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1. Uvod

S povecanjem potroS$nje elektri¢ne energije, kao i novim, sve zastupljenijim obnovlji-
vim izvorima, mijenja se tradicionalan nacin funkcioniranja elektroenergetskog sustava.
Upravljanje uredajima u ku¢anstvu jedna je od vaznijih komponenti za odrzavanje stabil-
nosti modernog sustava. S obzirom na to da opterecenje mreZe diktira cijenu elektri¢ne
energije, sudjelovanjem u sustavu odziva potrosnje, korisnici mogu iskoristiti niZe cijene
energije u razdobljima niZeg opterecenja, a istovremeno pruzati uslugu elektroenerget-
skom sustavu. Krajnji korisnici, pomicuci vlastitu potroS$nju u stvarnom vremenu u ovis-
nosti o trenutnom opterec¢enju mreZe, odnosno cijeni, pomazu u ostvarivanju jednakosti
proizvodnje i potroS$nje u svakom vremenskom trenutku. Da bi se korisnike potaknulo
na sudjelovanje u ovakvom sustavu, potrebno je pruzati uslugu odziva potro$nje tako da
kucanstvo ostvari ¢im vecu financijsku dobit, uz minimalno Zrtvovanje vlastitih Zelja i
navika. Iz ovog je razloga potrebno razviti inteligentan sustav koji moZe istovremeno pra-
titi stanje u mrezi i po potrebi upravljati skupinom uredaja. Iako zbog prevelikog utjecaja
na uobicajeno ponaSanje korisnika nisu svi uredaji u ku¢anstvu pogodni za automatsko
upravljanje (poput paljenja i gasenja svjetla i sl.), velik dio njih, poput grijanja, klime,
elektri¢nih grijalica vode [1] i drugih, jest. Za upravljanje takvim uredajima potrebno je
omoguciti predvidanje potroSnje kucanstva, kao i cijena na trziStima energije i rezervi.
Uz to, treba razviti optimizacijske modele koji ¢e odrediti optimalan nacin rada pojedi-

nog uredaja u kucanstvu s obzirom na spomenuta predvidanja.

Predvidanje potro$nje podrazumijeva mjerenje, pohranu i obradu podataka o potros-
nji uredaja unutar ku¢anstva, a modeli predvidanja cijena obradu podataka o povijesnim
cijenama na trzi$tu, meteoroloskim uvjetima i geopoliti¢koj situaciji. Pri obradi i predvi-

danju koriste se statisticke metode i algoritmi strojnog ucenja.

U ovom radu obradeni su podaci prikupljeni u Laboratoriju za odziv potro$nje (De-



mand Response Lab - DRLab) na Fakultetu elektrotehnike i racunarstva (FER-u) te su,
koriStenjem algoritama nenadziranog strojnog ucenja, odredeni reprezentativni obrasci
tjedne i dnevne potro$nje elektri¢ne grijalice pogodni za precizniju implementaciju auto-

matskog upravljanja uredajem.

U drugom poglavlju rada predstavljen je pojam odziva potroSnje te je opisan DRLab.
U tre¢em poglavlju opisan je postupak analize vremenskih serija te osnovni koncepti
strojnog u€enja. Detaljan prikaz prikupljenih podataka, opis pripreme podataka te nji-
hova analiza dani su u Cetvrtom poglavlju, dok su u petom prikazane primjene algori-

tama strojnog ucenja i dobiveni rezultati.



2. 0Odziv potrosnje

Osnovni je preduvjet kvalitetnog elektroenergetskog sustava jednakost proizvodnje i
potroS$nje elektri¢ne energije. Porastom udjela obnovljivih proizvodaca energije kojima
je teSko upravljati dolazi do potrebe za fleksibilnim upravljanjem potroSnjom sa strane
potrosaca kako bi se ta jednakost odrzala. Odziv potro$nje [2] predstavlja sposobnost po-
troSaca da svoje potroSacke zahtjeve prilagodi trenuta¢nim potrebama i moguénostima
elektroenergetskog sustava. Iako se odziv potroSnje ve¢ primjenjuje kod industrijskih ko-
risnika, znacajno je manje prisutan u ku¢anstvima. Kucanski uredaji sami po sebi nisu
veliki potrosaci, ali uzme li se u obzir ukupna potro$nja svih uredaja u jednom kuéans-
tvu, i zatim viSe takvih kucanstava, njihov znacaj raste. Kucanstva ukljucena u odziv
potroSnje pomicanjem svoje potroSnje u vremenu pruZat ¢e uslugu elektroenergetskom

sustavu, a istovremeno ¢e imati smanjene financijske troSkove.

U svrhu razvoja sustava odziva potro$nje kucanstva, na Fakultetu elektrotehnike i ra-
Cunarstva dizajniran je Laboratorij za odziv potro$nje, DRLab (Demand Response Lab).
Ovaj laboratorij predstavlja jedno aktivno kucéanstvo, a sastoji se od velikog broja pa-
metnih elektri¢nih kuéanskih uredaja, ¢iji se podaci o potrosnji prikupljaju i obraduju.
U laboratoriju se nalaze sljedeci uredaji: hladnjak, elektri¢na grijalica vode, elektricna
pecnica, aparat za kavu, mikrovalna pecnica, perilica za rublje, suSilica rublja, perilica
posuda, napa, podno grijanje, rolete, drobilica za led, Stednjak, klima, rasvjeta te utic-

nice.

Za integraciju modela odziva potro$nje u stvarna kuc¢anstva potrebno je prikupiti po-
datke i razviti kvalitetan model predvidanja potro$nje kuc¢anstava kao i trZiSnih cijena, te
razviti alat koji automatizirano upravlja ku¢anstvom na nacin optimalan i za potroSaca i
za sustav. Razvojem ovakvih alata mogucnost sudjelovanja u odzivu potroSnje postat ¢e

dostupna Sirem broju kucéanstava.



3. Strojno ucenje

Strojno ucenje je grana umjetne inteligencije koja se bavi razvojem statistickih algo-
ritama koji na temelju poznatih podataka sakupljaju znanje te ga primjenjuju na nove
podatke. Strojno u€enje dijeli se na nadzirano i nenadzirano: kod nadziranog u¢enja po-
daci dolaze u parovima i potrebno je pronaci neku funkciju zavisnost medu njima, dok

se kod nenadziranog u¢enja u skupu podataka traze pravilnosti.

Postoji nekoliko koraka u primjeni algoritama strojnog ucenja, od kojih su najbitniji
pocetna priprema i obrada podataka, odabir znacajki, smanjenje dimenzionalnosti te

odabir, ucenje i vrednovanje modela [3].

3.1. Priprema i analiza podataka

3.1.1. Priprema podataka

Prije predaje podataka algoritmu strojnog ucenja, podatke je potrebno pripremiti. Po-
daci prikupljeni u stvarnom svijetu nisu savrSeni ve¢ sadrze razne pogreske: strSece vri-
jednosti koje jako odstupaju od ostalih te nedostajuce podatke odnosno rupe u podacima.
Da bi se podaci mogli koristiti, potrebno je izolirati i izbaciti strSece vrijednosti te na neki

nacin popuniti intervale u kojima nedostaju podaci.

3.1.2. Analiza vremenskih serija

Nakon pripreme podataka, slijedi analiza. U slucaju potro$nje, rije€ je o podacima u
vremenu, odnosno vremenskoj seriji. Vremenska serija je skup poredanih vrijednosti
uzorkovanih s konstantnim periodom. Postoji nekoliko glavnih svojstava vremenskih
serija koja se detaljno promatraju u analizi: stacionarnost, sezonalnost i autokorelacija.

Vremenske serije mogu se dekompozicijom rastaviti na tri komponente: trend, sezo-



nalnu komponentu i Sum (slika 3.1.).

Stacionarnost je svojstvo vremenske serije da su njezina srednja vrijednost i varijanca
konstantne u vremenu. Stacionarnost se testira raznim statistickim metodama, od kojih
je najpoznatija proSireni Dickey-Fuller (ADF) test [4]. Osim ADF testom, stacionarnost
serije vidi se i pri njezinoj dekompoziciji, u komponenti trenda. Trend je komponenta
koja prikazuje dugoro¢nu promjenu srednje vrijednosti serije u viemenu (slika 3.1.). Ako

takve promjene nema, ili je vrlo malena, serija je stacionarna.

Sezonalnost je svojstvo vremenske serije da ima uzorak koji se ponavlja u pravilnim
intervalima. Ova je karakteristika u dekompoziciji serije prikazana sezonalnom kompo-
nentom (slika 3.1.). Sezonalna komponenta prikazuje, kao §to je ve¢ receno, uzorak u
vremenu. Sezonalnost i stacionarnost ponekad je tesko uociti zbog Suma. Sum je kom-
ponenta vremenske serije koja ne podlijeZe pravilnosti, ve¢ je nasumicna i oteZava uoca-

vanje pravilnosti u podacima.
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Slika 3.1. Dekompozicija vremenske serije [5]

Korelacija izmedu dvije varijable opisuje medusobnu ovisnost njihovih vrijednosti.[6]



Linearna korelacija izraZava se Pearsonovim koeficijentom, koji poprima vrijednosti iz-
medu -11i 1, opisujudi pritom negativnu ili pozitivnu korelaciju. Ako je Pearsonov koefi-
cijent 0, varijable nisu korelirane, a poprimi li vrijednosti izmedu 01i 1 ili 01 -1, iskazuje

djelomicnu koreliranost.

Autokorelacija je mjera korelacije izmedu trenutne vrijednosti varijable i njezinih
pro§lih vrijednosti. Kada su ovakve korelacije prisutne, ukazuju na to da prosle vri-
jednosti varijable utjecu na trenutnu vrijednost. Autokorelacija naruSava pretpostavku
brojnih algoritama strojnog u¢enja o medusobnoj neovisnosti vrijednosti varijable u vre-

menu.

3.2. Ulazni podaci

Ulaz algoritama strojnog uc¢enja su primjeri (engl. sample). Primjer je jedan podatak,
a se sastoji od nekoliko znacajki (engl. feature). Znacajke su atributi primjera koji se u
konkretnom problemu smatraju bitnima. Primjer moZe imati mnogo znacajki, medu-
sobno zavisnih ili nezavisnih. Visoko korelirane znacajke mogu se izbaciti iz ulaznog
skupa zato Sto usporavaju algoritam, a same po sebi ne nose nikakve dodatne informa-

cije.

Skup svih primjera koji se predaju algoritmu je ulazni prostor. Ulazni prostor je n-
dimenzijski vektorski prostor, u kojem svaki vektor odgovara jednom primjeru. Dimen-
zija n tog prostora odgovara broju znacajki, $to u realnom svijetu moze biti i do nekoliko
stotina ili tisu¢a znacajki. Kako bi se osigurala optimalnost algoritama i kvaliteta rezul-
tata, kod velikog broja znacajki potrebno je smanjiti dimenzionalnost ulaznog prostora,
odnosno broj znacajki, bez da se izgube vrijedne informacije o podacima. Tako se iz
ulaznog prostora brisu redundantne znacajke, znacajke koje su medusobno visoko kore-

lirane, te one koje su beznacajne.

3.3. Grupiranje

Jedan od zadataka nenadziranog strojnog ucenja jest grupiranje (engl. clustering), $to
je postupak podjele primjera u grupe ovisno o njihovoj medusobnoj slicnosti. Postoje

particijsko grupiranje, pri kojem su grupe medusobno disjunktne, te hijerarhijsko grupi-



ranje, koje dopusta da grupe budu podijeljene na podgrupe. Razlikujemo i tvrdo i meko
grupiranje, gdje prvo dopusta da primjer pripada iskljucivo jednoj grupi, a potonje do-

pusta pripadnost primjera ve¢em broju grupa.

3.3.1. Algoritam K-sredina

Jedan od algoritama koji se koriste za grupiranje je algoritam K-sredina (engl. K-
means). Algoritam K-sredina je primjer particijskog algoritma koji dijeli primjere u tvrde,
disjunktne grupe. U ovom algoritmu svaka je grupa predstavljena svojim centroidom
(srednjom vrijedno$c¢u), a svaki je primjer smjeSten u grupu ¢ijem je centroidu najbliZi.
Udaljenost primjera od centroida racuna se kao euklidska udaljenost. Za neki n-dimenzionalan
prostor, euklidska udaljenost dvije tocke T,(p;, P2, --» Pu) 1 T2(q1,5 Q35 ---» q,,) isSkazana je

kao:

d(p,q) = \/(pl — 1)+ (P2 — @)?* + .. + (P — G0 (3.1)

Broj grupa u koji se primjeri dijele zadaje se unaprijed. U poCetnom koraku algori-
tam slucajno odabire K centroida, kojima pridjeljuje odgovarajuce primjere. To rezultira
promjenom vrijednosti centroida, prema kojoj se zatim primjeri ponovno svrstavaju u
grupe. Postupak se izvr§ava odredeni broj iteracija. S obzirom na to da se pocetni centro-
idi biraju nasumicno, algoritam ne daje jednake grupe pri svakom pokretanju. Zato ga
se pokrece viSe puta za isti broj grupa i iste primjere, te se odabire najto¢nije (i najsmis-

lenije) grupiranje.

S obzirom na to da Cesto nije unaprijed poznat broj grupa na koje se primjeri trebaju
podijeliti, potrebne su metode za odabir optimalnog broja grupa. Algoritam K-sredina,
osim §to svrstava primjere u grupe i racuna predstavnike grupa, ra¢una i pogresku gru-

piranja J, koja je definirana kao
K N )
T =2 2 b1 = el 12 (3.2)
k=1i=1
gdje je K broj grupa, N broj primjera, b,(c") binarna varijabla koja indicira pripada li primjer

i grupi k (1) ili ne (0), te ||x¥ — u, ||* kvadrat euklidske udaljenosti izmedu primjera x@

i centroida u. Najjednostavnija metoda odabira broja grupa je metoda koljena. Metoda

10
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Slika 3.2. Usporedba euklidske udaljenosti i dinamickog savijanja vremena [7]

koljena zahtijeva da se algoritam K-sredina pokrene viSe puta za razlic¢it broj grupa, te se
izradi graf ovisnosti pogreske J o broju grupa. Optimalan broj grupa je koljeno krivulje,
tocka u kojoj pogreska prestaje naglo padati - za ovaj broj grupa pogreska se znacajno
smanjila, a daljnjim pove¢anjem broja grupa neznatno ¢e se smanjivati i za njime nema
potrebe. Dodatno, optimalan broj grupa odreden je i brojem primjera koji pripadaju sva-

koj grupi, jer kod grupa s malo primjera dolazi do pretjeranog prilagodavanja.

3.3.2. Dinamicko savijanje vremena

Algoritam K-sredina, osim euklidske udaljenosti, kao metodu za izraun moze koris-
titi i dinamicko savijanje vremena (engl. Dynamic Time Warping, DTW). DTW je metoda
izraCuna udaljenosti pogodna za vremenske serije, jer jednoj tocki u seriji moze pridije-
liti viSe njih iz druge serije. Tako se omogucuje uocavanje uzoraka u vremenu, ¢ak i ako
su razlicite brzine ili amplitude (slika 3.2.). Zbog tog svojstva, DTW za vremenske serije

daje bolje rezultate od euklidske udaljenosti.
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4. Podaci

Podaci za rad prikupljani su u Laboratoriju za odziv potro$nje na Fakultetu elektroteh-
nike i raCunarstva za razdoblje od 1.4.2022. do 31.12.2023. Laboratorij sadrZi 18 uredaja,
a za svaki se uredaj u bazu zapisuju sljedeci podaci: id i vrijeme zapisa (mjerenja), naziv
uredaja, energija, radna snaga, maksimalna radna snaga, struje u sve tri faze, linijski na-
poni, fazni naponi, faktor snage te prividna snaga. Frekvencija zapisa u bazu je izmedu
213 sekunde. Uredaj na kojem je provedena dalje opisana analiza je elektri¢na grijalica
vode. Za analizu potro$nje najkorisnija znacajka ovog uredaja je snaga, koja je u bazi

pohranjena pod imenom total_active_power.

Kod koriSten za pripremu, analizu i grupiranje podataka nalazi se u repozitoriju na

referenci [8].

4.1. Priprema podataka

4.1.1. Odredivanje intervala s nedostaju¢im podacima

Prvi korak u pripremi podataka za grupiranje je identificiranje intervala u kojima ne-
dostaju podaci te njihovo popunjavanje. Za svaki mjesec napravljena je tablica takvih in-
tervala, s podacima o njihovom pocetku, kraju i trajanju, te je izracunata prosjecna mje-
seCna frekvencija zapisa podataka. Dobiveni intervali podijeljeni su u kategorije prema
trajanju rupa u podacima, te je prema tome izracunata frekvencija pojedine kategorije

(slika 4.1.).

Izradena je funkcija koja za razliCite veli¢ine intervala racuna broj i postotak nedosta-
jucih podataka u odnosu na podatke koji bi trebali biti zapisani u tom mjesecu, te grafom

prikazuje poloZaj tih intervala u mjesecu (slika 4.2.).
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Bududi da se vrijeme spremanja zapisa u bazu zaokruzuje na cijelu sekundu, a frekven-
cija zapisa je izmedu 2 i 3 sekunde, vremenski razmak izmedu dvaju uzastopnih zapisa
bit ¢e zaokruzen na 2 ili 3 sekunde. Stoga se intervalom u kojem nedostaju podaci smatra
bilo koji razmak izmedu zapisa Cija je razlika veca od 3 sekunde. Primijeceno je da 2022.
godina ima znacajno veci postotak nedostajuéih podataka od 2023.: kolovoz 2022. nema
niti jedan zapis, a u ostalim mjesecima postotak nedostajucih zapisa varira izmedu 15 i

76 %. Za 2023. taj se postotak krece oko 17%.

Broj nedostajuéih intervala prerinza trajanju, 5/2022.
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Slika 4.1. Frekvencija razlicitih veli¢ina praznih intervala
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Slika 4.2. Intervali s nedostaju¢im podacima, 5. mjesec 2022.

4.1.2. Popunjavanje intervala s nedostaju¢im podacima

Prazni intervali kraci od 30 sekundi popunjeni su polinomnom (kvadratnom) interpo-

lacijom, dok je za one vece osmisljena vlastita metoda.

Prije popunjavanja odredeno je prosjecno i maksimalno kontinuirano trajanje rada
uredaja, u kojem se on nije ugasio i nema nedostajucih zapisa, na cijelom skupu poda-
taka. Intervali iznad 30 s trajanja popunjeni su na sljedeci nacin: ako je na pocetku i
kraju intervala vrijednost 0 pa uredaj nije radio niti na pocetku niti na kraju intervala,
Citav se interval popunjava nulama. Ako je s jedne strane 0, a s druge neka druga vri-
jednost snage, interval se popunjava rubnom vrijednosti snage sve dok trajanje rada ne
dode do prosjecnog, prethodno izracunatog trajanja rada, a nakon toga se popunjava nu-
lama. Za situacije u kojima je s obje strane intervala vrijednost ve¢a od nula, provjerava
se hoce li se popunjavanjem intervala vrijednostima kao da je uredaj upaljen i radi pri-
jec¢i maksimalno kontinuirano trajanje rada uredaja za taj mjesec: ako nece, interval se

popunjava aritmetickom sredinom rubova, a ako ho¢e popunjava se od rubova odgova-
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raju¢im rubnim vrijednostima dok se ne postigne prosjecno vrijeme rada, a ostatak se

puni nulama.

Ovakva metoda omogucava realno popunjavanje praznih intervala trajanja do neko-
liko minuta, ali kod ve¢ih intervala od nekoliko sati ona nece to¢no predstaviti ponaSanje
uredaja, jer Citav interval u sredini puni nulama. Na slici 4.3. prikazan je jedan mjesec
popunjen ovakvom metodom: vedi interval popunjen na ovaj nacin ocigledno odskace

od stvarnog ponaSanja uredaja.

Popunjeni nedostajuéi intervali
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Slika 4.3. 9.mjesec 2023. popunjen pocetnom strategijom

Iz ovog je razloga naknadno razvijena drugacija metoda [9].

Prije popunjavanja odredeno je prosjecno vrijeme u kojem uredaj ne radi za: radno
vrijeme radnih dana (radni dani izmedu 7 i 17 sati), no¢ radnih dana (radni dani 17 h - 7
h) te vikende, kao i prosjecno kontinuirano trajanje rada uredaja te prosje¢na snaga pri

radu P,,q.

Intervali iznad 30 sekundi popunjeni su na sljede¢i nacin: interval se puni nulama
dok se ne dostigne odgovarajuce prosjecno vrijeme u kojem uredaj ne radi; potom se po-
punjava vrijednostima snage dok se ne dostigne prosje¢no vrijeme rada, a zatim se pos-
tupak ponavlja. Da bi vrijednosti snage kojima se popunjavaju trenutci u kojima uredaj

radi bile realnije, dobivene su pribrajanjem odmaka na prethodno izra¢unatu prosje¢nu
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radnu snagu. Odmak se dobiva slucajno iz uniformne razdiobe s rubnim vrijednostima

+0.01-P_,,.

snaga / W

Na slici 4.4. prikazan je 9. mjesec 2023. popunjen ovom metodom.
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Slika 4.4. 9.mjesec 2023. popunjen kona¢nom strategijom

4.1.3. Odredivanje strSecih vrijednosti

Za odredivanje strSec¢ih vrijednosti kori$teni su graficki prikazi snage u vremenu (slika

4.5.), pomocu kojih je odredeno da one ne postoje. S grafa je vidljivo da snaga teZi u dvije

vrijednosti, 0 i drugu pozitivnu vrijednost. Ta druga vrijednost je prosje¢na vrijednost

snage kada uredaj radi i priblizno iznosi 1447 W, §to je blisko nazivnoj snazi uredaja.

StrSece vrijednosti su one koje su negativne ili jako prelaze nazivnu snagu. S obzirom na

to da se sve vrijednosti snage zapisane u bazu nalaze u intervalu [0, 1541], zakljuceno je

da ne postoje strSece vrijednosti. Vrijednosti koje su po veli¢ini izmedu nazivne snage i

0 zapisuju se ako do ocitanja snage dode upravo pri paljenju ili gaSenju uredaja te zbog

toga nisu krive, iako na grafu odskacu.
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Prikaz vrijednosti snage u vremenu
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Slika 4.5. Snaga kroz 4. mjesec 2023. - nema strSecih vrijednosti

4.1.4. Poduzorkovanje

Premda algoritmi strojnog ucenja sluZe za rad na velikoj koli¢ini podataka, zbog pove-
¢anja brzine i smanjenja sloZenosti potrebno je provesti poduzorkovanje. Kod prevelike
koli¢ine podataka koje se ne koristi dobro moZe do¢i do prenaucenosti, prilagodavanja
modela Sumu. Prevelik broj zapisa dovodi do ogromne dimenzionalnosti, koja ne od-
govara metodi K-sredina. Konacno, prevelika preciznost u ovoj ¢e primjeni naglaSavati
nebitne razlike i otezati uo€avanje slicnog uzorka izmedu tjedana. U skladu s budu¢im
prelaskom energetskih trziSta sa satne na 15-minutnu razinu, podaci su poduzorkovani

na period od 15 minuta. Za vrijednost snage za svaki je period uzeta srednja vrijednost.

4.2. Analiza vremenske serije

Prije primjene uobicajenih testova za odredivanje karakteristika vremenskih serija,
korisno je graficki prikazati nekoliko vremenskih perioda kako bi se uocili uzorci u po-
dacima i olakSala njihova interpretacija. Na slici 4.6. prikazana je usporedba snage na

prosjecan radni danivikend, a naslici4.7. prikazana je prosje¢na snaga kroz jedan ljetni i
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zimski tjedan. Uocljiva je razlika u vrijednostima snage, koje su niZe vikendom u odnosu
na radni dan, te blago niZe ljeti u odnosu na zimu.

Prosjecna snaga po satu kroz dan

—— radni dan
- vikend
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140
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40
20

0 5 10 15 20
vrijeme / h
Slika 4.6. Usporedba potroSnje na prosjecni rani dan i vikend

Prosjecan total_active_power kroz tjedan
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Slika 4.7. Usporedba prosjecne satne potroSnje kroz ljetni i zimski tjedan

Na slici 4.8. prikazane su prosjecne vrijednosti snage po satu za radne dane i vikende
razlicitih godiSnjih doba. Dok se vikendom ove snage krec¢u oko sli¢nih vrijednosti bez
obzira na godiSnje doba, radnim danom najniZe vrijednosti su one ljetne. Ipak, razlike
u potroSnji po godiSnjim dobima nisu jako naglaSene kao one po radnim i neradnim
danima. Iz do sada prikazanog ne moZze se sa sigurnoS¢u zakljuciti da vremenska serija
pokazuje godiSnju sezonalnost. S druge strane, razlika izmedu potroSnje radnim danom

i vikendom svakako postoji.
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Prosjecna snaga po satu kroz dan za razli¢ita godi$nja doba
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Slika 4.8. Usporedba prosjec¢ne satne potrosnje kroz dane razli¢itih godis$njih doba

Kao $§to je ve¢ spomenuto pri opisu popunjavanja nedostajuc¢ih podataka, odredena

su sljedeca prosje¢na vremena za cijelu godinu:
prosje¢no kontinuirano vrijeme rada, T,,q = 9 : 44 min

prosjecno kontinuirano vrijeme ugaSenosti za radno vrijeme radnih dana,

Tygraa =01 : 49 : 12 h

prosjecno kontinuirano vrijeme ugaSenosti za neradno vrijeme radnih dana,

Tygneraa =04 : 53 : 34 h

prosje¢no kontinuirano vrijeme ugasenosti vikendom, T',g5 = 07 : 11 : 19 h.

Uredaj se tijekom radnog dana prosjecno pali 5 puta, tijekom no¢i radnih dana 2 do 3

puta, a vikendom 3 do 4 puta.

4.2.1. Stacionarnost

Da bi se provjerila stacionarnost vrijednosti snage u vremenu proveden je ADF test.
Pocetna hipoteza ADF testa je da su podaci nestacionarni - da imaju nekakav trend ili
velike promjene u vremenu. Test vrac¢a P-vrijednost, §to je vjerojatnost koja mjeri ja¢inu
dokaza protiv hipoteze, vrijednost ADF statistike te tri kriticne vrijednosti za razliCite
razine znacajnosti. Mala P-vrijednost indicira da se hipoteza moZe odbaciti, a za odbaci-

vanje hipoteze potrebno je joS i da je ADF statistika manja od sve tri kriti¢ne vrijednosti.
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Vrijednosti dobivene za snagu elektri¢ne grijalice vode iznose:

ADF statistika: — 11.153425634856497

P-vrijednost:  2.9053613256300523 X 10~

Kriti¢ne vrijednosti:
1% : —3.43
5% : —2.86
10% : —2.57

Iz dobivenih podataka zakljucuje se da bi vremenska serija mogla biti stacionarna. Na
slici 4.9. prikazan je pomicni prosjek snage za razliite vremenske okvire. Primjetan je
lagan pad prosjecne vrijednosti u kolovozu, ali taj je pad dovoljno malen da bi se podaci

i dalje mogli smatrati stacionarnima.
1500 — originalni podaci

—+— pomi¢ni prosjek - tjedni prozor

—— pomicni prosjek - mjesecni prozor
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Slika 4.9. Pomican prosjek kroz 2023.

4.2.2. Sezonalnost

Na temelju rezultata ADF testa moze se zakljuciti da u vremenskoj seriji ne postoji
znacajan trend. Za razliku od trenda, bilo bi smisleno o¢ekivati sezonalnost na godi$njoj
razini zbog razlike u temperaturama po godi$njim dobima. Dekompozicijom serije do-
bivene su komponente prikazane na slici 4.10. Suprotno ocekivanjima, nije uocena ocita

sezonalnost. 1z ovih se komponenti vidi da elektri¢na grijalica vode nije pravilno peri-
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odi¢an uredaj (ne pali se i gasi svaki dan u isto vrijeme), $to je i o¢ekivano iz prethodne

analize.

Dekompozicija krivulje snage
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Slika 4.10. Dekompozicija krivulje snage 2023. godine

4.2.3. Autokorelacija

Napravljena je i analiza autokorelacije vrijednosti snage za razli¢ite viemenske trenut-
ke/odmake. Graf autokorelacije prikazan je na slici 4.11. Iako su vrijednosti autokorela-

cije niske, uocljiva je dnevna periodi¢nost.

4.2.4. Korelacija izmedu znacajki

Da bi se odredilo postoje li znacajne znacajke osim snage, izracunata je korelacija
medu znacajkama (slika 4.12.). Ocekivano, korelacija izmedu snage i struje je visoka.
Postojiikorelacijaizmedu snage i ostalih znacajki povezanih s njom, poput faktora snage
i prividne snage. Primijeceno je i da su neke od znacajki, poput faznog napona, konstante

u vremenu te zbog toga nisu relevantne pri grupiranju.
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Slika 4.11. Autokorelacija vremenske serije
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Slika 4.12. Korelacija znacajki
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Iz analize je zakljueno da, zbog visoke korelacije pojedinih znacajki, nema potrebe za

dodavanjem novih znacajki iz baze. Vremenska serija ne pokazuje godiSnju sezonalnost,

pa stoga nisu potrebne ni znacajke temeljene na godiSnjem dobu. Serija je stacionarna

Sto omogucava koriStenje algoritma K-sredina bez ikakvih ogranicenja. TraZenje repre-
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zentativnog tjedna svodi se na grupiranje tjednih krivulja potroSnje uredaja. Znacajke
koje se koriste pri grupiranju su snage kroz Citav tjedan s periodom od 15 minuta, §to je
4 .24 -7 = 672 vrijednosti snage tjedno, tj. 672 znacajke po primjeru. Grupiranjem dana
s po 96 znacajki (Sto odgovara 4 - 24), dobiva se reprezentativni dan koji sluZi kao dobar

pokazatelj kvalitete grupiranja tjedana i metode K-sredina s DTW distancom.

23



5. Reprezentativni tjedniidani po-
troSnje

5.1. Reprezentativni tjedni

5.1.1. Grupiranje euklidskom distancom

Provedeno je grupiranje tjedana koriste¢i algoritam K-sredina s euklidskom distan-
com. Grupiranje je pokrenuto viSe puta za broj grupa od 1 do 6, te je iscrtan graficki
prikaz ovisnosti pogreSke grupiranja J o broju grupa (slika 5.1.). Kao dobra rjeSenja na-
mecu se grupiranja u 2 te u 4 grupe.

1e9 Ovisnost pogreske grupiranja o broju grupa

1475 —— 1. pokretanje

— 2. pokretanje
1.450

1.425

1.400

gredka

1.375

1.350

1.325

1.300

broj grupa

Slika 5.1. Algoritam K-sredina s euklidskom udaljenosti: prikaz ovisnosti pogreSke J o broju
grupa

Kao $to je prethodno spomenuto, euklidska udaljenost ne daje uvijek dobre rezultate

za vremenske serije koje su razli¢itih brzina i/ili amplituda. Reprezentativni tjedan pri-
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kazan za grupiranje u dvije grupe na slici 5.2. zapravo je aritmetic¢ka sredina vrijednosti

znacajki svih tjedana grupe u svakoj tocki. Zbog vremenskog pomaka u radu uredaja,

i posljedi¢no razli¢itih vremena u kojima se pojavljuju vrSne vrijednosti snage, ovakav

izraCun nije tocan i vrijednosti snage dobivenog centroida su daleko niZe od vrijednosti

stvarnih snaga grupiranih tjedana (slika 5.3.).
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Slika 5.2. Algoritam K-sredina s euklidskom udaljeno$¢u: grupirani tjedni i centroidi grupa

Rezultati dobiveni za podjelu na 4 grupe imaju identi¢an problem. Na slici 5.4. prika-

zana je pripadnost tjedana kroz godinu grupama, za 2 i 4 grupe. Sukladno ocekivanjima,

grupiranje nije pokazalo nikakvu sezonalnost na godi$njoj razini - tjedni se nisu prirodno
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grupirali po godi$njim dobima.

prikaz jednog tiedna grupe 0 i centroida grupe 0
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Slika 5.3. Algoritam K-sredina s euklidskom udaljeno$c¢u: prikaz jednog tjedna iz grupe 1 i pri-
padnog centroida
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Slika 5.4. Algoritam K-sredina s euklidskom udaljenoS¢u: raspodjela tjedana po grupama

5.1.2. Grupiranje u 2 grupe dinamickim savijanjem vremena

Algoritam K-sredina s dinamickim savijanjem vremena donio je bolje rezultate. Algo-
ritam je pokrenut viSe puta za broj grupa od 1 do 6. Naslici 5.5. prikazan je graf ovisnosti
pogreske grupiranja o broju grupa. Koljeno krivulje u nekim se slu¢ajevima nalazi u

tocki krivulje za koju je broj grupa 2, a u nekim u tocki s 3 grupe.
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1e6 Ovisnost pogreske grupiranja o broju grupa
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Slika 5.5. Algoritam K-sredina s DTW-om: prikaz ovisnosti pogreske J o broju grupa
Dvije grupe u koje su tjedni grupirani razdvajaju radne tjedne kroz godinu te tjedne u
kojima su godiSnji odmori, §to je prikazano na slici 5.6.
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Slika 5.6. Algoritam K-sredina s DTW-om: raspodjela tjedana po grupama

Centroidi grupa odredeni na ovaj nacin bolje predstavljaju svoje grupe, s realnijim vri-
jednostima snaga i u€estalosti paljenja. Centroidi grupa prikazani su zajedno s tjednima

koje predstavljaju na slici 5.7. Razlika izmedu grupa, odnosno njihovih predstavnika,
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lezi u ucestalosti paljenja uredaja: u grupi 1 broj i gusto¢a vrhova krivulje su znacajno
veci (slika 5.7., 300. - 400. trenutak), Sto sugerira da ta grupa predstavlja radne tjedne.
Primjetna jeisli¢nost krivulja vikendima (slika 5.7., 500. - 700. trenutak), kad uredaj radi
rjede. Slike 5.8.15.9. prikazuju usporedbu po jednog tjedna svake grupe s centroidima:
centroid grupe 1 vidljivo je gus¢i od tjedna iz grupe 0. Isto tako, vrhovi centroida grupe 0
prerijetki su da bi predstavljali tjedne iz grupe 1. Ovakvo grupiranje podrzava rezultate
dobivene analizom potro$nje, kojom je uo¢ena niZa potro$nja u ljetnim tjednima, koji su

ujedno i neradni.
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Slika 5.7. Algoritam K-sredina s DTW-om: grupirani tjedni i centroidi grupa
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Slika 5.8. Algoritam K-sredina s DTW-om: centroid grupe 0 i tjedni iz svake od grupa
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Slika 5.9. Algoritam K-sredina s DTW-om: centroid grupe 1 i tjedni iz svake od grupa

5.1.3. Grupiranje u 3 grupe dinamickim savijanjem vremena

U slucaju grupiranja u 3 grupe (slika 5.10.) greSka J se u nekim slu¢ajevima smanjuje,
ali iz podjele tjedana po grupama (slika 5.11.) vidi se da dolazi do pretjerane prilagode-
nosti: grupi 0 pripadaju svega 4 tjedna. Ovakvo grupiranje, s velikom ve¢inom tjedana

koji pripadaju dvjema grupama, je besmisleno.
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Slika 5.10. Algoritam K-sredina s DTW-om: tjedni grupirani u 3 grupe i centroidi grupa 31
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Slika 5.11. Algoritam K-sredina s DTW-om: raspodjela tjedana po grupama za 3 grupe

5.2. Reprezentativni dani

Algoritmom K-sredina s dinamickim savijanjem vremena provedeno je i grupiranje
primjera dana, te je dobiven graf pogreSke na slici 5.12. S obzirom na koljeno krivulje,
optimalno grupiranje je u dvije grupe, ¢iji su centroidi prikazani na slici 5.13. Grupu 0
odlikuju rjedi vrhovi krivulje snage, koji su i niZe vrijednosti u odnosu na grupu 1.

126 Ovisnost pogreske grupiranja o broju grupa

—— 1. pokretanje
1.4 —— 2. pokretanje

08

07

broj grupa

Slika 5.12. Grupiranje dana: pogreska J u ovisnosti o broju grupa
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Slika 5.13. Grupiranje dana: centroidi svake od dviju grupa u koje su podijeljeni dani

Sli¢no kao kod grupiranja tjedana, dobivene grupe dijele dane na radne i neradne. Na

slici 5.14. jasno se vidi da grupi neradnih dana, uz vikende, prirodno pripadaju i praznici

poput 1.11. (305. dan), 23.-26.12. (357. - 360. dan) te 30. i 31.12. (364. i 365. dan).
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redni broj dana

Slika 5.14. Grupiranje dana: raspodjela dijela dana 2023. po grupama

Na slikama 5.15.1 5.16. prikazani su dani iz svake od grupa uz centroide grupa: jasno
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se vidi razlika izmedu tjedana koji pripadaju razli¢itim grupama, kao i sli¢nost pripad-

nim im centroidima, $to potvrduje smislenost ovakvog grupiranja.

Centroidi dobiveni ovakvim grupiranjem u suglasnosti su s prethodnom analizom
vremenske serije: kao Sto je uo€eno u analizi, uredaj se radnim danom pali oko 5 puta
tijekom radnog vremena, 2 - 3 puta tijekom no¢i radnog dana (slika 5.13., centroid grupe

1), te 3 do 4 puta vikendom (slika 5.13., centroid grupe 0).

Slika 5.15. s prikazom centroida 0. grupe i njezinim tjednom odli¢no prikazuje nacin
na koji radi dinamicko savijanje vremena: iako vrhovi grafa nisu u istim vremenskim

toCkama, algoritam je prepoznao sli¢no ponasanje razlicite brzine.

Rezultati grupiranja dana koriStenjem dinamickog savijanja vremena potvrduju nje-
govu kvalitetu i pouzdanost. Sukladno rezultatima analize, dobivena je znacajna razlika

u krivulji snage vikendom i radnim danom.
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Slika 5.15. Grupiranje dana: prikaz centroida grupe 0 s po jednim tjednom iz svake grupe

34



snaga /W

prikaz jednog dana grupe 1 i centroida grupe 1

1000 —— daniz grupe 1
—— centroid grupe 1
800
600
400 \
200 | Lb
l |
o M ) L 4L
0 20 40 60 80

redni broj trenutka

prikaz jednog dana grupe 0 i centroida grupe 1

800

D
o
o

N
o
o

snaga / W

N
o
o

|

|

—— dan iz grupe 0
—— centroid grupe 1

WA/

20

40 60 80
redni broj trenutka

Slika 5.16. Grupiranje dana: prikaz centroida grupe 1 s po jednim tjednom iz svake grupe
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6. Zakljucak

Provedena je analiza potro$nje elektri¢ne grijalice vode iz Laboratorija za odziv potros-
nje na FER-u. Glavni cilj rada bio je odrediti reprezentativne obrasce tjedne potroSnje
kako bi se olakSala njihova daljnja primjena u modelima za optimalno upravljanje ure-
dajima pomocu nenadziranog strojnog ucenja. U radu su usporedeni rezultati dobiveni
implementacijom algoritma K-sredina s euklidskom udaljeno$¢u te dinamickim savija-

njem vremena.

Pri pripremi podataka pokazalo se da sustav mjerenja i pohrane podataka iz laborato-
rija mjeri izrazito to¢no (nema strSe¢ih vrijednosti), ali i da pohrana podataka ne funk-
cionira savrSeno, o ¢emu svjedoci povelik broj nedostajuc¢ih podataka. Analiza podataka
pokazala je da postoji odredena dnevna periodi¢nost u podacima, ali i da sezonalnost
na godiSnjoj razini ne postoji te da su podaci o potroSnji stacionarni. Uocena je visoka
korelacija izmedu pojedinih znacajki poput snage i struje, Sto je i oCekivano jer proizlaze

jedna iz druge.

Iako algoritam K-sredina s euklidskom udaljeno$¢u ima svoje primjene, verzija koja
koristi dinamicko savijanje vremena pokazala se uvjerljivo boljom u odredivanju obra-
zaca potrosnje, odnosno grupiranju krivulja vremenske serije. Tjedni su njome podije-
ljeni u dvije grupe - radne i neradne - ovisno o frekvenciji rada uredaja. Za svaku je grupu
odreden pripadni reprezentativni tjedan. Isti algoritam, primijenjen na dane, dane dijeli

u grupe radnih i neradnih, od kojih svaka ima svog predstavnika.
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Sazetak

Odredivanje obrazaca ponaSanja potroSnje pametnih
kuéanskih uredaja

Matea Cvetkovic

Povec¢anje udjela obnovljivih izvora u proizvodnji elektricne energije za sobom pov-
laci potrebu za sustavom koji omogucéava upravljanje ravnoteZom sustava sa strane po-
troSaca. Kako bi se podaci potro$nje pojedinih uredaja jednostavnije koristili u modelima
za odziv potro$nje, provedena je analiza podataka prikupljenih u Laboratoriju za odziv
potro$nje Fakulteta elektrotehnike i racunarstva. KoriStenjem nenadziranog strojnog
ucenja: algoritma K sredina s dinamickim savijanjem vremena, odredeni su karakteris-

ti¢ni tjedni obrasci potro$nje uredaja.

Klju¢ne rijeci: vremenske serije, grupiranje, dinamicko savijanje vremena, analiza

vremenskih serija, algoritam K-sredina, strojno ucenje

Determining Consumption Patterns of Smart Household Devices
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Abstract

Odredivanje obrazaca ponaSanja potroSnje pametnih
kuéanskih uredaja

Matea Cvetkovic

Increasing number of renewable energy resources in power system requires the de-
ployment of a system that shifts the responsibility of system balancing to consumers side.
In order to simplify the use of consumption data from individual devices in demand re-
sponse models, an analysis of data collected in the Demand Response Laboratory at the
Faculty of Electrical Engineering and Computing was conducted. Characteristic weekly
consumption patterns were identified using unsupervised machine learning: K-means

algorithm with dynamic time warping.

Keywords: time series, clustering, dynamic time warping (DTW), time series analysis,

K-means algorithm, machine learning
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