 

Sekvencijalne Monte Karlo simulacije ukljuļuju generisanje sluļajnih uzora-

ka koji su vremenski zavisni, tj. simulacije se odvijaju kroz sekvencijalne korake 

koji prate vremenski tok. Ova metoda omoguĺava analizu dinamike sistema kroz 

vrijeme, pruģajuĺi dublji uvid u evoluciju stanja sistema pod uticajem razliļitih 

faktora. U elektroenergetici, sekvencijalne simulacije su posebno korisne za mode-

lovanje varijabilnosti proizvodnje iz obnovljivih izvora energije, analizu uticaja 

meteoroloġkih uslova na rad mreģe, kao i za dugoroļno planiranje i predikciju 

potroġnje energije. Modelovanje ponaġanja sistema obavlja se taļno onako kako se 

deġava u stvarnosti ï kao niz sluļajnih pojava i dogaĽaja, koji se nadograĽuju jedni 

na druge, kako protiļe vrijeme. Jedna grupa pojava i dogaĽaja predstavlja osnovu 

simulacije, pa su modelovani pogodnim probabilistiļkim modelima i nasumiļno se 
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javljaju u vremenu. Drugi dogaĽaji su uslovni, jer njihova vjerovatnoĺa nastanka 

zavisi od prethodnih dogaĽaja i trenutnog stanja sistema (kao ġto su npr. kaskadni 

kvarovi). Na sliļan naļin, reakcija sistema na dodatne dogaĽaje takoĽe podlijeģe 

zakonima vjerovatnoĺe, jer sistem moģe da odgovori na mnogo razliļitih naļina. 

Ako se implementira sa visokim nivoom detalja, sekvencijalna Monte Karlo simu-

lacija proizvodi veoma realistiļnu simulaciju, uporedivu sa fiziļkim eksperimen-

tom. 

Sekvencijalna Monte Karlo simulacija se sprovodi podjelom vremenskog 

perioda simulacije na male intervale. Poļevġi od prvog, svaki vremenski interval se 

simulira u nizu da bi se identifikovali novi sluļajni dogaĽaji i odgovorilo na 

prethodne. Taļnost simulacije se poveĺava kako vremenski intervali postaju manji, 

ali na raļun poveĺanja vremena izraļunavanja. Za modelovanje godine sa vremen-

skom rezolucijom od jednog ļasa potrebno je 8 760 vremenskih intervala. Za mo-

delovanje godine sa vremenskom rezolucijom od jednog minuta potrebno je viġe 

od pola miliona intervala. Efikasnost proraļuna se moģe poboljġati koriġĺenjem 

promjenljive vremenske rezolucije, koja koristi duge vremenske intervale tokom 

normalnih uslova i prelazi na kraĺe 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 sluļajnim uzorcima koji se generiġu 

bez obzira na vremensku komponentu. Ove simulacije koriste se kada je potrebno 

analizirati sistem u jednoj taļki vremena ili kada su dogaĽaji koji se analiziraju 

vremenski nezavisni. Primjena nesekvencijalnih simulacija u elektroenergetici 

tipiļno ukljuļuje procjenu pouzdanosti komponenti sistema, analizu statiļkih 

uslova rada mreģe i optimizaciju resursa. 

Nesekvencijalna Monte Karlo simulacija zamjenjuje sekvencijalnu ako se 

nepredviĽeni dogaĽaji (kao ġto su kvarovi) meĽusobno iskljuļuju, a ponaġanje 

sistema ne zavisi od proġlih dogaĽaja. U tom sluļaju, nepredviĽene situacije mogu 

biti odabrane i simulirane u bilo kom proizvoljnom redoslijedu. Poġto ovaj proces 

ne simulira nuģno nepredviĽene situacije po redoslijedu pojavljivanja, on se naziva 

nesekvencijalna Monte Karlo simulacija. Nesekvencijalne Monte Karlo simulacije 

imaju tendenciju da budu mnogo manje raļunarski intenzivne od sekvencijalnih 

simulacija jer: (1) simulira se samo mali procenat svakog perioda simulacije i (2) 

pravila simulacije su jednostavnija, poġto se pretpostavlja da nepredviĽene situacije 

ne utiļu jedna na drugu. 
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2.8.3 Osnovni elementi Monte Karlo simulacije 

Monte Karlo simulaciju ļini nekoliko osnovnih elemenata, koji omoguĺava-

ju precizno modelovanje i analizu kompleksnih sistema: 

1. Definisanje problema i modela; 

2. Generisanje sluļajnih brojeva; 

3. IzvoĽenje 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-

ĺim matematiļkim modelima. Model moģe biti deterministiļki, gdje su svi ulazni 

podaci poznati i fiksni, ili stohastiļki, gdje parametri ukljuļuju element nesigur-

nosti i varijabilnosti. 

Drugi element je generisanje sluļajnih brojeva. Sluļajni brojevi su srģ 

Monte Karlo metode, jer omoguĺavaju simulaciju razliļitih scenarija i ishoda. Ovi 

brojevi se generiġu iz razliļitih raspodjela vjerovatnoĺe, kao ġto 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 sluļajnih brojeva ne mora biti nezavisno, nego sluļajni brojevi izvuļeni za 

trenutak t mogu da zavise od vrijednosti sluļajnih brojeva iz prethodnih trenutaka. 

U takvom sluļaju se umjesto koncepta sluļajne promjenljive koristi koncept 

sluļajnog procesa. U najsloģenijim sluļajevima, moguĺe je postojanje korelacije 

izmeĽu pojedinih sluļajnih promjenljivih ili sluļajnih procesa u modelu. 

Treĺi kljuļni element je izvoĽenje velikog broja simulacija. Kroz ponovljeno 

simuliranje sistema sa razliļitim sluļajnim uzorcima, moguĺe je dobiti statistiļki 

reprezentativan skup rezultata. Svaka simulacija predstavlja jedan moguĺi ishod 

sistema, a zbir svih simulacija omoguĺava procjenu vjerovatnoĺe razliļitih ishoda i 

identifikaciju najvjerovatnijih scenarija. 

Ļetvrti element je analiza dobijenih rezultata. Nakon izvoĽenja simulacija, 

slijedi obrada i analiza prikupljenih podataka. Ovaj korak ukljuļuje statistiļku ana-

lizu, vizuelizaciju rezultata kroz grafikone i tabele, kao i procjenu vjerovatnoĺa i 

nesigurnosti. Analiza rezultata omoguĺava donoġenje zakljuļaka o ponaġanju siste-

ma, identifikaciju kljuļnih rizika i moguĺnosti za optimizaciju. 
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2.8.4 Osnovni primjeri primjene Monte Karlo simulacija 

Deterministiļki problem: OdreĽivanje vrijednosti broja ˊ 

OdreĽivanje broja ˊ je poznati ġkolski primjer primjene Monte Karlo simula-

cije za rjeġavanje deterministiļkog problema. Matematiļki model se lako postavlja 

na osnovu slike 1.1. Povrġina kvadrata jednaka je jedinici, a povrġina ļetvrtine 

jediniļnog kruga iznosi ˊ/4. Broj ˊ moguĺe je procijeniti ako se generiġe veliki broj 

taļaka unutar jediniļnog pravougaonika i ako se provjeri koliko od svih taļaka 

pripada ļetvrtini kruga. Procijenjenu vrijednost broja ˊ dobijamo pomoĺu formule: 

 
Broj taļaka unutar kruga

Procjena broja 4
Ukupan broj taļaka

p= Ö . (2.58) 

Programsko rjeġenje navedenog zadatka je veoma jednostavno, pa program-

ski kod 2.5 sadrģi svega nekoliko linija. Na dijagramu sa slike 2.12 prikazano je 

kako se procijenjena vrijednost broja  ́mijenja sa poveĺavanjem broja generisanih 

taļaka. Graniļna vrijednost procjene teģi ka stvarnoj vrijednosti broja ˊ, kada broj 

taļaka teģi beskonaļnosti. 

 

Programski kod 2.5 

tǊƻŎƧŜƴŀ ǾǊƛƧŜŘƴƻǎǘƛ ōǊƻƧŀ Ǉƛ ƪƻǊƛǑŏŜƴƧŜƳ aƻƴǘŜ YŀǊƭƻ ǎƛƳǳƭŀŎƛƧŜ 
 

% Broj  ÓÌÕéÁÊÎÉÈ ÔÁéÁËÁ ËÏÊÅ çÅ ÂÉÔÉ ÇÅÎÅÒÉÓÁÎÅ 

broj_tacaka = 10000 ;  

 

˧ 'ÅÎÅÒÉÓÁÎÊÅ ÔÁéÁËÁ ÕÎÕÔÁÒ ËÖÁÄÒÁÔÁ 1×1 

x = rand(1, broj_tacaka );  

y = rand(1, broj_tacaka );  

 

˧ "ÒÏÊÁÎÊÅ ËÏÌÉËÏ ÔÁéÁËÁ ÊÅ ÕÎÕÔÁÒ ËÒÕŅÎÏÇ ÉÓÊÅéËÁ 

tacaka_u _krugu  = (x.^2 + 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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SLIKA 2.12 

Procjena broja ̄ ǳ ȊŀǾƛǎƴƻǎǘƛ ƻŘ ōǊƻƧŀ ǎƭǳőŀƧƴƛƘ ǘŀőŀƪŀ ƎŜnerisanih tokom Monte 

Karlo simulacije 

Stohastiļki problem: Isplativost ulaganja u vlastiti fotonaponski sistem 

Primjenu Monte Karlo simulacija na rjeġavanje stohastiļkih problema moģe-

mo da ilustrujemo na primjeru razmatranja isplativosti investicije u sopstveni foto-

naponski sistem za proizvodnju elektriļne energije. 

1. Definisanje problema i modela 

Zamislimo da postoji industrijski kompleks koji se elektriļnom energijom 

snabdijeva iz elektroenergetske mreģe. Zbog visokih raļuna za elektriļnu energiju 

vlasnici razmatraju investiciju u sopstveni fotonaponski sistem, sa fotonaponskim 

modulima koji ĺe biti montirani na krovu proizvodne hale. 

Investiranjem u sopstveni proizvodni sistem pojavljuju se novi troġkovi, koji 

ukljuļuju investicione troġkove za kupovinu i instalaciju opreme, te troġkove koji 

su neophodni za rad i odrģavanje sistema. Svi troġkovi se mogu svesti na godiġnji 

nivo, te u funkciji rednog broja godine k, mogu biti oznaļeni kao C(k). Ovi troġko-

vi se mogu smatrati deterministiļkom veliļinom, ali takoĽe i stohastiļkom, ukoliko 

ģelimo da u obzir uzmemo neģeljene veĺe kvarove, zamjenu opreme u buduĺnosti 

ili nepredvidljivost rate kredita, ako je investicija obezbijeĽena iz kredita sa pro-

mjenljivom kamatnom stopom. 

Zahvaljujuĺi sopstvenom proizvodnom sistemu javlja se i novļana korist, 

nastala kao rezultat uġtede usljed smanjene kupovine elektriļne energije iz mreģe i 
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prodaje viġkova proizvedene elektriļne energije u mreģu. Vrijednost koristi B(k), 

ostvarene u godini k, nedvosmisleno je stohastiļka veliļina. Ona je neizvjesna ba-

rem zato: (1) ġto se proizvodnja fotonaponskog sistema mijenja stohastiļki, (2) ġto 

moģe doĺi do kvarova na fotonaponskom sistemu i u elektroenergetskoj mreģi, (3) 

ġto se potroġnja industrijskog kompleksa mijenja stohastiļki i (4) ġto se cijena po 

kojoj se kupuje i prodaje elektriļna energija moģe 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 izraļunava proizvodnja fotonaponskog sistema i sopstvena potroġnja 

energije industrijskog kompleksa. Znajuĺi tarife i cijene po kojoj se kupuje i proda-

je elektriļna energija, odreĽuje se novļana korist koja je ostvarena prodajom ener-

gije i proizvodnjom za sopstvene potrebe. 

Kao osnovni indikator isplativosti investicije moģe se iskoristiti neto sadaġ-

nja vrijednost (eng. Net Present Value ï NPV) definisana kao: 

 
() ()

( )0 1

N

k
k

B k C k
NPV

d=

-
=

+
ä , (2.59) 

gdje N predstavlja broj godina ģivotnog vijeka sistema, a d je diskontna stopa.  

Koriġĺenjem ovog indikatora, smatra se da je investicija isplativa ukoliko je neto 

sadaġnja vrijednost projekta pozitivna. Ako se analizira viġe moguĺih projekata, bi-

ra se onaj koji ima najveĺu vrijednost NPV. 

2. Generisanje sluļajnih brojeva 

Generator sluļajnih brojeva obezbjeĽuje ulazne informacije za generisanje 

vjeġtaļkih vremenskih serija svih potrebnih stohastiļkih veliļina. U ovom sluļaju 

to bi bile vremenske serije Sunļeve iradijanse neophodne za odreĽivanje proizvod-

nje fotonaponskog sistema, vremenske serije sopstvene potroġnje energije, trenuci 

nastanka kvarova fotonaponskog sistema i distributivne mreģe zbog kojih dolazi do 

prekida napajanja elektriļnom energijom, te povremene promjene cijene po kojoj 

se kupuje ili prodaje elektriļna energija. 

3. IzvoĽenje Monte Karlo simulacije 

Koriġĺenjem ulaznih podataka provodi se Monte Karlo simulacija. Simulaci-

ja se izvodi sa velikim brojem iteracija (npr. 10 000 iteracija), ġto zavisi od kom-

pleksnosti modela i vremena potrebnog za izvrġenje raļunarskog programa. Svaka 

iteracija Monte Karlo simulacije kao rezultat daje jednu vrijednost indikatora NPV, 

tako da se na kraju dobija rjeġenje problema u obliku cijelog spektra moguĺih 

ishoda. 
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4. Analiza dobijenih rezultata 

Dobijeni rezultati se obraĽuju i donose se zakljuļci. U konkretnom sluļaju 

prvo bi se odredilo matematiļko oļekivanje i varijansa neto sadaġnje vrijednosti in-

vesticije. Matematiļko oļekivanje govori o prosjeļnom ishodu i, ukoliko se dobije 

pozitivna vrijednost, oļekujemo da je investicija isplativa. Varijansa govori o dis-

perziji rezultata, odnosno o ļinjenici koliko moguĺi ishodi odstupaju od prosjeļnog 

sluļaja. 

Detaljniju analizu moģemo obaviti pomoĺu histograma (odnosno funkcije 

gustine vjerovatnoĺe ï PDF) i pomoĺu empirijske funkcije raspodjele (CDF), pri-

kazane na slici 2.13. Empirijska funkcija raspodjele se crta tako ġto se na x-osu 

poredaju svi simulirani ishodi za neto sadaġnju vrijednost, a za svaki od tih ishoda 

pravi se skok funkcije raspodjele za iznos jednak 1/NMC, gdje je NMC broj iteracija 

Monte Karlo simulacije. Na ovaj naļin 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 moģemo da izvu-

ļemo zakljuļke kao ġto su: (1) u najboljem moguĺem sluļaju projekat ĺe donijeti 

zaradu ļija neto sadaġnja vrijednost iznosi 600 000 KM, (2) u najgorem moguĺem 

sluļaju projekat ĺe rezultovati gubitkom od 300 000 KM i (3) vjerovatnoĺa pojave 

gubitka, odnosno negativne neto sadaġnje vrijednosti iznosi oko 10%. 
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SLIKA 2.13 

Pretpostavljeni rezultati Monte Karlo simulacije 

Ukoliko investitori nisu sigurni koju vrijednost instalisane snage fotonapon-

skog sistema da odaberu, postoji moguĺnost da se testira konaļan broj razliļitih 

snaga, tako ġto se za svaku varijantu provede Monte Karlo simulacija. Nekoliko 

moguĺih ishoda i kriterijuma za odluļivanje prikazano je na slici 2.14 [6]. 
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SLIKA 2.14 

5ƻƴƻǑŜƴƧŜ odluka o isplativosti investicije na osnovu funkcije raspodjele 
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U nastavku dajemo objaġnjenja za scenarije sa slike 2.14. 

Scenario sa slike 2.14a: 

Projekti koji za sve razmatrane scenarije pokazuju pozitivnu neto sadaġnju 

vrijednost su dobri i mogu biti prihvaĺeni bez rizika za gubitak novca. 

Scenario sa slike 2.14b: 

Projekti koji za sve razmatrane scenarije pokazuju negativnu neto sadaġnju 

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 sluļaju CDF i PDF krive projekta B nalaze se desno od odgovaraju-

ĺih 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, ġto koriġĺenjem definicije CDF funkcije 

znaļi da je manja vjerovatnoĺa da je indikator NPV manji ili jednak od te konkret-

ne vrijednosti. 

Scenario sa slike 2.14d: 

Ukoliko se CDF krive sijeku, onda nije moguĺe nedvosmisleno reĺi koji od 

dva projekta je bolji. Na osnovu PDF krivih zakljuļujemo da se kod projekta A 

javlja veĺa varijansa rezultata, odnosno postoji moguĺnost kako za veĺi dobitak, 

tako i za veĺi gubitak u odnosu na projekat B. U ovakvom sluļaju, investitori koji 

su skloni rizikovanju odabrali bi projekat A, dok bi investitori koji izbjegavaju 

rizike odabrali projekat B. 
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3 S¢hI!{¢L2Y9 thW!±9 U ELEKTROENERGETICI 

Praktiļni zadaci u elektroenergetici obiluju fiziļkim veliļinama koje mogu biti 

predstavljene kao sluļajne promjenljive ili sluļajni procesi. Od takvih veliļina kao 

primjer moģemo da navedemo uticajne hidrometeoroloġke promjenljive (brzina 

vjetra, Sunļeva iradijansa, temperatura vazduha, protok rijeke), karakteristike 

elektroenergetskog sistema koje stohastiļki variraju (snaga potroġnje, vrijeme 

pojave i lokacija kvara, vrijeme punjenja baterije elektriļnog vozila) i ekonomske 

pokazatelje (cijene elektriļne energije, nafte, gasa, opreme). U nastavku poglavlja 

prikazujemo neke od efikasnih naļina za modelovanje stohastiļkih veliļina u 

elektroenergetici. 

3.1 Brzina vjetra 

MeĽu stohastiļkim modelima koji se koriste u elektroenergetici, modeli 

brzine vjetra spadaju u jednostavnije, pa je zato zgodno da njih razmotrimo na 

poļetku. Brzinu vjetra vaģno je modelovati prvenstveno zbog toga ġto ona pred-

stavlja osnovni ulazni podatak za raļunanje snage vjetroagregata. Brzina vjetra, 

takoĽe, moģe biti koriġĺena kao pomoĺna promjenljiva u analizi raznih drugih 

procesa, kao ġto je, na primjer, intenzitet odvoĽenja toplote sa fotonaponskih 

modula. Na slici 3.1 prikazan je ilustrativni dijagram koji sadrģi podatke o brzini 

vjetra na vremenskom horizontu od jedne godine. Podaci su usrednjeni na nivou od 

10 minuta, ġto je tipiļna rezolucija odmjeravanja brzine vjetra u elektroenergetici, 

pa prema tome prikazani set ukupno ima 6 × 8 760 = 52 560 podataka. Usrednjava-

njem svakih ġest sukcesivnih odbiraka, moguĺe je od polaznog seta napraviti niz od 

8 760 prosjeļnih ļasovnih vrijednosti brzine vjetra. U tehno-ekonomskim analiza-

ma najļeġĺe se koriste ulazni podaci koji su dati sa ļasovnom rezolucijom. 

Za modelovanje brzine vjetra u Monte Karlo simulacijama koriste se ne-

sekvencijalni i sekvencijalni modeli, u zavisnosti od postavljenog zadatka i raspo-

loģivih podataka. U okviru nesekvencijalnih modela, brzine vjetra u razliļitim vre-

menskim trenucima tretiraju se kao nezavisne sluļajne promjenljive. U takvom 

pristupu, generisanje vrijednosti brzine vjetra za neki vremenski trenutak ne zavisi 

od vrijednosti brzine vjetra u ostalim vremenskim trenucima. Sluļajni brojevi, koji 
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opisuju brzinu vjetra, izvlaļe se tipiļno iz Vejbulove ili, rjeĽe, iz normalne raspo-

djele. Nesekvencijalni modeli su jednostavni za realizaciju i brzo se izvrġavaju u 

raļunarskim programima, ali zbog ignorisanja zavisnosti izmeĽu vrijednosti u 

pojedinim vremenskim trenucima, mogu da dovedu do greġaka u primjenama gdje 

je navedena korelacija vaģna. U okviru sekvencijalnih modela, uzima se u obzir 

korelacija izmeĽu brzina vjetra u razliļitim trenucima vremena. Prema pregledu 

literature iz rada [7], korelacija se najļeġĺe uvaģava koriġĺenjem linearnih modela 

iz porodice ARMA ili pomoĺu Markovljevih sluļajnih procesa. Koriġĺenjem 

sluļajnih procesa sa autokorelacijom, modeli preciznije opisuju stvarno ponaġanje 

brzine vjetra, ali uz sloģeniju procjenu parametara modela i potrebu za snaģnijim 

raļunarskim resursima, tokom generisanja vremenskih serija sluļajnih podataka. 

 

SLIKA 3.1 

Brzina vjetra mjerena tokom 2009. godine na lokŀŎƛƧƛ 2ŜǎǘƻōǊƻŘƛŎŀ ό{ǊōƛƧŀύ 

3.1.1 Primjer nesekvencijalnog modela 

Najjednostavniji model brzine vjetra koji se koristi u nesekvencijalnim 

Monte Karlo simulacijama bazira se na odreĽivanju funkcije gustine vjerovatnoĺe 

(PDF) brzine kao sluļajne promjenljive, iz koje bi se tokom simulacije izvlaļile 

sluļajne vrijednosti. Praksa pokazuje da Vejbulova funkcija gustine vjerovatnoĺe  

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 odreĽena odgovarajuĺa 

Vejbulova funkcija. Na dijagramu sa slike uporedno su prikazani histogram realno 

izmjerenih podataka o brzini vjetra i predloģena Vejbulova funkcija koja se 

najbolje uklapa u realni histogram. 
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SLIKA 3.2 

IƛǎǘƻƎǊŀƳ ǇƻŘŀǘŀƪŀ ƻ ōǊȊƛƴƛ ǾƧŜǘǊŀ ǎŀ ƭƻƪŀŎƛƧŜ 2ŜǎǘƻōǊƻŘƛŎŀ ƛ ƛƴǘŜǊǇƻƭŀŎƛƧŀ 

VejbulovƻƳ ŦǳƴƪŎƛƧƻƳ ƎǳǎǘƛƴŜ ǾƧŜǊƻǾŀǘƴƻŏŜ 

Za odreĽivanje parametara Vejbulove funkcije upotrijebljena je Matlabova 

ugraĽena funkcija wblfit  koja koristi metodu procjene maksimalne vjerovatnoĺe 

(eng. maximum likelihood estimation ï MLE). Za konkretni set podataka 

vrijednosti parametara Vejbulove funkcije su faktor oblika k = 1,549 i faktor 

skaliranja c = 7,992. Dobijeni model je jednostavan, i za neke primjene je 

adekvatan. Treba imati u vidu da se ovakvim modelom ne mogu uvaģiti neke 

specifiļne osobine brzine vjetra kao ġto su autokorelacija (povezanost vrijednosti 

brzine vjetra iz trenutka t sa brzinom iz prethodnog trenutka t ī 1), uticaj promjene 

dan/noĺ na brzinu vjetra ili uticaj sezone (godiġnjeg doba), koji uglavnom postoji, 

te je takoĽe evidentan i na test podacima sa slike 3.1. Za uvaģavanje dodatnih 

specifiļnih osobina, neophodna je upotreba sekvencijalnih modela. 

3.1.2 Primjer sekvencijalnog modela 

Kao primjer sekvencijalnog modela biĺe naveden model koji je razvijen od 

strane Dufo-Lopeza i saradnika [8], za kog je ustanovljeno da ima dobre karakte-

ristike i ġirok opseg primjene. Za izvrġavanje algoritma Dufo-Lopeza potrebno je 

na poļetku definisati vrijednosti sljedeĺih parametara: 
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1. Dvanaest mjeseļnih prosjeka za brzinu vjetra oznaļenih sa wav_m (1 Ò m Ò 12); 

2. Ģeljeni faktor oblika Vejbulove raspodjele kdist; 

3. Autokorelacioni faktor prvog reda fc. 

Vrijednosti mjeseļnih prosjeka za proizvoljnu lokaciju mogu se pronaĺi u 

namjenskim meteoroloġkim atlasima, kao ġto su atlas vjetra Danskog tehniļkog 

univerziteta (DTU) [9] ili atlas ameriļke agencije NASA [10]. Faktor oblika 

Vejbulove raspodjele uglavnom se kreĺe izmeĽu 1,5 i 2,5, a takoĽe moģe biti 

preuzet iz baze podataka DTU atlasa vjetra. Za autokorelacioni koeficijent uzimaju 

se tipiļne vrijednosti koje leģe u opsegu izmeĽu 0,85 i 0,95 [11]. 

U naprednoj varijanti moguĺe je joġ, takoĽe, specificirati i: 

1. Dvanaest mjeseļnih prosjeka za brzinu vjetra po noĺi wn_m; 

2. Dvanaest vrijednosti mjeseļne amplitude Am; 

3. Dvanaest vrijednosti faktora Fm, kojim se definiġe kako u mjesecu m brzina 

vjetra zavisi od doba dana; 

4. Dvanaest vrijednosti ļasa u danu hmax_m, posebno za svaki mjesec, u kojem se 

deġava maksimalna dnevna brzina vjetra. 

Prema prethodnom, ukoliko definiġemo sve ulazne podatke, za svaki mjesec 

m i za svaki ļas h u danu, za prosjeļnu brzinu vjetra vaģi relacija: 

 ( )( )2

, _ max_max 0,m h n m m m mw w A F h hè ø= + - -
é ùê ú

. (3.1) 

Ukoliko, ipak, ne raspolaģemo preciznim podacima za razmatranu lokaciju 

(ġto je ļest sluļaj za udaljene lokacije na kojima nisu obavljana mjerenja), smatra-

mo da su noĺni prosjeci brzine vjetra jednaki dnevnim, te ignoriġemo razlike po 

pojedinim satima u toku dana, tako da u tom sluļaju vrijedi: 

 , _m h av mw w= . (3.2) 

Nakon definisanja ulaznih podataka, algoritam Dufo-Lopeza se izvrġava 

kroz sljedeĺe korake: 

1. Izvlaļenje sluļajnih brojeva iz Vejbulove raspodjele, posebno za svaki dan i 

svaki sat u godini. To se radi prema izrazu: 

 ( )
1/

, ,ln 1
k

k

d h h d hWeibull c Uè ø= - Ö -ê ú. (3.3) 
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U navedenom izrazu k je preliminarni faktor oblika Vejbulove raspodjele, koji 

obiļno nije jednak krajnjem i ģeljenom faktoru oblika kdist. Naknadno ĺe biti 

objaġnjeno kako se varira vrijednost faktora k, tako da se podesi ģeljeni faktor 

oblika kdist. Promjenljiva U je sluļajni broj iz uniformne raspodjele definisane 

na intervalu [0,1], a ch je faktor skaliranja mjeseļne Vejbulove raspodjele, za 

svaki ļas u danu, koji se pomoĺu faktora oblika k izraļunava na sljedeĺi naļin: 

 
,

1
1

m h

h

w
c

k

=
å õ
G +æ ö
ç ÷

, (3.4) 

gdje je sa ũ oznaļena gama funkcija. 

2. Formiranje niza korelisanih vrijednosti Yd,h za svaki ļas h i svaki dan d u 

godini, ġto se obavlja po sljedeĺoj proceduri: 

 
( )

,

,

, 1 ,

za prviļasprvogdana

1 zasveostaleļasove

d h

d h

d h c d h c

Weibull
Y

Y f Weibull f-

ë
=ì

Ö + Ö -í
. (3.5) 

3. Formiranje pomoĺne vremenske serije ed,h na naļin da se od vrijednosti Yd,h 

oduzme jedan dio prosjeļne mjeseļne vrijednosti po formuli: 

 , , _d h d h subtract av me Y f w= - Ö , (3.6) 

s tim da se stavlja ed,h = 0, za vrijednosti kod kojih se dobije ed,h < 0. 

4. Raļunanje korekcionog faktora fcorrection_m za svaki mjesec u namjeri da konaļne 

vrijednosti vremenske serije brzine vjetra wd,h imaju iste mjeseļne prosjeļne 

vrijednosti kao i zadate vrijednosti mjeseļnih prosjeka wav_m: 

 
_

_

,

24av m m

correction m

d h

mjesec

w d
f

e

Ö Ö
=
ä

, (3.7) 

gdje je dm broj dana u mjesecu m. 

5. Skaliranje vrijednosti ed,h pomoĺu koeficijenta fcorrection_m tako da se dobija 

konaļna vremenska serija brzine vjetra wd,h, kod koje mjeseļni prosjeci imaju 

vrijednosti wav_m: 

 , , _d h d h correction mw e f= Ö . (3.8) 
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Dobijena vremenska serija wd,h ima Vejbulovu raspodjelu, ali njen faktor 

oblika kdist se ne poklapa sa zadatim faktorom oblika k, koji je koriġĺen tokom 

generisanja Vejbulovih brojeva u okviru koraka 1. Da bi konaļno odabrana vre-

menska serija imala ģeljeni faktor oblika kdist, potrebno je, sa odreĽenom rezoluci-

jom, mijenjati preliminarni faktor k i koeficijent fsubtract, u potrazi za kombinacijom 

vrijednosti koja ĺe dati najbolje rjeġenje. Autori predlaģu da se faktor k mijenja od 

0,3 do 5 u koracima od po 0,1 (48 moguĺnosti), a da se koeficijent  fsubtract mijenja 

od 0 do 1 u koracima od po 0,1 (deset moguĺnosti). Za svaku od 48 × 10 = 480 

moguĺnosti kumulativna funkcija raspodjele dobijenih podataka wd,h se poredi sa 

teorijskom kumulativnom funkcijom Vejbulove raspodjele, kod koje je faktor 

oblika jednak kdist. Varijanta kod koje se dobije najbolje poklapanje simuliranog i 

teorijskog sluļaja proglaġava se kao konaļno rjeġenje. 

Prema gorenavedenim instrukcijama, isprogramiran je generator vjeġtaļkih 

vremenskih serija brzine vjetra prema test podacima sa slike 3.1. Na osnovu tih 

podataka odreĽeno je da vektor mjeseļnih prosjeka brzine vjetra ima sljedeĺe 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 koriġĺene su kao ulazni argument wav_m. Za auto-

korelacioni faktor fc uzeta je vrijednost 0,9 (ġto je tipiļna vrijednost za veĺinu 

lokacija). Razlike u brzini vjetra u dnevnim i noĺnim uslovima su zanemarene. 

Testiranjem 480 varijanti generisanih vremenskih serija mijenjane su vrijednosti 

faktora k i fsubtract, te su odreĽene njihove optimalne vrijednosti (k = 0,8 i 

fsubtract = 0,7). Za ove vrijednosti ulaznih parametara k i fsubtract Vejbulova raspodjela 

generisanih podataka ima sljedeĺe parametre: k = 1,5824 i c = 7,8515, ġto ne 

odstupa mnogo od parametara odreĽenih za realno izmjerene podatke. Mjeseļne 

prosjeļne vrijednosti generisane brzine vjetra takoĽe su u saglasnosti sa mjeseļnim 

prosjecima izmjerenih podataka. Primjer generisanih podataka o brzini vjetra za 

jednu test godinu prikazan je na slici 3.3. 
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SLIKA 3.3 

Podaci za jednu test godinu Ȋŀ ƭƻƪŀŎƛƧǳ 2ŜǎǘƻōǊƻŘƛŎŀ kao rezultat simulacije meto-

dom Dufo-Lopeza 

3.1.3 wŀőǳƴŀƴƧŜ ǎƴŀƎŜ ǾƧŜǘǊƻŜƭŜƪǘǊŀƴŜ 

Brzina vjetra u elektroenergetici predstavlja ulaznu promjenljivu koja sluģi 

za odreĽivanje mnogo vaģnije promjenljive ï snage vjetroagregata. Zavisnost 

izlazne snage vjetroagregata od brzine vjetra u stacionarnim stanjima, za tri 

agregata poznatih proizvoĽaļa, prikazana je u tabeli 3.1. Podaci iz tabele su, 

takoĽe, prikazani i dijagramski na slici 3.4. Primjeĺujemo da su oblici 

karakteristika snage u funkciji brzine vjetra veoma sliļni 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 hw, a agregat je montiran 

na drugaļijoj visini hv, tada se brzina vjetra vv na visini agregata hv moģe procijeniti 

pomoĺu evropskog transformacionog obrasca: 
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gdje je sa z0 oznaļena tzv. Ăduģina hrapavostiῤ, parametar koji govori o stepenu 

neravnine terena na mjestu izgradnje vjetroelektrane [12]. 
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TABELA 3.1 

LȊƭŀȊƴŀ ǎƴŀƎŀ ǳ ȊŀǾƛǎƴƻǎǘƛ ƻŘ ōǊȊƛƴŜ ǾƧŜǘǊŀ Ȋŀ ǘǊƛ ƪŀǊŀƪǘŜǊƛǎǘƛőƴŀ ǾƧŜǘǊƻŀƎǊŜƎŀǘŀ  

v 

[m/s] 

Gamesa 

G90 2MW 

Vestas 

V90 2MW 

Enercon 

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-

ļunima moguĺe je direktno koristiti tabelarno zadatu karakteristiku snage agregata 

u funkciji brzine vjetra. U sluļajevima kada brzina vjetra nema cjelobrojnu vrijed-

nost, snaga agregata se odreĽuje metodom interpolacije. 



3.1  ƴ  Brzina vjetra  53 

 

SLIKA 3.4 

LȊƭŀȊƴŀ ǎƴŀƎŀ ǳ ȊŀǾƛǎƴƻǎǘƛ ƻŘ ōǊȊƛƴŜ ǾƧŜǘǊŀ Ȋŀ ǘǊƛ ƪŀǊŀƪǘŜǊƛǎǘƛőƴŀ ǾƧŜǘǊƻŀƎǊŜƎŀǘŀ  

Ukoliko, ipak, tip agregata nije poznat unaprijed, koriste se pribliģni, 

analitiļki zadati, izrazi za karakteristiku snage agregata u funkciji brzine vjetra. U 

jednostavnijoj varijanti, kriva snage se aproksimira sa tri linearna segmenta. U 

sloģenijim varijantama, za interpolaciju se koriste krive drugog ili treĺeg reda. 

Primjer jednog kompleksnog modela za odreĽivanje snage vjetroagregata P dat je 

sljedeĺim izrazom [13]: 
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gdje su: vv ï brzina vjetra na visini vjetroagregata, vci ï minimalna brzina vjetra za 

ukljuļenje vjetroagregata (eng. cut-in speed), vco ï maksimalna brzina vjetra do 

koje je dozvoljen rad vjetroagregata (eng. cut-out speed), vn ï nominalna brzina 

vjetra pri kojoj se dostiģe nominalna snaga vjetroagregata, Pn ï nominalna snaga 

vjetroagregata, dok su G, F i H parametri interpolacije koji se raļunaju prema 

sljedeĺim izrazima: 
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3.1.4 aƻŘŜƭƛ ōŜȊ ƪƻǊƛǑŏŜƴƧŀ ǇƻŘŀǘŀƪŀ ƻ ōǊȊƛƴƛ ǾƧŜǘǊŀ 

U literaturi postoji i alternativni pristup prema kome se neposredno radi sa 

vremenskim serijama snage proizvodnje vjetroelektrane, bez koriġĺenja podataka o 

brzini vjetra [7],[14]. Razlozi koje autori navode kao argument za koriġĺenje ovog 

pristupa su: (1) nedostatak mjerenih podataka o brzini vjetra na zahtijevanom 

podruļju, pomoĺu kojih bi se vrġila kalibracija modela za simulaciju, (2) 

nedovoljno precizni modeli vjetroagregata pomoĺu kojih se obavlja transformacija 

iz brzine vjetra u elektriļnu snagu i (3) poveĺavanje greġke tokom transformacije iz 

brzine vjetra u elektriļnu snagu, buduĺi da, na primjer, greġka u brzini vjetra od 3% 

uzrokuje greġku od oko 6% u odreĽivanju elektriļne snage. Ipak, treba imati u 

vidu, da su vremenske serije snage vjetroagregata znaļajno sloģenije za 

modelovanje od vremenskih serija brzine vjetra. 

3.2 Iradijansa 

Iradijansa se definiġe kao snaga koja zraļenjem dospijeva na neku podlogu, 

a mjeri se u vatima po metru kvadratnom (W/m
2
). Iradijansa sunļevog zraļenja  

suġtinska je ulazna veliļina od koje zavisi trenutna snaga solarnih fotonaponskih 

elektrana i solarnih termoelektrana. Od vrijednosti iradijanse posredno zavise i 

druge veliļine kao ġto su, na primjer, temperatura ambijenta ili temperatura foto-

naponskih modula. Mjerenje iradijanse sunļevog zraļenja uobiļajeno se obavlja na 

horizontalnoj podlozi, jer se tako dobija univerzalni podatak upotrebljiv za razliļite 

primjene. Naknadnim transformacijama se, u zavisnosti od vrijednosti iradijanse 

horizontalne podloge, odreĽuje iradijansa zraļenja 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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SLIKA 3.5 

2ŀǎƻǾƴŜ ǾǊƛƧŜŘƴƻǎǘƛ ƛǊŀŘƛƧŀƴǎŜ 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 

uoļava godiġnji trend iradijanse, odnosno razlike izmeĽu maksimuma snage zra-

ļenja koje se javljaju u pojedinim godiġnjim dobima. Maksimalna snaga zraļenja u 

mjesecu julu viġe od dvostruko je veĺa od maksimalne snage koja se biljeģi tokom 

mjeseca decembra. Na gornjem dijagramu se takoĽe uoļavaju i Ăpropadiῤ, odnosno 
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smanjenja iradijanse koji se javljaju za vrijeme oblaļnih dana. Trenutak pojave i 

intenzitet oblaļnosti stohastiļka je pojava i ona je presudni oteģavajuĺi 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 zabiljeģena tokom tri preteģno vedra dana (od 3. avgusta do 5. 

avgusta) meĽusobno imaju sliļan oblik, dok su dnevni dijagrami iradijanse tokom 

oblaļnih dana autentiļni i razliļiti za svaki dan. 

3.2.1 tǊŜƎƭŜŘ ǎǘƻƘŀǎǘƛőƪƛƘ ƳƻŘŜƭŀ iradijanse 

Za potrebe izvrġavanja Monte Karlo simulacija generiġu se vjeġtaļke vre-

menske serije iradijanse. Temom razvoja stohastiļkih modela iradijanse bavili su 

se mnogi istraģivaļi, a u nastavku sekcije biĺe navedeni karakteristiļni rezultati 

ostvareni u ovom polju. 

Kao najjednostavniji model za generisanje sluļajnih vrijednosti iradijanse 

naveġĺemo rad kojeg su objavili Sharafi i koautori [15]. U ovom radu iradijansa 

G(h) u proizvoljnom ļasu h modelovana je sumom deterministiļke komponente 

Gɛ(h) i stohastiļke komponente GŮ(h). Komponenta Gɛ(h) predstavlja matematiļko 

oļekivanje iradijanse za taj ļas, ġto se odreĽuje kao prosjek na osnovu istorijskih 

podataka. Komponenta GŮ(h) predstavlja sluļajnu vrijednost za koju se smatra da 

ima normalnu raspodjelu. Standardna devijacija stohastiļke komponente se takoĽe 

odreĽuje na osnovu istorijskih podataka za odgovarajuĺi ļas. Sliļan koncept nala-

zimo, takoĽe, u radu kojeg su napisali Abasi (Abbassi) i koautori [16]. Navedeni 

modeli zaista jesu veoma jednostavni za upotrebu, ali je njihova veza sa realnoġĺu 

upitna, buduĺi da odstupanje vrijednosti iradijanse od srednje vrijednosti uglavnom 

ne podlijeģe normalnoj raspodjeli. 

Na osnovu dugotrajnijih mjerenja obavljenih na viġe lokacija pokazuje se da 

se vrijednosti ļasovne iradijanse mnogo bolje uklapaju u beta raspodjelu ili u 

Vejbulovu raspodjelu [17]-[18]. Iz ovog razloga, mnogi radovi u kojima se primje-

njuje (tipiļno nesekvencijalna) Monte Karlo simulacija, sadrģe generator iradijanse 

koji se bazira na izvlaļenju sluļajnih vrijednosti iz jedne od navedenih raspodjela 

[19]-[24]. U jednostavnijoj varijanti smatra se da je raspodjela ļasovne iradijanse 

unimodalna (da ima jedan maksimum), te se kao model koristi jedna beta funkcija 

gustine vjerovatnoĺe [19]-[22]. Detaljnija istraģivanja pokazuju da je teġko sve po-

datke adekvatno uklopiti u jednu unimodalnu funkciju raspodjele, tako da se pred-

laģe podjela podataka u dvije grupe, npr. 0ī500 W/m
2
 i 500ī1000 W/m

2
, i pronala-

ģenje 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-
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cija dvije Vejbulove funkcije raspodjele vjerovatnoĺe. Postoje varijante i kada se 

umjesto u domenu iradijanse, prelazi u neki drugi domen kao ġto je, na primjer, 

domen indeksa vedrine kt [25]. Primjena indeksa vedrine generalno je povoljnija, 

buduĺi da se njegove vrijednosti kreĺu u znaļajno manjem opsegu i mnogo manje 

zavise od geografske lokacije, nego ġto je sluļaj sa vrijednostima iradijanse. 

U kreiranju generatora vjeġtaļkih vremenskih serija iradijanse za sekvenci-

jalne Monte Karlo simulacije odlazi se joġ par koraka dalje i metode se primjetno 

komplikuju.  

U radu [26] prelazi se u domen indeksa vedrog neba (eng. clear sky index) 

koji se definiġe kao odnos izmeĽu realne iradijanse i iradijanse koja bi bila prisutna 

u sluļaju 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 

pomoĺna promjenljiva yt, koja se moģe smatrati stacionarnom vremenskom 

serijom. Vremenska serija yt se potom modeluje ARMA modelom pomoĺu kojega 

mogu da se generiġu nove vjeġtaļke vremenske serije proizvoljne duģine. 

Inverznom transformacijom vraĺa 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 poļetka devedesetih godina 

proġlog vijeka, ali se i danas koriste kao moduli u savremenim softverskim 

paketima i algoritmima za generisanje vjeġtaļkih vremenskih serija iradijanse. Dva 

osnovna razloga za njihovu popularnost su: (1) dovoljno je kao ulaze specificirati 

samo mjeseļne prosjeke iradijanse i (2) primjenljivost metoda ne zavisi od lokacije 

na Zemlji. U okviru metoda prelazi se u domen indeksa vedrine (eng. clearness 

index), veliļine koja predstavlja koliļnik realne iradijanse horizontalne podloge i 

iradijanse koja na horizontalnu podlogu dospijeva iznad zemljine atmosfere. 

Zajedniļka osobina navedene dvije metode je da se radi u dva koraka ï prvo se 

generiġe vremenska serija dnevnih indeksa vedrine, a potom se, na osnovu nje, 

generiġu ļasovne vrijednosti. Kod Grahama se dnevni indeksi vedrine generiġu 

koriġĺenjem autoregresivne metode [27]. Koriġĺenjem dnevnih indeksa vedrine, 

zasebnom metodom, obavlja se generisanje ļasovnih indeksa vedrine [28]. Poznati 

softver HOMER upravo koristi Grahamovu metodu za generisanje vjeġtaļkih 

vremenskih serija iradijanse. Kod Aguiara se dnevni indeksi vedrine generiġu na 

bazi Markovljevih matrica prelaza [29]. Interpolacija na ļasovnom nivou obavlja 

se pomoĺu vremenski zavisnog, autoregresivnog Gausovog modela [30]. 

Aguiarova metoda je neġto sloģenija od Grahamove, ali se pokazuje da vremenske 

serije koje ona generiġe posjeduju statistiļke 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 ļinjenicu da su poslije njih razvijene mnoge 

alternativne metode. Jedan od smjerova razvoja stohastiļkih modela iradijanse u 

savremeno doba, predstavlja, na primjer, upotreba neuronskih mreģa [31]. 

3.2.2 Primjer nesekvencijalnog modela 

Kao primjer modela solarne iradijanse koji se koristi u nesekvencijalnim 

Monte Karlo simulacijama biĺe razmotren generator baziran na unimodalnoj beta 

raspodjeli, koji se koristi u radovima [21]-[22]. 

Prema teoriji prikazanoj u sekciji 2.4.6 funkcija gustine vjerovatnoĺe beta 

raspodjele data je formulom (2.33). Uzima se da vrijedi a = 0 i b = 1, ļime se beta 

raspodjela svodi na standardnu, koja je ograniļena na intervalu [0,1]. Kao sluļajna 

promjenljiva koristi se odnos aktuelne iradijanse G i njene maksimalne vrijednosti 

Gmax, koji se uvijek nalazi unutar zahtijevanog intervala [0,1]. Prema tome, funkcija 

gustine vjerovatnoĺe iz koje se izvlaļe sluļajne vrijednosti opisana je sljedeĺom 

relacijom: 

 ()
( )

()()

1 1

max max

1

p q
p q G G

f G
p q G G

- -
G + å õ å õ

= -æ ö æ ö
G G ç ÷ ç ÷

, (3.14) 

pri ļemu su p i q parametri raspodjele, pomoĺu kojih se definiġe njen oblik. Na 

primjer, u radu [22] autori su na bazi mjerenih podataka odredili vrijednosti 

parametara p = 0,151 i q = 0,963. 

3.2.3 Primjer sekvencijalnog modela 

Kao primjer sekvencijalnog modela za generisanje ļasovnih vremenskih se-

rija iradijanse biĺe 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 Sunļeve iradijanse. Ovakvim pristupom omoguĺava se koriġĺenje jedno-

stavnijih statistiļkih osobina koje u odnosu na iradijansu posjeduje indeks vedrine, 

a takoĽe se osigurava i univerzalnost primjene, u smislu da se metoda moģe 

primijeniti na bilo koju lokaciju na Zemlji. Indeks vedrine se definiġe kao odnos 

globalne iradijanse koja pada na horizontalnu ravan na povrġini Zemlje i ukupne 

iradijanse koja na horizontalnu podlogu pada izvan atmosfere. Iradijansa mjerena 

na horizontalnoj povrġini van atmosfere Zemlje moģe se smatrati deterministiļkom 

veliļinom i stoga se moģe odrediti koriġĺenjem samo geometrijskih parametara. S 
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druge strane, sloģeni procesi apsorpcije i rasijavanja u atmosferi razlozi su za to ġto 

je globalna iradijansa koja doseģe povrġinu Zemlje ipak stohastiļka, a ne 

deterministiļka veliļina. Indeks vedrine tako predstavlja mjeru atmosferskog 

uticaja na odreĽenoj lokaciji. Simbol kt se obiļno koristi za oznaļavanje indeksa 

vedrine uprosjeļenog na nivou ļasa, dok Kt oznaļava ovaj koeficijent kada se 

raļuna prosjek na nivou dana. 

Za izvrġavanje Aguiarovog algoritma na poļetku je jedino potrebno 

specificirati vektor saļinjen od 12 mjeseļnih prosjeka dnevnog indeksa vedrine. 

Primjeri ovih prosjeka za Banju Luku (umjereno kontinentalna klima) i Trebinje 

(mediteranska klima) prikazani su u tabeli 3.2. 

  

TABELA 3.2 

tƻǊŜŚŜƴƧŜ ƳƧŜǎŜőƴƛƘ ǇǊƻǎƧŜƪŀ ŘƴŜǾƴƻƎ ƛƴŘŜƪǎŀ ǾŜŘǊƛƴŜ Ȋŀ .ŀƴƧǳ [ǳƪǳ ό.[ύ ƛ 

Trebinje (TR) 

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

BL 0,33 0,35 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 Kt, koja je detaljno objaġnjena u radu [29]. Suġtinske dvije 

pretpostavke na kojima je utemeljen ovaj algoritam su: (1) indeks vedrine u nekom 

danu u korelaciji je jedino sa vrijednoġĺu ovog indeksa iz prethodnog dana i (2) 

vjerovatnoĺa pojave pojedinih vrijednosti indeksa vedrine ista je za lokacije koje 

imaju iste vrijednosti mjeseļnog prosjeka indeksa vedrine. Za generisanje sluļajne 

vrijednosti indeksa vedrine za naredni dan na osnovu iradijanse iz tekuĺeg dana 

(pretpostavka (1)) iskoriġĺena je metoda Markovljevih matrica prelaza. Element 

Markovljeve matrice na poziciji (i, j) sadrģi vjerovatnoĺu pri kojoj ĺe 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 ĺe se od njih koristiti zavisi od toga u kojem intervalu se nalazi mjeseļni 

prosjek indeksa vedrine. Elementi matrica su odreĽeni na osnovu podataka o 

iradijansi koja je mjerena na razliļitim lokacijama u Evropi i Africi. Deset moguĺih 

intervala definisano je na sljedeĺi naļin: {[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;+Ð)}. Osnovni koraci ove procedure su objaġnjeni u nastavku: 
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1. Uļitavanje vektora mjeseļnih prosjeka dnevnog indeksa vedrine Kt_av_m 

(1 Ò m Ò 12); 

2. OdreĽivanje intervala kojem pripada svaki od mjeseļnih indeksa vedrine i 

izbor odgovarajuĺe Markovljeve matrice prelaza; 

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

4. Izvlaļenje sluļajne vrijednosti novog intervala i u kojem ĺe se nalaziti dnevni 

indeks vedrine za novi dan d + 1, koriġĺenjem odgovarajuĺe Markovljeve 

matrice prelaza; 

5. OdreĽivanje sluļajne vrijednosti dnevnog indeksa vedrine unutar novog 

intervala i; 

Izlaz iz prve faze algoritma je vremenska serija od 365 (ili 366) vjeġtaļki 

generisanih dnevnih vrijednosti indeksa vedrine. Dobijena vremenska serija pred-

stavlja ulaz za drugu fazu algoritma Aguiara, tj. generisanje ļasovnih vrijednosti 

indeksa vedrine za godinu dana. 

Procedura generisanja ļasovnih vrijednosti indeksa vedrine detaljno je 

izloģena u radu [30]. Na poļetku procedure se za tekuĺi dan odredi satni ugao u 

trenutku izlaska sunca ɤIS i zalaska sunca ɤZS. Satni ugao je ovdje definisan kao 

ugao za koji se Zemlja zarotirala od trenutka solarnog podneva (trenutka kada je 

Sunce taļno na jugu). Prema ovakvoj definiciji satni ugao prije podne ima 

negativne vrijednosti, a poslije podne pozitivne. TakoĽe se i za tekuĺi dan odredi 

koeficijent autokorelacije prvog reda po formuli: 

 ( )1 0,38 0,06cos 7,4 2,5tKf= + - . (3.15) 

Nakon navedene pripreme, za svaki ļas h u danu (1 Ò h Ò 24) izvrġavaju se 

sljedeĺi koraci: 

1. OdreĽuje se satni ugao na poļetku (ɤ1), u sredini (ɤ) i na kraju (ɤ2) tekuĺeg 

ļasa h prema relacijama: 

 ( ) ( ) ( )1 213 ; 12,5 ; 12 ;
12 12 12

h h h
p p p

w w w= - = - = -  (3.16) 

i odgovarajuĺi elevacioni ugao Sunca ɓ(ɤ) [32]. Ovaj korak se radi samo za 

ļasove koji pripadaju obdanici, tj. [ ],IS ZSw w wÍ . 

2. Raļuna se indeks vedrine za sluļaj kada je nebo u potpunosti vedro: 

 ()
12,5

0,88cos
30

cs

h
k h p

-è ø
= é ù

ê ú
. (3.17) 
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3. Raļuna se prosjeļni indeks vedrine koriġĺenjem relacije: 

 exp
sin

tmk
k

l e
b

å õ
= + Ö -æ ö

ç ÷
, (3.18) 

pri ļemu se pomoĺne promjenljive raļunaju na sljedeĺi naļin: 

 
8

0,19 1,12 0,24 tK
tK el -

=- + + , (3.19) 

 ( )
2

0,32 1,60 0,5tKe= - - , (3.20) 

 
2 30,19 2,27 2,51t tK Kk= + - . (3.21) 

4. Raļuna se standardna devijacija pomoĺu izraza: 

 ( ) ( ), exp 1 sintK A Bs b bè ø= Ö -ê ú, (3.22) 

pri ļemu se pomoĺne promjenljive raļunaju na sljedeĺi naļin: 

 ( )
2

0,14 exp 20 0,35tA Kè ø= Ö - -
ê ú

, (3.23) 

 ( )
2 53 0,45 16t tB K K= - + . (3.24) 

5. Uzima se sluļajni broj R iz normalne raspodjele, kod koje je matematiļko 

oļekivanje jednako nuli, a standardna devijacija iznosi: 

 ( )
0,5

2
11s s f¡= - . (3.25) 

Ovo se moģe uraditi izvlaļenjem sluļajnog broja z = U(0,1) iz uniformne 

raspodjele i primjenom transformacije: 

 
( )

0,1350,135 1

0,1975

z z
R s

è ø- -
¡é ù=
é ùê ú

. (3.26) 
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6. OdreĽuju se ļasovne vrijednosti indeksa vedrine prema formuli: 

 t tmk k ys= + , (3.27) 

gdje je: 

 () ( )1 1y h y h Rf= - +. (3.28) 

 Za svaku generisanu vrijednost indeksa vedrine kt provjerava se da li je 

realistiļna, odnosno da li je veĺa od nule, a manja od maksimalne moguĺe vrijed-

nosti (kcs, koja je izraļunata u okviru koraka 2). Ukoliko vrijednost ne pripada 

realistiļnom opsegu, ponavlja se korak 5. Ukoliko se nakon nekoliko ponavljanja 

(npr. deset) ne pronaĽe realistiļna vrijednost iz traģenog opsega, obavljaju se 

korekcije: (1) negativna vrijednost indeksa vedrine proglaġava se nulom, a (2) 

prevelika vrijednost se vraĺa na teorijski maksimum jednak kcs. 

Mnoģenjem vrijednosti indeksa vedrine sa vrijednoġĺu prosjeļne iradijanse 

na horizontalnoj podlozi van atmosfere dobija se globalna iradijansa na horizontal-

nu podlogu na povrġini zemlje. Primjer vremenske serije ļasovne iradijanse za 

Banju Luku, generisane pomoĺu Aguiarovog algoritma, prikazan je na slici 3.6. 

Kvalitet ovog modela u pogledu taļnosti dugoroļnog prosjeka i varijabilnosti iz 

godine u godinu moģe se verifikovati poreĽenjem simuliranih rezultata sa 

podacima koje pruģa baza podataka PVGIS CMSAF [33]. 

 

  

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 izraļunala iradijansa koja dospijeva na proizvoljno orijentisan 

kolektor, globalna horizontalna iradijansa treba da se razloģi na njenu direktnu 

komponentu (GBH) i difuznu komponentu (GDH). Iako se difuzna komponenta moģe 

direktno mjeriti, to se rijetko radi u praksi, zbog skupe i kompleksne opreme. 

Umjesto toga, difuzna komponenta se mnogo ļeġĺe procjenjuje koriġĺenjem anali-

tiļkih regresivnih relacija. Udio difuzne komponente kd definiġe se kao odnos 

difuzne horizontalne iradijanse i globalne horizontalne iradijanse. Vrijedan pregled 

prikazan u radu [34] predstavlja poreĽenje izmeĽu sedamnaest razliļitih matema-

tiļkih izraza za procjenu udjela difuzne komponente na ļasovnom nivou. Od svih 

razmatranih modela u pregledu, zakljuļeno je da takozvani BolandīRidliīLore 

(BolandīRidleyīLauret) ili BRL  model [35] pokazuje najbolje rezultate, uz 

relativno jednostavnu primjenu. Prema BRL modelu, udio difuzne komponente se 

procjenjuje na sljedeĺi naļin: 

 
( )5,38 6,63 0,006 0,007 1,75 1,31

1

1 e t t
d k AST K

k
b y- + + - + +

=
+

, (3.29) 

gdje su: AST (eng. apparent solar time) solarno vrijeme u minutama, ɓ elevacioni 

ugao Sunca, kt ļasovni indeks vedrine, Kt dnevni indeks vedrine, a ɣ indeks 

postojanosti indeksa vedrine koji je definisan kao: 

 

1 1

1

1

izlazak Sunca zalazak Sunca
2

izlazak sunca

zalazak sunca

t t

t

t

k k
t

k t

k t

y

- +

+

-

+ë
< <î

î
= =ì
î =
î
í

, (3.30) 

pri ļemu su sa ī1 i +1 oznaļeni indeksi prethodnog i narednog ļasa, respektivno. 

3.2.5 wŀőǳƴŀƴƧŜ ukupne iradijanse solarnog kolektora 

Kada su poznate vrijednosti direktne (GBH) i difuzne (GDH) iradijanse koje 

dospijevaju na horizontalnu podlogu, moguĺe je odrediti iradijansu koja dospijeva 

na solarni kolektor proizvoljne orijentacije. Ukupna iradijansa kolektora GC raļuna 

se kao suma direktne (GBC), difuzne (GDC) i reflektovane komponente (GRC): 

 C BC DC RCG G G G= + + . (3.31) 
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Direktna komponenta koja dospijeva na kolektor se, na osnovu direktne 

iradijanse horizontalne podloge, raļuna pomoĺu odgovarajuĺe geometrijske trans-

formacije: 

 
cos

sin
BC BHG G

q

b
= , (3.32) 

gdje ɗ oznaļava ugao incidencije (ugao izmeĽu normale kolektora i pravca pruģa-

nja sunļevih zraka), a ɓ predstavlja elevacioni ugao Sunca. Uglovi ɗ i ɓ se konti-

nuirano mijenjaju i potrebno ih je izraļunati za svaki ļas ponaosob [36]. 

OdreĽivanje difuzne komponente znaļajno je kompleksnije u odnosu na 

odreĽivanje direktne komponente. U prvoj aproksimaciji, moguĺe je pretpostaviti 

da difuzno zraļenje dolazi iz svih pravaca nebeskog svoda sa identiļnim intenzite-

tom. U tom sluļaju koristi se jednostavniji, tzv. izotropski model, prema kome se 

difuzna komponenta iradijanse, koja dospijeva na kolektor, raļuna koriġĺenjem 

izraza: 

 
1 cos

2
DC DHG G

+ Så õ
= æ ö

ç ÷
, (3.33) 

gdje Ɇ predstavlja nagib kolektora u odnosu na ravan zemlje. U praksi se, meĽutim, 

pokazuje da difuzno zraļenje nije izotropsko, nego da veĺi intenzitet zraļenja 

potiļe iz okoline sunļevog diska (cirkumsolarno zraļenje), te iz pravaca koji su u 

blizini linije horizonta. Navedeni efekti su uvaģeni u sloģenijim anizotropskim 

modelima difuznog zraļenja, koji su opisani u radovima Kluļera (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 najļeġĺe koristi 

za raļunanje reflektovane komponente iradijanse solarnog kolektora dat je izra-

zom: 

 ( )
1 cos

2
RC BH DHG G Gr

- Så õ
= + æ ö

ç ÷
, (3.34) 

pri ļemu je ɟ koeficijent refleksije, koji teorijski uzima vrijednosti od 0 do 1. 

Praktiļno, ovaj koeficijent za travnatu podlogu iznosi 0,20ī0,25, dok u prisustvu 

snijega na podlozi moģe da dostigne i do 0,85. 
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3.2.6 wŀőǳƴŀƴƧŜ ǎƴŀƎŜ ŦƻǘƻƴŀǇƻƴǎƪŜ ŜƭŜƪǘǊŀƴŜ 

Znajuĺi vrijednost iradijanse koja dospijeva na fotonaponske module odre-

Ľuje se izlazna snaga fotonaponske elektrane. Jednostavan obrazac za procjenu 

snage elektrane PPV pri iradijansi od GC dat je formulom [41]: 

 ( )
2

1 25
1001000W/m

C
PV STC C loss

G
P P T f

gè ø
= + -é ù

ê ú
, (3.35) 

gdje su: PSTC [kW] izlazna snaga elektrane u standardnim test uslovima, ɔ [%/°C] 

koeficijent promjene snage fotonaponskih modula u funkciji temperature, floss je 

faktor gubitaka pomoĺu kojeg se uvaģavaju gubici usljed zaprljanja, neusklaĽenosti 

karakteristika modula, sjenļenja i sliļno, a koji iznosi oko 0,90 i TC [°C] je tempe-

ratura fotonaponskih ĺelija koja se procjenjuje pomoĺu formule: 

 ( )
2

20
800W/m

C
C a

G
T T NOCT= + - , (3.36) 

pri ļemu je Ta temperatura ambijenta, a NOCT normalna radna temperatura foto-

naponske ĺelije (eng. normal operating cell temperature) koja se definiġe kao 

temperatura koju postiģe ĺelija kada iradijansa iznosi 800 W/m
2
, 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 znaļaja, uvaģeni 

su u preciznijim modelima [42]. 

3.2.7 aƻŘŜƭƛ ōŜȊ ƪƻǊƛǑŏŜƴƧŀ ǇƻŘŀǘŀƪŀ ƻ ƛǊŀŘƛƧŀƴǎƛ 

Sliļno kao ġto je reļeno za vjetroagregate, u literaturi postoji i alternativni 

pristup prema kome se direktno operiġe sa vremenskim serijama snage proizvodnje 

fotonaponske elektrane, bez koriġĺenja podataka o iradijansi. Na primjer, u radu 

[43] predstavljena je metoda pomoĺu koje je moguĺe direktno generisati vremen-

ske serije izlazne snage za viġe fotonaponskih elektrana instalisanih na razliļitim 

lokacijama. Zahvaljujuĺi upotrebi vektorskog autoregresivnog modela (VAR), uz 

izlazne snage fotonaponskih elektrana moguĺe je generisati i izlazne snage 

proizvoljnog broja susjednih vjetroelektrana, uz uvaģavanje meĽusobnih korelacija 

izmeĽu svih pojedinaļnih elektrana. 
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3.3 Temperatura ambijenta 

Pitanje modelovanja temperature ambijenta u Monte Karlo simulacijama pri-

mjenjenim u elektroenergetici nije ļesto razmatrano u nauļnim radovima. Prema 

pregledu literature predstavljenom u radu [44], meĽu svim meteoroloġkim i ener-

getskim veliļinama, najrjeĽe je zastupljeno stohastiļko modelovanje temperature. 

U nastavku ĺemo predstaviti jedan nesekvencijalni i jedan sekvencijalni model za 

opisivanje stohastiļkog ponaġanja temperature ambijenta. 

3.3.1 Primjer nesekvencijalnog modela 

Jedan od modela temperature ambijenta koji se relativno jednostavno moģe 

primijeniti u nesekvencijalnim Monte Karlo simulacijama prikazan je u radu [45]. 

Osnova za realizaciju navedenog modela je deterministiļki model ļasovne 

temperature tokom projektnog dana, koji je predloģen u priruļniku ameriļkog 

druġtva ASHRAE (eng. American Society of Heating, Refrigerating and Air-

Conditioning Engineers) [46]. Prema ASHRAE modelu temperatura u ļasu h 

odreĽuje se sljedeĺom relacijom: 

 () ()avgT h T h Tq= + ÖD. (3.37) 

U ovom modelu, Tavg predstavlja prosjeļnu dnevnu temperaturu, dok je ȹT defini-

sano kao maksimalni dnevni hod temperature: 

 max minT T TD = - , (3.38) 

gdje su sa Tmax i Tmin oznaļene maksimalna i minimalna dnevna temperatura. 

Koeficijent ɗ predstavlja udio promjene temperature u ļasu h u odnosu na 

maksimalni dnevni hod temperature ȹT i praktiļno prikazuje na koji naļin se 

mijenja temperatura tokom jednog dana. Vrijednost koeficijenta ɗ prema ASHRAE 

preporukama prikazana je dijagramom na slici 3.7. 
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SLIKA 3.7 

Vrijednost koeficijenta ̒  ǳ ȊŀǾƛǎƴƻǎǘƛ ƻŘ őŀǎŀ ǳ Řŀƴǳ 

Prema ideji iz rada [45] deterministiļki ASHRAE model se modifikuje u 

stohastiļki tako ġto se prosjeļna dnevna temperatura Tavg i dnevni hod temperature 

ȹT tretiraju kao sluļajne promjenljive. Na osnovu realnih mjerenja obavljenih 

tokom vremenskog perioda od 30 godina, ustanovljeno je da se prosjeļna dnevna 

temperatura najbolje uklapa u normalnu, a hod temperature u beta raspodjelu 

vjerovatnoĺe, ġto je ilustrovano na slikama 3.8 i 3.9. 

 

SLIKA 3.8 

aƻŘŜƭƻǾŀƴƧŜ ǇǊƻǎƧŜőƴŜ ŘƴŜǾƴŜ ǘŜƳǇŜǊŀǘǳǊŜ ƴƻǊƳŀƭƴƻƳ ǊŀǎǇƻŘƧŜƭƻƳ [45] 
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SLIKA 3.9 

Modelovanje dnevnog hoda temperature beta raspodjelom [45] 

U nesekvencijalnim simulacijama je tako moguĺe izvuĺi sluļajne promjenlji -

ve prikazanih raspodjela i pomoĺu izraza (3.37) odrediti temperaturu u traģenom 

ļasu h. Treba primijetiti, ukoliko bismo nezavisnom procedurom generisali vrijed-

nosti prosjeļne temperature i hoda temperature za dva sukcesivna dana, izvjesno je 

da u veĺini sluļajeva neĺe doĺi do kontinuiranog spajanja vremenskih serija u 

ponoĺ izmeĽu 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 ļasovne vremenske serije ambijentalne temperature moguĺe je 

generisati kombinovanjem dvije metode, jedne za generisanje vremenske serije 

prosjeļne dnevne temperature  i druge za generisanje ļasovnih temperatura u toku 

jednog dana. 

Generisanje vremenskih serija prosjeļnih dnevnih temperatura predstavljeno 

je u radu De Roja (De Rooij) [47]. Polazi se od pretpostavke da prosjeļna dnevna 

temperatura tokom godine u osnovi ima sinusoidalan trend. Da bi se omoguĺilo 

postojanje razlika izmeĽu pojedinaļnih godina, uvedeno je da se prosjeļna 

godiġnja temperatura i amplituda sinusoide mijenjaju po nezavisnim normalnim 

raspodjelama. Godiġnji trend temperature, kao pomoĺna promjenljiva, odreĽuje se 

pomoĺu obrasca: 
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. (3.39) 

U prikazanom obrascu ,i trendT  je komponenta trenda temperature za dan u godini 

rednog broja i. Veliļina N1 je sluļajni broj izvuļen iz normalne raspodjele mate-

matiļkog oļekivanja aT  i standardne devijacije ůT, kojim se odreĽuje prosjeļna 

godiġnja temperatura za posmatranu godinu. Veliļina N2 je drugi sluļajni broj iz 

normalne raspodjele, nezavisan od broja N1, pomoĺu kojeg se odreĽuje amplituda 

trenda dnevne temperature. Parametri raspodjele iz koje se izvlaļi broj N2 su Ac kao 

matematiļko oļekivanje i ůT kao standardna devijacija. Promjenljivom An,i varira se 

amplituda trenda tako ġto tokom vedrih dana uzima vrijednost Ac, a tokom oblaļnih 

dana vrijednost Ao. Parametrom ɣ podeġava se Ăfazni stavῤ sinusoide, odnosno 

odreĽuje se dan u godini kada se javlja maksimum trenda temperature. 

Koriġĺenjem pomoĺne promjenljive ,i trendT  raļuna se prosjeļna dnevna 

temperatura za svaki dan u godini. To se radi pomoĺu autoregresivnog modela 

prvog reda (AR(1)) prikazanog sljedeĺim izrazom: 

 ( ) ( ), 1 1, 3 0, , 0 1i i trend i i trend mT T T T Nf s f- -= + - + ¢ <. (3.40) 

U navedenom izrazu ʟ je autoregresivni koeficijent, a broj N3 je sluļajni broj 

izvuļen iz normalne raspodjele, kod koje je matematiļko oļekivanje jednako nuli, 

a standardna devijacija jednaka ům. Sluļajni broj N3 se izvlaļi posebno za svaki 

novi dan, dok se brojevi N1 i N2 izvlaļe jednom za simuliranu godinu. 

Dnevni hod temperature, kao razlika izmeĽu dnevne maksimalne i minimal-

ne temperature, takoĽe se posmatra kao sluļajna promjenljiva, ali sa log-normal-

nom raspodjelom. Uz tu pretpostavku, maksimalna i minimalna dnevna temperatu-

ra se generiġu tako ġto se prosjeļnoj dnevnoj temperaturi doda/oduzme sluļajna 

vrijednost izvuļena iz log-normalne raspodjele, prema sljedeĺim relacijama: 

 
( ) ( )4 , 4 ,, ,

max, min,i f f n f f nN N

i i i iT T e T T e
m s m s

= + = - . (3.41) 

Vrijednosti ɛf i ůf,n su srednja vrijednost i standardna devijacija prirodnog 

logaritma fluktuacije dnevne temperature kao sluļajne promjenljive. Sluļajni broj 

N4(ɛf , ůf,n) se izvlaļi 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 prosjeļnu vrijednost (zelena 

boja), maksimalnu vrijednost (crvena boja) i minimalnu vrijednost (plava boja). 

 

SLIKA 3.10 

Podaci za jednu test godinu kao rezultat simulacije metodom De Roja 

Generisane vremenske serije minimalne, maksimalne i prosjeļne dnevne 

temperature, mogu se iskoristiti za interpolaciju temperature na ļasovnom nivou, 

ġto je predstavljeno u radu Eĺela (Eccel) [48]. 

Slika 3.11 prikazuje kako se za proizvoljni dan u godini rednog broja d izvr-

ġava interpolacija, pomoĺu ļetiri povezana segmenta oznaļena slovima od A do D. 

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

¶ Segment A (interval od ponoĺi od izlaska Sunca) se modeluje parabolom tako 

da temperatura pada sa ponoĺne vrijednosti na vrijednost dnevnog minimuma. 

¶ Segment B (interval od izlaska Sunca do najtoplijeg ļasa u danu) se modeluje 

sinusiodom tipa I. 

¶ Segment C (interval od najtoplijeg ļasa u danu do zalaska Sunca) se modeluje 

sinusoidom tipa II.  

¶ Segment D (interval od zalaska Sunca do ponoĺi) se modeluje parabolom sa 

identiļnom formulacijom kao ġto je usvojeno za segment A. 

Matematiļka formulacija navedenih segmenata opisana je relacijama u 

nastavku. 

Segment A: 

 () ( )1 min24 , 0
z

s I sT h T h H h H-= +D + - ¢ ¢. (3.42) 
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SLIKA 3.11 

2ŀǎƻǾƴŜ ǾǊƛƧŜŘƴƻǎǘƛ interpoliranih temperatura za tri uzastopna dana 

Segment B: 

 ()
( )minmax min

min min max

max min

1 sin ,
2 2

h HT T
T h T H h H

H H

p pè øå õ--
= + + - ¢ ¢é ùæ öæ ö-é ùç ÷ê ú

 (3.43) 

Segment C: 

 () ( ) max
max max

max

sin 1 ,
2

s s s

s

h H
T h T T T H h H

H H

pë ûè ø-î î
= + - Ö + ¢ ¢ì üé ù

-î îê úí ý

. (3.44) 

Segment D: 

 () ( ), 23
z

s II s sT h T h H H h= +D - ¢ ¢, (3.45) 

gdje su pomoĺne promjenljive definisane kao: 

 ( )max max min 1sT T c T T += - - , (3.46) 

 
( )

min 1

min 24

s
I z

s

T T

H H

--
D =

+ -
, (3.47) 
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( )

min 1

min 24

s
II z

s

T T

H H

+-D =
+ -

, (3.48) 

pri ļemu su: Hmax, Hmin i Hs ļasovi u danu kada se javlja maksimalna i minimalna 

temperatura, te zalazak Sunca, respektivno, Tmax, Tmin i Ts su vrijednosti maksi-

malne i minimalne dnevne temperature, te temperature u ļasu kada zalazi Sunce. 

Kada je u indeksu dodata oznaka Ăī1ò to znaļi da se vrijednost odnosi na prethodni 

dan, a kada je dodato Ă+1ò vrijednost se odnosi na naredni dan. Sa c i z su oznaļeni 

parametri. Za parametar z uzima se vrijednost 0,5 ukoliko je noĺ vedra, a vrijednost 

1 ukoliko je oblaļna. O tome da li je noĺ vedra ili oblaļna, moģemo da odluļimo 

ispitujuĺi da li je indeks vedrine kt veĺi ili manji od graniļne vrijednosti. 

Preporuļena vrijednost parametra c je 0,39, ġto je odreĽeno na osnovu mjerenja na 

test lokacijama [48].  

3.4 {ƴŀƎŀ ǇƻǘǊƻǑƴƧŜ 

U vremenskim serijama snage potroġnje uoļavaju se varijacije na dnevnom, 

sedmiļnom i sezonskom nivou, stoga realizacija modela za Monte Karlo simulacije 

nije jednostavan zadatak. Radi ilustracije, na slikama 3.12 i 3.13 prikazani su 

godiġnji i sedmiļni dijagrami potroġnje jednog industrijskog potroġaļa. 

 

SLIKA 3.12 

{ƴŀƎŀ ǇƻǘǊƻǑƴƧŜ ƧŜŘƴƻƎ ƛƴŘǳǎǘǊƛƧǎƪƻƎ ǇƻǘǊƻǑŀőŀ ƳƧŜǊŜƴŀ ƎƻŘƛƴǳ Řŀƴŀ 
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SLIKA 3.13 

2ŀǎƻǾƴŜ ǾǊƛƧŜŘƴƻǎǘƛ ǎƴŀƎŜ ǇƻǘǊƻǑƴƧŜ ƛƴŘǳǎǘǊƛƧǎƪƻƎ ǇƻǘǊƻǑŀőŀ Ȋŀ ƧŜŘƴǳ ȊƛƳǎƪǳ ƛ Ȋŀ 

jednu ljetnu sedmicu 

Za modelovanje vremenskih serija snage potroġnje razvijani su nesekvenci-

jalni i sekvencijalni modeli. 

3.4.1 Primjer nesekvencijalnog modela 

U nastavku predstavljamo jedan naļin za generisanje sluļajnih vrijednosti 

snage potroġnje u nesekvencijalnim Monte Karlo simulacijama, koji je upotrijeb-

ljen u radu [22]. 

Istorijski podaci o snazi potroġnje sortiraju se u opadajuĺem redoslijedu i na 

taj naļin se formira godiġnji ureĽeni dijagram potroġnje (ili tzv. kriva trajanja opte-
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reĺenja). Primjenom neke od metoda za klasterovanje (npr. metode K-sredina [49]) 

podaci se grupiġu u konaļni broj grupa (Ng). Na slici 3.14 je prikazan primjer, kako 

je jedan ureĽeni dijagram potroġnje podijeljen na sedam grupa. Svaka od grupa i 

(i  ɸ{1, 2, .. , 7}) okarakterisana je odgovarajuĺom vjerovatnoĺom pojave pi, 

matematiļkim oļekivanjem snage potroġnje Pi (srednjom vrijednoġĺu) i standard-

nom devijacijom ůi. 

 

SLIKA 3.14 

DƻŘƛǑƴƧƛ ǳǊŜŚŜƴƛ ŘƛƧŀƎǊŀƳ ǇƻǘǊƻǑƴƧŜ ƛ ƴƧŜƎƻǾŀ ǇƻŘƧŜƭŀ ƴŀ segmente (klastere) 

Primjenom nesekvencijalne Monte Karlo simulacije sluļajna vrijednost 

snage potroġnje odreĽuje se procedurom u dva koraka. U prvom koraku se izvlaļi 

sluļajni broj iz uniformne raspodjele U(0,1) i na osnovu njegove vrijednosti bira se 

klaster kome pripada snaga potroġnje. U drugom koraku se za odabrani klaster i 

odreĽuje vrijednost snage potroġnje, prema formuli: 

 ( )0,1i iP P Ns= + Ö . (3.49) 

3.4.2 Primjer sekvencijalnog modela 

Kao primjer sekvencijalnog modela biĺe prikazan algoritam za generisanje 

vjeġtaļkih vremenskih serija potroġnje koji je ugraĽen u programski paket za 

planiranje obnovljivih izvora energije ï HOMER [50]. Ima dosta razloga za 

koriġĺenje ovakvog modela, a jedan od njih je i istraģivanje prikazano u radu [51], 

gdje su dati reprezentativni profili snage potroġnje, sa dijagramima prosjeļne vri-

jednosti i standardne devijacije, posebno za stambene, komercijalne i industrijske 

potroġaļe. Navedeni algoritam je realizovan u multiplikativnoj formi i u njemu su 

uvaģene varijacije na sezonskom, dnevnom i ļasovnom nivou. Model ignoriġe 
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varijacije na sedmiļnom nivou, ali bi se, primjenom analogije, mogao proġiriti tako 

da uvaģava i razlike u potroġnji tokom pojedinih dana u sedmici. Vrijednost snage 

potroġnje u ļasu h, odreĽuje se pomoĺu sljedeĺeg izraza: 

 () () () ()max s dP h P k h k h ha= Ö Ö Ö, (3.50) 

a znaļenje pojedinih promjenljivih tumaļimo u nastavku. 

Osnovu za modelovanje predstavlja oļekivani dnevni profil potroġnje. 

Dnevni profil potroġnje matematiļki je opisan maksimalnom dnevnom vrijednoġĺu 

potroġnje Pmax i nizom od 24 koeficijenta kd(h) iz intervala [0,1], pomoĺu kojih se 

modeluje u kojoj mjeri je potroġnja u ļasu h manja (ili jednaka) u odnosu na 

maksimalnu dnevnu potroġnju. Nekoliko tipiļnih oblika dnevnog profila potroġnje 

koje HOMER nudi svojim korisnicima za izbor prikazani su na slici 3.15. 

 

SLIKA 3.15 

TƛǇƛőƴƛ ŘƴŜǾƴƛ ǇǊƻŦƛƭƛ ǇƻǘǊƻǑƴƧŜ koji su ǇƻƴǳŚŜƴƛ ǳ ǇǊƻƎǊŀƳǎƪƻƳ ǇŀƪŜǘǳ Iha9w 
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Naravno, moguĺe je i promijeniti podrazumijevane vrijednosti, te ih 

prilagoditi traģenom profilu koji je odreĽen mjerenjima kod stvarnog korisnika. 

Sezonske varijacije se, po potrebi, mogu uvaģiti tako ġto se vrijednosti iz dnevnog 

dijagrama pomnoģe sezonskim koeficijentom ks(h). Programski paket HOMER 

nudi moguĺnost da se za svaki mjesec u toku godine specificira zasebna vrijednost 

koeficijenta ks. Postoje i pristupi po kojima se koeficijent ks interpolira sinusoidom 

sa periodom od jedne godine, s tim da se moģe podesiti kada nastupa maksimum te 

sinusoide. Kod potroġaļa kod kojih dominira elektriļno grijanje, maksimum 

sezonskog koeficijenta potroġnje javlja se tokom zime (npr. u januaru), dok se kod 

potroġaļa kod kojih dominira klimatizacija javlja tokom ljeta (npr. u julu). 

Na kraju, model sadrģi i stohastiļku komponentu, koja je realizovana 

mnoģenjem sa sluļajno izvuļenim koeficijentom Ŭ. Ovaj stohastiļki koeficijent 

odreĽuje se pomoĺu sljedeĺeg izraza [52]: 

 1 d ha d d= + +, (3.51) 

gdje sa ŭd oznaļena perturbacija na dnevnom nivou, a sa ŭh perturbacija na 

ļasovnom nivou. 

Dnevna vrijednost perturbacije ŭd se u HOMER-u nasumiļno izvlaļi poseb-

no za svaki dan d, iz normalne raspodjele sa srednjom vrijednoġĺu jednakoj nuli i 

standardnom devijacijom jednakoj dnevnoj varijabilnosti, koju unosi korisnik to-

kom podeġavanja parametara modela. Ļasovna vrijednost perturbacije ŭh se izvlaļi 

posebno za svaki ļas h, iz normalne raspodjele sa srednom vrijednoġĺu jednakoj 

nuli i standardnom devijacijom jednakoj ļasovnoj varijabilnosti, koju takoĽe unosi 

korisnik. 

3.5 Pouzdanost elemenata EES 

Pouzdanost se definiġe kao vjerovatnoĺa ispravnog rada sistema ili nekog od 

njegovih elemenata, u definisanom vremenskom periodu [53]. Prema ovoj definici-

ji, pouzdanost ima stohastiļku prirodu i, poput prethodno navedenih pojava, opisu-

je se stohastiļkim modelima. Modeli za opisivanje pouzdanosti najļeġĺe se koriste 

u okviru zadataka za odreĽivanje pokazatelja pouzdanosti sistema, kao ġto su npr. 

srednji broj prekida napajanja potroġaļa u toku godine (SAIFI) ili kumulativno 

vrijeme trajanja prekida napajanja jednog potroġaļa u toku godine (SAIDI). Uticaj 

pojave otkaza takoĽe moģe biti uvaģen i u drugim tipovima zadataka, kod kojih 

procjena pouzdanosti sistema ne predstavlja primarni cilj, ali gdje kvarovi na 

elementima sistema imaju primjetan efekat na konaļno rjeġenje postavljenog pro-

blema. 
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Stohastiļki modeli za opisivanje pouzdanosti pojedinih elemenata sistema 

sistematiļno su predstavljeni u poznatim knjigama [49],[54]. Fokus se tipiļno po-

stavlja na modelovanje pouzdanosti generatora, transformatora, nadzemnih vodova, 

kablova, priguġnica i kondenzatora. 

U najjednostavnijem sluļaju, element sistema se opisuje modelom sa dva 

moguĺa stanja (0 ï Ăneispravanò ili  1 ï Ăispravanò), kao ġto je to predstavljeno 

slikom 3.16. IzmeĽu parametara ovog modela postoje sljedeĺe veze: 

 
8760

MTTR f MTTR
U

MTTF MTTR

l

l m

Ö
= = =
+ +

, (3.52) 

gdje je U neraspoloģivost elementa, ɚ intenzitet otkaza, ɛ intenzitet popravke, 

MTTF prosjeļno vrijeme do otkaza (MTTF = 1/ɚ), MTTR prosjeļno vrijeme do 

popravke (MTTR = 1/ɛ), a f prosjeļan broj otkaza u toku jedne godine. 

 

SLIKA 3.16 

Model elementa ǎƛǎǘŜƳŀ ǎŀ ŘǾŀ ƳƻƎǳŏŀ ǎǘŀƴƧŀ 

Kod pojedinih elemenata, mogu biti upotrijebljeni modeli sa viġe moguĺih 

stanja, u namjeri da se uvaģe neki specifiļni efekti. Primjera radi, kod generatora se 

ļesto koristi model sa tri stanja, prikazan na slici 3.17. Dodatnim, treĺim stanjem, 

modeluje se moguĺnost da se generator u nekim periodima nalazi u reģimu 

smanjenog kapaciteta, ġto utiļe na performanse elektroenergetskog sistema kao 

cjeline. Vjerovatnoĺe prelaska generatora u stanje smanjenog kapaciteta iz stanja 

Ăpotpuno ispravanò ili stanja Ăpotpuno neispravanò predstavljene su odgovarajuĺim 

intenzitetima, obiljeģenim pomoĺu indeksa d i f. TakoĽe je poznat i model 

nadzemnog voda sa ļetiri stanja, pomoĺu koga se uvaģava da intenzitet otkaza i 

popravke nije isti u dobrim i nepovoljnim meteoroloġkim uslovima [54]. 

Navedena logika modelovanja pouzdanosti elemenata sistema, moģe biti pri-

mijenjena u okviru Monte Karlo simulacija, bilo nesekvencijalnog, bilo sekvenci-

jalnog tipa. 
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SLIKA 3.17 

Model pouzdanosti generatora ǎŀ ǘǊƛ ƳƻƎǳŏŀ ǎǘŀƴƧŀ 

3.5.1 Primjer nesekvencijalnog modela 

Zamislimo da uvaģavamo pouzdanost nekoliko generatora u sistemu, ozna-

ļenih indeksima i = { 1, 2, é, NG}. Svaki od generatora ima indikator stanja u 

kome se nalazi, a prema modelu sa slike 3.17 moguĺa su tri stanja: 0 ï Ăpotpuno 

neispravanò, 1 ï Ăpotpuno ispravanò i 2 ï Ăsmanjenog kapacitetaò. U okviru 

iteracije nesekvencijalne Monte Karlo simulacije za svaki od generatora izvlaļi se 

sluļajni broj Ri iz uniformne raspodjele U(0,1) i na osnovu njega se odreĽuje u 

kom stanju se nalazi element i, prema sljedeĺim pravilima: 

 

0 za

1 za

2 za

i i i i

i i i i

i i

PP R PP PF

I R PP PF

R PP

< ¢ +ë
î
= > +ì
î ¢í

, (3.53) 

gdje su sa PFi i PPi oznaļene vjerovatnoĺe 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 PFi, a PPi postaje nula. 

3.5.2 Primjer sekvencijalnog modela 

Primjena sekvencijalnog modela u okviru Monte Karlo simulacije podrazu-

mijeva sljedeĺe korake: 
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1. Na poļetku simulacije smatra se da su svi elementi sistema ispravni; 

2. OdreĽuju se sluļajni brojevi koji definiġu vrijeme koje ĺe svaki od razmatranih 

elemenata sistema provesti u aktuelnom stanju. Za svaku moguĺu promjenu 

stanja potrebno je prethodno definisati raspodjelu vjerovatnoĺe iz koje se odre-

Ľuje vrijeme do promjene stanja. Tako se, na primjer, moģe odabrati da vrijeme 

do otkaza nekog elementa (eng. time to failure ï TTF) ima eksponencijalnu, a 

vrijeme do popravke (eng. time to repair ï TTR) Vejbulovu raspodjelu. Naļin 

na koji se odreĽuju sluļajne vrijednosti vremena do otkaza i vremena do 

popravke opisan je u sekcijama 2.7.2 i 2.7.3, te ilustrovan programskim kodom 

2.2 i 2.4. 

 
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 hronoloġki dijagrami koji prikazuju promjene stanja kroz koje 

prolazi svaki od elemenata sistema. 

4. OdreĽuje se sekvencijalna promjena stanja kroz koja prolazi cjelokupni sistem, 

kao posljedica otkaza i popravljanja pojedinaļnih elemenata. Za svako stanje 

se simulira ponaġanje sistema i odreĽuju vrijednosti promjenljivih traģenih u 

postavci zadatka. 

3.5.3 aƻŘŜƭ Ȋŀ ǳǾŀȌŀǾŀƴƧŜ ƴŜǊŀǾƴƻƳƧŜǊƴŜ ǇƻƧŀǾŜ ƪǾŀǊƻǾŀ ǳ ǾǊŜƳŜƴǳ 

U ovoj sekciji ĺe 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 uoļeni obrasci pojave otkaza, koji su oblikovani svim 

tipovima kvarova, bilo da su uzrokovani meteoroloġkim prilikama, bilo greġkama 

tehniļke ili ljudske prirode. Obrasci pojave otkaza ukljuļeni su u statistiku kvarova 

elemenata, a organizovani su i opisani kroz tri tipiļna perioda: dan (24 ļasa), 

sedmica (sedam dana) i godina (12 mjeseci). Uslovne vjerovatnoĺe za nastanak 

otkaza u odreĽenom mjesecu, danu i ļasu izvlaļe se iz ove baze podataka. Na 

osnovu ovih vjerovatnoĺa, moģe se izvrġiti izvlaļenje trenutka nastanka kvara, pri 

ļemu se i dalje vodi raļuna o konkretnom satu, danu i mjesecu. Tako, meteoroloġki 

model nije potreban, jer je uticaj loġeg vremena na intenzitet otkaza ugraĽen u 

uslovne vjerovatnoĺe, zajedno sa drugim uzrocima otkaza. 
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Uslovna vjerovatnoĺa da se kvar deġava tokom odreĽenog mjeseca m pred-

stavljena je sljedeĺim izrazom: 

 () m

avg

q ml

l

l
= , (3.54) 

gdje je ɚm prosjeļan broj kvarova u toku mjeseca m, a ɚavg prosjeļan broj kvarova u 

toku godine. Analogni profili se takoĽe definiġu i za dan u sedmici 

() /d avgq dl l l=  i za ļas u danu () /h avgq hl l l= . 

Primjer raspodjele vjerovatnoĺe pojave kvara po mjesecima, koji je registro-

van u prenosnoj mreģi Norveġke, prikazan je na slici 3.18. Kvarovi su oļigledno 

frekventniji tokom zimskih mjeseci, kada je eksploatacija nadzemnih vodova 

oteģana, zbog nakupljanja leda na provodnicima. Sredina ljeta je, takoĽe, kritiļan 

period, zbog pojave ljetnih oluja, koje u Norveġkoj nisu baġ ļeste, ali povremeno 

mogu da dovedu do prekida napajanja u prenosnoj mreģi, pogotovo u juģnim 

krajevima zemlje. 

 

SLIKA 3.18 

¦őŜǎǘŀƴƻǎǘ ǇƻƧŀǾŜ ƪǾŀǊŀ Ǉƻ ƳƧŜǎŜŎƛƳŀ ǳ ǇǊŜƴƻǎƴƻƧ ƳǊŜȌƛ bƻǊǾŜǑƪŜ [55] 

Po istoj logici, na slici 3.19 prikazana je raspodjela vjerovatnoĺe pojave 

kvara u pojedinim ļasovima tokom dana. Prema ovom dijagramu, kvarovi se ļeġĺe 

javljaju tokom radnog vremena (9ī17 h), nego u preostalom dijelu dana, ġto moģe 

biti uzrokovano veĺim optereĺenjem sistema i veĺim ljudskim uticajem. 
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SLIKA 3.19 

¦őŜǎǘŀƴƻǎǘ ǇƻƧŀǾŜ ƪǾŀǊŀ ǘƻƪƻƳ Řŀƴŀ ǳ ǇǊŜƴƻǎƴƻƧ ƳǊŜȌƛ bƻǊǾŜǑƪŜ [55] 

Uvaģavanjem distribucije pojave kvara po sva tri kriterijuma, odreĽuje se 

vjerovatnoĺa da se kvar deġava tokom konkretnog mjeseca m, dana u sedmici d i 

ļasa u danu h: 

 ( ) () () (), , m d h

avg avg avg

q m d h q m q d q hl l l l

l l l

l l l
= Ö Ö = . (3.55) 

Primjena navedenog modela u okviru Monte Karlo simulacije obavila bi se 

kroz sljedeĺe korake: 

1. Prvo se odreĽuje broj kvarova u toku simulacione godine, ġto se radi izvlaļe-

njem sluļajnog nenegativnog cijelog broja iz Puasonove raspodjele. Za para-

metar ɚ Puasonove raspodjele uzima se prosjeļan godiġnji broj kvarova ɚavg. 

2. Za svaki simulirani kvar odreĽuje se mjesec (m), dan u sedmici (d) i ļas u danu 

(h), kada se kvar deġava. Vremena nastanka kvarova se odreĽuju nasumiļnim 

izvlaļenjem iz vremenskih profila za vjerovatnoĺu kvarova. Mjesec, dan u 

sedmici i ļas u danu se izvlaļe nezavisno i nasumiļno, za svaki kvar, iz dis-

kretnih raspodjela vjerovatnoĺe formiranih prema vjerovatnoĺama u jednaļini 

(3.55). Primjer kumulativne raspodjele vjerovatnoĺe kvarova u razliļitim mje-

secima za prenosnu mreģu Norveġke prikazan je na slici 3.20. Za svaki kvar se 

izvlaļi sluļajni broj iz uniformne raspodjele i metodom inverzne transformaci-

je se odreĽuje na koji mjesec iz kumulativne funkcije raspodjele navedeni broj 

pokazuje. Analognim naļinom se odreĽuje dan u sedmici i ļas u danu, kada se 

deġava razmatrani kvar. 
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3. Za svaki simulirani kvar odreĽuje se njegovo trajanje. Ovo se radi izvlaļenjem 

sluļajne vrijednosti iz odgovarajuĺe raspodjele vjerovatnoĺe kao ġto su 

eksponencijalna, Vejbulova ili log-normalna. 

4. Ispituju se posljedice na sistem, koje bi izazvao simulirani kvar. OdreĽuju se 

vrijednosti potrebnih promjenljivih kao ġto su broj korisnika koji je ostao bez 

napajanja, iskljuļena snaga potroġnje i troġkovi usljed neisporuļene energije. 

5. Procedura se ponavlja za sve kvarove u toku simulirane godine. Simulira se 

veliki broj godina. OdreĽuju se vrijednosti traģenih pokazatelja pouzdanosti, 

njihovi histogrami, prosjeļne vrijednosti itd. 

 

SLIKA 3.20 

KumulatƛǾƴŀ ŦǳƴƪŎƛƧŀ ǊŀǎǇƻŘƧŜƭŜ ǾƧŜǊƻǾŀǘƴƻŏŜ ǇƻƧŀǾŜ ƪǾŀǊŀ Ǉƻ ƳƧŜǎŜŎƛƳŀ [55] 

3.6 hǎǾǊǘ ƴŀ ƧƻǑ ƴŜƪŜ ǎǘƻƘŀǎǘƛőƪŜ promjenljive 

Pored prikazanih, postoje joġ mnoge druge veliļine koje se koriste u 

elektroenergetici, a koje imaju stohastiļku prirodu. To su, na primjer, kretanje 

cijena energenata na trģiġtu (elektriļne energije, nafte, prirodnog gasa, uranijuma 

itd.), promjenljive vezane za planiranje i eksploataciju elektriļnih vozila, te rijeļni 

protok vaģan za planiranje i eksploataciju hidroelektrana. 

3.6.1 /ƛƧŜƴŜ ŜƴŜǊƎŜƴŀǘŀ ƴŀ ǘǊȌƛǑǘǳ 

U planerskim zadacima u elektroenergetici, cijene energenata na trģiġtu 

mogu se modelovati kao sluļajne promjenljive zbog njihove neprestane fluktuacije 

i zavisnosti od brojnih faktora kao ġto su ponuda i potraģnja, geopolitiļki dogaĽaji, 

sezonske varijacije i ekonomski uslovi. TakoĽe, troġkovi proizvodnje elektriļne 

energije iz razliļitih izvora (npr. fosilna goriva, obnovljivi izvori) mogu se 
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modelovati kao sluļajne promjenljive kako bi se bolje predvidjele buduĺe cijene i 

rizici u investicijama. Ove informacije su veoma vaģne za donoġenje odluka o 

dugoroļnim ugovorima, tarifnim planovima i strategijama za ublaģavanje rizika. 

3.6.2 tƭŀƴƛǊŀƴƧŜ ƛ ŜƪǎǇƭƻŀǘŀŎƛƧŀ ŜƭŜƪǘǊƛőƴƛƘ ǾƻȊƛƭŀ 

U planiranju i eksploataciji elektriļnih vozila, nekoliko kljuļnih veliļina 

moģe se modelovati kao sluļajne promjenljive. To ukljuļuje potroġnju energije po 

kilometru, koja zavisi od faktora kao ġto su stil voģnje, teģina vozila i uslovi na 

putu. TakoĽe, dostupnost stanica za punjenje i vrijeme ļekanja na punjenje su pro-

mjenljive koje zavise od trenutnog optereĺenja mreģe i broja vozila na putu. Cijena 

elektriļne energije za punjenje vozila, koja moģe varirati u zavisnosti od doba dana 

i optereĺenja mreģe, takoĽe se moģe modelovati kao sluļajna promjenljiva. Ove 

informacije pomaģu u optimizaciji ruta, predikciji troġkova i poboljġanju efikasno-

sti mreģe stanica za punjenje. Kada se razmatra problem punjenja vozila u kuĺnim 

uslovima, vrijeme dolaska kuĺi, stanje napunjenosti baterije u trenutku dolaska i 

cijena elektriļne energije mogu se posmatrati kao sluļajne promjenljive. 

3.6.3 wƛƧŜőƴƛ ǇǊƻǘƻƪ 

Modelovanje rijeļnog protoka je veoma vaģno za efikasno planiranje i 

eksploataciju hidroelektrana. Rijeļni protok predstavlja stohastiļku veliļinu koja 

zavisi od razliļitih faktora kao ġto su padavine, otapanje snijega, isparavanje, 

transpiracija biljaka i koriġĺenje zemljiġta u slivu. Za detaljno modelovanje ovih 

pojava, moģe se iskoristiti Monte Karlo simulacija koja omoguĺava generisanje 

velikog broja scenarija protoka na osnovu statistiļkih karakteristika istorijskih 

podataka. Vjeġtaļki generisani podaci o rijeļnom protoku koriste se u rjeġavanju 

problema kao ġto su strateġko planiranje, procjena rizika i optimizacija proizvodnje 

elektrana. Strateġko planiranje podrazumijeva dugoroļno planiranje izgradnje no-

vih hidroenergetskih kapaciteta i odrģavanje postojeĺih postrojenja. Procjena rizika 

se odnosi na identifikaciju perioda niskih i visokih protoka, ġto je presudno za 

upravljanje akumulacijama i spreļavanje poplava. Optimizacija proizvodnje podra-

zumijeva traģenje najboljih naļina rada elektrane uzimajuĺi u obzir sezonske 

varijacije i dugoroļne klimatske promjene. 
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4 ILUSTRATIVNI PROBLEMI 

U ovom poglavlju biĺe ilustrovana primjena Monte Karlo metode na nekoliko 

karakteristiļnih problema iz oblasti elektroenergetike. 

4.1 ¢ŜǎǘƛǊŀƴƧŜ ŀƭƎƻǊƛǘŀƳŀ ǊŜƭŜƧƴŜ ȊŀǑǘƛǘŜ 

Osnovni zadaci ureĽaja relejne zaġtite su brzo detektovanje kvara i izolova-

nje elementa pogoĽenog kvarom od ostatka elektroenergetskog sistema [56]. Za 

razliku od prvobitnih elektromehaniļkih i analognih elektronskih releja, savremeni 

releji su realizovani u digitalnoj tehnologiji. Digitalni releji se sastoje od hardver-

skog i softverskog dijela. Hardverski dio je obiļno 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 odreĽuje 

softverski dio, odnosno programski kἜd koji ima zadatak da na osnovu vrijednosti 

ulaznih veliļina detektuje kvar i donese odluku o reagovanju i iskljuļenju ġtiĺenog 

elementa. Softverski algoritmi relejne zaġtite se kontinuirano razvijaju i vodi se 

neprekidna trģiġna Ăutakmicaò izmeĽu razliļitih proizvoĽaļa, po pitanju ļiji ĺe 

zaġtitni ureĽaj imati bolje performanse. Iz ovog razloga, dobro bi bilo imati test 

platformu u okviru koje ĺe se svi razvijeni algoritmi testirati pod istim uslovima, uz 

napomenu da ti uslovi treba da odgovaraju situacijama iz realnog elektro-

energetskog sistema. 

Algoritmi se obiļno testiraju na najnepovoljnijim scenarijima, ġto se radi u 

cilju utvrĽivanja uslova pod kojima algoritam ne bi pravilno reagovao. Ovakvi 

testovi su neophodni imajuĺi u vidu ekonomsku ġtetu koja bi nastala u sluļaju 

iskljuļenja vaģnog elementa elektroenergetskog sistema. MeĽutim, ovakav pristup 

nije dovoljan za sveobuhvatno poreĽenje razliļitih algoritama, ļak i ako su svi 

proġli navedene testove. Svako poreĽenje zasnovano na test sluļajevima koje bira 

autor algoritma je na neki naļin subjektivno i nije dovoljno za procjenu sigurnosti, 

pouzdanosti i prosjeļnog vremena reagovanja releja. Kako bi se izbjegao 

subjektivni izbor parametara test simulacije, u radu [57] predloģen je 

probabilistiļki pristup, gdje se uļestanost pojave odreĽenih stanja u mreģi uzima u 
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obzir koriġĺenjem gustine vjerovatnoĺe najvaģnijih promjenljivih, mjerenih u 

stvarnom elektroenergetskom sistemu. Sigurnost, pouzdanost i vrijeme iskljuļenja 

releja procjenjuju se pomoĺu Monte Karlo simulacije sa viġe hiljada kvarova, a na 

osnovu dobijenih rezultata obavlja se poreĽenje razliļitih algoritama. Predloģeni 

model testiranja moģe se prilagoditi bilo kojoj prenosnoj mreģi, ukoliko su 

dostupni odgovarajuĺi ulazni podaci. 

4.1.1 Postavka problema 

U ovom primjeru fokusiraĺemo se na testiranje algoritama distantne zaġtite 

nadzemnih vodova visokog napona. Na slici 4.1 prikazana je jednopolna ġema 

jednog takvog dalekovoda, nominalnog napona 230 kV, koji spaja dva aktivna 

dijela elektroenergetskog sistema. 

 

SLIKA 4.1 

WŜŘƴƻǇƻƭƴŀ ǑŜƳŀ ǇƻǎƳŀǘǊŀƴƻƎ ŘƛƧŜƭŀ ŜƭŜƪǘǊƻŜƴŜǊƎŜǘǎƪƻƎ ǎƛǎǘŜƳŀ 

Distantni relej (DR), ļije se performanse testiraju, postavljen je na poļetku 

dalekovoda (eng. sending end ï S). Karakteristiku reagovanja distantnog releja 

zgodno je prikazati u kompleksnoj RīX ravni. Distantni releji reaguju kada se 

mjerena impedansa nalazi unutar karakteristike reagovanja. Poligonalna 

karakteristika reagovanja, koja predstavlja jednu od moguĺih vrsta karakteristika 

distantnog releja, prikazana je na slici 4.2. 
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SLIKA 4.2 

Poligonalna karakteristika reagovanja releja prikazana u RҍX ravni 

Umjesto da se raļuna impedansa i provjerava da li se ona nalazi unutar defi-

nisane oblasti reagovanja, distantni releji kvar lakġe detektuju poreĽenjem faznih 

stavova pomoĺnih signala V1 i V2 definisanih kao: 

 1 1 2r rV k U k I= + , (4.1) 

 2 3 4r rV k U k I= + . (4.2) 

Fazori Ur i Ir se formiraju od faznih napona i struja, u zavisnosti od tipa 

kvara, i obrasci za njihovo formiranje su sistematiļno prikazani u tabeli 4.1. 

 

TABELA 4.1 

¦ƭŀȊƴŜ ǾŜƭƛőƛƴŜ ŘƛǎǘŀƴǘƴƻƎ ǊŜƭŜƧŀ 

Tip kvara  Ur I r 

aīg Ua Ia+k0I0 

bīg Ub Ib+k0I0 

cīg Uc Ic+k0I0 

aīb UaīUb 
IaīIb 

bīc UbīUc 
IbīIc 

cīa UcīUa 
IcīIa 

a, b, c ï faze; g ï zemlja; k0 ï koeficijent zemljospoja. 
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Kvar se detektuje ako se fazna razlika izmeĽu signala V1 i V2, koju oznaļava-

mo sa Ŭ, nalazi izmeĽu zadatih granica: 

 1 2aF ¢ ¢F. (4.3) 

Graniļni uglovi ū1 i ū2, te koeficijenti k1 do k4, predstavljaju parametre 

releja kojima se odreĽuje oblik njegove karakteristike reagovanja. U klasiļnom 

pristupu, u releju se kontinuirano izraļunavaju fazori Ur, Ir, V1 i V2 i ispituje da li se 

ugao Ŭ nalazi unutar zadatih granica. U radu [58] je pokazano da se isti rezultat 

jednostavnije moģe postiĺi metodom fazne komparacije u vremenskom domenu. 

Signali se porede na nivou odbiraka, bez odreĽivanja fazora, ļime se znaļajno 

smanjuje broj potrebnih raļunskih operacija. 

Poligonalna karakteristika reagovanja releja, koja je oznaļena sa OC1 na 

slici 4.2,  moģe se opisati pomoĺu sljedeĺih matematiļkih izraza: 

 
1 2

1 1 2 1 2

i i

r r r rV k U k I k e U k e Ib b- -= + = + , (4.4) 

 
4

2 3 4 4

i

r r rV k U k I k e Ib-= + = . (4.5) 

Impedansa voda je predstavljena pomoĺu duģi koja od koordinatnog poļetka 

vodi ka taļki ZL, a njen fazni stav obiljeģen je sa űL. Parametrom b podeġava se 

doseg reagovanja releja, a uz to, uobiļajeno se bira da vrijedi ŭ2 = 180° i ŭ1 = űL. 

Karakteristika reagovanja sa slike 4.2 moģe se ostvariti ukoliko izmeĽu pet 

nepoznatih parametara ū1, ū2, k1, k2 i k4 postoje sljedeĺe veze: 

 2 1k b k=- Ö, (4.6) 

 1 2 1 4d b bF = + -, (4.7) 

 2 1 1 4 180d b bF = + - + ¯. (4.8) 

Ovo znaļi da imamo slobodu da odaberemo vrijednosti dva parametra, dok 

su preostala tri odreĽena jednaļinama (4.6) do (4.8). Vaģno je napomenuti da kod 

releja sa faznom komparacijom realizovanom u vremenskom domenu, brzina 

reagovanja zavisi od izbora vrijednosti parametara, ġto je pokazano u radu [57]. U 

navedenom radu su predloģeni parametri za tri varijante poligonalnih karakteristika 

reagovanja koje su nazvane POL1, POL2 i POL3, pa su testirane i uporeĽene 
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performanse releja koji bi koristili ovakva podeġavanja. Vrijednosti odabranih 

parametara algoritama POL1īPOL3 sistematiļno su prikazani u tabeli 4.2. Radi 

poreĽenja sa predloģenim algoritmima, paralelno je testiran i klasiļni algoritam 

baziran na diskretnoj Furijeovoj transformaciji punog ciklusa, realizovan u 

fazorskom domenu, koji je obiljeģen sa POLDFT. 

 

TABELA 4.2 

Vrijednosti parametara algoritama POL1ҍPOL3 

Parametar POL1
 

POL2
 

POL3
 

k1 ī(1/b) /ī45° ī(1/b) /ī45° ī1 

k2 1 1 īb /ī135° 

k4 1 1 /ī55° 1 /ī10° 

ū1 ī45° +10° +10° 

ū2 +35° +90° +90° 

  

Testiranjem se odreĽuju sljedeĺe performanse algoritama: pouzdanost, 

sigurnost i vrijeme reagovanja. 

Pouzdanost detektovanja kvara (eng. dependability) se definiġe na sljedeĺi 

naļin: 

 
Broj nereagovanja na kvarove u I zoni

Pouzdanost 1 100%
Broj kvarova u I zoni

å õ
= - Öæ ö
ç ÷

. (4.9) 

Sigurnost detektovanja kvara (eng. security) se definiġe na sljedeĺi naļin: 

 
Broj reagovanja na kvarove van ġtiĺene zone

Sigurnost 1 100%
Broj kvarova van ġtiĺene zone

å õ
= - Öæ ö
ç ÷

. (4.10) 

4.1.2 Primjena Monte Karlo simulacije 

Postavljeni problem rijeġen je nesekvencijalnom Monte Karlo simulacijom. 

Izvlaļenjem sluļajnih vrijednosti ulaznih promjenljivih iz odgovarajuĺih raspodjela 

vjerovatnoĺe generisano je 10 000 scenarija. MeĽu generisanim kvarovima 85% je 

jednopolnih kratkih spojeva, a 15% je ostalih. Za svaki od generisanih scenarija 

testirano je ponaġanje algoritama POL1īPOL3 i POLDFT, odnosno odreĽeni su 

njihovi indeksi performansi: pouzdanost, sigurnost i vrijeme reagovanja. 

Prepoznato je da na performanse releja primarno utiļe pet promjenljivih: 
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1. Rf  ï otpornost kvara (otpornost lἦka na mjestu kvara); 

2. Lf  = Xm/XL ï mjesto kvara, izraģeno kao odnos reaktanse voda od releja do 

mjesta kvara (Xm) prema ukupnoj reaktansi voda (XL); 

3. ɔ ï fazni stav napona pri kome se deġava kvar i od koga zavisi vrijednost 

opadajuĺe jednosmjerne komponente struje kvara; 

4. ɗ ï ugao kojim se odreĽuje fazna razlika napona na krajevima ġtiĺenog voda, 

koja utiļe na lokaciju kvara koja se vidi na mjestu ugradnje releja; 

5. SIR  = ZS/ZL ï (eng. source to impedance ratio) odnos impedanse napojne 

mreģe (ZS) i impedanse ġtiĺenog voda (ZL). Smatra se da je veliļina SIR ista za 

direktni i inverzni redoslijed simetrije, dok se za nulti redoslijed koristi SIR0 

kao odnos ZS0 prema ZL0. 

 

Za svaku od navedenih promjenljivih odreĽena je funkcija raspodjele 

vjerovatnoĺe. Za prve tri promjenljive (Rf , Lf  i ɔ) funkcije raspodjele vjerovatnoĺe 

odreĽene su na osnovu analize 120 kvarova, koji su se dogodili u realnom elektro-

energetskom sistemu. Funkcije raspodjele su odreĽene metodom interpolacije 

histograma realno zabiljeģenih podataka sa nekom od poznatih funkcija gustine 

vjerovatnoĺe. 

Fazni stav napona pri kome se deġava kvar (ɔ) najbolje se opisuje 

uniformnom raspodjelom vjerovatnoĺe. To je i logiļno buduĺi da nema fiziļkog 

razloga zbog kojeg bi se neki fazni stavovi pojavljivali ļeġĺe od ostalih. Sliļnim 

rezonom zakljuļujemo da je i za modelovanje mjesta kvara (Lf) primjerena 

uniformna raspodjela. 

Na osnovu raspoloģivih 120 zapisa realnih kvarova, ispostavlja se da se 

mjerena otpornost kvara Rm (tj. zbirna otpornost impedanse kvara Rf i impedanse 

voda do kvara RLf) najbolje opisuje Vejbulovom funkcijom raspodjele 

vjerovatnoĺe, koja je opisana relacijom (2.28). Parametri Vejbulove funkcije koji 

se su odreĽeni takvom interpolacijom na realnim podacima iznose k = 0,619476 i 

c = 1,94941. Transformacijom prikazanom u radu [57] na osnovu impedanse Rm 

koju Ăvidiò relej odreĽuje se otpornost samog kvara Rf. Histogram formiran od 

10 000 vrijednosti otpornosti kvara Rf generisanih za potrebe Monte Karlo 

simulacije prikazan je na slici 4.3. 

Da bi se odredila funkcija raspodjele fazne razlike napona na krajevima 

ġtiĺenog voda (ɗ) upotrijebljeni su rezultati 50 000 mjerenja obavljenih na stvarnim 

dalekovodima naponskih nivoa 110, 220 i 400 kilovolti. Buduĺi da se mjereni 

podaci nisu mogli dobro uklopiti u nijednu poznatu funkciju raspodjele vjerovatno-

ĺe, izvlaļenje sluļajnih vrijednosti ugla ɗ tokom Monte Karlo simulacije obavljeno 
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je pomoĺu empirijske kumulativne funkcije raspodjele (ECDF). Histogram 

formiran od 10 000 generisanih vrijednosti ugla ɗ prikazan je na slici 4.4. 

 

 

SLIKA 4.3 

Histogram 10 000 vrijednosti otpornosti kvara Rf generisanih tokom Monte Karlo 

simulacije 

 

SLIKA 4.4 

Histogram 10 000 vrijednosti ugla ̒ generisanih tokom Monte Karlo simulacije 

Za odreĽivanje funkcija raspodjele za veliļine SIR i SIR0, takoĽe je iskoriġ-

ĺeno 120 realnih kvarova zapisanih u relejima u zemljama regiona. Impedanse 

voda su u tom sluļaju poznate, dok se impedanse izvora odreĽuju posredno, na 

osnovu zabiljeģene struje kvara. U izraļunatim vrijednostima uoļava se korelacija 
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izmeĽu vrijednosti SIR i SIR0, ġto je i logiļno, jer postoji odreĽena proporcija 

izmeĽu direktnih i nultih impedansi kod elemenata EES, naroļito kod vodova. Na 

osnovu ove ļinjenice zakljuļuje se da se sluļajne vrijednosti promjenljivih SIR i 

SIR0 tokom Monte Karlo simulacije ne mogu generisati nezavisno, nego da je 

potrebno uvaģiti njihovu korelaciju. Ovo je rijeġeno tako ġto se sluļajne vrijednosti 

dobijaju koriġĺenjem Gausovih kopula funkcija sa dvije promjenljive. Primjer 

histograma generisanih 10 000 korelisanih parova promjenljivih SIR i SIR0 

prikazan je na slici 4.5. 

 

SLIKA 4.5 

Histogram 10 000 vrijednosti SIR i SIR0 

4.1.3 Osnovni rezultati 

Na bazi Monte Karlo simulacije sa 10 000 generisanih sluļajnih kvarova 

dobijaju se osnovni pokazatelji performansi ļetiri testirana algoritma distantnih 

releja. U simulacijama je podeġeno da zona reagovanja releja iznosi 85% od duģine 

dalekovoda, dok je doseg po realnoj osi Rrch variran u opsegu od 10 do 40 ɋ. 

Pouzdanost i sigurnost reagovanja releja su odreĽeni koriġĺenjem formula 

(4.9) i (4.10), a rezultati su prikazani na dijagramima sa slike 4.6. Primjeĺujemo da 

sa poveĺanjem dosega Rrch pouzdanost reagovanja raste, a sigurnost opada. 

Algoritmi POL1ïPOL3 imaju iste ili neġto bolje karakteristike u odnosu na 

referentni algoritam POLDFT. 



4.1  ƴ  ¢ŜǎǘƛǊŀƴƧŜ ŀƭƎƻǊƛǘŀƳŀ ǊŜƭŜƧƴŜ ȊŀǑǘƛǘŜ  93 

 

SLIKA 4.6 

Pouzdanost i sigurnost reagovanja releja na osnovu 10 000 simulacija 

Histogrami vremena reagovanja za ļetiri posmatrana algoritma prikazani su 

na slici 4.7, dok su osnovni pokazatelji u numeriļkoj formi sakupljeni u tabeli 4.3. 

Primjeĺuje se da najkraĺe prosjeļno vrijeme reagovanja ima algoritam POL3, dok 

se najmanja standardna devijacija javlja kod klasiļnog algoritma POLDFT. 

Raspodjela vremena reagovanja kod POLDFT algoritma je unimodalna, a kod POL1 

algoritma se uoļavaju tri praktiļno odvojene oblasti u kojima se koncentriġu 

vremena reagovanja releja. S tim u vezi javlja se i znaļajna razlika da se pomoĺu 

POL1 algoritma 12,9% kvarova otklanja u prvih 10 ms, dok se za isto vrijeme kod 

POLDFT algoritma otklanja svega 1,8% kvarova. Kada se ispituje reagovanje releja 

u intervalu od prvih 20 ms, najbolje rezultate postiģe algoritam POL3, kojim se u 

traģenom vremenu registruje 68,1% kvarova. 

 

TABELA 4.3 

Podaci o vremenu otklanjanja kvarova na osnovu 10 000 simulacija 

Vrijeme reagovanja POL1
 

POL2
 

POL3
 

POLDFT
 

Prosjeļno 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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SLIKA 4.7 

Vrijeme reagovanja releja na osnovu 10 000 simulacija 
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4.2 hŘǊŜŚƛǾŀƴƧŜ pokazatelja pouzdanosti ŘƛǎǘǊƛōǳǘƛǾƴƛƘ ƳǊŜȌŀ 

Kratki spojevi u distributivnim mreģama su neminovni, jer se javljaju kao 

posljedica vremenskih prilika, ljudskih greġaka, starenja opreme, dodira provodni-

ka nadzemnih vodova sa granama drveĺa itd. S druge strane, kriterijumi pouzdano-

sti koji se nameĺu distributivnim mreģama stalno se pooġtravaju [59]. U mnogim 

zemljama postoji regulativa prema kojoj se daju podsticaji ukoliko operator distri-

butivnog sistema (DSO) odrģava zadovoljavajuĺi nivo pouzdanosti i naplaĺuju 

kazne ukoliko je pouzdanost ispod traģenog minimuma [60]-[62]. 

Jedan od efikasnijih naļina za poboljġanje pokazatelja pouzdanosti je ubrza-

vanje procesa pronalaģenja mjesta kvara [63]. MeĽu mnogim metodama za ubrza-

vanje procesa pronalaģenja mjesta kvara, primjena lokatora kvarova (eng. fault 

locators ï FL) i indikatora prolaska struje kvara (eng. fault passage indicators ï 

FPI) se izdvajaju kao metode pomoĺu kojih se sa malim ulaganjima mogu postiĺi 

znaļajna poboljġanja. 

Lokatorima kvarova procjenjuje se rastojanje do mjesta kvara na osnovu 

izraļunate impedanse voda, pruģajuĺi ekipi za popravku korisne informacije za 

brģe lociranje kvara [64]. Poġto su naponi i struje, mjereni tokom kvara, veĺ 

dostupni u zaġtitnim relejima, impedansa voda u kvaru moģe se odrediti pomoĺu 

programskog koda koji bi se naknadno dodao u relej. Zbog toga se FL algoritmi 

ġiroko primjenjuju kao dodatna karakteristika zaġtitnih releja, koju nude mnogi 

proizvoĽaļi. Njihova implementacija je generalno jeftina, a ponekad je ļak i 

besplatna. Glavni nedostatak FL algoritama je ġto impedansa voda u kvaru ne 

zavisi samo od udaljenosti do mjesta kvara (duģine voda), veĺ i od tipa kvara 

(impedanse samog kvara), popreļnog presjeka voda i konfiguracije mreģe [64]. FL 

algoritmi su taļniji za kvarove u blizini poļetka voda i/ili za niskoomske kvarove. 

MeĽutim, njihova taļnost znaļajno opada u sluļajevima udaljenih kvarova i kvaro-

va sa visokom impedansom, na primjer, za zemljospojeve pri kraju fidera. Joġ 

jedan nedostatak FL algoritama je to ġto ne mogu jednoznaļno odrediti neispravnu 

granu u mreģama koje sadrģe popreļne grane. 

Indikatori prolaska struje kvara odreĽuju oblast mreģe u kojoj je doġlo do 

kvara praĺenjem promjene struje kroz dio fidera na kome su instalirani [65]-[67]. 

UreĽaj se aktivira magnetnim poljem izazvanim strujom u provodniku kada doĽe 

do kratkog spoja [68]. Kvar se nalazi u oblasti izmeĽu posljednjeg FPI ureĽaja koji 

je reagovao i prvog sljedeĺeg koji nije reagovao. Generalno, ako je broj instaliranih 

FPI ureĽaja u distributivnoj mreģi N, mreģa se dijeli na N+1 segmenata, pri ļemu je 

vrijeme potrebno za lociranje kvara u jednom segment uvijek kraĺe od vremena 

potrebnog za pretragu cijele mreģe [69]. Slika 4.8 prikazuje ilustraciju u kojoj je 

koriġĺenjem dva FPI ureĽaja mreģa podijeljena na tri segmenta, ļime se oblast 
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pretraģivanja smanjuje, a vrijeme otklanjanja kvara skraĺuje. Potencijal za po-

boljġanje pouzdanosti je stoga veĺi kako se broj FPI poveĺava, ali optimalni broj i 

poloģaj ureĽaja treba odrediti postizanjem najboljeg odnosa izmeĽu troġkova 

instalacije i poboljġanja pouzdanosti [70]. 

 

SLIKA 4.8 

Upotreba dva FPI ǳǊŜŚŀƧŀ ŘƛƧŜƭƛ ƳǊŜȌǳ ƴŀ ǘǊƛ ǎŜƎƳŜƴǘŀ Ȋŀ ƭƻƪŀƭƛȊŀŎƛƧǳ ƪǾŀǊŀ 

U nastavku sekcije se prikazuje metoda bazirana na Monte Karlo simulaciji 

pomoĺu koje se odreĽuju i porede pokazatelji pouzdanosti mreģe u prisustvu 

ureĽaja za ubrzavanje pronalaģenja 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 izraģen kroz poboljġanje pokazatelja pouzdanosti 

[71]. Najpoznatije pokazatelje pouzdanosti obiljeģavamo engleskim akronimima 

SAIFI, SAIDI i ENS. 

Prosjeļan broj prekida napajanja potroġaļa (eng. System Average 

Interruption Frequency Index ï SAIFI) odreĽuje se primjenom relacije: 

 
i i

i

f N

SAIFI
N

=
ä

, (4.11) 

gdje je: fi uļestanost pojave kvara i u toku jedne godine, Ni broj potroġaļa koji su 

iskljuļeni kod kvara i, a N ukupan broj potroġaļa u posmatranoj mreģi. UreĽaji za 
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lokalizaciju kvara ne utiļu na broj potroġaļa koji ĺe biti iskljuļeni tokom kvara, 

tako da se ne oļekuje da ĺe instalacija ovih ureĽaja dovesti do poboljġanja pokaza-

telja pouzdanosti SAIFI. 

Prosjeļno vrijeme trajanja prekida napajanja jednog potroġaļa (eng. System 

Average Interruption Duration Index ï SAIDI) odreĽuje se primjenom relacije: 

 
i i

i

D N

SAIDI
N

=
ä

, (4.12) 

gdje je Di zbirno vrijeme trajanja prekida napajanja potroġaļa kod kvara i u toku 

jedne godine. 

Neisporuļena energija (eng. Energy Not Supplied ï ENS) odreĽuje se 

primjenom relacije: 

 
i i

i

ENS D P=ä , (4.13) 

gdje je Pi oļekivana snaga potroġaļa u periodu trajanja iskljuļenja zbog kvara i. 

Vrijeme trajanja prekida napajanja Di kod odreĽenog kvara i se moģe 

razloģiti na dva dijela: dio vremena koji se odnosi na nalaģenje kvara i dio koji se 

odnosi na otklanjanje kvara. Postojanjem lokatora kvarova i indikatora prolaska 

struje kvara u mreģi smanjuje se vrijeme nalaģenja kvara, a time i vrijeme trajanja 

prekida napajanja. Prema tome, FL i FPI ureĽaji pozitivno utiļu na pokazatelje 

pouzdanosti SAIDI i ENS. 

Pokazatelji pouzdanosti se ispituju za tri scenarija: 

(1) Primjena samo ureĽaja za lociranje kvara (FL); 

(2) Primjena samo indikatora prolaska struje kvara (FPI); 

(3) Kombinovana primjena obje tehnologije (FL + FPI). 

Stohastiļka priroda problema je oļigledna. Mnoge ulazne veliļine su ne-

izvjesne i ponaġaju se u skladu sa zakonima vjerovatnoĺe. Pojava kvarova u mreģi, 

ukljuļujuĺi njihov tip, lokaciju, impedansu i vrijeme popravke, predstavljaju sto-

hastiļke ulazne promjenljive. Oļitavanje koje obezbjeĽuje FL ureĽaj je, takoĽe, 

stohastiļki ulaz poġto preciznost algoritma za lociranje varira u zavisnosti od 

karakteristika kvara i topologije mreģe. FPI ureĽaji se mogu smatrati apsolutno 

taļnim indikatorima, ali vrijeme potrebno za preciznu lokalizaciju kvara ipak ostaje 

stohastiļka 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 vjerovatnoĺe. 
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4.2.2 Primjena Monte Karlo simulacije 

Za rjeġavanje postavljenog zadatka odabrana je nesekvencijalna Monte 

Karlo simulacija. Izbor nesekvencijalnog pristupa je obavljen na bazi pretpostavke 

da je pojava kvarova meĽusobno nezavisna, te da ponaġanje sistema ne zavisi od 

prethodnih dogaĽaja. Po usvojenom principu, generiġu se sluļajni kvarovi iz skupa 

moguĺih kvarova, sa uvaģavanjem vjerovatnoĺe njihove pojave. Buduĺi da se 

smatra da kvarovi ne utiļu jedan na drugi, reakcija sistema na odabrane kvarove 

moģe se simulirati po bilo kojem redoslijedu. 

Osnovni koraci predloģenog algoritma simulacije su navedeni u sljedeĺoj 

proceduri: 

1. Priprema ulaznih podataka kao ġto su topologija distributivne mreģe, uļesta-

nost kvarova, snaga potroġnje pojedinih ļvorova, broj godina u simulaciji itd. 

2. Generisanje skupa sluļajnih kvarova za svaku simuliranu godinu, uz uvaģava-

nje njihove uslovne raspodjele vjerovatnoĺe u smislu ļasa, dana u nedjelji i 

mjesecu kada se javljaju, kao i njihove varijacije od godine do godine. 

3. Generisanje snage potroġnje pojedinih ļvorova u trenucima kvarova, koji su 

potrebne za izraļunavanje neisporuļene energije. 

4. Simulacija odluka koje donose algoritmi za lociranje kvara (FL), na koje utiļu i 

njihove performanse i karakteristike greġke. 

5. Proraļun vremena koje je potrebno ekipi za popravku da pronaĽe kvar (pri 

ļemu se uzima u obzir podrġka koju pruģaju indikatori prolaska struje kvara 

(FPI) u brģem nalaģenju mjesta kvara). 

6. OdreĽivanje indeksa pouzdanosti kao ġto su indeks prosjeļnog trajanja prekida 

napajanja u sistemu (SAIDI) i neisporuļena energija (ENS). 

7. Predstavljanje rezultata i izvoĽenje zakljuļaka. 

Priprema ulaznih podataka 

Ulazni podaci ukljuļuju informacije o (1) broju sabirnica, (2) broju, duģini i 

intenzitetu otkaza vodova, (3) broju i snazi potroġaļa, te (4) lokacijama riklozera, 

rastavljaļa, osiguraļa i indikatora prolaska struje kvara. 

Na slici 4.9 prikazana je ġema distributivne mreģe na kojoj je primijenjena 

navedena simulaciona metoda. Rijeļ je o realnoj distributivnoj mreģi, naponskog 

nivoa 20 kV, iz okoline Grada Banja Luka. U mreģu su ugraĽena tri indikatora 

prolaska struje kvara (FPI). Na ġemi se takoĽe uoļavaju i ostali vaģni elementi, kao 

ġto su vodovi, potroġaļi i sklopna oprema. Pored svakog voda prikazana je njegova 

duģina u metrima, a pored svakog potroġaļa snaga potroġnje u kilovat-ļasovima. 

Dodatni detalji o mreģi mogu se pronaĺi u radu [71].  
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SLIKA 4.9 

WŜŘƴƻǇƻƭƴŀ ǑŜƳŀ ǘŜǎǘ ƳǊŜȌŜ 
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Generisanje skupa sluļajnih kvarova 

Generisanje skupa kvarova obavlja se prema proceduri opisanoj u sekciji 

3.5.3. 

1) Broj kvarova u test godini 

Kao prvi korak procedure odreĽuje se broj kvarova u test godini. Ovo se 

obavlja izvlaļenjem sluļajnog broja iz Puasonove raspodjele vjerovatnoĺe. 

2) OdreĽivanje trenutka kvara 

Za svaki generisani kvar, odreĽuje se trenutak njegove pojave, u smislu da se 

naznaļi mjesec, dan u nedjelji i ļas u danu, kada se deġava kvar. Ova procedura 

biĺe ilustrovana na primjeru odreĽivanja mjeseca u kojem se deġava kvar. Slika 

4.10 prikazuje raspodjelu vjerovatnoĺe pojave kvara po mjesecima, koja je 

zabiljeģena u realnoj mreģi, u distributivnom preduzeĺu ĂElektrokrajinaò. Primje-

ĺuje se da je uļestanost pojave kvara mnogo veĺa tokom ljetnih mjeseci, kada se 

ļeġĺe deġavaju grmljavinske oluje praĺene jakim vjetrom.  

 

SLIKA 4.10 

Raspodjela ǾƧŜǊƻǾŀǘƴƻŏŜ ǇƻƧŀǾŜ ƪǾŀǊŀ Ǉƻ ƳƧŜǎŜŎƛƳŀ ǳ ƎƻŘƛƴƛ 

Primjer izvlaļenja sluļajnog broja koji ĺe predstavljati mjesec u kome se 

javlja kvar dat je na slici 4.11. Raspodjela vjerovatnoĺe pojave kvara po mjesecima 

sa slike 4.10 transformiġe se u kumulativnu funkciju raspodjele (slika 4.11). Zatim 

se izvlaļi sluļajni broj iz uniformne raspodjele U(0,1) (u naġem primjeru, taj broj 

je 0,625). Mjesec u kome je nastao kvar se odreĽuje iz taļke u kojoj prava 

k = 0,625 sijeļe kumulativnu funkciju raspodjele, a to je osmi mjesec u primjeru 

(avgust). Poġto je vjerovatnoĺa za sve brojeve od 0 do 1 jednaka, moģe se zakljuļiti 

da ĺe se ļeġĺe generisati brojevi onih mjeseci kod kojih je veĺi priraġtaj kumula-

tivne funkcije raspodjele. Drugim rijeļima, ļeġĺe ĺe se birati mjeseci u kojima je i 

u realnosti pojava kvara ļeġĺa. 
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SLIKA 4.11 

LȊǾƭŀőŜƴƧŜ ǎƭǳőŀƧƴƻƎ ōǊƻƧŀ лΣснр Ȋƴŀőƛ Řŀ ǎŜ ƎŜƴŜǊƛǎŀƴƛ kvar dogodio u avgustu 

Koriġĺenjem odgovarajuĺih raspodjela vjerovatnoĺe, na analogan naļin se 

odreĽuje dan u sedmici i ļas u danu kada se javlja generisani kvar. 

3) OdreĽivanje tipa kvara 

Za svaki generisani kvar, odreĽuje se i tip kvara. Razlikujemo jednopolne 

(eng. line-to-ground ï L-G), dvopolne (L-L), dvopolne sa zemljom (L-L-G) i 

tropolne (L-L-L) kvarove. Izvlaļenje tipa kvara se odreĽuje na naļin analogan 

izvlaļenju trenutka pojave kvara, tako ġto se tipovi kvarova izvlaļe proporcionalno 

vjerovatnoĺi njihove pojave u realnoj mreģi. Statistika pojave pojedinih tipova 

kvara, koja je primijenjena u ovom primjeru, prikazana je na slici 4.12. 

 

SLIKA 4.12 

wŀǎǇƻŘƧŜƭŀ ǾƧŜǊƻǾŀǘƴƻŏŜ ǇƻƧŀǾŜ ƪǾŀǊŀ Ǉƻ ǘƛǇǳ ό[-G: jednopolni, L-L: dvopolni, L-L-

G: dvopolni sa zemljom i L-L-L: tropolni) 
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4) OdreĽivanje lokacije kvara 

Za svaki generisani kvar se odreĽuje i mjesto nastanka. Vaģna ļinjenica koju 

treba uzeti u obzir je neujednaļena stopa otkaza duģ mreģe. Prije svega, stope 

kvarova se mijenjaju duģ glavnog fidera kako se kreĺemo iz gradskih ka ruralnim 

podruļjima (kao ġto je ilustrovano na slici 4.13). Pored toga, uļestanost otkaza kod 

boļnih grana su veĺe od uļestanosti otkaza glavnog fidera. Uvaģavajuĺi prethodno 

navedeno, postupak odreĽivanja lokacije kvara se obavlja dvokoraļno. U prvom 

koraku se odreĽuje na kojem vodu se deġava kvar, uzimajuĺi u obzir gustinu vjero-

vatnoĺe iskazanu na dijagramu sa slike 4.13. U drugom koraku se, izvlaļenjem 

broja iz uniformne raspodjele U(0,1), odreĽuje udaljenost od poļetka voda na kojoj 

se nalazi mjesto kvara. 

 

SLIKA 4.13 

wŀǎǇƻŘƧŜƭŀ ǾƧŜǊƻǾŀǘƴƻŏŜ ǇƻƧŀǾŜ ƪǾŀǊŀ Ǉƻ ƎǊŀƴŀƳŀ 

5) OdreĽivanje impedanse kvara 

Impedansa kvara se simulira pomoĺu Vejbulove funkcije gustine vjerovatno-

ĺe, definisane izrazom (2.28), u skladu sa preporukama iz [64]. Faktor oblika k i 

faktor skaliranja c Vejbulove funkcije se podeġavaju u zavisnosti od karakteristika 

date mreģe, za svaki tip kvara. Na faktor skaliranja znaļajno utiļe vrsta kvara, 

poġto se impedansa kvara razlikuje od tipa do tipa. Obiļno, za meĽufazne kvarove, 

impedansa kvara je mala i generalno ne prelazi 0,5 ɋ. Impedansa, meĽutim, moģe 

postati mnogo veĺa tokom zemljospoja, jer otpornost temelja stubova moģe biti i 

do 10 ɋ. Ako se desi preskok na izolatoru, povezanost stubova sa zemljovodnim 

uģetom smanjuje rezultujuĺu impedansu kvara. U praksi, tada rijetko prelazi 3 ɋ. 

Za neke kvarove prema zemlji impedansa kvara moģe postati mnogo veĺa, ġto se 

deġava u sluļajevima palog drveĺa, ili ako pokidani provodnik padne na tlo visoke 

specifiļne otpornosti [64]. 
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Generisanje snage potroġnje pojedinih ļvorova 

Za svaki generisani kvar odreĽuje se snaga potroġnje svih potroġaļa u 

trenutku pojave kvara. Uvaģava se da oļekivana snaga potroġnje zavisi od ļasa u 

danu h, dana u sedmici d i mjeseca u godini m, tj. da se izraļunava po formuli: 

 ( ), , ,e i h d m iP h d m k k k P= Ö Ö Ö, (4.14) 

gdje su: Pe,i oļekivana snaga potroġnje prikljuļene na sabirnice i u trenutku kvara, 

Pi je godiġnja vrġna snaga potroġnje prikljuļene na sabirnice i, kh je koeficijent koji 

govori o tome koliko snaga u ļasu h iznosi u odnosu na dnevni maksimum, kd je 

koeficijent koji govori o tome koliko potroġnja u danu d iznosi u odnosu na 

sedmiļni maksimum i km je koeficijent koji govori o tome koliko potroġnja u 

mjesecu m iznosi u odnosu na godiġnji maksimum. 

Stvarna simulirana snaga se odreĽuje tako ġto se na oļekivanu snagu doda 

sluļajna perturbacija izvuļena iz normalne raspodjele: 

 ( ), , , 0,1sim i e i e iP P P Ns= + Ö Ö , (4.15) 

pri ļemu je ů relativna prosjeļna standardna devijacija snage potroġnje a N(0,1) je 

sluļajni broj izvuļen iz standardne normalne raspodjele, koja ima nultu srednju 

vrijednost i jediniļnu standardnu devijaciju. 

Simulacija odluka koje donose algoritmi za lociranje kvara 

Podaci iz prakse pokazuju da FL algoritmi mogu da lociraju meĽufazni kvar 

otpornosti luka Rf  = 15 ɋ sa greġkom od oko 1%, dok se udaljenost do metalnog 

jednofaznog zemljospoja moģe odrediti sa greġkom od oko 10ī15%. Navedena 

greġka je iskazana kao procenat u odnosu na duģinu tzv. glavnog fidera, koji se 

definiġe kao rastojanje od napojne transformatorske stanice do najudaljenijih 

sabirnica u mreģi (glavni fider je na slici 4.9 prikazan plavom bojom) [72]. Greġka 

u odreĽivanju lokacije kvara e, prema odgovarajuĺem standardu [73], odreĽuje se 

prema relaciji: 

 
( )

e
L

IR DF-
= , (4.16) 

gdje je IR udaljenost koju oļitava ureĽaj za lociranje kvara, DF je stvarna 

udaljenost do mjesta kvara, a L je duģina glavnog fidera. 

Prema tome, oļitavanje FL ureĽaja iskazuje se u sljedeĺoj formi: 
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  =  + IR DF e LÖ . (4.17) 

Pretpostavlja se da iznos greġke ima tzv. polunormalnu raspodjelu, odnosno 

da je vrijednost greġke uvijek negativna, prema izvjeġtajima o ispitivanju objavlje-

nim u [64]. Da bi se uvaģila pretpostavka da oļekivana vrijednost greġke treba da 

bude 1% za meĽufazne kvarove i 15% za zemljospojeve, simulirana greġka se 

raļuna na sljedeĺi naļin: 

 ( )2 0,1e Oļekivanagreġka Np=- Ö Ö , (4.18) 

gdje je N(0,1) sluļajni broj izvuļen iz standardne normalne raspodjele. 

Jasno je da mnogi izazovi u stvarnom svijetu mogu uticati na taļnost algo-

ritma za lociranje kvara, kao ġto su promjene u popreļnom presjeku provodnika 

duģ mreģe, sloģena topologija sa viġe grana i boļnih strana ili efekti impedanse 

kvara. Za preciznije modelovanje performansi FL algoritma, potreban je i detaljniji 

opis njegovih funkcionalnih principa. 

Proraļun vremena koje je potrebno ekipi za popravku da pronaĽe kvar 

Vrijeme koje je potrebno da se pronaĽe lokacija kvara zavisi od nivoa auto-

matizacije distributivne mreģe, odnosno od broja instaliranih FL i FPI ureĽaja [74]. 

Naļin na koji FL i FPI ureĽaji utiļu na vrijeme lokalizacije kvara biĺe ilustrovan uz 

koriġĺenje slike 4.14. Pretpostaviĺemo da se razmatrani kvar deġava na udaljenosti 

9 km od napojne transformatorske stanice. 

Ukoliko u distributivnoj mreģi ne bi postojali nikakvi ureĽaji za pomoĺ u lo-

kalizaciji kvara, oblast pretraģivanja u potrazi za kvarom ukljuļuje svih 20 km 

vodova u mreģi. 

Ukoliko bi, ipak, po varijanti prikazanoj na slici 4.14a, u mreģi postojao 

jedan FPI, zahvaljujuĺi njegovom reagovanju oblast predraģivanja se smanjuje na 

duģinu od 12 km, koja se na slici nalazi desno od FPI. 

Ako bi u mreģi postojao jedan FL ureĽaj, nastaje situacija ilustrovana na slici 

4.14b. Neka je FL ureĽaj reagovao sa odreĽenom greġkom i neka je njegovo 

oļitavanje mjesta kvara IR = 8,5 km. U tom sluļaju, ekipa za otklanjanje kvara 

pretraģuje oblast u okolini predloģene lokacije, sa unaprijed ustanovljenom 

marginom, ġto u predstavljenom sluļaju iznosi ±2 km. Pretraģivanjem oblasti od 

4 km umjesto cjelokupnih 20 km, znaļajno se ubrzava pronalaģenje kvara. 

Konaļno, ako bi u mreģi bili instalirani istovremeno jedan FPI i jedan FL 

ureĽaj, oblast pretraģivanja kvara se dodatno smanjuje i u primjeru sa slike 4.14c 

iznosi 2,5 km, ġto je svega 12,5% u odnosu na ukupnu duģinu vodova u mreģi. 
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SLIKA 4.14 

LƭǳǎǘǊŀŎƛƧŀ ǇǊƻŎŜŘǳǊŜ ƭƻƪŀƭƛȊŀŎƛƧŜ ƪǾŀǊŀ ǳ ƧŜŘƴƻǎǘŀǾƴƻƧ ǊŀŘƛƧŀƭƴƻƧ ƳǊŜȌƛ: (a) sa 

ƧŜŘƴƛƳ CtLΣ όōύ ǎŀ ƧŜŘƴƛƳ C[ ƛ όŎύ ǎŀ ƧŜŘƴƛƳ CtL ƛ ƧŜŘƴƛƳ C[ ǳǊŜŚŀƧŜƳ 

Uz prethodno pojaġnjene principe pretraģivanja, formirana je procedura 

izraļunavanja vremena pronalaska kvara koje je neophodno odrediti u okviru 

Monte Karlo simulacije. Nakon ġto se generiġe mjesto kvara i generiġe oļitavanje 

ureĽaja za lociranje kvara (FL), simulira se stvarno kretanje ekipe za otkrivanje 

kvara. Ekipa pretraģuje oblast koja je suģena zahvaljujuĺi instrukcijama ureĽaja za 

lociranje kvara. Raļuna se pod pretpostavkom da se ekipa kreĺe konstantnom 

brzinom (npr. v = 5,4 km/h), te da se redoslijed pretraģivanja odreĽuje prema 

unaprijed zadatim prioritetima. 

4.2.3 Osnovni rezultati 

Prikazani simulacioni algoritam primijenjen je na test mreģu sa slike 4.9. 

Ova mreģa je odabrana kao jedna od najmanje pouzdanih mreģa u rejonu kojeg 

pokriva distributivno preduzeĺe ĂElektrokrajinaò, Banja Luka. Osnovne rezultate 

predstavljaju pokazatelji pouzdanosti SAIFI, SAIDI i ENS, prikazani u formi 
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njihovih histograma. Kao ġto je u postavci problema reļeno, uporeĽuju se tri 

scenarija: koriġĺenje algoritma za lociranje kvara (FL), koriġĺenje tri indikatora 

prolaska struje kvara (FPI) i kombinovano koriġĺenje oba navedena algoritma za 

lociranje kvara (FL+FPI). Prosjeļan broj kvarova iznosi 18 godiġnje. U test mreģu 

se postavlja ukupno tri FPI ureĽaja. Njihove lokacije su, na osnovu iskustva, 

odabrane da budu na poļetku vodova 15, 21 i 27 (kao ġto je prikazano na slici 4.9). 

Treba napomenuti da bi izbor drugaļijih lokacija doveo do promjene vrijednosti 

pokazatelja pouzdanosti. 

Slika 4.15 prikazuje histograme dobijene za pokazatelj SAIFI. Kao ġto se i 

moģe oļekivati, uļestanost prekida napajanja ne zavisi od simuliranih scenarija, 

poġto lokatori kvarova i indikatori prolaska struje kvara ne utiļu na intenzitet 

otkaza vodova. Sa slike 4.15 se vidi da prosjeļan broj prekida odgovara zadatoj 

vrijednosti od 18 kvarova godiġnje, ali da Monte Karlo simulacija daje i druge 

scenarije tako da postoje godine sa manje od pet ili v iġe od 30 kvarova godiġnje. 

 

SLIKA 4.15 

Histogram pokazatelja {!LCL ƻŘǊŜŚŜƴ Ȋŀ ǘŜǎǘ ƳǊŜȌǳ 

Slika 4.16 prikazuje rezultate dobijene za pokazatelj SAIDI. Oļigledno je da 

implementacija neke tehnologije za lokalizaciju kvara utiļe na smanjenje prosjeļ-

nog vremena trajanja prekida. U ovom primjeru, rjeġenje koje najviġe obeĺava je 

kombinovana primjena algoritma za lociranje kvara i indikatora prolaska struje 

kvara (FL+FPI), poġto se odgovarajuĺa kriva gustine vjerovatnoĺe nalazi krajnje 

lijevo na grafikonu. Najmanje kvalitetno rjeġenje je opcija samo sa ureĽajem za 

lociranje kvara (FL), koji je predstavljen desnom, plavom krivom. Rjeġenje sa tri 

FPI bez FL algoritma pokazuje prosjeļne performanse. 
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SLIKA 4.16 

Histogram pokazatelja {!L5L ƻŘǊŜŚŜƴ Ȋŀ ǘŜǎǘ ƳǊŜȌǳ 

Slika 4.17 prikazuje rezultate dobijene za pokazatelj ENS. Kvalitativno, 

oblici histograma za ENS sliļni su oblicima histograma za SAIDI. Razlika je u 

vrijednostima prikazanim na x-osi buduĺi da se neisporuļena energija izraģava u 

megavat-ļasovima godiġnje. 

 

SLIKA 4.17 

Histogram pokazatelja ENS ƻŘǊŜŚŜƴ Ȋŀ ǘŜǎǘ ƳǊŜȌǳ 
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4.3 Proizvodnja fotonaponskih sistema u gradskim uslovima 

Fotonaponski sistemi su u aktuelnom trenutku veoma atraktivni za investito-

re, zahvaljujuĺi kontinuiranom poboljġanju performansi i padu investicionih 

troġkova. Slika 4.18 prikazuje da instalisana snaga fotonaponskih sistema u svijetu 

raste eksponencijalno, te se uoļava da je tokom 2022. godine prevaziĽena simbo-

liļna granica od 1 TWp. 

 

SLIKA 4.18 

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, zahvaljujuĺi 

takvom trendu, pridodata snaga ovakvih sistema maltene se izjednaļila sa snagom 

pridodatom u formi velikih fotonaponskih elektrana instalisanih na zemlji. Na 

osnovu ovog uvoda zakljuļuje se da je veoma vaģno imati pouzdan alat za procje-

nu moguĺe proizvodnje fotonaponskih sistema, koji su instalisani na krovovima 

objekata, odnosno u gradskim uslovima. Na trģiġtu postoje mnogi softverski paketi 

pomoĺu kojih se moģe procijeniti potencijalna proizvodnja fotonaponskih sistema, 

pri radu pod standardnim okolnostima. Problematika se znaļajno komplikuje 

ukoliko je proizvodni sistem instalisan u gradskoj sredini, gdje zbog okolnih zgrada 

i drugih prepreka, dolazi do pojave djelimiļnog ili potpunog sjenļenja. Koliko ĺe 
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godiġnja proizvodnja fotonaponskog sistema biti umanjena zbog sjenļenja zavisi 

od poloģaja i oblika prepreka, ali i od snage Sunļevog zraļenja u trenucima kada 

nastupi sjenļenje. U nastavku se opisuje primjena Monte Karlo simulacije za pro-

cjenu moguĺe proizvodnje fotonaponskih sistema instalisanih u gradskim sredina-

ma, koja je prezentovana u radu [76]. 

4.3.1 Postavka problema 

U ovom zadatku se traģi da se odredi moguĺa proizvodnja fotonaponskog 

sistema, koji je izgraĽen na krovu objekta, uz uvaģavanje neizvjesnosti koja se 

moģe javiti kod pojedinih ulaznih veliļina od uticaja. Suġtinske ulazne veliļine 

koje imaju stohastiļki karakter u ovom sluļaju su iradijansa i temperatura. TakoĽe 

je vaģno 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 rjeġava primjenom sekvencijalne Monte Karlo simulacije, sa 

vremenskim korakom od jednog ļasa. Ideja simulacionog pristupa je da se generiġu 

vjeġtaļke vremenske serije ulaznih podataka za veliki broj godina i posmatra 

ponaġanje sistema. Iako je raļunarski zahtjevan, sekvencijalni pristup veoma dobro 

odraģava stvarnost i pruģa detaljno razumijevanje ponaġanja sistema. Vremenska 

svojstva ulaznih promjenljivih odrģavaju se realistiļnim, kao ġto su vremena 

izlaska i zalaska Sunca ili poloģaj Sunca u odreĽeno doba dana. Pored toga, 

uzimaju se u obzir autokorelacija i meĽusobna korelacija iradijanse i temperature. 

Koriġĺenjem simulacionog pristupa moguĺe je uvaģiti sve sloģenosti i nelinearnosti 

pojedinih modela, bez potrebe za pojednostavljivanjem. Kao rezultat, dobija se 

ļitav niz moguĺih ishoda, zajedno sa vjerovatnoĺom njihove pojave. 

Predloģeni postupak simulacije sastoji se od sljedeĺih koraka: 

1. Uļitavanje konstantnih ulaznih parametara (jednom, na poļetku simulacije) 

1.1. Uļitavanje koordinata lokacije; 

1.2. Uļitavanje poloģaja i orijentacije fotonaponskih modula; 

1.3. Uļitavanje poloģaja okolnih prepreka; 

1.4. Uļitavanje statistike Sunļeve iradijanse; 

1.5. Uļitavanje statistike temperature. 

2. Procedura koja se radi samo jednom tokom proraļuna (za svaki ļas u godini) 

Geometrijski blok: 

2.1. Izraļunavanje poloģaja Sunca; 

2.2. OdreĽivanje faktora gubitaka usljed sjenļenja; 

2.3. OdreĽivanje faktora gubitaka za difuzno zraļenje. 
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3. Procedura koja se ponavlja u svakoj simuliranoj godini 

Blok iradijanse: 

3.1. Generisanje vrijednosti iradijanse na horizontalnu podlogu (GHI); 

3.2. Razdvajanje GHI na direktnu (DNI) i difuznu (DHI) komponentu; 

3.3. Izraļunavanje iradijanse na fotonaponske module (POA IRR); 

Blok temperature: 

3.4. Generisanje vrijednosti temperature ambijenta (Ta); 

3.5. Procjena temperature fotonaponskih modula (TC); 

Blok energije: 

3.6. Izraļunavanje snage na DC strani fotonaponskog sistema (PDC); 

3.7. Izraļunavanje snage na AC strani fotonaponskog sistema (PAC); 

3.8. Izraļunavanje ukupne godiġnje proizvodnje energije na AC strani foto-

naponskog sistema. 

4. Prezentacija rezultata 

4.1. Kreiranje histograma ukupne godiġnje proizvodnje energije. 
 

Glavni blokovi i njihove meĽusobne veze prikazani su na slici 4.19. 

 

SLIKA 4.19 

tǊƛƴŎƛǇ ǊƧŜǑŀǾŀƴƧŀ postavljenog zadatka 
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Geometrijski blok 

Geometrijski blok sluģi za pripremu svih neophodnih geometrijskih veliļina 

kao ġto su promjena pozicije Sunļevog diska tokom godine i uticaj prepreka na 

prostiranje direktne i difuzne komponente iradijanse prema fotonaponskim modu-

lima. 

Pravac pruģanja Sunļevih zraka predstavlja jedan od fundamentalnih ulaznih 

podataka za sve solarne proraļune. Pozicija Sunca na nebeskoj sferi opisuje se sa 

dva ugla, kao ġto je prikazano na slici 4.20. 

 

SLIKA 4.20 

tƻƭƻȌŀƧ {ǳƴŎŀ ŘŜŦƛƴƛǎŀƴ ǳƎƭƻǾƛƳŀ ʲ i S 

Elevacioni ugao (ɓ) i azimutalni ugao (ʟS) zavise od lokacije na zemlji, dana 

u godini i ļasa u danu. Ovi uglovi se raļunaju pomoĺu sljedeĺih izraza: 

 sin cos cos cos sin sinL H Lb d d= + , (4.19) 

 
cos sin

sin
cos

S

Hd
f

b
= , (4.20) 

pri ļemu je sa L oznaļena geografska ġirina posmatrane lokacije, H je satni ugao, a 

ŭ je ugao deklinacije Sunca za odreĽeni dan u godini. Satni ugao H ima onoliko 

stepeni koliko treba Zemlji da rotira da bi Sunce bilo taļno iznad lokalnog 

meridijana na kojem se nalazi posmatraļ (do trenutka kada nastupa tzv. solarno 

podne). Pozivajuĺi se na ļinjenicu da ugaona brzina Zemljine rotacije iznosi 15Á/h, 

satni ugao moģemo opisati sljedeĺom formulom: 

 []15 dspH T h
h

è̄ ø
= Öé ù
ê ú

, (4.21) 
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gdje je sa Tdsp oznaļeno vrijeme do solarnog podneva. 

Ugao deklinacije Sunca je definisan kao ugao izmeĽu zraka Sunca i ravni 

Zemljinog ekvatora. Ovaj ugao zavisi od rednog broja dana u godini n i moģe se, u 

stepenima, pribliģno odrediti koriġĺenjem sljedeĺeg izraza [36]: 

 ( )
360

23,45 sin 81
365

nd
è ø

= Ö -é ù
ê ú

. (4.22) 

Okolne prepreke kao ġto su zgrade, dimnjaci, drveĺe ili planine mogu da ba-

caju sjenku na fotonaponske module u nekim periodima tokom dana. Zbog ove 

pojave, blokira se direktna komponenta zraļenja Sunca i dolazi do smanjenja 

potencijalne proizvodnje energije fotonaponskog sistema, pa o tome treba voditi 

raļuna, posebno u gradskim sredinama [77]. Poloģaj sjenke zavisi, kako od oblika 

prepreke, tako i od pravca dolaznog Sunļevog zraļenja (azimutalnog ugla ʟS i ugla 

elevacije ɓ). Prepreke su modelovane kao skupovi poligona u 3D prostoru 

predstavljenih nizom taļaka (xi, yi, zi). Iskoriġĺen je matematiļki algoritam za 

testiranje da li se neka taļka nalazi unutar zadatog poligona. Centar fotonaponskog 

panela je modelovan taļkom, a pretraga se obavlja po poligonu koji predstavlja 

sjenku. Na primjeru sa slike 4.21 vidi se da je prvi red panela zahvaĺen sjenkom, a 

da preostala dva nisu. 

 

SLIKA 4.21 

hŘǊŜŚƛǾŀƴƧŜ ǇƻƭƻȌŀƧŀ ǎƧŜƴƪŜ ǳ ȊŀǾƛǎƴƻǎǘƛ ƻŘ ǇƻƭƻȌŀƧŀ ǇǊŜǇǊŜƪŜ 
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Duģina sjenke za taļku (xi, yi, zi) na horizontalnom nivou visine zs raļuna se 

po formuli: 

 
tan

i sz z
d

b

-
= , (4.23) 

a potom se pomoĺu izraļunate duģine sjenke, jednostavno mogu izraziti pozicije 

projekcije taļke (xi, yi, zi) u xy ravni na visini zs: 

 cosp
i i i Sx x x x d f= +D = + , (4.24) 

 sinp
i i i Sy y y y d f= +D = + . (4.25) 

Kao izlaz ovog bloka, kreira se matrica faktora gubitaka usljed sjenļenja 

(SLF). Za svaki ļas u godini i za svaki modul, odgovarajuĺem elementu matrice se 

dodjeljuje vrijednost, koja je nula, ako je modul u sjenci, i jedan ako nije.  

Dio zraļenja dolazi u formi difuzne komponente, ġto predstavlja posljedicu 

rasijavanja i refleksije Sunļevih zraka u atmosferi. Difuzno zraļenje pada na mo-

dule iz razliļitih pravaca, tako da na smanjenje ukupne iradijanse djelimiļno utiļu 

sve prepreke u okolini modula, a ne samo one koje stoje na putu direktne kompo-

nente zraļenja. Uticaj prepreka na difuzno zraļenje ilustrovan je na slici 4.22. Na 

prikazanom primjeru se uoļava da prepreka oznaļena brojem 1 uļestvuje u bloki-

ranju difuzne komponente zraļenja koje dospijeva na fotonaponske module, dok 

prepreka oznaļena brojem 2 ne stvara negativni efekat. 

Da bi se procijenio uticaj okolnih prepreka na difuzno zraļenje, nebeska he-

misfera je podijeljena na male dijelove, ļija je povrġina oznaļena sa ȹS [78]. Ako 

se pretpostavi da je difuzno zraļenje izotropno (da dolazi jednako iz svih pravaca), 

faktor gubitaka za difuzno zraļenje (DLF) moģe se izraļunati za svaki modul na 

osnovu broja osjenļenih povrġina ȹS i Lambertovog kosinusnog zakona [79]. Po 

ovom principu, DLF se moģe procijeniti koriġĺenjem sljedeĺe jednaļine: 

 

( )

( )

povrġina vidljiva
sa modula

ukupna povrġina
nebeske sfere

cos

cos

C

H

S

DLF
S

q

q

D

=
D

ä

ä
, (4.26) 

gdje ɗC oznaļava ugao incidencije izmeĽu normale na solarni modul i pravca 

dolaznog difuznog zraļenja, a ɗH ugao incidencije izmeĽu normale na horizontalnu 
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podlogu i pravca dolaznog zraļenja. U specijalnom sluļaju, kada u okolini fotona-

ponskih modula ne postoje nikakve prepreke, DLF se svodi na poznati izraz kojeg 

su izveli Liu i Dģordan (Liu & Jordan) [80]: 

 L&J

1 cos

2
DLF

+ S
= , (4.27) 

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

 

SLIKA 4.22 

Uticaj prepreka na difuznu komponentu iradijanse 

U nastavku ĺemo smatrati da je raspodjela difuznog zraļenja izotropna, uz 

napomenu da postoje i anizotropni modeli difuznog zraļenja, koji se mogu koristiti 

kako bi se poveĺala taļnost modela. U tom sluļaju, jednaļina (4.26) se modifikuje 

uvoĽenjem teģinskih faktora u sume u brojiocu i imeniocu, uzimajuĺi u obzir 

neravnomjernu raspodjelu dolaznog difuznog zraļenja po povrġini nebeskog svoda. 

Blok iradijanse 

Blok iradijanse je odgovoran za generisanje vremenskih serija Sunļevog 

zraļenja koje pada na povrġinu fotonaponskih modula. Vjeġtaļki generisane vre-

menske serije treba da imaju ista statistiļka svojstva kao podaci koji se javljaju u 

realnosti. Zahtijevane osobine obuhvataju i probabilistiļke karakteristike (kao ġto 

su srednja vrijednost i varijansa) i sekvencijalne karakteristike (ġto je prvenstveno 
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autokorelacija). Treba napomenuti da je detaljna statistika iradijanse obiļno ograni-

ļena i da su dostupne ulazne informacije ograniļene na 12 mjeseļnih prosjeļnih 

vrijednosti globalnog horizontalnog zraļenja. Stoga, generatori sluļajnih sekvenci 

treba da kombinuju dostupne podatke sa nekim univerzalnim statistiļkim svojstvi-

ma Sunļevog zraļenja 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 ļasovnih vrijednosti iradijanse horizontalne 

podloge (GHI). 

Da bismo izraļunali iradijansu koja pada na proizvoljno orijentisan kolektor, 

prvo je potrebno globalnu horizontalnu iradijansu razloģiti na direktnu komponentu 

(GBH) i difuznu komponentu (GDH). Za ovu transformaciju iskoriġĺena je BRL 

metoda, koja je predstavljena u sekciji 3.2.4. 

Iradijansa koja dospijeva na ravan fotonaponskih modula raļuna se kao 

suma direktne (GBC), difuzne (GDC) i reflektovane komponente (GRC): 

 POA BC DC RCG G G G= + + . (4.28) 

Direktna komponenta se raļuna na osnovu direktne komponente iradijanse 

horizontalne podloge (GBH) uz uvaģavanje gubitaka usljed sjenļenja predstavljenih 

pomoĺu koeficijenta gubitaka direktne komponente SLF: 

 
cos

sin
BC BHG SLF G

q

b
= , (4.29) 

gdje je ɗ ugao incidencije (ugao izmeĽu normale na ravan PV modula i pravca 

pruģanja zraļenja Sunca), a ɓ elevacioni ugao poloģaja Sunca. Difuzna kompo-

nenta koja dospijeva na module procjenjuje se na osnovu izraza: 

 DC DHG DLF G= Ö , (4.30) 

gdje su sa DLF uvaģeni gubici difuzne komponente zbog prisustva okolnih 

objekata. 

Reflektovana komponenta iradijanse je zanemarena, ġto se inaļe radi u 

mnogim softverskim paketima dostupnim na trģiġtu [77]. Ova pretpostavka tim 

viġe ima smisla u primjeni kod PV sistema instaliranih na krovu, buduĺi da 

zraļenje reflektovano od tla teġko dospijeva na module, a susjedni moduli 

postavljeni u gustim redovima takoĽe u velikoj mjeri suzbijaju reflektovanu 

komponentu zraļenja koja potiļe sa povrġine krova. 
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Blok temperature 

Pomoĺu bloka temperature generiġu se vjeġtaļke vremenske serije tempe-

rature fotonaponskih ĺelija. Ovaj simulacioni blok je ugraĽen iz razloga ġto proiz-

vodnja fotonaponskih modula u odreĽenoj mjeri zavisi od njihove temperature i to 

tako da se proizvodnja smanjuje kako temperatura raste. Temperatura fotonapon-

skih modula se odreĽuje u dva koraka. U prvom koraku se na osnovu statistike 

temperature na datoj lokaciji (12 prosjeļnih mjeseļnih vrijednosti temperature) 

generiġu godiġnji nizovi temperature ambijenta sa ļasovnom rezolucijom. Za ovu 

svrhu upotrijebljena je sekvencijalna simulaciona metoda koja je objaġnjena u 

sekciji 3.3.2. U okviru ove procedure, kao pomoĺna promjenljiva, koristi se i 

iradijansa na horizontalnu podlogu (GHI), buduĺi da je raspon promjene dnevne 

temperature u korelaciji sa vrijednoġĺu iradijanse. U drugom koraku, na osnovu 

simulirane temperature ambijenta ta, procjenjuje se temperatura fotonaponskih 

ĺelija tC. Za ovu transformaciju koristi se formula (3.36): 

 ( )
2

20
800W/m

C
C a

G
t t NOCT= + - ,  

pri ļemu je NOCT normalna radna temperatura fotonaponske ĺelije (eng. normal 

operating cell temperature) koja se definiġe kao temperatura koju postiģe ĺelija 

kada iradijansa iznosi 800 W/m
2
, temperatura ambijenta 20°C, a brzina vjetra 

1 m/s. 

Blok energije 

U okviru bloka energije, godiġnja proizvodnja na AC strani fotonaponskog 

sistema se procjenjuje na osnovu poznate iradijanse i temperature modula. Za ovu 

svrhu primijenjena je metoda ameriļke Nacionalne laboratorije za obnovljivu ener-

giju (NREL),  koja je razvijena u okviru dobro poznatog PVWatts kalkulatora [42]. 

U prvom koraku ove metode, optiļki model zaġtitnog stakla PV modula se 

koristi za izraļunavanje procentualne vrijednosti dolaznog zraļenja koje ĺe biti 

uspjeġno prenijeto do fotonaponskih ĺelija. Nakon toga se primjenjuje model foto-

naponske konverzije da bi se odredilo koliko ĺe energije proizvesti PV moduli na 

svojim prikljuļcima. Pomoĺu modela gubitaka sistema odreĽuje se smanjenje mo-

guĺe izlazne snage zbog neizbjeģnih problema kao ġto su zaprljanost i neusklaĽe-

nost modula, gubici na oģiļenju i vezama, degradacija izazvana svjetlom itd. U 

posljednjem koraku, model invertora se koristi za izraļunavanje 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 Elektrotehniļkog fakulteta u Banjoj Luci. 

MeĽusobni poloģaj 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 realistiļnog 3D modela moģe se vidjeti da svakako postoje periodi 

kada zidovi i krov stare zgrade stvaraju sjenke na fotonaponskim modulima. 

 

SLIKA 4.23 

t± ƳƻŘǳƭƛ ƴŀ ƪǊƻǾǳ ǇƻǘŜƴŎƛƧŀƭƴŜ ȊƎǊŀŘŜ ŀƳŦƛǘŜŀǘǊŀ ŘƧŜƭƛƳƛőƴƻ ǳ ǎƧŜƴŎƛ ǇƻǎǘƻƧŜŏŜ 

zgrade fakulteta 

Najvaģniji tehniļki parametri PV instalacije su sabrani u tabeli 4.4, dok je 

klimatska statistika za Banju Luku data u tabeli 4.5. 

 

TABELA 4.4 

hǎƴƻǾƴƛ ǘŜƘƴƛőƪƛ ǇƻŘŀŎƛ ŦƻǘƻƴŀǇƻƴǎƪƻƎ ǎƛǎǘŜƳŀ 

Parametar Vrijednost  

Broj PV modula  56 

Raspored modula  Prema projektu (i slici 4.23) 

Nagib modula u odnosu na tlo Ɇ  30° 

Azimutalni ugao modula Cʟ  0° (ka jugu) 

Vertikalna pozicija modula zS  8,75 m 

Maksimalna visina prepreke  18,2 m 

Jediniļna snaga PV modula  200 W 

Tip PV modula Careyglass Solar CGS-200 
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TABELA 4.5 

Klimatske karakteristike Banje Luke 

Banja Luka, RS, BA: Geografska ġirina 44,77 N; Geografska duģina 17,19 E 

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

avg(HH) 1,13 1,69 2,98 4,37 5,03 5,83 6,26 5,55 3,67 2,34 1,50 1,05 

avg(Kt) 0,33 0,35 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: HH ï dnevna insolacija u kWh, Kt ï dnevni indeks vedrine, T ï 

dnevna temperatura u °C. 

 

Osnovni rezultati dobijeni Monte Karlo simulacijom su prikazani na slici 

4.24. Dijagram predstavlja moguĺe vrijednosti godiġnje energije na AC strani koju 

proizvodi PV sistem, zajedno sa gustinom vjerovatnoĺe njihove pojave. Oļekivana 

(srednja) godiġnja 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 sjenļenja iznose 3%. Standardna devijacija godiġnje 

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. 

 

SLIKA 4.24 

wŀǎǇƻŘƧŜƭŀ ǾƧŜǊƻǾŀǘƴƻŏŜ ƳƻƎǳŏŜ ƎƻŘƛǑƴƧŜ ǇǊƻƛȊǾƻŘƴƧŜ ŜƴŜǊƎƛƧŜ PV sistema 
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U sekciji 4.3 veĺ je naglaġeno da je tehnoloġki razvoj i pad cijena privukao 

investitore da masovno ulaģu u obnovljive izvore energije, posebno u solarne foto-

naponske sisteme. TakoĽe, razmotren je zadatak odreĽivanja moguĺe godiġnje 

proizvodnje energije buduĺeg fotonaponskog sistema instalisanog na krovu. MeĽu-

tim, paralelno se nameĺe i dodatno pitanje, a to je rjeġavanje problema da li ĺe 

elektroenergetska mreģa biti sposobna da prihvati svu snagu koju ĺe proizvoditi 

potencijalni PV sistemi. Problem odreĽivanja moguĺe snage koju je elektroenerget-

ska mreģa spremna da prihvati u literaturi na engleskom jeziku oznaļen je termi-

nom hosting capacity. Kapacitet prikljuļenja novih obnovljivih izvora energije 

definisan je kao maksimalna instalisana snaga koja moģe biti prikljuļena na distri-

butivnu mreģu, a da ne doĽe do naruġavanja njenih pogonskih ograniļenja [81]. 

Ovim problemom bavio se i istraģivaļki tim na Elektrotehniļkom fakultetu u 

Banjoj Luci [82]-[83]. 

Za potrebe planiranja i eksploatacije elektroenergetskih mreģa, ukljuļujuĺi i 

distributivne mreģe, osnovne analize se zasnivaju na proraļunu tokova snaga i na-

ponskih prilika [84]. Tradicionalni deterministiļki proraļuni tokova snaga vrġe se 

na osnovu poznate topologije mreģe i poznatih snaga proizvodnje i potroġnje. Zbog 

prirode obnovljivih izvora energije, proizvodnja se stohastiļki mijenja, te je oprav-

danost primjene deterministiļkog pristupa upitna. Stoga je za analizu pogonskih 

stanja u mreģama u kojima se pojavljuju obnovljivi izvori energije, koji posjeduju 

neizvjesnost proizvodnje, potrebno koristiti probabilistiļke tokove snaga [85]. 

4.4.1 Postavka problema 

U zadatku se traģi da se provjeri uticaj prikljuļenja novog fotonaponskog 

sistema na distributivnu mreģu. Efekti koje se javljaju u mreģi biĺe istraģeni na 

primjeru naponskih prilika i gubitaka aktivne snage. Analiza se obavlja koriġĺe-

njem standardne IEEE mreģe sa 33 sabirnice, koja je prikazana na slici 4.25, a ļije 

su osnovne karakteristike navedene u tabeli 4.6. Fotonaponski sistem se prikljuļuje 

na sabirnice broj 33, na kraju jednog od fidera, poġto se u ovakvom scenariju 

pretpostavlja znaļajan uticaj novog izvora energije na promjene naponskih prilika i 

tokova snaga u mreģi. 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 prosjeļna godiġnja proizvodnja. Princip 

rjeġenja ovog problema svodi se na to da se generiġe veliki broj ulaznih podataka 

za kljuļne promjenljive, koje imaju stohastiļku 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 izvlaļenje zakljuļaka. 
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TABELA 4.6 

Osnovne karaktŜǊƛǎǘƛƪŜ ƳǊŜȌŜ ǇǊƛƧŜ ǇǊƛƪƭƧǳőŜƴƧŀ ŦƻǘƻƴŀǇƻƴǎƪƻƎ ǎƛǎǘŜƳŀ 

Parametar mreģe Vrijednost  Jedinica 

Naponski nivo 12,66 kV 

Uļestanost 60 Hz 

Aktivna snaga iz mreģe u referentnom scenariju 3917,7 kW 

Reaktivna snaga iz mreģe u referentnom scenariju 2435,2 kVAr  

Gubici aktivne snage mreģe u referentnom scenariju 202,7 kW 

 

 

SLIKA 4.25 

IEEE distributivni test sistem sa 33 sabirnice ƴŀ ƪƻƧƛ ƧŜ ǇǊƛƪƭƧǳőŜƴ ƴƻǾƛ t± ǎƛǎǘŜƳ 

4.4.2 Primjena Monte Karlo simulacije 

Za rjeġavanje 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 generiġu se vjeġtaļke vremenske serije 

iradijanse, temperature i snage potroġnje. Upotrijebljena je ļasovna rezolucija, tako 

da se svaka simulirana godina sastoji od 8 760 test intervala. Za svaki ļas u test 

godini obavlja se detaljan proraļun tokova snaga i naponskih prilika i dobijeni 

rezultati se memoriġu. Buduĺi da je ovaj proraļun vremenski zahtjevan, Monte 

Karlo simulacija je ograniļena na 100 test godina. Dobijeni rezultati se na kraju 

obraĽuju, te se najvaģniji zakljuļci prezentuju korisniku. 
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SLIKA 4.26 

Blok-dijagram simulacione procedure 

Proraļun tokova snaga obavlja se u programskom paketu DIgSILENT 

PowerFactory. Koriġĺenjem ovog komercijalnog softvera, izbjegnuto je programi-

ranje vlastitih rutina potrebnih za odreĽivanje naponskih prilika i gubitaka aktivne 

snage u mreģi. Buduĺi da je proraļun tokova snaga potrebno izvrġiti za 8 760 

ļasova u svakoj od 100 test godina, procedura Monte Karlo simulacije je auto-

matizovana koriġĺenjem programskog jezika Python. Programske rutine pisane u 

Python-u sluģe za pripremu ulaznih vremenskih serija iradijanse, temperature i 

potroġnje, te za automatizovani unos u DIgSILENT PowerFactory. Nakon zavrġe-

nog proraļuna tokova snaga, Python rutina preuzima dobijene rezultate, pohranjuje 

ih u memoriju, te obavlja njihovu obradu i vizuelizaciju. 

Modelovanje iradijanse 

Modelovanje iradijanse uraĽeno je na isti naļin kao u primjeru iz sekcije 4.3 

i ovdje ĺemo ukratko pomenuti samo osnovne korake. Ulazni parametri za 

generisanje vremenskih serija iradijanse su 12 mjeseļnih prosjeka dnevne 

insolacije HH, odnosno 12 mjeseļnih prosjeka dnevnog indeksa vedrine Kt, koji se 

izraļunavaju posredno iz insolacije. Ovi podaci za Banju Luku prikazani su u tabeli 

4.5. Na osnovu mjeseļnih prosjeka, u prvom koraku se generiġu vjeġtaļke 

vremenske serije dnevnog indeksa vedrine [29], a u drugom koraku ļasovne serije 

ovog indeksa [30]. Mnoģenjem sa vrijednoġĺu iradijanse na horizontalnu podlogu 

izvan atmosfere, iz indeksa vedrine se izraļunava ukupna iradijansa na 

horizontalnu podlogu na povrġini zemlje (eng. Global Horizontal Irradiance ï 

GHI). Koriġĺenjem BRL metode odreĽuje se koji dio u ukupnoj iradijansi 

horizontalne podloge zauzima direktna, a koji difuzna komponenta zraļenja [35]. 

Za izraļunavanje snage fotonaponskog sistema potrebno je posjedovati 

podatke o iradijansi na ravan fotonaponskih modula. Ovu iradijansu program 

DIgSILENT Power Factory moģe izraļunati na viġe naļina, u zavisnosti od toga sa 

kojim ulaznim podacima raspolaģemo. U konkretnom sluļaju, 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 

oznaļena sa DHI).  

 

SLIKA 4.27 

YŀǊǘƛŎŀ ά9ƴǾƛǊƻƴƳŜƴǘ 5ŀǘŀέ ǳ ǇǊƻƎǊŀƳǳ 5LƎ{L[9b¢ tƻǿŜǊCŀŎǘƻǊȅ 

Modelovanje temperature 

Modelovanje temperature uraĽeno je na isti naļin kao u primjeru iz sekcije 

4.3 i ovdje ĺemo pomenuti samo osnovne korake. Ulazni parametri za generisanje 

vremenskih serija temperature su 12 mjeseļnih prosjeka temperature T. U prvom 

koraku se na osnovu mjeseļnih prosjeka generiġu vjeġtaļke vremenske serije 

prosjeļne dnevne temperature [47], dok se u drugom koraku na osnovu dnevnih 

prosjeka generiġu vjeġtaļke vremenske serije temperature na ļasovnom nivou [48]. 

Modelovanje potroġnje 

Za modelovanje potroġnje je upotrijebljen sekvencijalni model u multiplika-

tivnoj formi, ļiji su principi predstavljeni u okviru sekcije 3.4.2. U navedenom 

modelu uvaģava se promjena snage potroġnje u zavisnosti od doba dana i u 

zavisnosti od doba godine. TakoĽe, na vrijednost prosjeļne potroġnje, oļekivane u 

nekom ļasu, dodaje se odreĽena komponenta sluļajnog karaktera. U skladu sa 

navedenim principima, prividna snaga potroġaļa prikljuļenog na sabirnice i, u ļasu 

h tokom godine (h = {1, 2, .., 8760}), modeluje se sljedeĺim izrazom: 

 () () () ()max 1i i s d s iS h S k h k h N hs= Ö Ö Öè + Ö øê ú, (4.31) 

gdje je sa 
max

iS oznaļena nominalna vrijednost potroġnje u ļvoru i (onako kako je 

definisano parametrima standardne IEEE mreģe sa 33 sabirnice), ks je koeficijent 

sezonske promjene potroġnje, kd je koeficijent dnevne promjene potroġnje, ůs je 
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standardna devijacija ļasovne potroġnje, a Ni (h) je sluļajni broj N(0,1) izvuļen iz 

standardne Gausove raspodjele. U razmatranom primjeru uzeto je da standardna 

devijacija ůs iznosi 5%. Na osnovu prividne snage, odreĽuju se vrijednosti aktivne 

snage Pi i reaktivne snage potroġnje Qi, smatrajuĺi da je faktor snage cos ű uvijek 

konstantan i jednak nominalnom faktoru snage, kako je definisano parametrima 

IEEE mreģe sa 33 sabirnice. 

Koeficijent sezonske promjene potroġnje ks (h) modelovan je koriġĺenjem 

sinusnog zakona: 

 ()
2

sin
8760

sk h A h O
p

j
å õ

= Ö Ö + +æ ö
ç ÷

, (4.32) 

gdje su A, ű i O parametri sinusne funkcije, koji se odreĽuju interpolacijom na 

realnim podacima. U ovom primjeru vrijednosti parametara su: A = 0,1339, 

ű = 1,3015 rad i O = 0,8661. Promjena vrijednosti koeficijenta ks tokom godine 

prikazana je dijagramom sa slike 4.28a. 

Koeficijent dnevne promjene potroġnje kd (h) odreĽen je prema pretpostavka-

ma iz rada [86]. Promjena vrijednosti koeficijenta kd tokom dana prikazana je 

dijagramom sa slike 4.28b. 

 

SLIKA 4.28 

¦ǎǾƻƧŜƴŜ ǾǊƛƧŜŘƴƻǎǘƛ ƪƻŜŦƛŎƛƧŜƴŀǘŀ ǇǊƻƳƧŜƴŜ ǇƻǘǊƻǑƴƧŜΥ όŀύ ǎŜȊƻƴǎƪŜ ƛ όōύ ŘƴŜǾƴŜ  
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4.4.3 Osnovni rezultati 

Uticaj integracije PV sistema istraģen je analizom naponskih prilika i gubita-

ka aktivne snage test mreģe. Ispitana su tri scenarija: 

(1) Referentni scenario (PV = 0), u kome se smatra da na mreģu nije prikljuļen 

fotonaponski sistem; 

(2) Prosjeļni scenario (PV = 0,9 MW), sa prikljuļenim PV sistemom odabrane 

snage; 

(3) Ekstremni scenario (PV = 1,8 MW), sa prikljuļenim PV sistemom udvostruļe-

ne snage. 

Profil napona cijele mreģe, prikazan u formi srednjih vrijednosti za period od 

100 godina, za sva tri sluļaja, predstavljen je na slici 4.29. Moģe se primijetiti da 

su za sluļaj kada je nominalna snaga povezanog PV sistema 0 MW, srednje 

vrijednosti napona na sabirnicama najniģe, osim za sabirnice 1, gdje ostaju iste, jer 

je u pitanju prikljuļak napojne mreģe. TakoĽe, s obzirom na to da je IEEE 33 

mreģa radijalna, srednja vrijednost napona na sabirnicama je najviġa na poļecima 

fiderâ. Poveĺanjem nominalne snage integrisanog PV sistema, srednje vrijednosti 

napona praktiļno na svim sabirnicama se poveĺavaju. Uticaj integrisanog PV 

sistema je neprimjetan za sabirnice koje su elektriļno bliske napojnoj mreģi, gdje 

napon iznosi 1 p.u. 

 

SLIKA 4.29 

tǊƻŦƛƭ ƴŀǇƻƴŀ όǇǊƻǎƧŜőƴŜ ǾǊƛƧŜŘƴƻǎǘƛύ ƪŀƻ ǊŜȊǳƭǘŀǘ ǎƛƳǳƭŀŎƛƧŜ ƴŀ L999 ǎƛǎǘŜƳǳ ǎŀ оо 

sabirnice 

Za detaljniju analizu naponskih prilika izdvojena su tri ļvora razliļitog tipa:  

(1) sabirnice koje su elektriļno bliske napojnoj mreģi (sabirnice 3); 

(2) nasumiļno izabrane sabirnice u sredini mreģe (sabirnice 9); 

(3) sabirnice na koje je povezan PV sistem (sabirnice 33).  

Na slici 4.30 prikazani su histogrami napona za sabirnice 3, 9 i 33, za sva tri 

analizirana scenarija. Varijabilnost napona na sabirnici 3, koja je elektriļno bliska 

napojnoj mreģi, manja je nego na sabirnicama 9 i 33. Ovo takoĽe potvrĽuje 
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ļinjenicu da PV sistem ima manji uticaj na sabirnice koje su dalje od PV sistema. 

Analizom histograma, matematiļko oļekivanje (prosjeļna vrijednost) napona raste 

sa poveĺanjem snage PV sistema, ļak i na sabirnicama 3, gdje je uticaj PV sistema 

najmanji. Ovo takoĽe moģe biti potvrĽeno analizom srednjih vrijednosti napona sa 

slike 4.29 i tabele 4.7. 

 

SLIKA 4.30 

wŀǎǇƻŘƧŜƭŀ ǾƧŜǊƻǾŀǘƴƻŏŜ pojave napona na sabirnicama: a) broj 3, (b) broj 9 i (c) 

broj 33 

Na slici 4.31 ilustrovana je gustina vjerovatnoĺe gubitaka aktivne snage na 

vodovima i aktivne snage preuzete iz napojne mreģe, za sve testirane scenarije. 

Sliļno prethodnoj analizi, poreĽenjem rezultata tri simulirana sluļaja, moģe se 

zakljuļiti da, u situaciji kada je nominalna snaga PV sistema veĺa, gubici aktivne 

snage na vodovima su blago smanjeni (tabela 4.7). 

Aktivna snaga preuzeta iz napojne mreģe osciluje u vremenu i zavisi od 

proizvodnje PV sistema i od profila potroġnje. Za analizirane sluļajeve, moģe se 

zakljuļiti da srednje vrijednosti aktivne snage preuzete iz napojne mreģe opadaju 

sa porastom nominalne snage PV sistema, ġto je prikazano u tabeli 4.7. Ipak, 
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primjeĺuje se da promjena srednje vrijednosti snage preuzete iz mreģe nije 

izraģena, bez obzira na prikljuļenje relativno velikog PV sistema snage 1,8 MW. 

Mali uticaj integracije PV sistema od 1,8 MW pripisaĺemo njegovom relativno 

niskom faktoru kapaciteta, koji za Banju Luku iznosi CF = 12,79%. 

 

TABELA 4.7 

tǊƻǎƧŜőƴŜ ǾǊƛƧŜŘƴƻǎǘƛ ǇƻǎƳŀǘǊŀƴƛƘ ǇǊƻƳƧŜƴƭƧƛǾƛƘ 

Prosjeļne 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 mreģe [MW] 2,6532 2,5402 2,4319 
 

 

SLIKA 4.31 

wŀǎǇƻŘƧŜƭŀ ǾƧŜǊƻǾŀǘƴƻŏŜ Ǝǳōƛǘŀƪŀ ŀƪǘƛǾƴŜ ǎƴŀƎŜ ǘŜǎǘ ƳǊŜȌŜ ƛ ŀƪǘƛǾƴŜ ǎƴŀƎŜ 

ǇǊŜǳȊŜǘŜ ƛȊ ƴŀǇƻƧƴŜ ƳǊŜȌŜ  
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4.5 Dimenzionisanje samostalnog izvora za napajanje 

Zahvaljujuĺi razvoju tehnologije i smanjenju investicionih troġkova, upotre-

ba obnovljivih izvora energije postaje isplativa ne samo za primjenu u sistemima 

povezanim sa mreģom, nego i u formi samostalnih izvora za napajanje potroġaļa, 

koji se nalaze daleko od postojeĺe distributivne mreģe [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 elektriļnoj 

energiji, od kojih oko 600 miliona ģivi u Supsaharskoj Africi [88]. Moguĺnosti 

ruralne elektrifikacije pomoĺu samostalnih obnovljivih izvora energije u Etiopiji 

[89], Zambiji [90] i Sijeri Leone [91], samo su neki od primjera koji su razmatrani 

u nauļnim radovima. Samostalni izvori mogu se, takoĽe, koristiti i u razvijenim 

zemljama, za napajanje udaljene potroġnje kao ġto su potroġaļi na ostrvima, nacio-

nalnim parkovima, farmama i odmoriġtima auto-puteva, ukoliko je to jeftinije od 

izgradnje distributivnog dalekovoda. 

MeĽu osnovnim manama obnovljivih izvora energije istiļu se njihova 

intermitentnost i nepredvidljivost. Zbog ovog problema, napajanje je neophodno 

predimenzionisati, da bi se u periodima kada je obnovljivi izvor izdaġan prikupilo 

dovoljno energije za koriġĺenje i tokom perioda kada primarni izvor energije nije 

dostupan. Na primjer, ako se za napajanje koristi samo fotonaponski sistem, neop-

hodno je ugraditi veĺi broj fotonaponskih panela, da bismo energiju prikupljenu 

tokom centralnog dijela vedrog dana mogli koristiti noĺu i tokom narednih dana, 

ukoliko bude oblaļno. TakoĽe je oļigledno, da samostalni sistemi moraju posjedo-

vati i ureĽaje za skladiġtenje energije. Predimenzionisana instalisana snaga i upo-

treba ureĽaja za skladiġtenje dovodi do toga da je cijena kilovat-ļasa iz samostal-

nog izvora za napajanje znaļajno veĺa od cijene iz sistema povezanog na mreģu. 

Cijena energije iz samostalnog sistema moģe biti smanjena ukoliko se 

umjesto jednog izvora koristi hibridna kombinacija dva ili viġe komplementarnih 

izvora, izgraĽenih u razliļitim 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 odliļna kompatibilnost (kada nema Sunļevog zraļenja 

ima vjetra i obrnuto) [93]. U hibridne vjetro-solarne sisteme ļesto se dodaje i dizel-

-agregat, koji sluģi kao rezervni izvor napajanja, koji se koristi samo onda kada 

nijedan obnovljivi izvor nije raspoloģiv, a baterija je potpuno ispraģnjena. 

 Karakteristiļna vrsta potroġaļa, koja se moģe napajati hibridnim sistemom 

baziranim na obnovljivim izvorima energije, jeste bazna stanica mobilne telefonije. 

U tipiļnoj baznoj stanici, uz energiju potrebnu za napajanje telekomunikacione 

opreme, znaļajna koliļina energije se utroġi za napajanje ureĽaja za hlaĽenje. Istra-
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ģivanja pokazuju da se u baznim stanicama izgraĽenim u juģnoevropskim zemlja-

ma na hlaĽenje utroġi oko 40ī45% od ukupno potroġene energije [94]. Na osnovu 

ovoga se zakljuļuje 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 ureĽajima za hlaĽenje 

[95]. U nastavku ĺe biti predstavljena simulaciona platforma bazirana na Monte 

Karlo simulaciji pomoĺu koje je moguĺe analizirati rad bazne stanice mobilne tele-

fonije u sluļaju da se ona napaja pomoĺu 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 odgovarajuĺe elektronske konvertore. Kada proizvodnja ovih izvora preva-

zilazi potrebe potroġnje, viġak proizvedene energije se koristi za punjenje baterije. 

Ako je baterija puna, viġak proizvedene energije se disipira u otporniku. U suprot-

nom sluļaju, kada proizvodnja nije dovoljna, potroġnja se snabdijeva iz baterije. U 

periodima kada se poveģe viġe oblaļnih dana sa slabim vjetrom, a i baterija se 

isprazni, za napajanje potroġnje upotrebljava se dizel-agregat. 

Elektriļna veza komponenti sistema prikazana je na slici 4.33. Osnovna 

potroġnja u baznoj stanici je telekomunikaciona elektronska oprema. Ova oprema 

se tipiļno napaja jednosmjernim naponom 48 V, pa se tako moģe povezati direktno 

na bateriju, bez koriġĺenja invertora. Klima-ureĽaj i ventilator se napajaju naizmje-

niļnim naponom 230 V, pa je invertor neophodan za transformaciju baterijskog 

napona. Klima-ureĽaj se koristi za hlaĽenje objekta bazne stanice u momentima 

kada je temperatura ambijenta viġa od definisane graniļne vrijednosti. U drugim 

sluļajevima, na primjer zimi ili tokom hladnih ljetnih noĺi, kao alternativu moguĺe 

je upotrijebiti ventilator, jer je tako potroġnja energije manja [97]. 

Zadatak je da se formira simulaciona platforma koja ĺe kao ulaze koristiti 

meteoroloġke veliļine (brzinu vjetra, iradijansu, temperaturu okoline) i potroġnju 

bazne stanice, a kao izlaze davati sve potrebne promjenljive stanja sistema kao ġto 

su proizvodnja izvorâ energije, stanje termostata klima-ureĽaja/ventilatora, tempe-

ratura unutar objekta bazne stanice, stanje napunjenosti baterije itd. 

Namjena simulatora je da predstavlja ili samostalnu platformu za testiranje 

elektriļnih i termiļkih karakteristika bazne stanice ili modul u okviru optimiza-

cionog algoritma za odreĽivanje najpovoljnijih vrijednosti instalisane snage vjetro-

agregata i  fotonaponskog sistema, kapaciteta baterije, te podeġavanja parametara 

ureĽaja za hlaĽenje, koja dovode do maksimalne uġtede energije. 
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SLIKA 4.32 

Blok-dijagram posmatranog sistema 

 

 

SLIKA 4.33 

9ƭŜƪǘǊƛőƴŀ ǾŜȊŀ ƪƻƳǇƻƴŜƴǘƛ posmatranog sistema 
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4.5.2 Primjena Monte Karlo simulacije 

Za rjeġavanje postavljenog problema primjenjena je sekvencijalna Monte 

Karlo simulacija, jer je pomoĺu nje moguĺe modelovati tri veoma vaģne karakte-

ristike razmatranog sistema: 

(1) Stohastiļku i autoregresivnu prirodu obnovljivih izvora energije i potroġnje 

telekomunikacione opreme; 

(2) Ļinjenicu da stepen napunjenosti baterije u nekom intervalu posmatranja 

zavisi od stepena napunjenosti u prethodnom intervalu; 

(3) Stohastiļku prirodu snage potroġnje ureĽaja za hlaĽenje, kao posljedicu sto-

hastiļke varijacije temperature i akcija algoritma za automatsko upravljanje. 

Sekvencijalna simulacija je raļunarski kompleksnija od nesekvencijalne, ali 

kao izlaz daje rezultate koji maksimalno prate realnost i koji pruģaju detaljan uvid 

u stvarno ponaġanje posmatranog sistema. Veza promjenljivih sa vremenom je 

oļuvana, pa se tako dobijaju realistiļni trenuci izlaska/zalaska Sunca i promjene 

temperature u zavisnosti od doba dana ili sezone. Osobine autokorelacije i meĽu-

sobne korelacije, mogu biti uvaģene kod promjenljivih kod kojih je to potrebno. 

Monte Karlo simulacija se obavlja sa osnovnim korakom od jednog ļasa. 

Jedino se za simulaciju termiļkih procesa unutar objekta ispostavlja da je jedan ļas 

previġe dug interval, pa se u tom sluļaju simulacija obavlja sa minutnom 

rezolucijom. 

Algoritam simulacije je prikazan na slici 4.34. Na samom poļetku se 

uļitavaju fiksni parametri simulacije kao ġto su, na primjer, mjeseļni prosjeci 

klimatskih promjenljivih, lokacija bazne stanice, instalisane snage izvora, orijenta-

cija fotonaponskih modula, karakteristike energetskih pretvaraļa i podeġavanja 

termostata ventilatora i klima-ureĽaja. Potom se obavljaju proraļuni deterministiļ-

kih veliļina koje se ne mijenjaju od godine do godine, kao ġto su, na primjer, 

uglovi poloģaja Sunca u zavisnosti od datuma i doba dana. Nakon navedene 

inicijalizacije, pokreĺe se petlja Monte Karlo simulacije koja se izvrġava mnogo 

puta (tipiļno za 1 000 simulacionih godina). Za svaki ļas se, pomoĺu odgovaraju-

ĺih modela, generiġu sluļajne vrijednosti brzine vjetra, iradijanse, temperature i 

snage potroġnje telekomunikacione opreme. Ispituje se da li je baterija ispraģnjena 

ispod minimalnog praga i da li je neophodno pokrenuti dizel-agregat, odnosno da li 

je baterija dostigla sigurni prag pri kojem se moģe iskljuļiti dizel-agregat. Raļuna 

se da li se javlja viġak ili manjak energije, te se pomoĺu bilansne jednaļine 

odreĽuje koliko bi se napunila odnosno ispraznila baterija tokom posmatranog 

ļasovnog intervala. Kada se simulacija jedne godine zavrġi, rezultati se memoriġu, 
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pa se nastavlja dalje, sve dok se ne proĽe traģeni broj godina. Na kraju se svi 

rezultati obraĽuju i u sreĽenoj formi predstavljaju korisniku. 

Veza pojedinih blokova u okviru simulatora prikazana je na slici 4.35. 

 

SLIKA 4.34 

Algoritam Monte Karlo simulacije 
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SLIKA 4.35 

Veza pojedinih blokova u okviru simulatora 

Blok fotonaponskog sistema 

Namjena bloka fotonaponskog sistema je da generiġe ļasovne vremenske 

serije proizvodnje PPV, koriġĺenjem ulaznih podataka o lokaciji sistema i statistike 

iradijanse na posmatranoj lokaciji. 

Simulacija iradijanse uraĽena je na isti naļin kao u primjerima iz sekcija 4.3 

i 4.4, pa ĺemo ovdje ukratko pomenuti samo osnovne korake. Ulazni parametri za 

generisanje vremenskih serija iradijanse su 12 mjeseļnih prosjeka dnevne insolaci-
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je HH, odnosno 12 mjeseļnih prosjeka dnevnog indeksa vedrine Kt, koji se izraļu-

navaju posredno iz insolacije. Ovo je posebno vaģno, jer za udaljene planinske 

lokacije, na kojima se postavljaju bazne stanice, najļeġĺe i nisu na raspolaganju 

detaljniji podaci osim mjeseļnih prosjeka. Na osnovu mjeseļnih prosjeka, u prvom 

koraku se generiġu vjeġtaļke vremenske serije dnevnog indeksa vedrine [29], a u 

drugom koraku ļasovne serije ovog indeksa [30]. Mnoģenjem sa vrijednoġĺu 

iradijanse na horizontalnu podlogu izvan atmosfere, iz indeksa vedrine se 

izraļunava ukupna iradijansa na horizontalnu podlogu na povrġini zemlje (eng. 

Global Horizontal Irradiance ï GHI). Koriġĺenjem BRL metode odreĽuje se koji 

dio u ukupnoj iradijansi horizontalne podloge zauzima direktna, a koji difuzna 

komponenta zraļenja [35]. Direktna komponenta iradijanse se svodi u ravan 

modula koristeĺi standardne izraze koji uzimaju u obzir poloģaj Sunca na nebeskoj 

sferi i orijentaciju fotonaponskih modula [36], dok se za proraļun difuzne kompo-

nente koristi Perezov anizotropski model [40]. Potrebni uglovi koji definiġu poloģaj 

Sunca u odnosu na lokaciju fotonaponskih modula se proraļunavaju u astronom-

skom modelu [32]. U zavrġnom koraku, iradijansa fotonaponskih modula se 

transformiġe u snagu PPV koju sistem proizvodi na svojim prikljuļcima jedno-

smjerne struje. Ovaj proraļun se sprovodi primjenom metodologije koju je razvila 

Ameriļka nacionalna laboratorija za obnovljivu energiju (NREL), gdje se u obzir 

uzimaju optiļki model zaġtitnog 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 objaġnjene u sekcijama 3.2.3 do 3.2.6. 

Blok temperature 

Namjena bloka temperature je da generiġe ļasovne vremenske serije tempe-

rature ambijenta Tamb i temperature fotonaponskih modula Tmodule. 

Modelovanje temperature uraĽeno je na isti naļin kao u primjerima iz 

sekcija 4.3 i 4.4, pa ĺemo ovdje pomenuti samo osnovne korake. Ulazni parametri 

za generisanje vremenskih serija temperature su 12 mjeseļnih prosjeka temperature 

T. U prvom koraku se na osnovu mjeseļnih prosjeka generiġu vjeġtaļke vremenske 

serije prosjeļne dnevne temperature [47], dok se u drugom koraku, na osnovu 

dnevnih prosjeka, generiġu vjeġtaļke vremenske serije temperature na ļasovnom 

nivou [48]. Kod generisanja ļasovnih vremenskih serija temperature koristi se i 

podatak o dnevnoj insolaciji, jer postoji korelacija izmeĽu insolacije i dnevnog 

hoda temperature, izmeĽu minimalne i maksimalne vrijednosti. Ova korelacija je i 

naznaļena odgovarajuĺom vezom na blok-dijagramu sa slike 4.35. Metode iz 

radova [47] i [48], koji su potrebni za generisanje vremenskih serija temperature, 

detaljno su objaġnjeni u sekciji 3.3.2. 




