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Predmet istrazivanja disertacije odnosi se na razvoj i1 primenu
algoritama za kratkorotno predvidanje Karakteristika sistema
daljinskog grejanja pomocu vestackih neuronskih mreza.

U uzem smislu, istrazivanja su usmerena na razvoj algoritama za
izbor standardnih feedforward i rekurentnih neuronskih mreza i
njihove arhitekture, izbor 1 podeSavanje njihovih parametara, izbor 1
definisanje adekvatnih ulaza, modifikaciju date arhitekture mreza i
njeno prilagodavanje ispunjavanju zahteva koje namece primena
vestackih neuronskih mreza za kratkoro¢no predvidanje toplotnog
optereéenja odnosno snage za sisteme daljinskog grejanja, kao
osnovne karakteristike. Posebna paznja bi¢e posve¢ena komparativnoj
analizi predlozenih 1 usvojenih vestackih neuronskih mreza sa svojim
razlicitim arhitekturama sa ciljem dobijanja Sto optimalnijih
algoritama.

Adekvatno predvidanje toplotnog optere¢enja i toplotne snage, i
zadovoljavanje potreba potrosata odgovarajuom isporu¢enom
toplotnom energijom u cilju upravljanja sistemom 1 ustedom energije
1 oCuvanju zivotne sredine, predstavlja veoma vazan preduslov za
optimalno podeSavanje sistema daljinskog grejanja. PoboljSanje
kvaliteta predvidanja, Sto je jedan od ciljeva ove teme, kako
simulacije pokazuju ima pozitivan uticaj na upravljanje celog sistema
daljinskog grejanja.

Osnovni fokus je upravo na adekvatnom izboru ulaznog vektora,
broja ulaznih promenljivih i drugih parametara za standardne tipove
mreza, za razliku od nekih reSenja koja se mogu naéi u literaturi gde
autori pribegavaju kreiranju potpuno novih jedinstvenih mreza za

reSavanje svog problema. Time se prakticno gubi moguénost
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generalizovanja njihove upotrebe a jedan od ciljeva ove disertacije je
upravo i takva vrsta generalizacije.

Posebna paznja u disertaciji je posveéena problemu prelaznih rezima
grejanja kod kojih se, za razliku od standardnog rezima, grejanje ne
odvija u kontinuitetu za u toku dana i utvrdenog perioda grejanja.
Zato je jako vazno posti¢i kvalitetno predvidanje za kratak period
kako bi se smanjila potrosnja toplotne energije i povecao koeficijent
eksploatacije opreme. Ovo dobija na znacaju jo§ viSe zbog Cinjenice
da su sistemi daljinskog grejanja u Srbiji po definiciji prekidni tj.
grejanje se ne realizuje u kontinuitetu ve¢ se ukljucuje ujutru a
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Kratkoro€no predvidanje se odnosi na predvidanje odabranih
parametara i karakteristika sistema daljinskog grejanja za period od
jednog, tri i sedam dana.

Dobijene modifikovane feedforward i rekurentne neuronske mreze
zadovoljavaju potreban kvalitet predvidanja za sisteme daljinskog
grejanja, adekvatno predvidaju vrSna optereCenja u prelaznim
rezimima grejanja 1 kroz realizaciju neuronskih mreza iste arhitekture
na 4 razliCita toplotna izvora pokazuju mogucénost generalizacije na

odredenom nivou.
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Artificial neural network application for short-term prediction and
analysis of district heating systems

The subject of the research relates to the development and
implementation of algorithms for short-term prediction of the district
heating system characteristics using artificial neural networks. The
research is aimed at developing algorithms for the selection of
standard feedforward and recurrent artificial neural networks and their
architectures, choice and adjustment their parameters, choice and
definition of adequate inputs, modification of network architecture
and its adaptation to meet the demands imposed by the application of
artificial neural networks for short-term prediction of heat load as
main characteristic od district heating system. Special attention will
be devoted to a comparative analysis of proposed and adopted
artificial neural networks with their different architectures to obtain
optimal algorithms.

An adequate heat load prediction and satisfying consumer demands
with delivered heat energy in sense of control system, energy saving
and environment protection, are very important preconditions for
optimal adjusting of district heating system

Improving quality of prediction, as one of the dissertation objective,
has positive impact to control of district heating system, in general.
The main focus is on adequate choice of input vector, number of input
nodes and other parameters for standard types of neural networks,
contrary to solutions of some authors from literature, where they are
creating totally new and unique networks for solving specific
problem. On that way, they are loosing possibility of generalization
which is opposite to one of the dissertation objective.

Specific attention is given to problem of transient regime of heating,

where there are no continuation in heating during a day and defined
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heating period.

Achieving qualitative prediction for short period is very important for
decrease heat consumption and increase the coefficient of equipment
exploitation. This is more important due the fact that district heating
systems in Serbia are intermitted by definition which means that
heating is not realized in continuation but with turning on and off in
the morning and evening hours. Short term prediction is realized for
prediction of selected parameters and district heating system
characteristics for period of one, three and seven days.

Deigned modified feedforward and recurrent neural networks satisfy
needed quality of prediction for district heating systems, adequately
predict peak loads in transient heating regimes and through the
realization of neural networks of the same architecture on four
different data heat sources, they are showing possibility of

generalization on specific level.

Mechanical Engineering

Automatic control and robotics

artificial neural networks, short-term prediction, district heating, heat
load
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1. UvOD

1.1.Uvod

Poslednje godine donele su, u okviru burnog razvoja teorije i prakse automatskog
upravljanja, saznanje da realizacija fleksibilnijih upravljackih sistema podrazumeva, pored primene
uglavnom algoritamskih pristupa iz domena klasi¢ne teorije upravljanja, ukljuéivanje i drugih
elemenata, kao $to su logika, zakljucivanje i heuristika, a takvi sistemi upravljanja poznati su pod
nazivom inteligentni sistemi upravljanja. Motivacija za projektovanje inteligentnih sistema
upravljanja jeste potreba da se obezbedi zeljeno ponasanje i performanse zatvorenog sistema kao i
njegov integritet u Sirokom opsegu radnih uslova, $to podrazumeva i1 podrazavanje ljudskih
sposobnosti, kao $to su planiranje, uc¢enje i adaptacija.

Karakteristike upravljackog sistema takode moraju odgovarati kompleksnosti procesa,
ukljucujuéi nelinearnost 1 vremensku promenljivost, dimenzionalnost i multivarijabilnost, sloZzenost
zeljenih upravljackih ciljeva, nesavrSenost i nepouzdanost merenja, kao i potrebu da se reaguje u
sluc¢aju otkaza komponenti sistema. Konvencionalna matematicka teorija sistema se u poslednjih
nekoliko decenija razvila u naucnu disciplinu izvanrednih mogucénosti i Siroke primenljivosti.
Uspes$na primena je kod problema modeliranja i upravljanja linearnih stacionarnih sistema a
znaajni su rezultati 1 u oblasti adaptivne identifikacije 1 upravljanja linearnih vremenski
invarijantnih sistema sa nepoznatim parametrima. Teorija nelinearnih sistema je takode pokazala
Svoju snagu u tretiranju specijalnih klasa takvih sistema.

Mnogi sloZeni sistemi ostaju izvan domaSaja klasicne matemati¢ke teorije sistema jer
konvencionalna teorija upravljanja zahteva mnogo apriornih informacija. Stalna potreba za
povecanje zahteva pri projektovanju efikasnih upravljackih sistema je, uz povecanu kompleksnost
modela dinamickih sistema, uslovila evoluciju metoda upravljanja ka novim sofisticiranim
tehnikama upravljanja. Nove karakteristike oblast inteligentnog upravljanja ostvaruje obuhvatanjem
raznorodnih metodologija zasnovanih na fizioloskim metaforama, kao Sto su fazi logika, neuronske
mreze, genetski 1 evolucioni algoritmi, veStacka inteligencija i razne tehnike pretraZivanja i
optimizacije, koje se oznacavaju terminom meki rac¢un, “soft computing” (SC) i koje su nastale na
osnovu Zadeove (Zadeh) vizije o modeliranju mehanizama ljudskog razmisljanja lingvistickim fazi
vrednostima. Ove metodologije danas se obuhvataju i terminom racunarska inteligencija (CI), koju
¢ini konzorcijum navedenih i1 drugih tehnika koje igraju vaznu ulogu u koncepciji, projektovanju i
koriS¢enju informacionih/inteligentnih sistema.

Meki racun je usmeren na nalaZenje pribliznih reSenja za precizno definisane probleme ili

jos tipi¢nije pribliznih reSenja za neprecizno definisane probleme. U samoj sustini, to je razvoj ka
1
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novim tipovima sistema kod kojih tehnike obucavanja, vesStacka inteligencija 1 klasicne metode
postaju znacajno medusobno kompatibilne. Meki ra¢un razlikuje se od konvencionalnih metoda
prvenstveno po tome S$to je tolerantan ka nepreciznosti, nesigurnosti i delimi¢noj istinitosti. U
sustini, uzor za meki racun je ljudski mozak, kako u pogledu strukture (npr. neuro mreze) tako i u
funkcionalnom smislu (npr. fazi logika).

Osnovni rukovode¢i princip kod mekog racuna je: iskoristiti pomenutu toleranciju ka
nepreciznosti, nesigurnosti i delimicnoj istinitosti u cilju ostvarenja lakoce implementacije,
robustnosti i niske cene reSenja.

Jedna od cestih primena mekog racuna koja ¢e biti analizirana u ovoj disertaciji je
predvidanje vremenskih serija. Samo predvidanje moze biti: kratkoro¢no, srednjero¢no i dugoro¢no.
Predmet razmatranja ove disertacije je kratkoro¢no predvidanje i visSe o ovoj metodi inteligentnog
upravljanja bice reci u narednim poglavljima.

Postoji vise razli¢itih metoda kartkoro¢nog predvidanja. Vazno je istaknuti sledece:

* Pristup "slicnog" dana (eng. similiar day approach)
Pristup koji se temelji na traZzenju istorijskih podataka za dane unutar jedne, dve ili tri godine
unazad sli¢nih karakteristika sa danom c¢iju potro$nju energije predvidamo. Umesto jednog

"slicnog" dana moZe se koristiti linearna kombinacija visSe "sli¢énih" dana.

* Regresijske metode.

Regresija je jedna od najSire koriS¢enih statistiCkih metoda. Pri predvidanju potroSnje
energije, regresijske metode koriste se pri modeliranju odnosa izmedu potros$nje energije i drugih
¢inioca poput vremena, skupa potroSaca 1 vrste dana. Mnogi modeli koriste deterministicke uticaje
poput praznika, statisticke uticaje poput prosecne potro$nje energije i spoljnih uticaja poput

temperature.

* Neuronske mreze.

Upotreba vestackih neuronskih mreza kao metode predvidanja potro$nje energije
proucavana je jo§ od 1990. godine [2]. Najpopularnije vestacke neuronske mreze za predvidanje
optereCenja su mreze sa propagacijom unazad. Neuronske mreze sa propagacijom unazad Koriste
kontinuirane funkcije 1 nadzirano ucenje. Kod tih mreza se podeSavanjem unutrasnjih parametara
aproksimira funkcija potros$nje energije. PodeSavanje unutrasnjih parametara odvija se pri ucenju

neuronske mreze pomocu algoritama ucenja koji zahtevaju ulazne i izlazne podatke. NajceSce se
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kao ulazni podaci koriste vremenski podaci, podaci vezani za godiSnja doba, ili istorijska merenja
potroSnje energije, dok se kao izlazni podaci koriste stvarne vrednosti potrosnje energije.

Predmet ove disertacije je primena veStackih neuronskih mreza za kratkoroc¢no

predvidanje toplotnog opterecenja i drugih karakteristika sistema daljinskog grejanja.

* Ekspertski sistemi.

Predvidanje temeljeno na pravilima koristi pravila, ¢esto heuristicka u svojoj prirodi kako bi
dalo ta¢na predvidanja. Ekspertski sistemi koriste pravila i procedure koriS¢ene od strane stru¢njaka
u interesnom podrucju koje se zatim uklapaju u programe sposobne da Cine predvidanja bez ljudske
pomoci. Upotreba ekspertskih sistemaa zapocela je 1960-ih godina u primenama za geoloska lezista
i raCunarsko projektovanje. Ekspertski sistemi daju najbolje rezultate kada stru¢njaci iz datog
podrucja saraduju sa programskim inZenjerima uklapajuci za to vreme stru¢no znanje u upravljacki
program. Isto tako, stru¢no znanje mora biti prikladno za ugradnju u programska pravila (tj.
struénjak mora biti u stanju da objasni svoj proces odlucivanja programeru). Ekspertski sistemi

mogu ugraditi stotine ili hiljade proizvodnih pravila.

* Fazi logika

Fazi logika je uopStenje uobicajene Booleove logike koriS¢ene za projektovanje digitalnih
krugova. U Booleovoj logici ulazne vrednosti mogu imati dve vrednosti, "0" i "1". U neizrazitoj
logici ulazne vrednosti poprimaju vrednosti u kvalitativnim rasponima. Tako na primer
transformatorsko opterecenje moze poprimiti "nisku", "srednju" i "visoku" vrednost [2]. Neizrazita
logika omogucuje logicko =zakljucivanje izlaza temeljeno na neizrazitim ulazima. Medu
prednostima fazi logike isti¢e se nedostatak potrebe za matematickim modelom mapiranja ulaza u
izlaze 1 nedostatak potrebe za preciznim ulazima. Sa takvim generi¢kim uredenjem pravila, ispravno
projektovan sistem fazi logike moze biti veoma robustan kada se koristi za predvidanje opterecenja.

Naravno, u mnogim je situacijama potreban egzaktan izlaz. Nakon logicke obrade fazi ulaza, proces

defazifikacije se moze koristiti za predvidanje takvih preciznih izlaza.

* Metoda potpornih vektora.(eng. support vector machine)
Ova metoda predstavlja novije napredne tehnike za reSavanje klasifikacijskih i regresijskih
problema. Za razliku od neuronskih mreza, koje pokusavaju definisati slozene funkcije u prostoru
ulaza, metode potpornih vektora obavljaju nelinearno mapiranje (pomocu tzv. kernel funkcije)

podataka u viSedimenzionalni prostor. Zatim se koriste jednostavne linearne funkcije za stvaranje
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linearnih granica u novom prostoru. Problem odabira strukture za neuronske mreze ovde zamenjuje

problem izbora odgovarajuce kernel funkcije.

1.2.Pregled dosadasnjih saznanja

Predmet istrazivanja disertacije odnosi se na razvoj i primenu algoritama za kratkoro¢no
predvidanje koris¢enjem vestackih neuronskih mreza kod sistema daljinskog grejanja.

U uzem smislu, istrazivanja su usmerena na razvoj algoritama za izbor vestackih neuronskih
mreza 1 njihove arhitekture, izbor i podeSavanje njihovih parametara, izbor i definisanje adekvatnih
ulaza i njihovo predprocesiranje, modifikaciju date arhitekture mreza i njeno prilagodavanje
ispunjavanju zahteva koje namece primena vestackih neuronskih mreza za kratkoro¢no predvidanje.
Posebna paznja bice posvecena komparativnoj analizi predlozenih i usvojenih vestackih neuronskih
mreza sa svojim razli¢itim arhitekturama sa ciljem dobijanja optimalnih algoritama za kratkoro¢no
predvidanje kod sistema daljinskog grejanja .

Adekvatno predvidanje toplotnog optereéenja i toplotne snage, i zadovoljavanje potreba
potroSaca odgovaraju¢om isporu¢enom toplotnom energijom u cilju upravljanja sistemom i ustedom
energije i ocuvanju zivotne sredine, predstavlja veoma vazan preduslov za optimalno podeSavanje
sistema daljinskog grejanja, te direktno ima uticaj na efikasnost celog sistema, uStedu energije 1
zaStitu Zivotne sredine. Pobolj$anje kvaliteta predvidanja, $to je jedan od ciljeva ove teme, kako
simulacije pokazuju ima pozitivan uticaj na upravljanje celog sistema daljinskog grejanja.

Vedina istrazivanja primene veStackih neuronskih mreza za kratkoro¢no predvidanje
optereéenja (SLTF — short-term load forecasting) se odnosi na elektri¢éno optere¢enje dok je mnogo
manji broj radova 1 istrazivanja koji se bave kratkorocnim predvidanjem toplotnog opterec¢enja kod
sistema daljinskog grejanja. Ovi radovi pokazuju da spoljna temperatura, zajedno sa socijalnom
komponentom koja opisuje potrebe i ponasanje potroSaca, ima najveéi uticaj na toplotni izlaz od
strane potrosaca odnosno potrebe za toplotnom energijom koja treba da bude isporucena od strane
toplotnog izvora.

Iako su mnoge metode predvidanja vestackim neuronskim mrezama primenjene, nijedna od
njih nije se dokazala kao metoda koja moze biti generalizovana. Razlog lezi u Cinjenici da uslovi i
zahtevi svake pojedinacne situacije ili problema imaju jako znacajan uticaj na izbor odgovarajuceg
modela. Zato se inZenjeri u praksi ali i sami istraZivaci nalaze u problemu kada je u pitanju osnovni
izbor tipa neuronske mreZe ali 1 eventualnih njenih modifikacija radi zadovoljavanja projektnih
zahteva. Zbog toga je potreban sistemski pristup odabiru tipa neuronske mreze, njene arhitekture 1

kvaliteta podataka u saglasnosti sa prirodom problema koji se resava.
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Vestacke neuronske mreze su sposobne da uce karakteristike toplotnog opterecenja koje
moraju da budu detaljno analizirane. Problem se javlja zbog nedostatka komparacije rezultata
varijacija na razli¢itim modelima. Zato je neophodna komparativna analiza karakteristika razli¢itih
modela kako bi se metode primenile u realnom vremenu.

U ovoj disertaciji su koriS¢ene feedforward neuronske mreze i rekurentne neuronske mreze
jer one ¢ine zajedno preko 95% svih koris¢enih neuronskih mreza, Sto stvara dobre preduslove za
potencijalnu generalizaciju. Bi¢e kori$¢eni i njihovi podtipovi i modifikacije odnosno poboljSanja i
uradena adekvatna komparativna analiza koja ¢e rezultirati kreiranjem algoritma za primenu
vestackih neuronskih mreza za kratkoro¢no predvidanje kod sistema daljinskog grejanja.

U ovoj disertaciji, osnovni fokus je upravo na osnovnim tipovima neuronskih mreza i
njihovog prilagodavanja kroz modifikaciju i kombinovanje razli¢itog broja ulaza i drugih
parametara za razliku od velikog broja reSenja koja se mogu naci u literaturi gde autori pribegavaju
kreiranju potpuno novih jedinstvenih mreza za upotrebu kod reSavanja svog problema. Time se
prakticno gubi moguénost generalizovanja njihove upotrebe a jedan od ciljeva ove disertacije je
upravo i ta vrsta generalizacije.

U ovoj temi predmet istrazivanja je kratkoro¢no predvidanje potroSnje toplotne energije kroz
predvidanje toplotnog opterecenja, toplotne snage na toplotnom izvoru i temperature napojne vode
na ulazu potrosaca. Ovo predvidanje je naroCito znacajno za prelazne reZime grejanja kod kojih se
za razliku od standardnog rezima grejanje ne odvija u kontinuitetu za sve vreme utvrdenog perioda
grejanja. Zato je jako vazno posti¢i kvalitetno predvidanje za kratak period kako bi se smanjila
potros$nja toplotne energije 1 povecao koeficijent eksploatacije opreme. Ovo dobija na znacaju jo$
viSe zbog Cinjenice da su sistemi daljinskog grejanja u Srbiji po definiciji prekidni tj. grejanje se ne
realizuje u kontinuitetu ve¢ se ukljucuje ujutru a iskljucuje u vecernjim ¢asovima.

Kratkoro€no predvidanje se odnosi na predvidanje odabranih parametara i karakteristika
sistema daljinskog grejanja za period od jednog, tri i sedam dana, za razliku od kratkoro¢nog
predvidanja kod elektri¢nog opterec¢enja gde je jako vazno i predvidanje za sat unapred.

Ispitace se i uticaj kvaliteta stvarnih podataka za obradu na izbor veStacke neuronske mreze 1
kvalitet samog predvidanja. To je i jedan od razloga postojanja viSe razlicitih primera toplotnih
izvora sa stvarnim podacima koji su predmet obrade ove teme.

Nakon krize sedamdesetih godina, energija je postala jedna od glavnih tema u agendi
razvijenih i zemalja u razvoju koji svoje energetske potrebe obezbeduju od drugih. Globalna
finansijska kriza 2008. 1 2009. godine dodatno je povecéala potrebu za vecim ustedama energije i

nalazenju novih nacina obezbedivanja dovoljno energije za sopstvene potrebe, posebno se
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oslanjaju¢i na obnovljive izvore energije sa jedne strane i dodatnim postavljanjem fokusa na
energetsku efikasnost i ekonomsku efektivnost u eksploataciji postojecih energetskih resursa.

I danas, najveéi deo potroSnje energije ide na grejanje. Kako je najveca gustina naseljenosti
upravo u najve¢im gradovima to je 1 najveca potro$nja energije upravo u njima. Kako svi veéi
gradovi uglavnom baziraju grejanje na sistemu daljinskog grejanja onda se neizostavno kao rastuca
potreba namecée racionalno i efikasno upravljanje sistemima daljinskog grejanja. Optimalno
upravljanje savremenim sistemima daljinskog grejanja se moze okarakterisati sa tri cilja:
redukcijom potrosnje energije, povecanjem energetske efikasnosti i smanjenjem zagadenja zivotne
sredine.

Preduzeca za proizvodnju i distribuciju toplotne energije su odgovorna za isporuku toplotne
energije proizvedene u centralnom postrojenju do potrosaca preko toplovodnog sistema.
Istovremeno, od njih se ocekuje da odrZe cenu proizvedene i isporucene toplotne energije Sto je
moguce nizom. Zato je rastuca potreba za optimizacijom proizvodnje toplotne energije kroz bolje
predvidanje i upravljanje potrebama potrosaca. Savremena preduzeéa za proizvodnju i distribuciju
toplotne energije suocavaju se i sa novim izazovima. Mnogi potrosaci odlucuju da se iskljucuju sa
sistema daljinskog grejanja i menjaju ga decentralizovanim ili individualnim sistemom grejanja.
Preduzeca moraju da poboljSaju usluge i minimiziraju cenu u isto vreme.

Treba ista¢i da je najznacajniji deo cene daljinskog grejanja cena proizvodnje toplotne
energije. Optimizovanjem proizvodnje toplotne energije moze se redukovati cena. Medutim, ovaj
cilj nije moguce ispuniti bez detaljne analize profila korisni¢kih zahteva. Cilj je odrediti skup
tipicnih profila toplotnih zahteva koja ¢e odgovarati tipicnoj grupi potroSaca. Dobijanjem takvog
profila zahteva na godiSnjem nivou, moze se ostvariti dugorocna optimizacija snadbevanja
toplotnom energijom. Takode, potreban je 1 dnevni profil zahteva zbog kratkoro¢ne optimizacije.

Kako bi se poboljsala ekonomska efikasnost u radu sistema daljinskog grejanja, potrebno je
prvo realizovati predvidanje potrosnje toplotne energije. Ekonomsko upravljanje potrosnje sistema
za daljinsko grejanje 1 planiranje je duboko zavisno od ta¢nog predvidanja.

U cilju teorijske i eksperimentalne verifikacije koncepta kratkoro¢nog predvidanja kod
sistema daljinskog grejanja pomoc¢u vestackih neuronskih mreza, odabrane su slede¢e polazne

hipoteze planiranih istraZivanja:

- Primenom savremenih metoda i algoritama iz domena veStaCke inteligencije, odnosno
vestackih neuronskih mreza moguée je kreirati opstiji algoritam zadovoljavajuce

pouzdanosti za kratkoro¢no predvidanje kod sistema daljinskog grejanja;
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- Implementacijom viSe tehnika veStackih neuronskih mreza, u proces kratkoro¢nog
predvidanja kod sistema daljinskog grejanja moguce je obezbediti pouzdano predvidanje i

upravljanje povecane efikasnosti i efektivnosti sistema daljinskog grejanja;

1.3.Ciljevi disertacije, ofekivani rezultati i nau¢ni doprinos

Kljuéni nauc¢ni cilj disertacije je analiza i razvoj algoritama za reSavanje problema
kratkoro¢nog predvidanja kod sistema daljinskog grejanja radi dobijanja racionalnijeg sistema
daljinskog grejanja sa aspekta nacela ekonomske i energetske efikasnosti 1 efektivnosti.

Osnovni ciljevi istrazivanja su:

- Primena vestackih neuronskih mreza za kratkoro¢no predvidanje i analizu sistema
daljinskog grejanja

- Predlog metodologije za izbor tipa i1 parametara veStacke neuronske mreze za
kratkoro¢no predvidanje sistema daljinsko grejanja

- Povecanje kvaliteta kratkoro¢nog predvidanja koris¢enjem predlozene metodologije

- Analiza i dalji razvoj algoritama za reSavanje problema kratkoro¢nog predvidanja kod
sistema daljinskog grejanja ;

- Razvoj novih algoritma za kratkoro¢no predvidanje kod sistema daljinskog grejanja;

- Primena novih algoritama na konkretnim sistemima daljinskog grejanja i stvarnim
podacima dobijenih u razli¢itim eksploatacionim uslovima;

- Primena novih algoritama na konkretnim kombinovanim sistemima daljinskog grejanja;

- Dobijanje racionalnijeg sistema daljinskog grejanja sa aspekta nacela ekonomske i
energetske efikasnosti;

I pored odredenog broja publikovanih metoda za kratkorocno predvidanje koje su uspesno
testirane 1 dokazane, nijedna od njih nije se dokazala kao metoda koja mozZe biti generalno
primenjena. Razlog lezi u Cinjenici da uslovi i zahtevi svake pojedinacne situacije ili problema
imaju jako znalajan uticaj na izbor odgovarajuéeg modela. Cesto je i tesko uporediti primenjene
metode. Zato je jedan od ciljeva ove teme bio i kreiranje algoritma koji ¢e dati doprinos
uspostavljanju opstije procedure za primenu veStackih neuronskih mreza za kratkorocno

predvidanje kod sistema daljinskog grejanja.

Rezultati predlozenih naucnih istrazivanja treba da omoguce implementaciju novog
algoritma za kratkorocno predvidanje kod sistema daljinskog grejanja u realnom vremenu pomocu

vestackih neuronskih mreza i time omoguce kao oc¢ekivane rezultate:
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- Novi algoritam i metodu za primenu vestackih neuronskih mreza za kratkoro¢no
predvidanje kod sistema daljinskog grejanja;

- Novi algoritam 1 metodu za izbor uticajnih parametara vestacke neuronske mreze za
kratkoro¢no predvidanje i njihovu komparativnu analizu ;

- Nove smernice primene adekvatnih vestackih neuronskih mreza kod sistema za
daljinsko grejanje;

- Novi algoritam komparacije za primenu vestackih neuronskih mreza za kratkoro¢no
predvidanje kod sistema daljinskog grejanja i kod elektroenergetskih sistema;

- Novi celoviti algoritam pravila i procedura izbora, projektovanja i implementacije
vesStacke neuronske mreze za kratkoro¢no predvidanje kod sistema daljinskog

grejanja.

Ovi naucni rezultati, koji bi predstavljali proSirenje postoje¢ih saznanja, od prakti¢nog su
znacaja za dalji razvoj, kao i sveobuhvatno koriS¢enje vestackih neuronskih mreza za kratkoro¢no
predvidanje kod sistema daljinskog grejanja, posebno u prelaznim rezimima. Dobijeni rezultati
omoguci¢e bolju autonomiju i pouzdanost sistema daljinskog grejanja sa aspekta efikasnosti i
efektivnostui, $to predstavlja znacajan naucni doprinos unapredenju multidisciplinarnog pristupa pri

reSavanju ovakvih kompleksnih problema.

1.4.Metodologija rada

S obzirom na izrazito multidisciplinarni karakter naucnoistrazivacke oblasti predloZenih
istrazivanja koja podrazumeva znaCajan uticaj matematickih, termo-energetskih i softverskih
aspekata, naucne metode istrazivanja koje ¢e se primeniti u predmetnoj doktorskoj disertaciji su:

- analiticki pristup za reSavanje problema kratkoro¢nog predvidanja kod sistema daljinskog

grejanja

- eksperimentalni metod pomocu koga ¢e, adekvatne vestacke neuronske mreze, biti

obucene stvarnim 1 eksperimentalnim podacima kako bi se vrSilo kratkoro¢no

predvidanje kod sistema daljinskog grejanja

Za potrebe izrade doktorske disertacije koriS¢eni su podaci sa toplotnog izvora "Krivi vir"
instalisane snage 128 MW, energetskog subjekta JKP Toplana Ni§, podaci dobijeni o€itavanjem sa

kotlarnice Aleksandra Medvedeva 14, instalisane snage energetskog subjekta MaSinskog fakulteta u
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Nisu, toplotnog izvora "Konjarnik" instalisane snage 232 MW, energetskog subjekta Beogradske
elektrane i njegovih podstanica kao i podaci dobijeni sa toplotnog izvora "Klini¢ki centar Nis".
Pored stvarnih podataka sa gore navedenih toplotnih izvora, koris¢eni su i odredeni eksperimentalni
podaci kako bi se izvrSile odgovaraju¢e komparativne analize predlozenih modela. Na Masinskom
fakultetu u NiSu u okviru disertacije izvrSena je analiza postoje¢ih i razvoj novih algoritama
koriS¢enjem programskih paketa za simulaciju i razvoj sistema upravljanja i primenu tehnika
vestacke inteligencije.

Jedan od osnovnih razloga upotrebe Cetiri razlicita skupa podataka sa Cetiri razlicita toplotna
izvora i razli¢itim performansama samih toplotnih izvora ali i potreba potrosaca je pokusaj stvaranja
osnove za generalizovanje i definisanje opStih smernica za resavanje opsteg problema kod sistema

daljinskog grejanja.

1.5. Pregled sadrzaja disertacije

Disertacija se sastoji od uvoda, pet poglavlja, zaklju¢nih razmatranja, spiska koris¢ene
literature 1 priloga. Sadrzaj teksta disertacije izlozen je kroz sledeca poglavlja:
1. Uvod
Vestacke neuronske mreze
Vestacke neuronske mreze za predvidanje
Sistemi daljinskog grejanja

Vestacke neuronske mreze za kratkoro¢no predvidanje sistema daljinskog grejanja

o o~ w N

Komparativna analiza predloZenih mreZa za predvidanje

7. Zakljucak

U uvodnom delu date su uvodne napomene o predmetu istraZivanja i dat je kratak prikaz
istrazivanja sprovedenih u okviru disertacije.

U okviru drugog poglavlja dati su osnovni pojmovi o vestackim neuronskim mrzama, njihova
podela po razli¢itim kriterijjumima i oblasti primene. Detaljnije su opisane arhitekture najcesce
zastupljenih neuronskih mreza feedforward mreza, viSeslojnih perceptrona, RBF neuronskih mreza,
rekurentnih neuronskih mreza Elman 1 Hopfield. Takode je dat detaljniji opis algoritama za ucenje
gore navedenih neuronskih mreza, respektivno. Posebno su istaknute karakteristike neuronskih
mreZa i prikazane jednacine ponaSanja.

U okviru tre¢eg poglavlja dat je pregled vestackih neuronskih mreza za predvidanje. Najpre
je dat detaljan opis predvidanja vremenskih serija a zatim poseban osvrt na karakteristike veStackih

neuronskih mreZa koje ih preporucuju upravo za predvidanje. U posebnom delu ovog poglavlja su
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detaljno opisane osnovne karakteristike i nacin izbora istih vestac¢kih neuronskih mreza: arhitektura,
broj ulaznih ¢vorova, izbor aktivacione funkcije, obrada ulaznih podataka, odredivanje broja
neurona u skrivenim slojevima itd. Pored toga dat je istorijski prikaz koriS¢enja vesStackih
neuronskih mreza za predvidanje sa adekvatnom uporednom analizom. U poslednjem delu ovog
poglavlja obradene su vestacke neuronske mreze za kratkorocno predvidanje sa posebnim osvrtom
na pregled mreza za kratkoro¢no predvidanje toplotnog opterec¢enja kod sistema daljinskog grejanja.

U okviru cetvrtog poglavlja dat je opsti opis sistema daljinskog grejanja. Prikazan je
poseban osvrt na osnovne karakteristike sistema daljinskog grejanja toplotno opterec¢enje i
temperature. Posebno su opisani toplotni izvori. U ovoj disertaciji koriste se stvarni podaci preuzeti
sa Cetiri toplotna izvora: Toplana “Krivi vir”, Ni§, Toplana “MaSinski fakultet”, Ni§, Toplana
“Klini¢ki centar”, Ni§ i Toplana “Konjarnik”, Beograd. Re¢ je o cCetiri toplotna izvora razliitih
kapaciteta i razli¢itih potreba potroSaca. Zajednicko je da su pribavljeni podaci za po jednu grejnu
sezonu kako bi kasnija komparativha analiza bila adekvatna. U ovom delu je data analiza
karakteristika sistema daljinskog grejanja za 3 toplotna izvora pojedinac¢no, po¢ev od minimalne,
maksimalne i srednje dnevne spoljne temperature, toplotnog optereéenja odnosno snage za svaki
sat dnevno 1 njihovih medusobnih zavisnosti §to predstavlja osnovu za slede¢e poglavlje i primenu
odgovarajuc¢ih metoda na tako uredene podatke. Dat je tabelarni prikaz za tri toplotna izvora 6
karakteristika koje su vazne za izradu modela veStacke neuronske mreze za kratkoroCno
predvidanje, dok je Cetvrti toplotni izvor iskoriS¢en kao kontrolni.

U petom poglavlju je dat prikaz primenjenih vestackih neuronskih mreza za kratkorocno
predvidanje kod sistema daljinskog grejanja. IskoriS¢ene su viSeslojna feedforward neuronska
mreza | Elman rekurentna neuronska mreza, kao standardni tipovi neuronskih mreza. One su
primenjene na svaki od Cetiri skupa podataka dobijenih sa toplotnih izvora. Data je analiza ulaznih
promenljivih kao najvazniji deo algoritma za kratkoro¢no predvidanje, zbog svoje nelinearnosti jer
pored temperaturne sadrZi 1 socijalnu komponentu. Pri tome je svaka od mreZa realizovana sa tri
razli¢ita ulazna vektora. Na taj nacin su dobijeni simulacioni rezultati za 36 neuronskih mreza.
Predvidanje je radeno za 1, 3 1 7 dana unapred. Radi poboljSanja ta¢nosti predvidanja optere¢enja u
pikovima u danima gde se prekida isporuka toplotne energije zbog velikih temperaturnih razlika a
na osnovu analize uradene u prethodnom poglavlju uvedeni su novi ulazi koji obuhvataju
minimalnu dnevnu temperaturu. Takode, pomo¢u PSO algoritma vrsi se optimizacija tezinskih
koeficijenata a pomoc¢u GA broj neurona u skrivenom sloju. Nove modifikovane, poboljsane
neuronske mreZe se ponovo realizuju na podacima sva Cetiri toplotna izvora i dobijaju odgovarajuci

rezultati simulacija.
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U Sestom poglavlju je izvrSena komparativna analiza dobijenih simulacionih rezultata i
uspostavljen algoritam za oba tipa predlozenih neuronskih mreza. Poseban osvrt je dat uporednoj
analizi izmedu rezultata predvidanja dobijenih sa prva tri ulazna vektora i nakon uvodenja novog
ulaza radi poboljSanja karakteristika u prelaznim rezimima grejanja.

U sedmom poglavlju su data zaklju¢na razmatranja i sumiranje rezultata istrazivanja, istice
se naucni doprinos doktorske disertacije i predlazu pravci daljeg istrazivanja.

Na kraju je dat spisak kori$¢ene literature.
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2. VESTACKE NEURONSKE MREZE

1.1 Osnove vesStackih neuronskih mreza

Vestacke neuronske mreze predstavljaju alternativni pristup reSavanju logic¢kih problema u
odnosu na konvencionalne racunarske logike [1], [2], [3]. Sama re¢ ,,vesStacke® sugeriSe da je
inspiracija za strukturu i logiku rada ovih mreza nastala pokusajem imitacije rada prirodnih
neuronskih veza i sistema. Povod za intenzivan razvoj vestackih neuronskih mreza moze se naci u
sofisticiranosti rada ljudskog mozga, i stalne Zelje ¢oveka da ovako kompleksan i inteligentan
sistem kreira i podredi svojim potrebama [4].

Neurologija, kao nauka koja se bavi prou¢avanjem nervnog sistema coveka, jos uvek nema
odgovore na sva pitanja u vezi rada mozga. Medutim, za realizaciju prvih vestac¢kih neuronskih
mreza dovoljne su bile, u tom trenutku, poznata anatomska grada i fizioloske funkcije mozga, koje
nude informacije o strukturi, nacinu prenosa impulsa i memorisanju Zeljenih dogadaja [5].

Vestacke neuronske mreze su samo jedan od tehnickih alata kojima se nauka i tehnologija
sluZze da bi brzo i kvalitetno resile slozene probleme [1], [6]. Postoji veliki skup tehnika i reSenja
koja koriste mehanizme koje nalazimo kod Zzivih bi¢a i koja su inspiracija za nova nau¢na
dostignucéa [1],[7].[8].[9], [10].

Pocetak istrazivanja i razvoja veStac¢kih neuronskih mreza bio je vezan za McCulloch-a i
Pits-a koji su predstavili matematicki model bioloskog neurona [11], [4]. Tada veliki broj
istrazivaca aktivno prihvata novu disciplinu i sve viSe razvija nacin rada i nove strukture mreza.
Samim tim i sve ve¢i broj problema nalazi svoje reSenje primenom ovih mreza. Medutim,
pojavljuju se i poteskocée koje u datom trenutku ne nalaze reSenja primenom vestackih neuronskih
mreza, od kojih je najpoznatiji problem realizacije XOR funkcije [2]. Paralelno sa tim javlja se i sve
veci broj kriti¢ara ovakvog rada. Medutim, privreda ulaze sve viSe novca u razvoj i implementaciju
ovih mreza, ¢ime se entuzijazam istrazivaca dodatno povecava. Nazalost, posle desetak godina od
prvih koraka, sve viSe se odustajalo od implementacija neuronskih mreza, pa se i interesovanje za
njih polako smanjuje. Na srecu, odreden broj nau¢nika i dalje radi na pobolj$anju performansi i
reSavanju problema koji se paralelno procesiraju pomocéu racunara.

Razvoj vestacke inteligencije danas sagledavamo kroz medusobnu interdisciplinarnost
matematike, fizike, neurologije, anatomije, teoriju obrade signala i slicnih naucnih disciplina. Cilj
razvoja veStacke neuronske mreze je pokusaj da se razume i simulira rad ljudskog mozga, u smislu
detekcije signala, njegovog prenosa, postupka donosenja odluka i na¢ina pamcenja tj. zaboravljanja.

U osnovi, primenom vestackih neuronskih mreza pokusava se napraviti vestacki sistem sposoban da
12
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uci i donosi inteligentne odluke kao ¢ovek [1], [12]. Ovo je posebno bitno kada se radi o velikoj
kolicini podataka i kratkom vremenu potrebnom za njegovo procesiranje. Elektronska kola, koja se
koriste u hardverskoj realizaciji, rade brze nego pojedinacni neuron (nervni signali su spori), ali je
mozak zbog velike povezanosti neurona i paralelnog procesiranja, brzi od vesStackih neuronskih
mreza. Sa druge strane, pogodnosti koje nudi veStacka neuronska mreza su mogucnosti
distribuiranja problema na vise nivoa i viSe odvojenih faza, realizacije viSe paralelnih mreza i u
krajnjem slucaju zamenljivost [2],[13], [14], [3], $to su karakteristike koje nedostaju mozgu.
Takode, kada se jednom napravi logika rada i nade adekvatan na¢in za reSavanje problema [1],
svaka naredna mreza se moze napraviti vrlo brzo, dok obuka novog bioloskog mozga da resi
probleme nekog prethodnog (uz skup svih potrebnih znanja) traje godinama.

Ljudski mozak je veoma sloZen i kompleksan, pa su njegov rad i zakoni obrade informacija
jo§ uvek neistrazena oblast [5]. Prosedan ljudski mozak sadrzi oko10™ neuronskih éelija sa izuzetno
velikim brojem veza izmedu njih. U ljudskom nervnom sistemu su, pored inicijalnih impulsa, za
reSavanje odredenog problema bitne i hemijske relacije koje nisu u potpunosti upravljive. 1z tog
razloga pokusaj kompletne simulacije i detaljno pracenje procesa rada predstavlja vrlo kompleksan,
tezak i nemogu¢ problem.

Na srecu, pokazalo se da za pojedine grupe problema moze da se pronade reSenje koje je
zadovoljavajuce, pa vrlo Cesto i bolje, ili brze, u odnosu na primenu algoritamske logike rac¢unara.
Danas vestacke neuronske mreze imaju veliku primenu u re$avanju optimizacionih problema,
kontrole tokova signala, upravljanja, prepoznavanja slike i glasa i drugih vrlo sofisticiranh problema
[15], [16].[3].[17], [18], [19], [5], [20].

Imaju¢i u vidu da je vestacka neuronska mreza pokusaj kopije bioloSkog nervnog sistema,
proces rada se ne moze smatrati jednoznac¢nim, unapred predvidivim i u potpunosti upravljivim.
Ovako slozen sistem odluke donosi na bazi odredene logike, ali i iskustva koje je dobijeno u
razlicitim fazama ucenja [2], [13], [14], [3]. U fazama ucenja neuronska mreza koristi karakteristiku
mozga da memoriSe odredene podatke od interesa i da u konkretnoj situaciji, na bazi tog znanja, i
odredenih pravila, donese konac¢nu odluku [18]. To je razlog $to se veStacke neuronske mrezene
kreiraju za reSavanje jednog, striktno definisanog zadatka, ali se nakon obuke mogu primeniti na
c¢itavu lepezu sli¢nih ulaznih podataka i dati odgovarajuce resenje [4], [2].

Sa druge strane kompjuter moze da resi probleme samo ako imaju unapred definisanu
metodologiju, §to u mnogome ograni¢ava sposobnost reSavanja problema. To implicira da se
algoritam kreira fiksno, za tacno definisani problem i sa ta¢no definisanim postupcima u svakoj od

iteracija.
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U proseku neuron u mozgu radi brzinom od 100 Hz, $to je relativno sporo u poredenju sa
kompjuterom koji u sekundi izvr$i nekoliko miliona instrukcija. Zajedni¢ko paralelno procesiranje
svih prirodnih neurona u mogu¢nosti je da realizuje bilo koji proces neuporedivo brze od najbrzih
super racunara, iako je brzina rada bioloSkih neurona reda milisekundi, u poredenju sa brzinama
tranzistora koje su ¢ak i ispod reda nanosekundi.

Uprkos toj maloj brzini u poredenju sa kompjuterom, bioloska neuronska mreza moze da
izvede neke zadatke kao $to je prepoznavanje, planiranje i upravljanje sa neobi¢nom lako¢om u
odnosu na kompjuter. Razlog leZzi u velikoj medusobnoj povezanosti neurona i paralelnom
procesiranju signala. Ova prednost donosi jo$ jednu veliku razliku izmedu kompjutera i bioloskog
nervnog sistema. Naime, vecina kompjutera ne moze biti korisna ako je samo jedna od komponenti
ostecena dok je neuronska mreza u mogucnosti da dobro funkcioniSe iako postoji znacajno
ostecenje delova mozga [21],[2].

Osnovni rival vestackim neuronskim mrezama je klasi¢ni racunarski program. Razlike
izmedu ova dva sistema su izuzetno velike. Konvencionalni rac¢unari rade na logi¢koj osnovi,
sekvencijalno, deterministicki ili sa vrlo niskim stepenom paralelizma. Ovi programi zahtevaju
promenu svaki put kada se tip problema ili okruzenja minimalno promeni. Promene su skupe, i u
zavisnosti od problema i dugotrajne. Ako se naprave uporedne karakteristike pojedinih velicina

[21], [22], tada se dobijaju podaci prikazani u Tabeli 2.1.

Kompjuter mozZe biti pogodniji za reSavanje algoritamski opisanih problema dok su bioloske
neuronske mreze pogodnije za nealgoritamske probleme kao §to je klasifikacija, prepoznavanje i
odlucivanje. U tom smislu su i vestacke neuronske mreZze dobri kandidati za reSavanje istih, s

obzirom da se pojavljuju kao ,,naslednici bioloskih sistema.

Tabela 2-1 Mozak naspram kompjutera, poredenje karakteristika
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Mozak 10" 10° 100 Paralelna, Da Da 10°
neurona distribuirana
Kompjuter | 10° 107 10° Serijska, Ne Mala 10°®
tranzistora centralizovana

Pored neuronskih mreza, postoje jo§ neki napredni sistemi koji imaju svojstvo da reSavaju

probleme na osnovu nedovoljno ¢vrsto postavljenih pravila. Najpoznatiji su genetski algoritmi, fazi

14



Primena vestackih neuronskih mreza za kratkoro¢no predvidanje i analizu sistema daljinskog grejanja

logike, adaptivne memorije, asocijativne memorije i sli¢no, ali su se neuronske mreze do sada

Neke od karakteristika vestackih neuronskih mreza mogu se klasifikovati kao [2], [13], [14],
[3]:

1) Neuronske mreZe se koriste sa ciljem paralelnog (asinhronog ili sinhronog) distribuiranog
procesiranja.

2) Mreza je fleksibilna i relativno malo osetljiva na ispad izvesnog broja neurona.

3) Sama se prilagodava promenama i stanjima koje uci i vrlo je imuna na najve¢i od
problema savremenih sistema - Sum.

4) Kao sto je slucaj 1 u bioloskim mrezama, svaki memorijski element je delokalizovan —
raspodeljen je po celoj mreZi, §to dodatno povecava sposobnost rada mreze u slucaju prekida nekih
veza medu neuronima ili prestankom rada neurona. 1z tog razloga u neuronskim mrezama ne postoji
klasi¢no adresiranje, ¢ime se sve manje namecu stroga pravila upotrebe klasi¢nih programskih
paketa.

5) Svakako treba istaci da se u realizacijama vestackih neuronskih mreza ne mogu postici
brzine bioloskih, jer je kompleksnost ovih mreZa jo§ uvek veliki tehnologki problem. Cinjenica je
medutim da je u sloZenim postupcima i obradama velikog broja podataka, neuronska mreza brza od
konvencionalnih racunarskih sistema, i da poseduje osobinu bolje stabilnosti u toku rada.

Brzina mreza svakako predstavlja vazan segment, naroc¢ito kada se govori 0 mrezama koje
zamenjuju uticaj ¢oveka. S obzirom da vestacke mreZze mogu obraditi mnogo viSe informacija nego
bioloske, jer se mogu multiplicirati, eventualna sporost naspram bioloskih bi se ovim nac¢inom bar

delimic¢no izbegla.

2.2. Razvoj vestackih neuronskih mreza

Prvi koraci u razvoju modela neurona realizovani su i opisani u [11]. Nakon istrazivanja
Hebb-a o zakonima ponasanja, dolazi do korenite promene u logici povezivanja vestackih neurona,
jer se uvida da je logika rada neurona podjednako bitna kao i veze izmedu njih. Kasnije je
zakljuceno da ove veze imaju razlicite efekte, i da nisu sve iste. Naime, ove veze zavise od vrste i
jacine pobude, ¢ime se uvida jedan od koraka memorisanja i zaboravljanja informacija. Savremena
neurologija je pokazala da se i medu bioloskom neuronima, veze stvaraju, pojacavaju-slabe i
nestaju u zavisnosti od intenziteta i ucestalosti kojom one prenose informacije od znacaja. Na taj
nacin, priroda je i u mozgu napravila selekciju medu ,,boljim* i ,,lo8ijim*“ vezama, unose¢i dinamiku

u njihovo nastajanje ili nestajanje. Hebb-ova hipoteza tvrdi da promena sinapti¢kih tezina, u
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procesu ucenja, ima glavnu ulogu u mehanizmu skladiStenja informacija u bioloskim neuronskim
mrezama $to je i kasnije pokazano [14].

Oko 1950. godine Frank Rosenblatt pronalazi jednoslojnu neuronsku mrezu poznatu pod
nazivom perceptron [24]. Perceptron je bio dvoslojna mreza sa sposobno§¢u ucenja odredenih vrsta
klasifikacije, podeSavanjem tezinskih vrednosti koje su bile dodeljene vezama neurona. Veliko
ogranic¢enje unosi to $to model perceptrona nije bio u mogucnosti da implementira XOR funkciju s
obzirom da nije imao sposobnost da klasifikuje nelinearne razdvojive modele (elemente). Medutim,
nedostaci ovog modela su prevazideni ve¢ 1958. godine kada su Frank Rosenblatt i Charles
Wightman razvili prvi pravi neuroracunar. U tom periodu i Bernard Widrow razraduje novi tip
neurona poznat kao ADALINE (ADAptive LINear Element), sa prenosnom funkcijom f(x)=x, ali i
odgovarajuci zakon ucenja [14].

U sedamdesetim godinama, pojavljuje se novi talas istrazivaca koji su dali veliki doprinos
ovoj oblasti. Medu njima su i Kohonen, Fukushima, Grossberg, Amari, Bryson, Ho, Werbos, Parker
i drugi. Tada se pojavljuju samoorganizujuée mreze, njihove poboljSane verzije, dodatni slojevi za
perceptron i sli¢no. Pocetkom 80-ih, americka vojna agencija DARPA (Defense Advanced Research
Projects Agency) postaje vrlo zainteresovana za neuronske mreze i ponovo se zapocinje intenzivno
finansiranje istih [25]. Osamdesetih godina John Hopfield pravi veliki doprinos povezujuci
neuronske mreze sa fizickim sistemima i veli¢inama, ¢ime ih ¢ini potencijalnim kandidatima za
realne probleme. Devedesetih godina Bart Kosko dokazuje da neuronske mreze i fazi logika
definiSu istu grupu problema ¢ime se zapocinje intenzivna primena ove logike u rac¢unarskim
sistemima. Pocetkom devedesetih svi vec¢i ameri¢ki univerziteti uvode izu¢avanje neuronskih mreza
u klasi¢ni nastavni program ¢ime njihovo istrazivanje pocinje da biva sve masovnije. Danas skoro
da nema oblasti gde se primenjuje vestacka inteligencija, a da nije analizirana primena vestackih
neuronskih mreza [26], [9], [27]. Shodno tome, moze se zakljuciti da se ova problematika ipak

svrstava u red vrlo mladih i samim tim punim novih neistrazenih mogucnosti koje nas oc¢ekuju.

2.3. Osnovne komponente neuronskih mreza

Kao $to je ve¢ reCeno, postoje dve kategorije neuronskih mreza: bioloske i veStacke
neuronske mreze. Bioloske neuronske mreze su nervni sistemi zivih bica koja imaju slozeniji
neuroloski profil. Bioloski nervni sistem ¢oveka, sa posebnim akcentom na mozak, najcesci je uzor
za realizaciju vestackih neuronskih mreza. Kao najsvesnije bice, i sa najve¢im stepenom razvoja,
ljudski mozak predstavlja najvisi evolutivni stepen razvoja, i kao takav je nedovoljno istrazen i
upraviv, Slika 2.1. | pored toga, bazi¢cna znanja o strukturi i na¢inu rada ljudskog mozga su bili

dovoljni da se na osnovu njih kreiraju modeli i realizuje vestacki neuron [3], [4].
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Slika 2-1 Mozak ¢oveka (http://humannhealth.com)

Poznavanje strukture mozga je od izuzetnog znacaja, jer se ista pokuSava realizovati u
vestackim mrezama. Model bioloskog neurona sadrzi uvek istu grupu elemenata kojima se povezuje
za ostale neurone ili koje su njegov individualni deo. Ova vizuelizovana struktura prikazana je na

slikama 2.2i 2.3.

Slika 2-2 Grafi¢ka interpretacija izgleda a) jednog neurona

3D SCIENCE.com

Slika 2-3 Graficka interpretacija izgleda medusobne povezanosti neurona
(www.3dscience.com).

Neuron je osnovni element neuronske mreze [5],[14]. Neuron ima svoje ulaze i svoj izlaz.
Ulazi neurona su dendriti. Prirodni neuroni imaju po nekoliko stotina dendrita. Dendrit se sa
neuronom spaja preko sinapse. Neuronski izlaz naziva seakson, koji se dalje grana na aksonske
ogranke i zavr$ne tacke, kojima informaciju iz neurona prosleduje novim dendritima. Struktura
biolo§kog neurona prikazana je na slici 2.4. [28]. Na ovaj nacin lako se uocava pojava slojevite

organizacije jer izlazi jedne grupe neurona (sloja) predstavljaju ulaze nove grupe [14].
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Slika 2-4 Struktura biolo§kog neurona

Vestacke neuronske mreze su po strukturi, funkciji i obradi informacija slicne bioloskim
neuronskim mrezama, ali se radi o veStackim tvorevinama [2]. One su napravljene po uzoru na
bioloske, a direktno ih kreira i proizvodi ¢ovek. Shodno tome bioloski i vestacki neuroni imaju
skoro isti koncepcijski sastav, samo se nacini realizacije pojedinih funkcija razlikuju. 1z tog razloga,
razvoj neuronskih mreza, u smislu njihove realizacije, bice sve kvalitetniji jer direktno zavisi od
razvoja tehnologije. Ne treba iskljuciti mogu¢nost da ¢e se u nekom trenutku kroz realizacije
vestackih neuronskih mreza mozda prevaziéi i neki od problema u bioloskim mrezama, na koje se
nimalo ili vrlo malo mozZe uticati. Sa druge strane, dalji nauc¢ni pomaci u razvoju i otkrivanju tajni
bioloskih mreza i mozga, u smislu na¢ina rada i memorisanja podataka, omogucice brzi razvoj i
implementaciju vestac¢kih neuronskih mreza u nauc¢ne i inzenjerske svrhe.

Shodno strukturi bioloskih neurona, moze se kreirati model, a zatim i fizicka realizacija
vestackog neurona. Shodno strukturi na slici 2.4. moze se napraviti ,,grub“model vestackog neurona
prikazan na slici 2.5. Na slici 2.5. simbolom ¢ predstavljena je tezinska suma i aktivaciona funkcija
primenjena na tezinsku sumu. Polaze¢i od ovog modela moze se kreirati i razviti oblik koji
ukljucuje sve potrebne parametre za simulaciju rada bioloskog neurona. Ovakav model prikazan je
na Slici 2.5.

gde su:

Xj—ulazni podaci dendrita (ulazi vestackog neurona),

w; — tezinski koeficijenti dendrita,

¢ (v;) — aktivaciona funkcija,

yj (@kson i njegovi ogranci ) — izlazi neurona i

vj - tezinska suma ulaza X;.

Kao i bioloski neuron, i vestacki ima dendrite, sinapse i aksone. Sada se uticaj bioloskih
veza menja uticajem pojedinih konstanti na rad neurona. Ovo se najvise 0dnosi na promene i opis

rada sinapsi kroz sinapticke tezine.
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Uy

Slika 2-5 Model vestackog neurona

Preko svakog od dendrita stize neka informacija koja se prosleduje neuronu. Fizicki
posmatrano nisu sve informacije od dendrita podjednako bitne. Pojedini dendriti nose razlicite
informacije, ali na izlazu treba da se pojave uticaji onih koji su, za dati proces, validni. Ova osobina
simboli¢no se kontrolise sinapti¢kim tezinama, koje su brojne vrednosti, i kojima se mnozi
informacija sa dendrita. Nakon sinapsi sve skalirane veli¢ine od dendrita sti¢u se u neuron gde se
zbirno posmatraju. Ako ova suma ima vrednost koja je iznad praga posmatranog neurona, neuron ¢ée
biti efikasan, i pomenuti signal modifikovati svojom funkcijom ¢. Funkcija ¢ simbolise inteligentnu
funkciju mozga. Kao takva ova funkcija prenosa ¢ mora biti ograni¢ena i neopadajuca [14].

Generalno posmatrano, kreiranje namenske veStacke neuronske mreze za reSavanje
konkretnog problema zahteva izbor funkcije kojom ¢e se menjati sinapticke tezine i funkcije samih
neurona [29]. U zavisnosti od tipa problema, mreze mogu da omoguce dva pristupa u reSavanju:
princip razvrstavanja (Classification) i princip pridruZivanja (Association) [30].

Princip razvrstavanja koristi karakteristike ulaznih podataka da bi pronasao sli¢nosti medu
njima i na taj nacin ih grupisao u manje grupe. Na ovaj nacin svi podaci na ulazu se dele u odreden
broj grupa, ¢ime se mreza obu¢ava na postojanje konacnog broja celina. Svaki novi podatak koji se
pojavi na ulazu bi¢e dodeljen nekoj od ranije formiranih grupa i na taj nacin klasifikovan u odnosu
na prethodno naucene karakteristike te grupe.

Princip pridruzivanja, sa druge strane, daje mogucnost rekonstrukcije ulaznog signala ili
podatka koji je oStecen u prenosu ili degradiran Sumom. Na ovaj nacin prepoznaje se i pretpostavlja
deo koji nedostaje. Ovakav vid pridruZivanja poznat je kao auto-pridruzivanje. Sa druge strane,
ulazni podatak moze biti promenjen u samoj mrezi i kao takav dodeljen nekoj grupi na izlazu
mreze. Ovaj nacin pridruzivanja naziva se hetero-pridruzivanje. Bez obzira koji princip se Koristi,
ovaj vid rada mreza iskazuje upotrebu funkcija prenosa kao uvod u reSavanje problema

memorisanja informacija u mozgu.
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2.4. Nacin rada vesStacke neuronske mreze

Haykin je opisao nekoliko vaznih svojstava vestackih neuronskih mreza (ANN
ArtificialNeural Network) [14], [3]:

1. ANN mogu biti linearne i nelinearne. Mnoge pojave u prirodi su nelinearne i vazne su.

2. ANN uci tako $to stvara relacije izmedu ulaznih i izlaznih podataka.

3. ANN ima sposobnost da prilagodava tezinske koeficijente sa promenama stanja na mrezi.

4. Svaki neuron u mreZi je pobuden aktivno$¢u drugih neurona.

5. ANN ima sposobnost da se samoorganizuje, sacuva i distribuira informacije koje je
primila tokom procesa ucenja.

6. Paralelna priroda ANN ¢ini je pogodnom za implementaciju u moderne elektronske
komponente (VLSI), i kao takvom vrlo otpornom na greske.

U poglavlju 2.3. je objasnjeno kako se bioloski neuron moze modelirati i realizovati pomocu
neurona vestacke neuronske mreze. Da bi mreza c¢inila celinu pored jednog neurona mora postojati
nacin da se kreira i poveze proizvoljan broj novih, koji treba da zadovolje navedena svojstva sa
ciljem da kreiraju sredstvo koje moze da donosi neke zakljucke.

Ono $to predstoji je da se definisu medusobni odnosi neurona, aktivacione funkcije neurona
i definiSe nacin ucenja kome ¢e se mreza podvrgnuti. U tom smislu, model vestacke neuronske
mreze moze se rasclaniti na tri segmenta [14]:

1. Arhitektura mreze,

2. Aktivaciona funkcija neurona i

3. Zakoni ucenja.

Arhitektura mreze podrazumeva nacin vezivanja pojedinih neurona u celoj mrezi. Zbog
neophodne sistematizacije velikog broja neurona, svaka mreza je organizovana u slojeve [31]. Svaki
sloj je celina za sebe i neuroni unutar jednog sloja obavljaju ta¢no odredenu funkciju. Svi slojevi su
medusobno povezani, pri ¢emu su izlazi jednog sloja ulazi sledeceg, i tako dalje. Generalno
gledano, mreze se klasifikuju u tri sloja: ulazni, izlazni i skriveni [32], [2]. Oznacavanje ovih
slojeva najcesce je prvim slovom engleskih reci. Tako su neuroni ulaznog sloja oznaceni sa i
(input), skrivenog sa h (hidden) i izlaznog sa o (output). Ulazni i izlazni sloj su oni slojevi kojima
se podaci uvode ili uzimaju iz mreze dok je skriveni sloj medusloj kojim se trazena funkcija

realizuje.
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Slika 2-6 Prikaz slojevite arhitekture vestacke neuronske mreze.

Skriveni sloj moZe imati proizvoljan broj podslojeva u zavisnosti od potreba i kompleksnosti
date mreze. Broj slojeva unutar skrivenog sloja (h;) direktno se odrazava na moguénost reSavanja
problema. Naime, kod postavljanja vestacke neuronske mreze jedan od prvih koraka predstavlja i
definisanje broja slojeva potrebnih da dati problem resi. Tek nakon toga, definiSu se medusobne
veze i matematic¢ke funkcije koje ih opisuju. Najcesce se u reprezentaciji mreze skriveni sloj crta
kao jedinstven sloj, jer se time smanjuje kompleksnost crteza. Na slici 2.6. prikazana je struktura
jedne vestacke neuronske mreze, kod koje je skriveni sloj predstavljen sa dva sloja, dok su ulazni i
izlazni sloj predstavljeni sa razlicitim brojem ulaznih, odnosno izlaznih (neurona) signala. Broj
ulaznih (i;) i izlaznih (0;) signala moze, ali i ne mora, biti isti. U zavisnosti od problema Kkoji se
reSava, i strukture mreze koja je izabrana, ove dve veli¢ine se izracunavaju ili su definisane
pocetnim problemom [29].

Aktivaciona funkcija neurona — predstavlja matematicku funkciju kojom neuron, ukoliko
reaguje na prispelu informaciju, menja ulazni signal, i kao takav ga predaje ostalim neuronima.
DefiniSe se na ulazu u mrezu i direktno zavisi od problema koji se resava i dinamike signala koji se
obraduje. U savremenim vestackim neuronskim mrezama, kao matematicka interpretacija, funkcija
prenosa najcesce se koristi u obliku [14], [32]:

1. Odskoc¢ne (Hevisajdove) funkcije,

2. Logicke funkcije sa pragom i

3. Sigmoidalne (logaritamske, arctan-ne ili Gausove) funkcije.

Odskoc¢na (Hevisajdova) funkcija je funkcija ¢ija se vrednost u trenutku t promeni sa
vrednosti 0 na 1. Promena se posmatra kao trenutna. Kao takva, ne moze se u potpunosti realizovati
realnim sistemima, ali je njena blaga aproksimacija realno izvodljiva u brzim sistemima. Stanjima 0
i 1 simboli¢no se oznacava stanje neurona kao neaktivno, tj. aktivno. Ovakav model se pojavio
1943. godine od strane neurofiziologa McCulloch-a i Pitts-a. Oni su stanje neurona posmatrali kao
iskljuciva stanja u smislu nadrazaja. Ako nadraZaj postoji neuron je pobuden i treba da obavi neku

svoju funkciju, i suprotno. Pokazalo se da ovaj model predstavlja skromno ali za neke probleme
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efikasno resenje, narocito ako se ima u vidu pojednostavljenje matematickog modela upotrebom
odskocne funkcije. Na slici 2.7. prikazana je odskoc¢na funkcija gde promenljiva v predstavlja ulazni
signal.

Odskoc¢na funkcija
T T T T T T T

Slika 2-7 Grafi¢ki prikaz aktivacione funkcije odskoénog tipa

Logicka funkcija sa pragom je sli¢na odskoc¢noj, ali postoji vremenski deo u kome se desava
pomenuta promena. Ovim se predstavlja promena stanja u realnim vremenskim sistemima, §to
odgovara krajnjim implementacijama. Na ovaj na¢in mozese definisati prag nakon koga se tumaci
promena stanja, iako ona fizicki ne dostize vrednost 1. Opseg vrednosti prelaznog dela se definise
shodno potrebama u konkretnom slucaju, ali najéesée se uzima simetri¢ni opseg -x do x, dok su -1 i
1 krajnje granice intervala od interesa. Ova funkcija je ¢esto koriS¢ena i iz razloga Sto predstavlja
aproksimaciju nelinearnog pojacavaca, koji se inace i koristi u prakti¢noj realizaciji aktivacione tj.
funkcije prenosa. Na slici 2.8. prikazana je funkcija sa pragom koja ima grani¢ne vrednosti 0 i 1.

Logicka funkcija
12 T T T T T T T T T
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Slika 2-8 Grafi¢ki prikaz logi¢ke aktivacione funkcije sa pragom.

Sigmoidalna funkcija, Slika 2.9, obuhvata veci broj dobro poznatih funkcija. Ove funkcije se
najcesce primenjuju kao aktivacione funkcije zahvaljuju¢i svojoj pocetnoj nelinearnosti koja
odgovara funkcijama elektricnin komponenti potrebnih za realizaciju. Medutim, najvaznija

karakteristika je da se, promenom jednog parametra ovih funkcija, nagibi krivih menjaju. Na taj
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nacin promena parametra direktno utice na nagib krive ¢ime se izlazni signal direktno modifikuje.
Time se aktivacija jednog neurona ¢ini dinami¢ckom, a samim tim i sposobnom da, u razlicitim

pocetnim uslovima, kreira razlicite izlazne signale.

Sigmoidna funcija
1 T T T T T T

02

Slika 2-9 Grafi¢ki prikaz aktivacione funkcije sigmoidalnog tipa.

Na slici 2.10. prikazana je sigmoidalna funkcija sa razli¢itim parametrima. Parametar o
odreduje nagib funkcije. Za vece vrednosti parametra a sigmoidalna funkcija sve vise tezi
odskoc¢noj. Ova funkcija moze biti realizovana i na neki drugi nacin, kao sto je tangens hiperbolicki,
ali uvek zadrzava osobine diferencijabilnosti na celom domenu §to je vazno za mnoge primene u

analognim vestackim neuronskim mrezama [14].

Sigmoidna funkcija za razlicito a
1 T

0.8

0.6

u(v)

0.4

0.2

Slika 2-10 Grafi¢ki prikaz sigmoidalne funkcije za razli¢ite vrednosti parametra «.

Funkcije prenosa neurona ili aktivacione funkcije su neophodne da bi mreza mogla da nauci
nelinearne funkcije. Ako toga ne bi bilo sve mrezZe bi bile na nivou perceptrona koji ima jedan ulaz i
jedan izlaz. Drugi razlog za upotrebu nelinearnih funkcija je i pojava da se od kombinovanja
ulaznih linearnih funkcija na izlazu svakako, kao posledica, dobija nelinearna.

Zakoni ucenja - Uc¢enje u neuronskim mrezama predstavlja kljuc¢ni proces kojim se one
razlikuju od Klasi¢nih racunarskih pristupa [7]. Samo ucenje mreze podrazumeva proces
podesavanja i korekcije vrednosti tezinskih koeficijenata na sinapsama [18]. Ukoliko se nekim

dendritom Salje vise informacija neuronu, tezinski koeficijent sinapticke veze tog dendrita je sve
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vedi, 1 obrnuto (Sto odgovara bioloSkim neuronskim mrezama i Hebb-ovom ucenju). Na ovaj nacin
neuron uci sa koje strane se pojavljuju informacije od znacaja i koji ,,put ih donosi“. Ukoliko se
nekim putem skoro nikada ne $alju informacije on polako ,i$Cezava™, ¢ime Se njegov znacaj
smanjuje i sve je manja verovatnoca da ¢e pojava neke informacije u njemu moc¢i da promeni
konacnu odluku. Eksitacijom ili inhibicijom nekih veza medu neuronima pravi se razlika izmedu
manje-vise bitnih informacija, dobro ili pogresno naucenih i sli¢no. Covek svoje iskustvo i znanje
sti¢e celog zivota, i na taj naéin sve viSe ucvrscuje veze koje definiSu informacije od interesa, dok
proces zaboravljanja podrazumeva slabljenje ili uniStenje neuronskih veza za slabo korisc¢ene
podatke. Kod vesta¢kih neuronskih mreza obucavanje se vr$i skupom ulaznih parametara u
zavisnosti od problema koji se resava [33], [34]. Ovaj skup treba da bude $to je ve¢i mogug, da bi
mreza imala viSe prilike da pronadene zakonitosti, i slicnosti ojaca sinaptickim tezinama. 1z tog
razloga ovaj skup se ¢esto naziva trening skupom, i trebalo bi da sadrzi sve reprezentativne uzorke
za koje se mreza zeli obuciti. lzostavljanje nekog uzorka moze proizvesti da mreza nije u stanju da
na odgovarajuci ulazni signal odreaguje kako treba, ili da se delimi¢no prilagodi i pokusa da
“razume” $ta se od nje zapravo trazi. Zbog realne pretpostavke da se nikada ne moze napraviti takav
trening skup koji bi sadrzao sve mogucée kombinacije, a naroc¢ito za slozene probleme koji se
reSavaju, procedura uéenja, odabir trening skupa i nacin kontrole rezultata u toku rada, ima veliku
ulogu u radu mreze. Kako se svi ovi koraci podvode pod fazu ucenja, direktno se namece stav o
vaznosti i sofisticiranosti ove faze u kreiranju vestacke neuronske mreze [4].

Obucavanje se najéesce deli na tri kategorije: nadgledano (supervised), nenadgledano ili
samoorganizujuée (selforganizing) i delimi¢no nadgledano [23]. Postoje i druge podele [14], [2] u
kojima se isti¢u i hibridne varijante navedenih kategorija. S obzirom na problem koji se u ovom

radu istrazuje zadrza¢emo se na osnovnoj podeli na tri navedene kategorije.

2.5. Realizacija vestackih neuronskih mreza

Svaka neuronska mreza moze se realizovati hardverski i softverski. Hardverski realizovane
vestacke neuronske mreze su analogne, pa se svaki problem pomocéu njih resava u paralelnom
procesiranju. Sam rad tih mreza mozZe biti taktovan.

Najvaznije karakteristike vestackih neuronskih mreza su:

1. Nema striktno definisanog algoritma, ve¢ se mreza obucava na osnovu trening skupa,

2. Raspodeljena memorija i

3. Paralelno procesiranje.
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Softverska realizacija podrazumeva realizaciju na postoje¢cim rac¢unarima pri ¢emu su
neuroni i veze medu njima virtuelni. S obzirom da se hardverskim neuronskim mrezama razvijaju
postupci razliciti od metoda zasnovanih na racunarima, svaka softverska implementacija predstavlja
relativno loSe reSenje. Ova resenja pokusavaju da objedine dve bazi¢no suprotne metode, Sto ¢esto
daje loSije rezultate nego Sto bi se dobilo hardverskom realizacijom. Isto tako, softverska
implementacija zavisi od brzine rada i tehnickih karakteristika racunara. Kako se vesStacke
neuronske mreze koriste za reSavanje kompleksnih problema, vreme potrebno za obradu na
klasi¢énim rac¢unarima cesto je nerealno dugo, ¢ime i reSenje gubi na smislu. Iz tog razloga
softverska realizacija se koristi kao test faza, dok se za konkretne realizacije u praksi Koristi
hardverska. Sa druge strane, hardverska realizacija podrazumeva slozen i ¢esto skup postupak, koji
je za probne ili interne potrebe neisplativ. Zato se nakon svih probnih faza u softverskoj realizaciji
prelazi na hardversku, pa se ¢esto ne moze ni govoriti o podeli nego integraciji ove dve vrste
realizacije. Bez obzira da li se hardverska realizacija izvodi za masovnu ili individualnu potrebu,
organizacija veStacke mreze i njena izrada su uvek iste. U tom smislu postoji tacno definisan
postupak izrade i delova koji se kasnije povezuju [30]. Osnovni delovi hardvera koji opsluzuje
vesStacku neuronsku mrezu su:

* Interfejs,

* Sinapse,

* Neuroni,

* Veze medu neuronima i

* Proces ucenja.

Interfejs treba da omogu¢i dovodenje spoljasnjih signala u vestatku neuronsku mrezu, i
omoguci njihovo odvodenje kao krajnjeg rezultata. U zavisnosti od problema koji se reSava,
interfejs se mora prilagoditi ne samo vrsti signala nego i broju ulaznih neurona, koji nekada moze
biti relativno veliki, ¢ime se realizacija usloznjava.

Sinapse treba da omoguce unutra$nju promenu signala koja je zasnovana na uticaju ostalih
neurona mreze, skaliranih tezinskim koeficijentima.

Neuroni treba da omoguce sumiranje svih signala koji se u njega sticu, njihovu modifikaciju
I uslove za njegovo aktiviranje posredstvom praga odlucivanja.

Veze medu neuronima treba da omoguce prenos signala, uz minimalnu degradaciju,
nezavisno jedan od drugih. Ovo spada u veoma komplikovane probleme u realizaciji imaju¢i u vidu

da u opstem modulu svaki neuron treba da bude spojen sa svim ostalima u mrezi [3], [18], [34].
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Na kraju, ucenje predstavlja proces adaptivnog menjanja sinaptic¢kih tezina shodno trening
skupu ulaznih signala.Vise detalja o realizaciji mreza, koja nije predmet istrazivanje ove teze, moze

se naci uliteraturi [30].

2.6. Klasifikacija veStackih neuronskih mreza

Vestacke neuronske mreze mogu se klasifikovati u mnogo kategorija shodno parametru po
kome se klasifikacija vr$i. Neki od parametara koji fundamentalno uti¢u na organizaciju i rad mreze
su [27],[13], [14], [18], [4]:

1. Broj slojeva,

2. Vrsta veza izmedu neurona,

3. Vrsta obucavanja neuronskih mreza,

4. Smer prostiranja informacija,

5. Vrsta podataka koja se obraduje.

Shodno ovim parametrima, svaka mreza moze se klasifikovati u neku od grupa koje
povezuju sliéne parametre. TeSko je govoriti o standardizovanoj podeli, jer se mreze neprestano
razvijaju. U literaturi postoji veliki broj autora koji su dali svoje videnje klasifikacije, a u ovom radu
bic¢e izlozena podela koja se pojavljuje kao zajednicka kod vecine autora.

1. Prema broju slojeva mreze mogu biti jednoslojne i viseslojne. Jednoslojne mreze mogu se
dalje deliti u zavisnosti od broja neurona, §to odgovara mreZama realizovanim za reSavanje prostijih
problema, dok se za veliki broj meduslojeva koristi termin viseslojne.

2. Prema vrsti veza izmedu neurona mogu se izdvojiti sledece grupe: slojevite, potpuno
povezane, lestvicaste i celularne. Moguce su i kombinacije nekih od navedenih grupa.

Slojevite mreze organizovane su u slojeve, tako da su izlazi jednog sloja ulazi slede¢eg. Ovo
je primenjeno kod realizacije ranije opisanog backpropagation algoritma. Na ovaj nacin tok signala
kroz mrezu moze se posmatrati sekvencijalno, dok je mreza pored logicke i strukturalno lako
kontrolisana u postupku nadgledanja.

Potpuno povezane mreZe su one mreze gde izlaz jednog neurona vodi ka ulazima ostalih u
mrezi. U ovom slucaju organizacija mreze se usloZnjava, pogotovo imajuci u vidu da se i neuroni
izlaznog sloja povezuju sa neuronima ulaznog. Na ovaj nacin formira se petlja, i signali se teze

nadgledaju. Ovakav tip neuronskih veza primenjen je i u realizaciji Hopfield-ovih mreza.
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Slika 2-11 Graficki prikaz lestvic¢aste jednodimenzione mreZe.

Kod lestvicastih mreza postoje jednodimenzione, dvodimenzione i viSedimenzione grupe
polja neurona. Svaki od ulaza spojen je na sve ulaze neurona u tom polju. Izlaz iz polja moze biti
izlazni sloj, ili predstavljati ulaz novom polju neurona. U tom slucaju govori se o
viSedimenzionalnim grupama polja. Za razliku od potpuno povezanih mreza, ova mreza je bez

povratne sprege, gde su neuroni rasporedeni u polja koja ¢ine neku logi¢ku celinu, slika 2.11.

Slika 2-12 Grafi¢ki prikaz 2-dimenzionalne celularne neuronske mreze.

Kod celularnih veza povezani su samo susedni ¢vorovi. Susednost ¢vorova definisana je
logickim vezama, dok se u nekim sluéajevima moze govoriti i o fizikim blizinama. Ovakav tip
veza medu neuronima primenjen je kod celularnih neuronskih mreza (CNN), slika 2.12. Na svaku
¢eliju utie ograni¢en broj celija iz njenog okruZenja. I upravo ta lokalizovanost veza izmedu
jedinica predstavlja glavnu razliku izmedu celularnih neuronskih mreza i drugih neuronskih mreza.

3. Prema vrsti obucavanja vestacke neuronske mreze se mogu podeliti na:

1. Nadgledano obucavanje - Supervised training,

2. Delimi¢no nadgledano obucavanje i

3. Nenadgledano obucavanje - Unsupervised training.

U poglavlju 2.4. je objasnjen znacaj i problem obucavanja vestackih neuronskih mreza.
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4. Prema smeru prostiranja informacije u mrezi mogu biti sa prostiranjem unapred
(feedforward), kod kojih visi slojevi ne vracaju informaciju u nize slojeve, ili sa prostiranjem
unazad (backward), gde visi slojevi vracaju informacije nazad u nize slojeve. U literaturi se mreze
sa prostiranjem unapred mogu naci i pod nazivom nerekurzivne, nerekurentne ili nepovratne, dok se
mreze sa prostiranjem unazad mogu naci kao rekurzivne, rekurentne ili povratne [14], [4], [34].U
mrezama sa prostiranjem unapred, najvazniju ulogu igraju prioriteti slojeva. Kako se tacno zna, koji
sloj predaje kom sloju informacije, taéno se zna i tok signala. Ovakvom organizacijom postize se

velika stabilnost i1 brzina rada mreze.

Slika 2-13 Graficki prikaz rekurentnih mreza.

Kod mreza sa povratnom spregom (feedback) postoji izrazena upotreba povratnih veza.
Uvodenjem rekurzije direktno se utice na stabilnost rada mreza. Iz tog razloga kod ovih mreza u
samom pocetku treba ocekivati pojave stabilnih i nestabilnih stanja. Sa druge strane, bas ovakva
struktura mreza pokazuje se vrlo dobro u implementacijama koje zahtevaju primenu asocijativne
memorije i reSavanje problema optimizacije, jer u iteracijama mogu same sebe dovesti u stanje koje
obezbeduje kvalitetno reSenje. Uvodenje povratne reakcije direktno dovodi i do povecanja
efikasnosti mreze, jer se stanja koja nisu validna u svakoj sledecoj iteraciji brisu.

Najpoznatije mreza sa povratnom spregom su Hopfield-ova neuronska mreza, Jordan-ova

neuronska mreza i Elman-ova neuronska mreZa, ¢ije su strukture prikazane na slici 2.13.

5. Prema vrsti podataka mreZze mogu biti analogne i digitalne. Ova podela je direktno
uslovljena prirodom signala koji se koriste. Interesantno je ista¢i da, za razliku od savremenih
primena digitalne tehnike, i sve veceg potiskivanja analogne, analogne mreze mogu dati ¢ak i bolje
rezultate. Ovo je posebno vazno kod specificnih signala kojima konverzija u digitalni moze

degradirati originalnu strukturu signala.
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Neuronska mreza se razlikuje od tradicionalnih racunara (PC racunara, radnih stanica, 1
mainframe racunara) u formi i funkcionisanju. Dok neuronska mreza koristi veliki broj jednostavnih
procesora da bi obavila njene kalkulacije, tradicionalni raCunari koriste jedan ili, u redim
sluajevima, svega nekoliko veoma kompleksnih procesorskih jedinica. Neuronska mreza ne
poseduje centralno lokalizovanu memoriju, niti se programira sekvencama instrukcija, kao svi
tradicionalni ra¢unari.

Klasi¢ni racunari koji rade na binarnoj logickoj osnovi, koriste algoritamski nacin obrade
podataka (sekvencijalni) sa veoma niskim stepenom paralelizacije. U algoritamskom nacinu obrade
podataka racunar obraduje jednu po jednu informaciju ili u boljem sluc¢aju obraduje manji broj
informacija u isto vreme. Za razliku od ovog pristupa obrade podataka, neuronska mreza procesira
istovremeno viSe informacija, tj. najbolja varijanta za neuronsku mrezu je da je svaki neuron po
jedan procesor. Razvoj neuronskih mreza je doveo do novih arhitektura racunara koji se u
mnogome razlikuju od racunara kakvi su danas rasprostranjeni. Ako bismo posmatrali primer
prepoznavanja slova, algoritamsko reSenje bi zahtevalo da se zadato slovo uporedi sa svim slovima
u bazi, slovo po slovo, dok neuronska mreza moze da uporedi zadato slovo istovremeno sa svim
slovima, a reSenje je slovo sa najve¢om verovatno¢om. Ovo je moguce jer se memoriji pristupa uz
pomo¢ sadrZaja, a ne adrese.

Kod klasi¢nih racunara su elementi obrade informacija i elementi memorisanja informacija
potpuno odvojene komponente. Kod neuronske mreze memorisanje 1 obrada predstavljaju jednu
kompaktnu celinu. Podaci koji su vezani za rad neuronske mreZe nemaju nikakav smisao bez
jedinica obrade.

Neuronska mreza se razlikuje od tradicionalnih ra¢unara po nac¢inu na koji se “programira”.
Umesto programa napisanih kao serije instrukcija, kao Sto to rade klasi¢ni racunari, moZe se
upotrebiti obucena neuronska mreza, gde arhitektura i tezinski koeficijenti odreduju njenu funkciju.
Koeficijenti se podesavaju tokom obucavanja na ograni¢enom skupu karakteristiénih primera. Kada
se mreza obuci do zadovoljavajuée granice, vrednosti veza se mogu memorisati 1 koristiti u
kasnijem radu.

Kod klasi¢nih racunara softver mora biti gotovo savrsen da bi radio. Razvoj softvera zahteva
iscrpan dizajn, testiranje i postepeno usavrSavanje ¢ine ga dugim i skupim procesom. Neuronske
mreze omogucavaju evolutivni razvoj softvera, tj. neuronska mreza se moze naknadno adaptirati
realnim i novo nastalim uslovima. Neuronske mreze imaju sposobnost da menjaju svoju strukturu i
funkciju, za razliku od klasi¢nih algoritama koji nemaju toliku fleksibilnost.

Decentralizovana obrada i memorisanje omogucavaju mrezi da nastavi funkcionisanje i u

uslovima kada se deo mreze oSteti (jedan deo neurona prestane da funkcioniSe ili se neke veze
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prekinu). Ostecena mreza Ce 1 dalje biti u stanju da funkcionise ali sa smanjenom tacnos¢u. Mreza je
takode tolerantna i na prisustvo Suma u ulaznom signalu. Svaki memorisani uzorak je
delokalizovan, tj. smesten je u celu mrezu. Ova osobina je jo§ jedna veoma vazna osobina

neuronskih mreza.

2.7 Osnovni tipovi neuronskih mreza

Kao S$to je ve¢ reCeno, jedna od podela veStackih neuronskih mreza je prema smeru
prostiranja informacija. Ova podela je danas najprisutnija i odreduje vrlo Cesto oblast primene i
nacin koris¢enja veStacke neuronske mreze. Dakle, prema smeru prostiranja informacija, vestacke
neuronske mreze mogu biti: sa smerom prostiranja unapred — feedforward neuronske mreze 1 sa
smerom prostiranja unazad, tj. povratne odnosno rekurentne neuronske mreze.

Upravo ¢e u ovoj disertaciji za potrebe realizacije kratkoro¢nog predvidanja kod sistema
daljinskog grejanja biti koriS¢ene i feedforward i rekurentne neuronske mreze. Zato su u ovom
poglavlju date osnovne karakteristike i jedne i druge neuronske mreze.

Posebno su opisani najcesce korisceni tipovi feedforward i rekurentnih neuronskih mreza.

2.7.1 Feedforward neuronske mreze

Feedforward neuronske mreze su podskup vestackih neuronskih mreza ¢iji ¢vorovi
formiraju acikli¢ni graf gde se informacije kre¢u samo u jednom smeru, od ulaza ka izlazu.

Viseslojni perceptron (MLP) je klasa feedforward neuronskih mreza koji se sastoji od tri ili
vise slojeva neurona. Sloj je grupa neurona (jedinica) koja prima veze od istih jedinica. Jedinice
unutar sloja nisu medusobno povezane.

MLP se sastoji od tri tipa slojeva: ulaznog sloja, jednog ili vise skrivenih slojeva i izlaznog
sloja. Ulazni sloj je prvi sloj mreze i ne prima bilo kakve veze od drugih jedinica ve¢ umesto toga
drzi ulazni vektor mreZe kao aktivaciju samih jedinica. Ulazni sloj je potpuno povezan sa prvim
skrivenim slojem. Skriveni sloj i je potpuno povezan sa skrivenim slojem i+1. Poslednji skriveni
sloj je potpuno povezan sa izlaznim slojem. Aktivacija izlaznih jedinica predstavlja izlaz neuronske
mreze.

Izlaz neuronske mreze se izraCunava u procesu koji se naziva prosec propagacije ili
prostiranja unapred (forward propagation) i odvija se u tri koraka:

1. Ulaz mreze se kopira u aktivaciju ulaznih jedinica

2. Skriveni slojevi izracunavaju svoje aktivacije topoloskim redom

3. Izlazni sloj izraCunava svoju aktivaciju i kopira je u izlaz mreze
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MLP je najcesce koriS¢ena statiCka mreza u kojoj su dati ulazi mreze sa zeljenim izlazom i
gde se tezine podeSavaju tako da mreza proizvede Zeljeni izlaz. Neuron izraCunava svoj izlaz
zasnovan na tezinskoj sumi svih svojih ulaza saglasno svojoj aktivacijskoj funkciji. Podaci se krecu,
kao $to je vece reeno, u jednom smeru. Mreza se obufava podeSavanjem tezina koje povezuju
neuron koriS¢enjem procedure prostiranja greSke unazad ,.error backpropagation®. Postoji vise
razli¢itih algoritama za ucenje a najpopularniji je back-propagation algoritam koji ukljucuje
gradijentne metode sa i bez momentuma koje su isuvise spore za reSavanje prakti¢nih problema.
Algoritmi kao $to su konjugovano gradijentni algoritam, kvazi Newton-ov algoritam, Levenberg—
Marquardt (LM) algoritam itd. se razmatraju kao brzi algoritmi i svi se koriste kao standardne

tehnike numericke optimizacije.

2.7.1.1 “Backpropagation”algoritam za obu¢avanje sa prostiranjem unazad

Kako bi se realizovalo kvalitetno predvidanje, neuronska mreza mora biti obucavana na
odgovarajucoj seriji podataka. Primeri u formi parova (ulaz, izlaz) se izvlace iz serije podataka, gde
su ulazi i izlazi vektori po veli¢ini jednaki broju ulaza i izlaza mreze, respektivno. Tada se za svaki
primer “backpropagation” obucavanje sastoji iz tri koraka:

1. UnoSenje ulaznog vektora na ulaze mreZe 1 pokretanje mreze: izraCunavaju se
aktivacione funkcije sekvencijalno unapred od prvog skrivenog sloja do izlaznog sloja.

2. IzraCunavanje razlike izmedu Zeljenog izlaza za taj primer, i stvarnog trenutnog izlaza
mreze. Zatim se greska sekvencijalno prostire unazad od izlaznog sloja do prvog skrivenog sloja.

3. Zasvaku vezu se menjaju tezine i to tako $to se modifikuju proporcionalno sa greskom.

Kada se sva tri koraka realizuju za svaki primer iz serije podataka, javlja se jedna epoha.
Obucavanje uobicCajeno traje hiljadu epoha, eventualno do dostizanja unapred odredenog
maksimalnog broja epoha ili do trenutka kada greSka izlaza padne ispod prihvatljive granice.
Obucavanje moze biti vremenski ograni¢eno u zavisnosti od veli¢ine mreze, broja primera, limita
epoha ili limita greske.

Svaki od tri koraka ¢e biti detaljnije opisani. U prvom koraku, ulazni vektor se unosi na
ulaze mreze, zatim pocinje raCunanje izlaza aktivacione funkcije svake jedinice za svaki sloj pocev
od prvog skrivenog sloja i svake jedinice tog sloja. Jednacina (2.1) predstavlja aktivacionu funkciju

jedinice skrivenog sloja a jednacina (2.2) aktivacionu funkciju jedinice izlaznog sloja:

Ip = hskriven(zgzl ic,ch,p + b.), Rskriven(X) = Tte—* (2.1)

I = hIzlaz(ZS:l ic,ch,p + b,), hiziaz(x) = x (2.2)
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Eventualno, mreza ¢e prostirati vrednosti kroz sve jedinice do izlaza mreze.

U drugom koraku, za svaki sloj po¢ev od izlaznog sloja i za svaku jedinicu u tom sloju
izraCunava se izraz greske. Za svaku jedinicu u izlaznom sloju, izraz greske u jednacini (2.3) se
izracunava.

88¢ = M1z ()(D; — 1) (2.3)

gde je D, zeljeni izlaz mreze (iz vekrtora izlaza) koji odgovara trenutnoj jedinici izlaznog
sloja, I je trenutni izlaz mreZe koji odgovara trenutnoj jedinici izlaza, a h;,;,,(x)je izvod linearne
aktivacione funkcije izlazne jedinice, tj. 1. Za svaku jedinicu u skrivenim slojevima izra¢unava se
greska u jednacini (2.4):

8c = Mgieriven (%) =1 6nWn,c (2.4)

N je broj jedinica u slede¢em sloju, d, je izraz greske za jedinicu u sledeCem sloju a Wy ¢ je
tezina koja modifikuje vezu od jedinice ¢ do jedinice n. Izvod sigmoidne aktivacione funkcije
skrivene jedinice hy,,, (x)je In(1 — I,) .

U tre¢em koraku, za svaku vezu se izracunava jednacina (2.5) koja predstavlja promenu u
tezini koja modifikuje vezu od jedinice p ili ulaza mreze p do jedinice C:

Aw,, = ad.l, (2.5)

W, j€ tezina kojom se modifikuje veza jedinice p ili ulaza mreze p do jedinice ¢, a je faktor
ucenja, a I, je izlaz jedinice p ili ulaz mreZe p. zato nakon treceg koraka, ve€ina teZina ima razliCite
vrednosti. Promena tezina nakon svakog primera se naziva on-line obu¢avanje. Druga moguénost je
“batch” obucavanje gde se promene akumuliraju i primenjuju nakon §to mreZa prode sve primere.

Cilj obucavanja sa prostiranjem unazad je konvergiranje do najblizeg optimalnog reSenja
zasnovanog na ukupnoj kvadratnoj gresci proracunatoj u jednacini (2.6).

Ec = 2351 (Dc — Ic)? (2.6)

C je broj jedinica u izlaznom sloju, D¢je zeljeni izlaz mreze (iz vektora izlaza) koji
odgovara trenutnoj jedinici izlaznog sloja al¢je aktuelni izlaz mreze koji odgovara jedinici
trenutnog izlaznog sloja. Konstanta % se koristi za prostiranje unazad i moze ili ne biti uklju¢en u
proratunu ukupne kvadratne greske. Faktor ucenja upravlja koliko brzo i dobro ¢e mreza
konvergirati ka partikularnom resenju. Vrednosti za faktor u¢enja se moze kretati od 0.01 do 0.3.

Danas u primeni nalazimo mnoge modifikacije prethodno opisanog osnovnog algoritma
povratnog prostiranja greske. Medusobno se ti algoritmi razlikuju prema brzini konvergencije
prilikom trazenja resenja, a razlike mogu biti ¢ak do nekoliko stotina puta. Prema [9] razlikujemo
dve grupe algoritama kod unapredenih statickin BP mreza. Tzv. spore i brze algoritme. U spore

algoritme npr. spadaju:
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- BP-algoritam sa konstantnim koeficijentom brzine ucenja (engl. learning rate) - a,

- BP-algoritam sa konstantnim koeficijentom momentuma (engl. momentum)

U brze npr.spadaju:

- BP-algoritam sa varijabilnim ili adaptivnim (engl. adaptive) koeficijentom brzine ucenja,

- Levenberg-Marquardt algoritam

Kod brzih algoritma primenjuju se tzv. heuristicke tehnike koje su proizisle iz analize
uspesnosti ucenja standardnih ‘stepeest descent’ algoritama. Kod Levenberg-Marquard algoritma

primjenjuju se klasi¢cne metode numeri¢ke optimizacije i on je nesto detaljnije u nastavku opisan.

2.7.1.2 Levenberg-Marquardt-ov algoritam uc¢enja

Levenberg-Marquardt (LMA) [9] algoritam slovi kao napredan i najbrzi algoritam za
nelinearnuo ptimizaciju. Za razliku od Quasi-Newton algoritma [9], kod LMA nije potrebno
izracunavati Hessianovu matricu. S obzirom da se kod LMA kao funkcija greske primenjuje suma
kvadrata greske tada se Hessian-ovamatrica aproksimira kako sledi:

H=]T] (2.7)

Gradijent se izracunava kao:

G=J"E (2.8)

Ovdje je J'™- transponovana Jacobian-ova matrica koja sadrzi prve izvode greske mreze, a E
—vektor greske mreze. U tom se slu¢aju Jacobian-ova matrica izracunava standardnim BP-
algoritmom sto je znacajno jednostavnije nego izracunavanje Hessian-ove matrice.

Upotrebljavajuci takvu aproksimaciju Hessian-ove matrice izraz za LMA je:

X1 = X — U]+ al]7YTE (2.9)

Kada je a=0 gornji izraz postaje Quasi-Newton algoritam uz aproksimaciju Hessian-ove
matrice. Uslucaju da je a veliki on time zapravo postaje ‘gradient descent’ malog koraka. S
obzirom da Newtonova metoda postaje brza i preciznija u blizini minimuma funkcije greske, cilj je
zapravo teziti k njoj Stoje pre moguce. a se smanjuje nakon svakog uspesnog koraka iteracije
(smanjenje greske), a povecava se kada probna ili testna iteracija nastoji povecati gresku, te se na taj
nacin funkcija greske ponovo vraca u predasnje stanje kakvo je bilo u i-1 koraku iteracije.
Nedostatak LMA je taj sto zahteva puno memorije za proracun Jacobian-ove matrice. Neke
modifikacije LMA u tom slucaju dele Jacobian matricu na dva dela, dobijajuci tako za proracun
aproksimaciju Hessian-ove matrice. Medutim tac¢nost proracuna po kojoj je LMA poznat se tada

smanjuje.
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2.7.2 RBF Neuronske mreZe sa radijalnom funkcijom

RBF neuronske mreze su dvoslojne staticke neuronske mreze. Nulti (ulazni) sloj najcesce
samo prosleduje ulaze u mrezu na ulaz prvog sloja sastavljenog od neurona sa aktivacijskim
funkcijama s kruznom osnovom i predstavlja njeno tzv.receptivno polje. Drugi sloj mreze, ujedno i
izlazni sloj, sastoji se od perceptrona s linearnom aktivacijskom funkcijom najéesce jedini¢nog
aktivacijskog pojacanja. Matematicki se RBF neuronska mreza moze opisati slede¢im izrazima:

X1=Yo=2X (2.10)
pri ¢emu je X = [X1, X2, ..., Xn(x)]T vektor ulaza u mrezu (nulti sloj mreze), odnosno Yy izlaz iz

nultog sloja neuronske mreze a X3 = [X1.1, X1,2, «-s Xl,n(o)]T vektor ulaza u prvi sloj mreze dimenzije

n(x),

0 ,
v = o X wag = wedll = S —weg)?, i=1.n()  (211)

Navedena jednakost predstavlja operaciju konfluencije, odnosno u slucaju RBF neuronskih
mreza euklidsku udaljenost pri cemu je Ws; vektor sinaptickih tezinskih koeficijenata i-tog neurona,
te wc; vektor sredista i-tog neurona. Rezultat operacije konfluencije je ulaz u nelinearnu

aktivacijsku funkciju, a ukoliko pretpostavljamo Gaussovu funkciju sledi:

Xpi = lpl(vl,i,ai) = exp (— %), i=1...n(1) (2.12)

gde je o; parametar neurona koji predstavlja odstupanje od srediSta Gaussove funkcije, a w1
je nelinearna aktivacijska funkcija skrivenog sloja. Dalje, ulaz u drugi (izlazni) sloj mreZe mozemo
racunati:

v, = W;x, (2.13)

pri ¢emu je W; vektor tezinskih koeficijenata na izlazu iz prvog sloja, a X, vektor izlaznih
signala iz prvog sloja. Konacno, izlaz iz neuronske mreZe racunamo prema izrazu:

Y2 = P2(v2) (2.14)

gdje y» predstavlja aktivacijsku funkciju linearnog sloja. NajceSce koriSéena aktivacijska
funkcija izlaznog sloja je pureline (linearna funkcija s jediniénim poja¢anjem) a osim nje moze se
koristiti i tzv. tansig funkcija, koje su ve¢ opisane u prethodnim poglavljima.

RBF mreze imaju sposobnost aproksimacije proizvoljne kontinuirane nelinearne funkcije a
njihova aproksimacijska sposobnost odredena je polozajem srediSta RBF neurona, varijancom
njihovih aktivacijskih funkcija te iznosima teZinskih koeficijenata izlaznog sloja mreze. Vrednosti
ovih parametara RBF mreZe raCunaju se algoritmima ucenja koji su opisani u nastavku. RBF
neuronske mreze predstavljaju alternativu MLP mrezama, posebno u slucaju aproksimacije

jednostavnih i vremenski malo promenjivih nelinearnosti kada je moguce unapred na odgovarajuci
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nacin rasporediti srediSta 1 odrediti iznose varijanci RBF neurona, a u€enje mreze svesti samo na
podesavanje tezinskih koeficijenata izlaznog sloja. U tom sluc¢aju vladanje RBF neuronske mreze
postaje linearno zavisno od parametara, za razliku od MLP mreza ¢ije je vladanje nelinearno
zavisno od parametara. Raspored srediSta znacajno uti¢e na svojstva RBF mreze. Tradicionalno se
RBF funkecije koriste za interpolaciju nelinearnih viSevarijabilnih funkcija, pri ¢emu je broj sredista
jednak broju podataka (u svaki se ulazni podatak postavlja po jedno srediSte). Aproksimaciju
proizvoljne nelinearne kontinuirane funkcije moguce je takoder posti¢i i sa manjim brojem dobro
rasporedenih srediSta i to na dva nacina: tako da se srediSta postave u slu¢ajno odabrane ulazne
podatke [40] ili jednolikim rasporedom srediSta u prostoru ulaznih podataka. RBF mreze i sa
slu¢ajnim i sa jednolikim rasporedom srediSta RBF neurona mogu aproksimirati proizvoljnu
kontinuiranu nelinearnu funkciju, medutim, potrebni broj RBF neurona moze biti jako velik.
Smanjenje broja neurona moze se posti¢i proSirenjem postupka ucenja mreZe i podeSavanjem
polozaja srediSta te varijanci RBF neurona. U tom slu€aju vladanje RBF mreZe postaje nelinearno

zavisno od parametara, kao i MLP mreZe, ali i s uporedivim aproksimacijskim svojstvima.

2.7.2 Rekurentne neuronske mreze

2.7.2.1 Hopfield-ova neuronska mreza

Hopfield-ova neuronska mreza pripada grupi rekurentnih neuronskih mreza[14], [35]. Kod
ovih mreZa, izlazni neuroni su povezani sa svim ulaznim neuronima, osim sopstvenog. Na taj na¢in
svaki od neurona svojim stanjem direktno utic¢e na sve ostale u mrezi [36]. Na ovaj nacin svi ostali
neuroni uce i prilagodavaju se promeni stanja svakog od njih, §to bi u bioloskoj interpretaciji bila
promena ponasanja jedinke u odnosu na grupu kojoj pripada. Kako su generalno uslovi u kojima
grupa deluje sli¢ni, to je svaka od promena vrlo bitna jer doprinosi ukupnom rezultatu rada mreZe.
Na ovaj nacin se u vestackim mrezama upotrebom rekurentnih mreza postize interaktivnost koja
postoji i u bioloskim strukturama [37], [14].

Kod Hopfield-ove neuronske mreze u povratnim granama najce$ce postoje oOperatori
jedini¢nog kasnjenja, tako da signal sa izlaza prvo bude zakasnjen i potom se vodi na sinapse drugih
ulaznih neurona, koji su realizovani tako da svaki od njih resava neki od segmenata definisanog
problema [14].

Uticaj povratnih signala moze se dodatno ograniciti postavljanjem praga delovanja,ime se

neke manje promene eliminiSu, i mreza radi sa veéim relativnim greSkama[36]. Kako je
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organizacija ovih mreza sli¢na oranizaciji ostalih vestackih neuronskih mreza, za probleme koji se
reSavaju treba definisati sledece :

1. Nelinearnost neurona unutar mreze,

2. Potrebu za simetricnosc¢u sinaptickih veza i

3. Broj povratnih veza unutar mreze.

U zavisnosti od toga kakav je izbor parametara mreze, mreze poprimaju relativno razlicite
strukture unutar iste klase rekurentnih mreza. Najpoznatije medu ovim mrezama su Hopfield-ova
mreza, Boltzmann-ov spoj i Mean-field-theory spoj[38], [14],[22].

Kao jednu od varijanti rekurentne neuronske mreze, J. J. Hopfield je predstavio u radu[36],
koja je po njegovom imenu i dobila naziv. Jedan sloj Hopfield-ove neuronske mreze vrsi
procesiranje signala i na kraju vrSi njegovu binarnu klasifikaciju [36],[37]. Vrednosti na izlazu
neuronske mreze su 0 ili 1 u zavisnosti da li je vrednost signala bila manja ili ve¢a od praga. Kod
nekih implementacija ove vrednosti su -1 i 1.

Matematicki posmatrano, izlaz neurona u izlaznom sloju je [14], [36]gde je Tj; tezinski
koeficijent za vezu izmedu neurona i i j, U; je stanje j-tog neurona a @ije definisani prag za i-ti
neuron. Ovako definisane vrednosti neurona na njegovom izlazu nazivaju se stanja neurona.
Stanjima neurona opisano je i trenutno stanje Hopfield-ove neuronske mreze. U svakom trenutku
ova stanja definiSu jednu fazu rada, 1 svaka faza se moZe analizirati zasebno. U opStem slucaju
stanje mreZe je opisano vektorom v = (v, Vo ..., Vn ), Koji je skup nula i jedinica, ¢ime se opisuju
pojedina¢na stanja neurona. Na primeru mreze sa Cetiri neurona i vektorom stanja v = (1,0,0,1)

struktura mreze sa njenim stanjima data je na slici 2.14.

:/i\:N1
Vj.\
(0 ] (0)
ne =5 Ns
v
1N,

Slika 2-14 Struktura Hopfield-ove neuronske mreZe sa ¢etiri neurona i njihovim
stanjima.

U svakoj iteraciji stanja neurona se menjaju shodno dolaznim signalima u neuron i tezinskim
koeficijentima na vezama sa ostalim neuronima. Kako je Hopfieldova neuronska mreza potpuno

povezana, rekurzivna stanja mreze se mogu samostalno menjati u svakoj od iteracija nakon samo
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jednog pobudivanja mreze. Ukoliko nema drugih spoljasnjih pobuda, rekurzija u mrezi doprinosi da
u odredenoj iteraciji Hopfieldova neuronska mreza dode u stabilno stanje [36], [14]. Ovo stanje
podrazumeva da su promene koje nastaju u svakoj narednoj iteraciji manje od praga i ne mogu

promeniti pojedinacna stanja neurona.

TN Ve ‘\ N
(U4 ) " U» (Un)
W, U2 Un)
p I/T“\Tﬁ __,/T\Tm
N o LT/
___(_)Tm .__(_)Tn2
e -:r‘ln LI/' \TQI"I

() >
Slika 2-15 Osnovna arhitektura Hopfield-ove neuronske mreze.

Veze izmedu neurona u Hopfield-ovoj neuronskoj mrezi su ograni¢ene sa dva uslova:

1. T;i =0, za svako i (tj. neuron ne moze pobudivati samog sebe)

2. Tij =Tji za svako i-j (tj. medusobni uticaji dva neurona su istih tezina).

Za ovako definisanu arhitekturu Hopfield-ove neuronske mreze moze se nacrtati i graficka
interpretacija gde u, predstavlja pocetno stanje neurona, Slika 2.16.

Imajuéi u vidu potrebu da se osnovna struktura sa slike fizicki realizuje,potrebno je gradivne
komponente blok Seme zameniti aktivnim ili pasivnim komponentama elektri¢nih kola. Na Slici
2.16. prikazana je osnovna struktura Hopfieldove neuronske mreze u obliku strukturne Seme,
pogodne za hardversku realizaciju, gde je sa u; oznacena tezinska suma ulaznih signala, Tj; tezinski

uticaji sinapsi a sa ¢ aktivaciona funkcija [36].
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Slika 2-16 Strukturna Sema Hopfield-ove neuronske mreze pogodna za hardversku
realizaciju.

Kao i ostale rekurentne mreze i Hopfield-ova mreza je nelinearna, $to joj daje mogucénost
reSavanja slozenih problema [36], [39], [14]. Ova mreza se zasniva na principu pamcenja
informacija u dinamic¢ki stabilnim stanjima [36].

Svaka informacija se, u toku jedne iteracije, pamti u lokalnom minimumu energijske
funkcije. Tokom rada, mreza tezi da svoje izlaze podesi tako da svi konvergiraju ka jednom od
grupe pomenutih lokalnih minimuma, i na takav nac¢in ude u stabilno stanje.Taj minimum treba da
bude minimum svih ostalih, pa se na taj nacin i o¢ekuje kvalitetna konvergencija ka globalnom

minimumu ¢ime se postiZe reSenje optimizacionog problema.

2.7.2.2 EIman-ova neuronska mreza

Elman-ove neuronske mreze [153] su poznate i pod nazivom parcijalne rekurentne
neuronske mreZe ili proste rekurentne neuronske mreze. Re¢ je viSeslojnim preceptronima
proSirenim sa jednim ili viSe kontekst slojeva koji pamte izlazne vrednosti jednog od slojeva koji
kasni za jedan korak. Ovi slojevi se koriste za aktivaciju tog ili nekog drugog sloja u slede¢em

vremenskom koraku.

38



Primena vestackih neuronskih mreza za kratkoro¢no predvidanje i analizu sistema daljinskog grejanja

Ulazni sloj Skriveni sloj Izlazni slaj

—

-

QOO0

|
OO0

L J

elo]lelelelele

F 3

i
-

Kontekst sloj

Slika 2-17 Shematski prikaz EIman-ove neuronske mreze

Povratna veza od skrivenog do kontekst sloja omoguc¢ava Elman-ovoj neuronskoj mrezi da
uci, prepoznaje i generiSe privremene uzorke, poznate kao prostrani (,,spatial®) uzorci. Svaki
skriveni neuron se povezuje sa samo jednim neuronom kontekst sloja preko konstantne teZine koja
iznosi +1. Na taj nacin, kontekst sloj se konstituiSe kao neka vrsta kopije stanja skrivenog sloja, na
jednoj instanci ranije.

Logi¢no, broj neurona u kontekst sloju je isti broju neurona u skrivenom sloju. Saglasno
metodu koji je predlozio Sarle [154], ceo skup podataka je podeljen na skup podataka za
obucavanje 1 skup podataka za validaciju. Cela faza obucavanja se prekida kada se dostighe

najmanja greSka na validacionom skupu podataka.
2.7.2.3 Obucavanje rekurentnih neuronskih mreza
U ovoj disertaciji prikazana su tri tipa obucavanja rekurentnih neuronskih mreza:
e Backpropagation Through Time — propagacija unazad kroz vreme

e Truncated Backpropagation Through Time

e Real-Time Recurrent Learning
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1) Backpropagation Through Time — propagacija unazad kroz vreme

Standardni ,,backpropagation” algoritam ne odgovara neuronskim mrezama koje imaju
unutrasnje cikluse. Sre¢om, rekurentne neuronske mreze se mogu modifikovati da izgledaju kao
feedforward neuronske mreze razvijanjem mreze u vremenu i tada ih obucavati ,,Backpropagation
Through Time* (BPTT) algoritmom koji su prvi prmenili Rumelhart, Hinton and Williams
[11].Proces razvijanja mreze pocinje sa prostom rekurentnom neuronskom mrezom u trenutnom
vremenu t, oznacenu kao SRN; (simple recurrent neural network). Kako je kontekstni sloj SRN
samo kopija aktivacije skrivenog sloja iz prethodnog koraka, ciklusi u mrezi se mogu izbeci
zamenom kontekst sloja sa identicnom kopijom SRN mreZe iz prethodnog koraka, SRN¢.;. SKriveni
sloj SRN.; se tada povezuje na skriveni sloj SRN;. Ova procedura se ponavlja dok se nedostigne
vremenski korak 0, u kome se ne zamenjuje kontekstni sloj ve¢ ostaje podeSen na svojim pocetnim
aktivacijama. Broj SRN kopija predstavlja dubinu razvijene mrezZe i svaka kopija mrezZe koristi isti
skup tezina veze.

Jednom kada se SRN razvije u feedforward neuronsku mrezu, moze se koristiti
backpropagation algoritam. Ovaj algoritam se ponovo sastoji iz tri koraka:

1. Propagacija unapred. Signal se prostire kroz razvijenu mrezu u standardnom obliku od
vrha do dna. U ovom slucaju, od najdalje kopije SRN do najskorije kopije.

2. Propagacija unazad. Izraz greske A?'%%(t) jedinice izlaznog sloja i kopije SRN u vremenu
t se izracunava kao

aact(afzmz )

AZZ(t) = (target;(t) — al®*(t .
i ( ) ( g l( ) L ( )) aalgzlaZ(t)

(2.15)

gde je targeti(t) Zeljeni izlaz jedinice i izlaznog sloja SRN u vremenu t a a/?'%?(t)je njena
aktuelna aktivacija u vremnu t.

Za svaku jedinicu i skrivenog sloja razvijene SRN u vremenu t , neka se uradi |
iteracija kod svih jedinica koje primaju veze od jedinice i saglasno razvijenoj mrezi i neka A; bude
izraz greske iteracije j. Tezinska matrica Wihj sadrzi tezine veza od jedinice i do jedinice j. lzraz
greske skrivene jedinice i oznaten kao ASK"'e"(t) se izra¢unava kao:

aact(aiskriven ®
aaiskriven(t)

Algkriven(t) — (21 Angl) (2.16)

3. Osvezavanje tezina originalne SRN. Za svaku jedinicu j u skrivenom ili izlaznom sloju |
originalne mreZe koja prima veze od jedinice i U sloju k, vr§imo osveZavanje saglasno:

nova wl; = wj; + a Xt_o Af(1)aj (1) (2.17)
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gde je Wl-lj tezinska matrica veza od jedinice i do jedinice j u sloju I, A¥(7) izraz greske
jedinice i u sloju k kopije razvijene mreze u koraku vremena T, a} (1) je aktivacija jedinice j u sloju |

kopije razvijene mreze u vremenu T, a o faktor ucenja.
2) Truncated Backpropagation Through Time

Kod BPTT, broj kopija SRN u razvijenoj mrezi je jednak vremenskom koraku t, tako da je
koriS¢enje ovog algoritma za on line ucenje neprakti¢no. Zbog toga se koristi on line verzija BPTT
algoritma koja se naziva Truncated Backpropagation Through Time (TBTT) i koja je iskori$¢ena u
[14]. TBPTT radi analogno kao BPTT, osim S§to je maksimalna dubina d razvijene mreze
ogranicena.

Mreze se razvijaju od vremenskog koraka t do t-d+1 kada razvijanje staje. Kontekst sloj
kopije SRN mreze u vremenu t-d-1 drzi aktivaciju skrivenog sloja mreze u vremnu t-d.

TBPTT tipi¢no realizuje prolaz unazad u razvijenoj mrezi za svakih d vremenskih koraka ili
za svaki vremenski korak. Kako se teZine veza menjaju svaki vremenski korak, pogodno je sacuvati
prosle vrednosti tezina ili koristiti trenutne tezine ali sa relizacijom propagiranja unapred u

razvijenoj mrezi.
3) Real-Time Recurrent Learning

Real-Time Recurrent Learning (RTRL) algoritam je garadijentni metod spusta pogodan za
on line uéenje rekurentnih mreza. [15].Neka imamo SRN mreZu ¢ija svaka jedinica i U vremenskom
koraku t ima potencijal pi(t) i aktivaciju aj(t). Radi lakSeg razumevanja neka su sa U i indeksima ul,
skriven i izlaz oznaceni skupovi indeksa za ulazne, skrivene i izlazne jedinice, respektivno. TeZina
veze od jedinice i do jedinice j se oznacava wj;. U vremenskom koraku t, neka je targeti(t) zeljena
aktivacija izlazne jedinice i.

U vremenskom koraku t, trenutna greska E(t) je

E(t) = 5 Nieu i (target;(t) — ay(t))? (2.18)

i minimizirana ukupna greska E(t) u vremenu t je

Eui(8) = 3ty E(D) (2.19)

GreSka se minimizira podeSavanjem teZina duZ negativnog gradijenta greske
—0 (E_uk (t)) / (Ow_ij ). Ova ukupna greSka se moze sracunati akumulacijom negativhog

gradijenta instanci greSke u svakom vremenskom koraku:
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0E da;
B auflt]) Zieuizlaz(targeti (t) - ai(t)) a_(t) (220)

awi]-
Na taj nacin se kreira dinamicki sistem sa promenljivama v{‘jza svaku skrivenu i izlaznu
jedinicu. Kako je pocetno stanje mreze nezavisno od njenih tezina, pocetna vrednost se moze

podesiti na v{‘j(O) = 0. Tezine mreze se tada mogu osveziti duz akumulirane trajektorije
K
nova wij = wi; — @ Yeu,,,.,(ak (t) — target, (£))v;; (2.21)

Limit ovog algoritma je njegova upotreba za veoma male mreZze.

2.7.3 SOM samoorganizirajuce mape

Samoorganizujuéa mapa (SOM) je tip vesStacke neuronske mreze ¢ija obuka se vrSi
nenadgledanim ucenjem kako bi se dobila niskodimenzionalna (najcesée dvodimenzionalna),
diskretna reprezentacija ulaznih uzoraka. Ovakva diskretna reprezentacija podataka zove se mapa.
Samoorganizuju¢e mape razlikuju se od drugih tipova neuronskih mreZa po tome S$to cuvaju
informaciju o topoloSkim svojstvima ulaza pomoc¢u funkcije susednih neurona. Osobine
samoorganizujuée mape omoguéuju joj vizualnu predstavu niskodimenzionog pogleda na
visokodimenzione podatke, tj. viSedimenziono skaliranje. Ovaj model je prvi put kao neuronsku
mrezu opisao finski profesor Teuvo Kohonen, po¢etkom 80-tih godina, stoga se ove mreze zovu i
Kohonenove mape. Samoorganizuju¢e mape rade u dve faze: ucenje i mapiranje. Ucenje izgraduje
mapu pomocu ulaznih uzoraka. Ovaj proces je kompetitivan i naziva se i kvantizacija vektora.
Mapiranje vrsi klasifikaciju ulaznog vektora. Samoorganizuju¢a mapa sastoji se iz komponenti koje
se nazivaju ¢vorovi ili neuroni. Svaki neuron ima vektor tezina, istith dimenzija kao 1 vektor ulaznih
podataka, 1 poziciju u prostoru mape. Procedura smeStanja vektora iz prostora podataka u mapu
sastoji se iz

e pronalazenja neurona ¢iji vektor tezina ima vrednosti najblize vektoru iz prostora podataka i

¢ dodeljivanja koordinata mape ovog neurona vektoru.
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Slika 2-18 llustrativna shema SOM-a samoorganizujuce mape

Cilj obuke samoorganizuju¢e mape je izazivanje sli€ne reakcije razlic¢itih delova mape na
odredene Sablone sa ulaza. Ovakva reakcija je analogna nadinu na koji se obraduju vizualne,
auditorne i ostale ¢ulne informacije u mozgu coveka. Tezine neurona se najc¢esce inicijalizuju
malim, sluajnim vrednostima. Mrezu je potrebno obuciti sa velikim brojem vektora uzoraka koji
predstavljaju, Sto je moguce blize, vektore koji se ofekuju u toku faze mapiranja. Obicno se
obucavanje sa istim uzorcima vrsi viSe puta, kroz nekoliko iteracija. Kohonenova mapa se obucava
kompetitivnim ucenjem .

Kompetitivno ucenje je proces nenadgledanog ucenja vestackih neuronskih mreza pri kojem
se neuroni takmice za dozvolu da se aktiviraju za odredeni skup ulaznih podataka.

Kada se mreZi preda uzorak za ucenje, raCuna se njegovo odstojanje od vektora teZina svih
neurona mreze. Neuron Cije su vrednosti vektora teZina najblize ulazu je neuron sa najvec¢im
podudaranjem. Vrednosti ovog neurona i njegovih suseda u SOM resetki se potom priblizavaju
vrednostima ulaza. Uticaj ulaza na vrednosti vektora teZina neurona opada sa vremenom i
udaljeno$cu od neurona sa najveéim podudaranjem. Formula kojom se vrSi aZuriranje vrednosti
vektora tezina neurona WV(t) je:

Wv(t + 1) = Wv(t) + O (v, t) a(t)(D(t) - Wv(t)), (2.22)

gde je a(t) monotono opadajuci koeficijent odnosno faktor ucenja, a D(t) je ulazni vektor.
Funkcija susednih neurona @ (v, t) zavisi od rastojanja izmedu neurona sa najve¢im podudaranjem i
neuronav.

Postoje dva nacina za azuriranje vrednosti:

e Najjednostavniji nacin je aZuriranje sa istom vrednosti svih neurona koji se nalaze dovoljno
blizu neurona sa najve¢im podudaranjem, dok vrednosti ostalih ostaju nepromenjene.

e Drugi nadin je aZuriranje suseda upotrebom Gausove funkcije.
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Slika 2-19 Primeri topologija Kohonenovih mreza a) jednodimenzionalna, b)
dvodimenzionalna, ¢) trodimenzionalna

Bez obzira koji je nalin azuriranja, funkcija susednih neurona smanjuje radijus svog
delovanja tokom vremena. To zna¢i da ¢e na pocetku obuke, kada je Siroko ,,susedstvo®,
samoorganizacija biti vrSena na nivou cele mreZze. Vremenom c¢e se ,,susedstvo® suziti na samo
nekoliko neurona c¢ije tezine konvergiraju lokalnim srednjim vrednostima. Ovaj postupak ponavlja
se za svaki ulazni vektor isti broj puta. Obi¢no je broj iteracija velik (A). Na kraju obuke, mreza
pravi veze izlaznih neurona sa grupama ili Sablonima ulaznih podataka.

Kvantizacija vektora je tehnika kojom se iskoriS¢ava struktura ulaznih vektora u svrhu
kompresije podataka. Tac¢nije, ulazni prostor deli se u odredeni broj regiona i za svaki region
definiSe se rekonstrukcioni vektor. Kada kvantizator dobije novi ulazni vektor, prvo se utvrduje
region kojem on pripada. Dalje se u algoritmu taj ulazni vektor predstavlja reprodukcionim
vektorom za dati region. Ovim postupkom, upotrebom kodirane verzije reprodukcionog vektora
umesto originalnog ulaza, ostvaruje se znacajna usteda u memorijskom prostoru koji je potreban za
Cuvanje podatka, na racun tacnosti (kvaliteta) podatka. Kolekcija reprodukcionih vektora naziva se
,»code book®, a njeni ¢lanovi ,,code words*. Kvantizator vektora sa najmanjom deformacijom, tj.
gubitkom kvaliteta podataka zove se ,,Voronoi® ili ,,najbliZi-sused kvantizator. Voronoi ¢elije su
grupe tacaka ulaznog prostora koje odgovaraju odredenom regionu tog prostora primenom pravila
,najblizi sused”, prema Euklidskoj matrici. Algoritam SOM-a sadrzi priblizan metod za
nenadgledano izrac¢unavanje Voronoi vektora pri ¢emu se aproksimacija odreduje vektorima tezina
sinapsi neurona.

Danas se SOM koriste za razne aplikacije. Na kraju 2005 godine, Kohonen je dokumentovao
7768 naucnih publikacija, koje analiziraju, razvijaju ili primenjuju samoorganizuju¢e mape. Kada je
u pitanju primena, moze se, po Kohonenu, predstaviti vise glavnih oblasti primene:

e statistiCke metode

(a) istrazivacka analiza podataka

(b) statisticka analiza i organizacija teksta

e Industrijska analiza, upravljanje i telekomunikacije
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e Biomedicinska analiza i primena
e Finansijske aplikacije

Generalno se moze rec¢i da ne postoji ogranicenje koris¢enja SOM-a.
2.8 Vestacke neuronske mreZe i evolutivni algoritmi

2.8.1 OpSta razmatranja

Danas su inteligentne metode proracuna u velikom periodu razvoja i kao Sto je veé
naznaceno u uvodnom poglavlju one ukljucuju fazi logiku, neuronske mreze koje su predmet ove
disertacije, evolutivne algoritme i druge metode. Sa razvojem kompjuterskih tehnologija rastao je i
razvoj 1 napredak u istrazivanju i primeni ovih metoda.

Ono §to je zajednicko Evolutivnim algoritmima (EA) 1 veStackim neuronskim mrezama je
da teorijski proisticu iz primene biloskih principa na nauc¢na istrazivanja. Poslednjih godina, vise
istrazivac¢a pokuSava da kombinuje EA sa ANN kako bi na taj nac¢in kombinuju¢i prednosti obe
metode kreirali jo$ efikasniji metod inteligentnog prorac¢una. To se uglavnom odnosi na koris¢enje
EA za optimizaciju arhitekture mreze, predprocesiranje ulaznih podataka mreze, spajanje viSe

mreza, itd.

2.8.2 Metod optimizacije rojevima Cestica (PSO — Particle Swarm Optimization)

Optimizacija rojevima cestica (Particle swarm optimization - PSO) predstavlja metodu
inspirisanu inteligencijom grupe. Posmatrajuci prirodni proces udruzivanja jedinki u grupe, moze se
primetiti da bespomocéne jedinke postaju ozbiljan protivnik kada se udruze. Na taj nacin
akumuliraju inteligenciju stvarajuci kolektivnu inteligenciju, pa interakcijom i razmenom znanja
izmedu jedinki cela grupa veoma brzo napreduje. U tom posmatranju jata ptica u potrazi za hranom
kao skupa ¢estica uoceno je da svaka cestica tj. ptica koristi nekoliko pravila za prilagodavanje svog
leta kao sto su:

- izbegavanje sudara,
- prilagodavanje brzine leta,
- pokusaj ostanka u blizini ostalih ptica.

Inspirisani ovim uocenim cinjenicama, Eberhart i Kennedy [155] dolaze na ideju kreiranja
algoritma za resavanje optimizacionih problema. U sam algoritam ukljucuju i sociolosku interekciju
izmedu cestica u roju, tako da svaka cestica pamti svoje do tada pronadenu najbolju poziciju, ima
uvid u najbolje pozicije svojih suseda i kretanje usmerava uzimajué¢i u obzir obe komponente. U

PSO metodi svaka cestica odgovara jednom potencijalnom dopustivom resenju i krece se u d-
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dimenzionom dopustivom prostoru resenja. Cestice pokusavaju da poprave svoju poziciju koristeci
svoje iskustvo iz prethodnih pozicija, ali i iskustva drugih cestica (celog roja ili podskupa-okoline
cestice). Poziciju cestice i, i=1,2 ..., nuroju od ncestica karakterise ddimenzioni vektor polozaja
Xi = (Xi1, Xi2, - . - , Xig) 1 vektor brzine, odnosno gradijenta (pravca) u kome bi se cestica kretala bez
drugih uticaja vi = (Vi1, Vi2, . . ., Vig). Najbolju poziciju cestice i do tekuceg trenutka predstavlja
vektor p; = (pi1, Pi2, - - -, Pid) @ Najbolju poziciju celog roja vektor pg = (Pg1, Pg2, - - - , Pgd)- OsnOVNI
PSO algoritam se sastoji od dela inicijalizacije gde se generise roj cestica u pretrazivackom prostoru
na slu¢ajnim pozicijama i sa slu¢ajnim pravcima kretanja ¢estica. U tako generisanom roju potrebno
je pronaci i sacuvati najbolju ¢esticu. Zatim sve dok nije ispunjen Kriterijum zaustavljanja izvrsava
se azuriranje vektora brzine i pomeranje ¢estica na nove pozicije. U tako dobijenom roju cestica
azuriraju se najbolje pozicije cestica ako je resenje popravljeno kao i najbolja ¢estica celog roja ako
je doslo do popravljanja trenutno najboljeg resenja. U svakoj iteraciji j azuriranje vektor brzine

Cestice i se obavlja pomocu sledece formule:

. - . . . .
vl =wevl e n(ply —xl) e (0)g — X)) (2.23)

gde je w parametar inercije koji kontrolise uticaj prethodnih brzina cestice na trenutnu, c;
faktor kognitivnog ucenja (uticaj iskustva cestice), ¢, faktor socijalnog uc¢enja (uticaj iskustva celog
roja) i ry, > slu¢ajne konstante iz izabrane uniformne raspodele U[0, 1]. Pomeranje ¢estice i na novu
poziciju X; u iteraciji j se vrsi po formuli:

=l + v, (2.24)

X

Vrednosti vig Se ograni¢avaju na vrednosti iz unapred zadatog segmenta [Vmin, Vmax], kako
Cestica ne bi izasla iz dopustivog prostora pretrage. Odnos izmedu lokalnog i globalnog
pretrazivanja prostora dopustivih resenja se moze kontrolisati parametar w. Za vece vrednosti w

pojacava se globalna pretraga, dok se za manje vrednosti w pojacava lokalna pretraga.

najbolja
pozicija cestice

najbolja pozicija

- L celog roja

== pe

trenutna

pozicija

nova pozicija

Slika 2-20 Pomeranje ¢estica na novu poziciju
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Opisani koraci se mogu predstaviti algoritmom koji je prikazan na Slici 2.21.

slucajno generisi roj cestica;
ponavljaj {
Ji= fx);
za sve cestice i {
za svaku koordinatu d {

. } _ L
Vi, =WVt (P —Dig) TG

(Pgd — Xiq)
Xiga = X} + v;
d xlld d \
ako (f(x;) <f(pi)) onda {
Pi— Xi; }
ako (f(xi) < flpg){ pg = xi: }
}

}(dok nije zadovoljen kriterijum zaustavljanja)

Slika 2-21 Opsti algoritam optimizacije rojevima Cestica

2.8.3 Genetski algoritmi (GA)

Genetski algoritmi su heuristicka metoda optimizacije koja reSava odredene raCunarske
probleme simuliraju¢i mehanizam prirodne evolucije. Pojam genetskog algoritma kao modela
predloZzen je 70-ih godina proslog veka od strane DZona Holanda [156]. On je u svom radu
predlozio genetski algoritam kao racunarski proces koji imitira evolutivni proces u prirodi. Ovaj
algoritam se Cesto naziva prost genetski algoritam ili kanonski genetski algoritam. Vise o konceptu
genetskih algoritama se moze videti u [157],[158], [159].

Prost genetski algoritam koristi binarnu reprezentaciju, prostu selekciju, ukrStanje sa jednom
tackom prekida i prostu mutaciju. Ova varijanta genetskog algoritma moze se nac¢i u [156]. Prost
genetski algoritam je Cesto bio tema mnogih ranijih studija i jos uvek se koristi kao merilo za novije
genetske algoritme. Na Zalost, ovaj algoritam ima 1 puno mana: binarna reprezentacija je suvise
restriktivna, mutacija i ukrStanje koje koristi mogu da se primenjuju samo za binarne i celobrojne
reprezentacije, selekcija je osetljiva na konvergirajuée populacije sa bliskim vrednostima cilja i
konvergencija ka reSenju je jako spora.

Kao sto je ve¢ spomenuto, genetski algoritmi simuliraju prirodni evolutivni proces. Za
evolutivne procese kao 1 za genetske algoritme moze se ustanoviti da:

» postoji populacija jedinki;
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» neke jedinke su bolje prilagodene okolini;

* bolje jedinke imaju veéu verovatnocu prezivljavanja i reprodukcije;
» osobine jedinki zapisane su pomocu genetskog koda;

» deca nasleduju osobine roditelja;

+ jedinke mogu mutirati.

Kod genetskih algoritama jedinke predstavljaju trenutne aproksimacije reSenja problema
koji se reSava. Svaka jedinka se kodira i svakoj jedinki se pridruzuje odredena mera kvaliteta , koja
se odreduje pomoc¢u funkcije cilja. Prilikom inicijalizacije generiSe se pocetna populacija. Ona se
obi¢no generiSe slu¢ajnim izborom resenja iz domena. Dozvoljeno je da se pocetno reSenje dobijeno
nekom drugom metodom optimizacije doda pocetnoj populaciji. Zatim, sledi proces koji se ponavlja
dok god se ne zadovolji uslov zaustavljanja. Taj proces se sastoji od izvrSavanja genetskih operatora
selekcije, ukrStanja 1 mutacije. Osim procene kvaliteta koja se mora obaviti nad jedinkama, sve
operacije genetskog algoritma se sprovode nad kodiranim jedinkama. ViSestrukom primenom
operatora selekcije uglavnom lose jedinke izumiru, a bolje ostaju i u slede¢em koraku se ukrstaju.
Ukrstanjem se prenose osobine roditelja na decu. Mutacijom se menjaju osobine jedinki slu¢ajnom
promenom gena. Jedan ovakav postupak omogucuje da iz generacije u generaciju raste prosecan
kvalitet populacije. Osnovni koraci genetskog algoritma prikazani su na sledecoj slici (Slika 2.22).

Od problema koji se reSava obi¢no zavise samo dve komponente genetskog algoritma:
kodiranje problema, tj. reprezentacija reSenja i funkcija cilja. U prvoj fazi kreiranja genetskog
algoritma donosi se odluka o genetskoj reprezentaciji moguceg reSenja datog problema.

Unosenje_Ulaznih_Podataka():

Generisanje Pocetne Populacije();
While (! Kriterijum Zaustavljanja GA())

for 1 = 1; 1 < Npop; it1)
obj[i] = Funkeija Cilja(i);
Funkcija Prilagofienosti();
Selekeija();
Ukrstanje();
Mutacija();

Stampanje_Izlaznih_Podataka();

Slika 2-22 Osnovna varijanta genetskog algoritma

Ovo ukljucuje definisanje jedinki 1 njihovo pridruzivanje moguéim reSenjima.
Reprezentacija reSenja moZe dosta da uti€e na efikasnost genetskog algoritma, pa je izbor
reprezentacije veoma vazan. Medutim, na¢i “pravu” reprezentaciju za problem koji se reSava jedan
je od najtezih delova pravljenja dobrog genetskog algoritma. Uglavnom se polazi od prakse i
dobrog poznavanja domena primene.

Takode, genetski algoritmi, kao i svaka druga metoda optimizacije, zahtevaju neku
kvantitativnu meru kvaliteta, tj. ispravnosti predlozenog reSenja. Ova mera se zove prilagodenost
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(na engl. fitness) 1 daje je funkcija cilja koja se jo§ u literaturi naziva funkcija sposobnosti ili
funkcija ocene kvaliteta. Vazno je spomenuti da se sve operacije genetskog algoritma sprovode nad
jedinkama osim ocene njihovog kvaliteta, tj. ocene prilagodenosti koja se mora odrediti nad
dekodiranim jedinkama — potencijalnim reSenjima. Funkcija cilja je najvazniji deo genetskog
algoritma. Ona predstavlja klju¢ procesa selekcije odredujuéi koje ¢e se jedinke eliminisati, a koje
¢e ostati u populaciji. Na osnovu ove funkcije se odreduje koliko je jedinka dobra, tj. racuna se
njena prilagodenost. Obicno, §to je prilagodenost jedinke vecéa, to jedinka ima veéu verovatnocu
prezivljavanja. Znaci, jedinke s malom prilagodenos$¢u imaju i malu verovatnoc¢u prezivljavanja.
Postoji viSe nacina definisanja funkcije cilja. Ona treba da bude relativno brza jer se
primenjuje u svakoj generaciji nad svakim ¢lanom populacije. Vredi spomenuti i da je definisanje

ove funkcije za zadati problem jedan od najtezih zadataka pravljenja dobrog genetskog algoritma.
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3. VESTACKE NEURONSKE MREZE ZA PREDVIDANJE

3.1. Uvodna razmatranja

Jedna od osnovnih primena vestackih neuronskih mreza je predvidanje [41]. Vestacke
neuronske mreze obezbeduju mocan alternativni alat kako za istrazivace tako i za prakticare kada
je u pitanju predvidanje. Nekoliko bitnih karakteristika ¢ine vestacke neuronske mreze atraktivnim
za realizaciju razliitih zadataka predvidanja. Najpre, nasuprot tradicionalnim metodama
zasnovanim na modelima, veStacke neuronske mreze pripadaju samoadaptivnim metodama
zasnovanim na podacima gde postoji samo nekoliko pretpostavki o modelima za probleme koji se
proucavaju. Kao S§to je ve¢ receno u prethodnom poglavlju, one uce iz primera pokuSavajuci da
uhvate funkcionalne veze izmedu podataka ¢ak i kad su te veze i odnosi nepoznati ili teSko opisivi.
To znaci da su vestacke neuronske mreze jako pogodne za probleme kod kojih reSenja zahtevaju
znanja koja je tesko specificirati ali za koja postoji dovoljna koli¢ina podataka ili observacija. U
tom smislu, vesStacke neuronske mreze mogu biti posmatrane i tretirane kao multivarijantne
nelinearne neparametarske statisticke metode (White 1989, Ripley 1993, Cheng Titterington 1994)
[42],[43].[44]. Ovakav pristup modeliranju sa sposobnos¢u da se uci iz iskustva je veoma koristan
za mnoge prakti¢ne probleme jeer je Cesto lakSe imati podatke nego dobre teorijske pretpostavke o
zakonima kojima se upravlja sistemima iz kojih se generiSu ti podaci. Problem kod ovakvog
pristupa modeliranja zasnovanog na upravljanju podacima je Sto pravila nisu uvek ocigledna a
observacije su zamaskirane Sumovima. U svakom slucaju, ovakvi pristupi modeliranju su u
pojedinim situacijama jedino izvodljivi za reSavanje problema u realnom svetu.

Druga karakteristika veStackih neuronskih mreza bitna za predvidanje je sposobnost
generalizacije. Nakon ucenja iz uzorka odnosno podataka koji su dati, vestacke neuronske mreze
korektno reaguju na deo podataka koji nije iskoriS¢en kao uzorak ¢ak i ako uzorak sadrzi Sumove
odnosno neke defektne informacije. Kako se predvidanje realizuje kao predvidanje buduceg
ponasanja na osnovu primera ponasanja iz proSlosti, upravo je predvidanje idealna oblast za
primenu neuronskih mreZa u nacelu.

Tre¢a karakteristika je Cinjenica su veStacke neuronske mreze univerzalni fukcionalni
aproksimatori. Pokazalo se da mreza moze da aproksimira bilo koju kontinualnu funkciju na bilo
koju zeljenu tacnost (Irie Miyake 1988, Hornik 1989, Cybenko 1989, Funahashi 1989, Hornik
1991, 1993) [45], [46], [47], [48], [49], [50]. Vestacke neuronske mreze imaju mnogo opstije 1
fleksibilnije fukcionalne forme u odnosu na tradicionalne statisticke metode. Bilo koji model za

predvidanje pretpostavlja da postoji odredeni odnosi (poznati ili nepoznati) izmedu ulaza (prosle
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vrednosti vremenske serije ili drugih relevantnih promenljivih) i izlaza (buduce vrednosti).
Najcesce, tradicionalni statisticki modeli za predvidanje imaju ograni¢enja u oceni ove odredene
funkcije usled kompleksnosti realnog sistema. VeStacke neuronske mreze mogu biti dobar
alternativni metod za identifikaciju ove funkcije.

Konac¢no, vestaCke neuronske mreze su nelinearne. Predvidanje je dugo vremena bilo u
domenu linearne statistike. Tradicionalni pristupi predvidanju vremenskog niza, kao $to su Box —
Jenkins ili ARIMA metod (Box 1976, Pankratz 1983) [51], [52] pretpostavljaju da su vremenske
serije koje su predmet proucavanja generisani iz linearnih procesa. Linearni modeli imaju prednosti
u ¢injenici da se mogu razumeti i analizirati do najsitnijih detalja ali 1 zbog lakog razumevanja i
implementacije. Medutim, ovi linearni modeli mogu biti u potpunosti nepogodni i neprihvatljivi ako
je posmatrani mehanizam nelinearan. Tada je neracionalno unapred pretpostaviti da je odredena
realizacija vremenske serije generisana linearnim procesom. U stvari, sistemi u realnom svetu su
Cesto nelinearni. (Granger Terasvirta 1993) [53]. 80-tih godina 20. veka nekoliko nelinearnih
modela vremenske serije su razvijeni kao $to su bilinearni model (Granger Anderson, 1978) [54],
»treshold autoregressive” model (TAR) (Tong Lim, 1980) [55] kao i (ARCH) ,,autoregressive
conditional heteroscedastic* model (Engle, 1982) [56]. Medutim, ovi nelinearni modeli su i1 dalje
ograniceni jer se eksplicitan odnos u vremenskoj seriji mora pretpostaviti hipoteticki sa malo
znanja o odredenom zakonu. U stvari, formulacija nelinearnog modela za konkretan skup podataka
je veoma tezak zadatak jer postoji mnogo mogucih nelinearnih uzoraka i prespecificirani nelinearni
model moda nece biti dovoljno opsti da obuhvati sve vazne karakteristike. Vestacke neuronske
mreZe su sposobne da realizuju nelinearno modeliranje bez unapred poznatog znanja o odnosima
izmedu ulaznih 1 zlaznih promenljivih. Upravo zato su veStaCke neuronske mreze opStiji 1

fleksibilniji alat za predvidanje.

Generalizacija

Samoadaptivnost

Neuronske

mreie

Nelinearnost

Aproksimator

Slika 3-1 Osnovne karakteristike neuronskih mreza za predvidanje
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Ideja za koriS¢enje vesStackih neuronskih mreza za predvidanje nije nova. Prva primena
datira od 1964. godine. Hu (1964) [57] je u svojoj tezi koristio Widrow-ovu adaptivnu linearnu
mrezu za prognoziranje tj. predvidanje vremena. Usled nedostatka algoritma za obucavanje u to
vreme, rezultati istrazivanja su bili kranje ograni¢eni. Tek 20-ak godina kasnije, tacnije 1986.
godine sa uvodenjem algoritma sa propagacijom unazad — ,backpropagation” algoritma
(Rummelhart 1986) [58] nacinjen je veliki korak u razvoju vestackih neuronskih mreza za potrebe
predvidanja. Werbos (1974) (1988) [59], [60] prvi formuliSe propagaciju unazad i nalazi da
veStaCke neuronske mreze obucCene propagacijom unazad nadmasuju tradicionalne statisticke
metode kao $to su regresija Box-jenkins-ova metoda. Lapedes i Farber (1987) [61] izraduju studiju
u kojoj zaklucuju da se vestaCke neuronske mreze mogu koristiti za predvidanje nelinearnih
vremenskih nizova. Weigend (1990) (1992) [62], [63] Cotrell (1995) [64] daju oshovne
karakteristike strukture neuronskih mreza za predvidanje vremenskih nizova u realnom svetu. Tang
(1991) [65] Sharda i Patil (1992) [66] i Tang i Fishwick (1993) [67] prikazuju razliCite izvestaje

rezultata komparacije predvidanja izmedu Box-Jenkins i modela vestacke neuronske mreze.

3.2. Predvidanje vremenskih serija

Potreba za znanjem o buduénosti ne dolazi samo zbog prirodne ljudska radoznalosti, ve¢ i zbog
neophodnosti da se poboljSa trenutna tehnologija i metode.

Termin predvidanje, koji ¢esto menja termin prognoziranje je veoma Sirok. On sublimira
metodologije za prognozu vremena, predvidanje finansijskih podataka, predvidanje bioloskih
karakteristika, tehnoloskih parametara, rezultate konjskih trka, potroSnje energije. Medutim, moze
se reci da je predvidanje uvek zasnovano na modelu procesa koji se predvida.

Uopsteno, dva su glavna pristupa moguca za modeliranje — model ,,bele kutije* i ,,model
,crne kutije®.

Prvi metod koristi unapred poznato znanje o sistemu koji se previda. Tipi¢ni model ,,bele
kutije* je matematicki model zasnovan na fizickim i1 hemijskim zakonima. Model ,,crne kutije je
zasnovan na identifikaciji podataka koji dopustaju osvezavanje pocetnog prediktora da bi se dobili
odgovaraju¢i rezultati. Tipi¢ni modeli ,,crne kutije* su vestacke neuronske mreze.

Objavljeno je mnogo radova sa primenom vestackih neuronskih mreza za predvidanje. Izbor
odgovarajuce vestaCke neuronske mreze i njeno podeSavanje obi¢no nisu trivijalna stvar. Postoji
mnogo parametara koji uticu na kvalitet predvidanja. Jedan od njih je broj ulaznih neurona —

odnosno duzina ulaznog vektora prediktora.
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Uopsteno, veli¢ina ulaznog vektora zavisi od frekvencije signala. Neki autori su pomenuli
,phrase® memoriju koja se odnosi na predvidanje na n prostornih intervala vremena. Iako, tacna
metodologija koja obezbeduje striktno pravilo za projektovanje nultog sloja posebne vestacke
neuronske mreze ne postoji . Motivacija ovog ucesc¢a dolazi iz ranijih istrazivanja i studija uticaja
veli¢ine ulaznog vektora za izabrane strukture vestackih neuronskih mreza.

Predvidanje se zasniva na informacijama iz proslosti i na trenutnom stanju.

Svi reSavaju problem predvidanja svakog dana sa razliitim stepenom uspeha. Na primer,
vreme, potros$nja energije,..

U tehnickom domenu parametri predvidanja sistema se mogu izraziti preko jednacina t;j.
predvidanje je svedeno na reSavanje tih jednaCina. Medutim, u praksi se sreCemo sa takvim
problemima gde bi takav opis bio jako komplikovan ili ¢ak nemoguc.

Moguce je koristiti razli¢ite aproksimacije, na primer regresija (vra¢anje na staro) zavisnosti
promenljivih koje se predvidaju od drugih dogadaja Sto se onda ekstrapolira u buduénosti.
Nalazenje takve aproksimacije moze takode biti jako teSko. Ovakav pristup uopsteno predstavlja
kreiranje modela predvidanja dogadaja.

Vestacke neuronske mreze se mogu koristiti za predvidanje sa razli¢itim nivoom uspeha.
Prednost toga je ukljucivanje automatskog ucenja zavisnosti samo od merenih podataka bez ikakve
potrebe za dodavanjem drugih informacija. Neuronska mreZa se obucava na osnovu istorijskih
podataka sa nadom da ¢e se na taj nacin otkriti skrivene zavisnosti 1 da ¢e biti moguce iskoristiti ih
za predvidanje buduénosti. Drugim re¢ima, neuronska mreza nije predstavljena kao eksplicitno dat
model. Ona je vise kao crna kutija koja je sposobna da uci.

Moguce je predvidati razliCite tipove podataka. Medutim ovde pricamo o predvidanju
vremenskog niza. Pri tome treba imati u vidu da te vrednosti zavise i od drugih faktora sem
vremena.

Osnovni kriterijumi za klasifikaciju tipova predvidanja su:

- Podaci koje imamo za ucenje predvidanja i za predvidanje

- Sta Zelimo da predvidimo — vrednost ili trend?

Kada Zelimo da dobijemo tacnu vrednost (ili viSe vrednosti) promenljive u buduénosti, tada
predvidamo vrednost. Druga moguc¢nost je predvideti trend promenljive tj. da li vrednost ide gore ili
dole bez razmatranja veli¢ine promene — tada predvidamo trend.

Za predvidanje vremenske serije obi¢no imamo vrednosti promenljive u jednakim
intervalima — tada pokuSsavamo da predvidimo razvoj vrednosti zasnovan na istorijskim
vrednostima i samom vremenu. U ovom slucaju istorijska vremenska serija treba da bude dovoljno

duga i sa dovoljnom gustinom.
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Mozemo imati dodatne informacije o vremenskoj seriji, kao na primer vrednosti izvoda. Ova
informacija se moze koristiti za jo$ tacnija predvidanja. VaZzna informacija moze biti dodata
koriS¢enjem interventnih promenljivih (interventni indikatori), koji predstavljaju informaciju o
vremenskoj seriji ili informaciju o periodu koji se predvida. Na primer, kada predvidamo potrosnju
energije tada poznavanje informacije da li predvidamo za ponedeljak ili subotu moze dramati¢no da
poboljsa predvidanje. Ova informacija ne prati eksplicitno vremensku seriju i mora biti dodata.
Veoma je od pomoc¢i koris¢enje vrednosti interventnih indikatora kada se kreira model koji ¢e se
koristiti za predvidanje.

MozZzemo takode da imamo informaciju o drugim zavisnim promenljivim, posebno u
vremenskoj seriji. 1z istorije zavisne promenljive mozemo rezonovati o drugim promenljivim.
Odnos se moze izraziti na razli¢ite nacine. Primer je statiCki zbir (ili spora promena) 2 promenljive.
To ne mora da bude izraZzeno eksplicitno — na primer promena cena akcija na berzi u jednom
sektoru je zavisna ali ju je teSko izraziti nekim proratunom. Ovakva vrsta informacije se bira u nadi
da ¢e biti koherentna sa predvidenom vrednos$cu ali ne mozemo biti sigurni u to.

Prednost upotrebe vestackih neuronskih mreza za predvidanje je da su one sposobne da uce
iz primera i da su nakon zavr$enog ucenja sposobne da uhvate skrivene i jako nelinearne zavisnosti,
cak 1 kada ima znacajnih nepreciznosti u skupu podataka za ucenje.

Nedostatak vestackih neuronskih mreza je Sto uce zavisnosti validne samo za odredeni
period pa se greska predvidanja ne moze generalizovano proceniti.

Predvidanje vremenske serije koris¢enjem vestackih neuronskih mreza se sastoji od uéenja
mreZe istorijom promeenljivih u izabranom ograni¢enom vremenu i primenom naucene informacije
na buducnost. Podaci iz istorije su obezbedeni za ulaze neuronske mreZe a o¢ekujemo podatke za
buducnost iz izlaza mreze.

Vise informacija ne znai bolje predvidanje. Uvek je znaCajno izabrati relevantne

informacije.

3.3 Primena neuronskih mreZa za predvidanje

Problemi predvidanja postoje u razliitim oblastima pa je 1 literatura o predvidanju pomocu
istraziva¢ima jako tesko da sakupe sve radove iz razlicitih oblasti kada je u pitanju predvidanje
pomocu vestackih neuronskih mreza.

Jedna od prvih uspes$nih primena vestackih neuronskih mreza za predvidanje je saopStena od
strane Lapedes 1 Farber (1987) [61]. Koriste¢i dva deterministicka haoticna vremenska niza
generisana logickom mapom i Glass-Mackey —ovom jednacinom, oni su projektovali feedforward
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neuronsku mrezu koja moze tacno da oponasa i predvida takve nelinearne dinamicke sisteme.
Njihovi rezultati pokazuju da veStacke neuronske mreze mogu da se koriste za modeliranje i
predvidanje nelinearnih vremenskih nizova sa veoma visokom ta¢no$c¢u.

Slede¢i Lepedesa i Farbera, veliki broj radova je bio posvecen koriS¢enju vestackih
neuronskih mreza za analizu i1 predvidanje deterministickih haoti¢nih vremenskih nizova sa ili bez
Sumova. Haoti¢ni vremenski nizovi se uglavnom javljaju kod inzenjerskih i fizickih nauka jer
ve¢ina fizickih fenomena odnosno pojava se generiSu nelinearnim haoticnim sistemima. Kao
rezultat, mnogi autori iz oblasti fizike su se bavili ovom temom. Lowe i Webb su (1990) [68]
diskutovali odnos izmedu dinamic¢kih sistema i fukcionalne interpolacije sa vestackim neuronskim
mrezama. Depisch (1991) [69] je predlozio hijerarhijski obucen model vestacke neuronske mreze
kod koga je napravljen veliki napredak u dostizanju visoke tacnosti za predvidanje dva haoti¢na
sistema.

Postoji jako obimna literatura o upotrebi vesStackih neuronskih mreza kod finansijskih
aplikacija. (Trippi i Turban, 1993; Gately, 1996) [70], [71]. Vestacke neuronske mreze se koriste za
predvidanje bankrotstva i poslovnih gubitaka, (Wilson i Sharda, 1994) [72], kretanje stranih valuta
(Weigend, 1992) [63]; cene akcija na berzi (Grudnitski i Osburn, 1993) [73] i druge oblasti kod
finansijskih aplikacija.

Druga veoma vaZna oblast primene veStaCkih neuronskih mreza je predvidanje potrosnje
elektricne energije odnosno elektri¢nog opterecenja. Predvidenja opterecenja je oblast koja zahteva
visoku tacnost jer je snadbevanje strujom direktno zavisno od predvidanja potreba za optrecenjem.
Park 1 Sandberg (1991) [74] su ustanovili da jednostavna neuronska mreza sa temperaturom kao
ulaznom informacijom pokazuje mnogo bolje karakteristike nego ¢asovno predvidanje zasnovano
na tehnici regresije. Kratkoro¢no predvidanje elektriénog optere¢enja veoma je sli¢no kratkoro¢nom
predvidanju toplotnog opterecenja kod sistema daljinskog grejanja $to je deo teme ove disertacije.

Mnogi istrazivaci koriste podatke sa dobro poznatog M-takmicenja (Makridakis 1982) [75]
za komparaciju performansi modela veStackih neuronskih mreza sa tradicionalnim statistickim
modelima. M — takmicenje je uglavnom usmereno na polje biznisa, ekonomije i finansija. Treba
pomenuti nekoliko vaznih radova [65], [66], [76] 1 [77]. Na Santa Fe takmiCenju iz predvidanja
(Weigend i Gershenfeld, 1993) [78], Sest nelinearnih vremenskih nizova iz potpuno razli¢itih
disciplina kao S$to su fizika, psihologija, astrofizika, finansije 1 muzika su koriS¢ena.

Mnogi drugi problemi predvidanja su reSeni zahvaljujuéi veStackim neuronskim mrezama.
Na primer, cene smestaja (Kohzadi 1996) [79], temperatura okoline (Balestrino 1994) [80],
optere¢enje komponenti helikoptera (Haas 1995)[81], medunarodni putnic¢ki vazduSni saopbracaj

(Nam i Schaefer 1995) [82], makroekonomske indikacije (Maasoumi 1994) [83], nivo ozona (Ruiz-
55



Primena vestackih neuronskih mreza za kratkoro¢no predvidanje i analizu sistema daljinskog grejanja

Suarez, 1995) [84], inventar personala (Huntley, 1991) [85], padanje kiSe (Chang, 1991) [86], re¢ni
tok (Karunanithi, 1994) [87], prose¢ne ocene studenata (Gorr, 1994) [88], zZivotni vek alata
(Ezugwu, 1995) [89], ukupna industrijska proizvodnja (Aiken, 1995) [90], putanje (Payeur, 1995)
[91], saobrac¢aj (Duliba, 1991) [92], potrebe za vodom (Lubero, 1991) [93] profil pritiska vetra
(Turkkan i Srivastava, 1995) [94].

3.4. Metodologija

Postoji mnogo razli¢itih nacina za konstruisanje i implementaciju vestackih neuronskih
mreza za predvidanje. Vecéina studija koristi viSeslojni perceptron ([65], [66], [67]) dok ostale
koriste neke varijacije viSeslojnog perceptrona. Pored feedforward neuronskih mreza koje se koriste
uglavnom za predvidanje treba ovde pomenuti da i rekurentne neuronske mreze igraju vaznu ulogu
kod predvidanja. Kod [95] moZe se videti odnos izmedu rekurentnih mreza i opSteg ARIMA
modela. Upotreba rekurentnih neuronskih mreza za predvidanje se moze naci kod [96], [95] 1 [97].

Narendra i Parthasarathy (1990) [98] i Levin i Narendra (1993) [99] diskutuju na temu
identifikacije i upravljanja nelinearnim dinamickim sistemima koriS¢enjem feedforward i
rekurentnih neuronskih mreza. Teorijski 1 rezultati simulacije iz ovih studija obezbeduju
neophodnu osnovu za tacnu analizu i predvidanje nelinearnih dinamickih sistema.

Lapedes i Farber (1987) [61] su prvi iskoristili viSeslojnu feedforward neuronsku mrezu za
potrebe predvidanja. Jones je 1990 prosirio [61], koris¢enjem efikasnijeg Newton-0vog metoda za
obuku mreze umesto standardne propagacije unazad. Zasnivaju¢i se na oba gore navedena rada,
Poli i Jones (1994) [100] prave stohasticki model viSeslojnog perceptrona sa slucajnim
(proizvoljnim) vezama izmedu jedinica i funkcijama odrzivih Sumova.

NalaZenje racionalnog modela je veoma izazovan zadatak pri ¢emu posebno treba voditi
racuna da ne dode do pretreniranja mreZe odnosno ,,overfitinga®, Sto se ¢esto dogada kod vestackih
neuronskih mreza. Ovi racionalni modeli imaju sposobnost prepoznavanja ali i sposobnost
generalizacije. Baum i Hausler (1989) [101] su diskutovali o odnosu izmedu generalizacije mreze i
veli¢ine uzorka za obucavanje. Amirikian i Nishimura su nasli da odgovaraju¢a veli¢ina mreze
zavisi od specifi¢nih zadataka ucenja.

Neki istrazivaci su se bavili pitanjem nalazenja mreze odgovarajuce veli¢ine za predvidanje
vremenskih nizova u realnom svetu. Lachtermacher i Fuller (1995) [102] su primenili hibridni
pristup kombinuju¢i Box-Jenkins model 1 veStacke neuronske mreZe za potrebu minimizacije
veli¢ine mreze 1 zahtevanih podataka za obuku. U eksploatacionoj fazi, Box-Jenkins metod se

koristi za nalazenje odgovaraju¢eg ARIMA modela. U fazi modeliranja, pravi se vesStacka
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neuronska mreza sa informacijama o komponentama kasnjenja vremenske serije dobijenih u prvom
koraku. Kuan i Liu (1995) [97] predlazu proceduru u dva koraka za konstrukciju feedforward i
rekurentne neuronske mreze za predvidanje vremenskog niza. U prvom koraku koristi se kriterijum
predvidive stohasticke kompleksnosti (Rissanen, 1987) [103] za izbor odgovarajuce strukture mreze
a onda je iskoriS¢en metod nelinearnih najmanjih kvadrata za ocenu parametara mreze. Barker
(1990) [104] 1 Bergerson i Wunsch (1991) [105] su razvili hibridne sisteme kombinujuci vestacke
neuronske mreze sa ekspertnim sistemom.

Pelikan (1992) [106] predstavio je metod kombinuju¢i nekoliko neuronskih mreza sa
maksimalnim ostatkom dekorelacije. Rezultati iz kombinovane mreze pokazuju poboljSanje u
odnosu na pojedinaénu mrezui linearnu regresiju. Ginzburg i Horn (1994) [107] takode koriste
kombinovane neuronske mreze za poboljSanje tacnosti predvidanja vremenske serije. Dok je prva
mreza klasi¢na za modeliranje stvarne vremenske serije, druga se koristi za modeliranje ostatka iz
prve mreze i za predvidanje greSaka prve mreze. Wedding i Cios (1996) [108] opisuju metod
kombinujué¢i neuronsku mrezu sa radijalnom funkcijom (RBFN) i Box-Jenkins modele za
poboljsanje pouzdanosti predvidanja vremenskih nizova. Donaldson i Kamstra (1996) [109] su
predlozili predvidanje kombinujuéi veStatke neuronske mreze sa kombinovanim metodama
linearnog predvidanja kako bi prevazisli na taj nacin nedostatke linearne metode predvidanja.

Zhang 1 Hutchinson (1993) [110] 1 Zhang (1994) [111] opisuju metod veStacke neuronske
mreze zasnovan na opStem modelu u prostoru stanja. Fokusiraju¢i se na viSestruke korake
predvidanja, oni izraZavju sumnju da individualna mreZa moze biti dovoljno mo¢na da obuhvati sve
informacije iz dostupnog skupa podataka pa zato predlaZzu kaskadni pristup koji koristi nekoliko
kaskadnih neuronskih mreza za predvidanje viSestrukih buducih vrednosti. Metod je u osnovi
iterativan i jedna mreZa je potrebna za predvidanje svakog dodatnog koraka. Prva mreza se
konstruiSe samostalno na osnovu proslih observacija kao ulaza da proizvode pocetno jedan korak
unapred predvidanje. Tada se druga mreza konstruiSe koriS¢enjem svih proslih observacija i
prethodnih predvidanja kao ulaza za generisanje i jedan korak i dva koraka unapred predvidanja.
Ovaj proces se ponavlja dok konacno poslednja mreza ne koristi sve prosle observacije kao sve
prethodne vrednosti predvidanja i na taj nacin dovede do Zeljenog predvidanja u viSe koraka.

Chackraborty 1 saradnici (1992) [112] su razmatrali koris¢enje veStackih neuronskih mreza
za predvidanje multivarijantnih vremenskih serija. Kori$¢enjem jednovremene strukture
trivarijantne vremenske serije, oni usvajaju kombinovani pristup neuronskih mreza koji proizvodi
mnogo bolje rezultate nego mreze posebno za svaku pojedina¢nu vremensku seriju. Vishwakama
(1994) [113] koristi dvoslojnu neuronsku mrezu za predvidanje viSestruke ekonomske vremenske

serije zasnovanu na teoriji Kalmanovog filtra modela u prostoru stanja.
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Vestacke neuronske mreze se takode proucavaju kao pomocéni alat za izbor metode
predvidanja i1 identifikaciju ARIMA modela. Chu i Widjaja (1994) [114] predlazu sistem dve
neuronske mreze za izbor metode predvidanja. Prva mreza se koristi za prepoznavanje potrebnih
uzoraka u podacima a druga mreza se koristi za izbor metode predvidanja izmedu Sest modela
eksponencijalnog izravnavanja zasnovanim na potrebnim uzorcima iz podataka, horizona
predvidanja i tipa industrije odakle dolaze podaci. Testiranjem simuliranih i stvarnih podataka,
njihov sistem ima visok odnos tacne identifikacije potrebnih uzoraka i daju dobru preporuku za
adekvatan metod predvidanja.

Jhee 1 saradnici (1992) [115] predlazu pristup vestackih neuronskih mreza za identifikaciju
modela Box-Jenkins. Dve veStacke neuronske mreze se odvojeno Koriste za modeliranje
autokorelacione funkcije (ACF) i parcijalne autokorelacione funkcije (PACF) stacionarnih serija i
njihovi izlazi odreduju red ARIMA modela. U narednom radu, Lee i Jhee (1994) [116] razvijaju
sistem veStacke neuronske mreZe za automatsku identifikaciju Box-Jenkins modela koriS¢enjem
prosirene autokorelacione funkcije (ESACF) kao ekstraktora karakteristika vremenske serije.
Viesslojni perceptron sa mrezom predprocesiranja filtriranja Sumova se projektuje kako bi
identifikovao tacan ARIMA model. Oni nalaze da ovaj sistem daje dobre rezultate za veStacki
generisane podatke i realne vremenske serije i zaklju¢uju da su performanse ESACF superiornije u

odnosu na ACF 1 PACEF u identifikaciji tacnog ARIMA modela.

3.5 Osnove modeliranja vestacke neuronske mreze za predvidanje

Uprkos mnogim zadovoljavaju¢im karakteristikama veStackih neuronskih mreza,
izrada neuronske mreze za predvidanje za pojedinacni problem predvidanja nije prost zadatak
pitanja vezana za modeliranje koja uti¢u na performanse veStacke neuronske mreze moraju biti
pazljivo razmatrana. Prva kriticna odluka je odredivanje odgovarajuce arhitekture, odnosno broj
slojeva, broj neurona u svakom sloju, i broj veza izmedu neurona. Druga odluka obuhvata izbor
aktivacionih funkcija skrivenih i izlaznih neurona, algoritma za obuku, transformacije podataka ili
metode normalizacije, skupa podataka za obuku i testiranje i mere performansi. U pregledu
trenutnih dostignuca u oblasti vestackih neuronskih mreza za predvidanje Zhang i saradnici [117]
daju prikaz primene razli¢itih parametara (ulazni ¢vorovi, skriveni slojevi, aktivacione funkcije,
algoritmi za obucavanje, normalizacija podataka, mere performansi) za razliite oblasti predvidanja

i deo tog pregleda je dat u Tabeli 3.1.
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Tabela 3-1 Pregled izbora arhitekture i parametara kod razli¢itih istrazivaca [117]

Obucavanje R Akt. funkcija | Algoritam R
v .| Skriveni . . o Normalizacija | Mere
Istrazivaci Iveli¢ina Ulazni - Izlazni | skrivenaiizla | za .
N . | sloj:¢vor . . . . podataka performansi
testa CEVOrovi ¢vorovi | zna obucavanje
Chakraborty et al. . Sigmoid: BP Log MSE
(1992) 90/10 8 18 1 sigmoid transform
L Drugog Nema Promenljivi
Cottrell et al. (1995) 290/ 2 4 1:2.5 1 sigmoid:line reda rezidual i
[64] arna BIC
De Groot and Wurtz . . BP, LM,.. Eksterna Promenljivi
(1991) 221135, 55 4 1.0-4 1 Tanh:tanh linearna [0,1] | rezidual
Foster et al. (1992) N-k/k 5,8 1:3,10 1 ND ND ND MAPE
Ginzburg and Horn . sigmoid:line | BP Eksterna RMSE
(1994) 220/35 2 13 1 arna linearna [0,1]
Gorretal. (1994) | 90%/10% | 8 13 1 sigmoidiine | BP Nema ME i MAD
Grudnitski and . BP ND %  taénosti
Osburn (1993) ND 4 2:(240) | 1 ND predvidanja
- o . A GRG2 Eksterna MSE,
Kang (1991) Zggj W) 4 | L2vaira |y fr']%ri'(‘jo'd's'g linearna [-1,1] | MAPE,
Juce ili [0.1,0.9] MAD
Kohzadi et al. . BP Nema MSE, AME,
(1996) 240/25 6 1:5 1 ND MAPE
Kuan and Liu 1245/varira | variraj L:variraju 1 sigmoid:line | Newton ND RMSE
(1995) juce uce ce arna
Lachtermacher and 100%sinteti 1:ND 1 sigmoid:sig BP Eksterna RMSE
Fuller (1995) &ki D ) moid prosta
Nam and Schaefer 3,6,9,godin 112157 | 1 sigmoid:sig BP ND MAD
(1995) a/l godina 2 T moid
Nelson etal. (1994) | N-18/18 e ié"a“ralu 1 ND BP Nema MAPE
. - BP Eksterna %  tacnosti
2:(10) sigmoid:sinu - R
Schoneburg (1990) 42/56 0 (10) 1 sna, sigmoid linearna predvidanja
[0.1,0.9]
BP ,,Across MAPE
Sharda and Patil ) . sigmoid:sig channel”
(1992) N-k/k 2 112 18 moid linearna
[0.1,0.9]
BP »Along MAPE
Srinivasan et al. 84/21 2:(19)(6) 1 sigmoid:line channel
(1994) 4 ’ arna linearna
[0.1,0.9]
Tang et al. (1991) 42/56 112,24 %zulaznl 1,6,12,2 S|gr_nO|d:S|g BP ND SSE
¢vor 4 moid
BP Eksterna MAPE
- 2.mese _ . . _— linearna
aaggg?nd Fishwick N-K/K c g;:rlazm 16,12 ls.r|1gc]]rirc110|d.5|g [0.2,0.8]
4:kvart
al
Vishwakarma ND ND MAPE
(1994) 300/24 6 2.(2)(2) 1 ND
sigmoid:line | BP Nema ARV
Weigend et al. 221/59 2 1:83 1 arna »Along ARV
(1992) 501/215 1:5 tanh: channel*
1 linearna statisticka
100 . ) sigmoid:sig BP Nema RMSE
Zhang (1994) 000/500 1 2:(20(20) | 1-5 moid
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3.5.1 Arhitektura mreze

Najzastupljenija vestacka neuronska mreza za predvidanje je feedforward neuronska mreza a
kako je ve¢ navedeno u prethodnom poglavlju veliku primenu kod reSavanja problema predvidanja
imaju 1 rekurentne neuronske mreze. Kako je najpopularniji tip feedforward neuronske mreze
viSeslojni perceptron (MLP) a kada je u pitanju osnovna arhitektura i njeno projektovanje na
primeru MLP se moze u najvec¢oj meri generalizovati izbor adekvatne arhitekture neuronske mreze.
Prilikom projektovanja potrebno je odrediti slede¢e promenljive:

e broj ulaznih neurona (¢vorova)
e broj skrivenih slojeva i skrivenih neurona (¢vorova)

e broj izlaznih neurona (¢vorova)

Izbor ovih parametara je suStinski zavisan od problema koji se reSava. lako postoje mnogi
razliCiti pristupi i1 algoritmi za nalazenje optimalne arhitekture vestacke neuronske mreze, te metode
su prili¢no kompleksne i teske za implementaciju. Sa druge strane, te metode ne pruzaju garanciju
za izbor optimalnog reSenja za svaki realni problem predvidanja. To znaci da danas ne postoji
jednostavan striktan metod za odredivanje ovih parametara. Smernice su uglavnom heuristi¢ne i
odnose se na iskustva dobijena eksperimentalno. Upravo zato se Cesto kaze da je projektovanje

veStackih neuronskih mreZa pre umetnost nego nauka.

3.5.1.1 Broj skrivenih slojeva i ¢vorova

Skriveni sloj 1 njegovi ¢vorovi igraju veoma vaznu ulogu za uspes$nu primenu vestackih
neuronskih mreza. Naime skriveni ¢vorovi u skrivenom sloju dozvoljavaju odnosno omogucavaju
neuronskim mreZzama da detektuju karakteristiku, da uhvate uzorak u podacima i da realizuju
komplikovano nelinearno mapiranje izmedu ulaznih 1 izlaznih promenljivih. Veoma je jasno da bez
skrivenih ¢vorova, jednostavni perceptroni sa linearnim izlaznim neuronima su ekvivalentni
linearnim statistickim modelima za predvidanje. Pod uticajem teorijskih radova koji pokazuju da je
jedan skriveni sloj dovoljan za veStacku neuronsku mrezu da aproksimira bilo koju kompleksnu
nelinearnu funkciju sa zeljenom ta¢no$¢u, vec¢ina autora koristi samo jedan skriven sloj za potrebe
predvidanja. Medutim, jedan skriven sloj mreZze mozZe zahtevati veliki broj skrivenih ¢vorova, $to
nije pozeljno jer ¢e se pogorsati vreme obucavanja i pogorSace se sposobnost generalizacije mreze.

Dva skrivena sloja neuronske mreZze mogu da obezbede viSe koristi za neki tip problema.

Neki autori su prepoznali ovaj problem 1 u svojim radovima koristili viSe skrivenih slojeva.
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(uglavnom dva skrivena sloja) Srinivasan (1994) [119] je koristio dva skrivena sloja Sto je doprinelo
dobijanju kompaktnije arhitekture sa boljom efikasnos¢u u procesu obucavanja u poredenju sa
mrezom sa jednim skrivenim slojem. Zhang [111] je nasao da mreZe sa dva skrivena sloja mogu da
modeliraju zadatu strukturu podataka i obezbede predvidanje mnogo ta¢nije od mreza sa jednim
skrivenim slojem. On je takode probao i vr§io komparacije sa neuronskim mrezama sa vise od dva
skrivena sloja ali nije postigao bilo kakvo poboljsanje. [119], [47] i [65] su jo$ tada zakljucili da
neuronska mreza nikada nema potrebe da ima vise od dva skrivena sloja kako bi se koristila za
reSavanje problema predvidanja. Medutim, koriS¢enje dva skrivena sloja moze dati bolje rezultate
za neke specificne probleme, posebno kada je potrebno da jedan skriveni sloj ima puno skrivenih
¢vorova da bi se postigao zeljeni rezultat predvidanja.

Zadatak odredivanja optimalnog broja skrivenih ¢vorova je krucijalan ali i jako
komplikovan. Uopsteno, poZeljnije su mreze sa malim brojem skrivenih ¢vorova jer obi¢no njihov
manji broj dovodi do bolje sposobnosti generalizacije i manje problema sa ,,overfitingom®.
Medutim, mreze sa malim brojem skrivenih neurona mozda nisu u stanju da modeliraju i uce iz
podataka. Ne postoje teorijske osnove za izbor ovog parametra iako se mogu naéi nekoliko
sistematskih pristupa.

Najces¢i nacin za odredivanje broja skrivenih ¢vorova je pomocu eksperimenta ili metodom
proba-greska. Takode, predloZzeno je nekoliko pravila kao §to je pravilo da broj skrivenih ¢vorova
zavisi od broja ulaznih uzoraka i da svaki tezinski koeficijent treba da ima najmanje deset ulaznih
uzoraka (veli¢ina uzorka). Da bi izbegli problem overfitting-a, neki autori su obezbedili empirijska
pravila za ograniCenje broja skrivenih ¢vorova. Lachtermacher i Fuller [102] daje heuristi¢no
ogranicenje broja skrivenih ¢vorova. Za slucaj naje$¢ih neuronskih mreza sa jednim skrivenim
slojem, postoji nekoliko prakticnih smernica. One ukljucuju ,,2n+1% ([119]; [120]), ,,2n* ([121]),
,n“ [67], ,,n/2 ([122]), gde je n broj ulaznih neurona odnosno ¢vorova. Medutim, nijedan od ovih
heuristi¢nih izbora ne radi dobro za sve probleme.

Tang 1 Fishwick [67] su istrazivali uticaj skrivenih ¢vorova i1 pronasli da broj skrivenih
¢vorova uti¢e na performanse predvidanja ali da taj uticaj nije toliko znacajan. Poredenjem nekih
studija moze se ustanoviti da u nekim slucajevima kada je broj skrivenih ¢vorova bio jednak broju

ulaznih ¢vorova, dobijeni su bolji rezultati predvidanja [123], [67].

3.5.1.2 Broj ulaznih ¢vorova

Broj ulaznih ¢vorova odgovara broju promenljivih u ulaznom vektoru koji se koristi za
predvidanje buducih vrednosti. Za kauzalno predvidanje, broj ulaza je obi¢no transparentan i

relativno lak za biranje. Kod predvidanja vremenskih serija, broj ulaznih ¢vorova odgovara broju
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zakasnelih observacija koje se koriste za otkrivanje zadatog uzorka u vremenskoj seriji i
predvidanje buducih vrednosti. Medutim, trenutno ne postoji sistematski pristup odredivnju ovog
broja. Izbor ovog parametra treba da bude uklju¢en u proces izrade modela. Idealno, pozeljan je
mali broj ulaznih ¢vorova koji opisuju jedinstvene karakteristike iz podataka. Previse ili premalo
ulaznih ¢vorova mogu uticati na sposbnost ucenja i predvidanja cele neuronske mreze.

Vecina autora je radila eksperimente kako bi pomogla izboru broja ulaznih ¢vorova dok su
neki drugi primenjivali i usvajali neke intuitivne i empirijske ideje. Na primer, [66] i [67] koriste 12
ulaza za mesecne podatke 1 Cetiri za kvartalne podatke heuristicki. Pregledom literature, ne mogu se
ustanoviti konzistentni rezultati za odredivanje pitanja ovog vaznog parametra. Neki autori su
upravo navodili da je veci broj ulaznih ¢vorova dao bolje rezultate dok su neki drugi utvrdili upravo
suprotno. Lachtermachher i Fuller u [102] su ustanovili lo§ uticaj veéeg broja ulaznih ¢vorova na
predvidanje jedan korak unapred a dobar uticaj na predvidanje viSe koraka unapred. Neki
istrazivac¢i jednostavno usvajaju broj ulaznih ¢vorova koriS¢enjem prethodnih studija dok ostali
proizvoljno biraju taj broj za svoju aplikaciju.

Sa aspekta problema predvidanja vremenskih serija, broj ulaznih ¢vorova je verovatno
najkriti¢nija odluka jer sadrzi vaznu informaciju o kompleksnoj (linearnoj ili nelinearnoj)
autokorelacionoj strukturi u podacima. Vecina dostupnih testova i kriterijuma je zavisna od modela
pa tako nijedan naéin nije dovoljno superioran da bi mogao da se primeni u svakoj situaciji. Cesto
koriS¢en kriterjjum za identifikaciju nelinearnog modela je Akaike informativni kriterijjum (AIC).
Medutim, jo§ uvek postoje kontraverze oko koriS¢enja ovog kriterijuma. Poslednjih godina,
genetski kalgoritmi su postali popularni za optimalno projektovanje neuronskih mreza. Genetski
algoritmi predstavljaju proceduru optimizacije koja moZe prirodnom selekcijom 1 bioloSkom
evolucijom da ucini efikasnijim proces ucenja vestackih neuronskih mreza.

Kada govorimo o kratkoro¢nom predvidanju i adekvatnom odabiru ulaznog vektora moze se
govoriti o viSe tipova ulaznih promenljivih. U Tabeli 3-2 dat je prikaz tipova ulaznih promenljivih
sa karakteristikama.

Za kratkoro¢na predvidanja kod sistema daljinskog grejanja potrebno je uzeti u obzir
vremenske periode, meteoroloske prognoze i moguce skupove potroSaca. Kod srednjoro¢nih i
dugoroc¢nih predvidanja potrebno je uzeti istorijske podatke o potrosnji i vremenu, podatke o broju
potrosaca pojedinog skupa, potroSacke aparate na podru¢ju predvidanja, demografske podatke i
mnoge druge. Vremenski podaci ukljucuju godisnje doba, dan u nedelji te sat u danu. Znacajne su
razlike u potrosnji medu danima u nedelji kao i za vreme praznika kada se razlikuje rezimgrejanja.
Najznacajniji su klimatski uslovi. U obzir ulaze razni klimatski ¢inioci od kojih su temperatura i
vlaznost najvazniji.
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Tabela 3-2 Pregled tipova ulaznih promenljivih kao osnovnih faktora koji uti¢u na
predvidanje kod sistema daljinskog grejanja

Vremenski faktori Godisnja doba
Doba dana (jutro, vece, no¢ itd.)
Dan u nedelji
Praznici (Bozi¢, Nova godina itd.)
Ekonomski i ekologki faktori Demografske karakteristike potrosaca (ruralne

sredine, stanovanje, industrija i poslovanje itd.)
Ekonomski trendovi (recesija ili ekspanzija)
Promena cene toplotne energije i tarifni sistem
Industrijski rast

Meteoroloski faktori Temperatura
Sunceva radijacija
Vlaznost vazduha
Brzina vetra
Padavine (kisa, sneg)
Oblacnost

Socijalni faktori Ponasanje potroSaca i subjektivni osecaj zadovoljstva

3.5.1.3 Broj izlaznih ¢vorova

Broj izlaznih ¢vorova je relativno lako odrediti jer su oni direktno povezani sa problem koji
se reSava. Za probleme predvidanja vremenskih serija, broj izlaznih ¢vorova cesto korespondira
horizonu predvidanja. Postoje dva tipa predvidanja. Jedan korak unapred koji koristi jedan izlazni
¢vor) 1 predvidanje viSe koraka unapred. Mogu se naci naj¢eS¢e dva nacina u literaturi za realizaciju
predvidanja viSe koraka unapred. Prvi nacin se naziva iterativno predvidanje koje se koristi kod
Box-Jenkins modela i kod koga vrednosti predvidanja se iterativno koriste kao ulazi za sledece
predvidanje. U ovom slucaju je potreban samo jedan izlazni ¢vor. Drugi nacin je direktni metod kod
koga neuronska mreza ima nekoliko izlaznih ¢vorova za direktno predvidanje svakog koraka u
buduénosti. Zhang je u [111] koristio oba ova metoda za predvidanje vise koraka unapred. Pokazalo
se da je direktan metod mnogo bolji od iterativnog metoda. Medutim, Weigen [63] je saopstio da
direktni metod za predvidanje viSe koraka unapred daje znaCajno loSije rezultate od iterativnog
metoda.

Moze se zakljuciti da je direktni metod bolji iz dva razloga. Prvi, neuronska mreza moze biti
napravljena da direktno predvida vrednosti viSe koraka unapred. Ovakav pristup ima prednost u
odnosu na iterativni metod kao Sto je Box-jenkins metod gde iterativna metoda konstruiSe samo
jednu funkciju koja se koristi za predvidanje jedne tacke svaki put a onda vrsi iteraciju ove funkcije
na sopstvenom izlazu da bi predvideo tacke u buduénosti. Kako se predvidanje pomera napred,
nestaju proSle observacije. Umesto njih, koriste se predvidanja za predvidanja buducih tacaka.
Tipicno je da Sto je duzi horizon predvidanja da je manja ta¢nost iterativne metode. To objasnjava
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zasto Box-Jenkins modeli tradicionalno viSe odgovaraju kratkoro¢nom predvidanju. To se moze
jasno videti iz slede¢ih jednacina predvidanja k-tog koraka koris¢enjem iterativnog metoda kao $to

je Box-Jenkins:

Xer1 = [ (X Xp—1s woer Xe—p),s (3.1)
Xevz = [ (X1 Xo Xe—1) ) Xe—n+1), (3.2)
Rers = f(Rego Rep1Xe Xe—1) oo s Xe—n42), (3.3)
Revte = [ Revtk—1, Xetk—20 -+ e 1) Xoy Xe—15 o Xp—ntk—1)- (3.4)

gde x; observacija u vremenu t, x; je vrednost predvidanja za vreme t, f je funkcija ocenjena
vestackom neuronskom mrezom. Na drugoj strani, veStacka neuronska mreza sa k izlaznih ¢vorova
moze da se koristi za predvidanje tacaka viSe koraka unapred direktno koriste¢i sve korisne prosle

observacije kao ulaze. Predvidanje k koraka unapred iz vestacke neuronske mreze ¢e biti:

Xev1 = f1 (e Xe—1) o) Xe—n), (3.5)
Xevz = [2(Rewn X6 Xe—1) o) Xe—nt1), (3.6)
Xevie = fie (e, Xp—1) o) Xe—p)- (3.7)

gde su fy,...fx funkcije odredene mrezom.

Drugi razlog zasto je direktni metod bolji je Cinjenica da je Box-Jenkins metodologija
zasnovana uglavnom na autokorelaciji izmedu podataka s kaSnjenjem. Treba ponovo napomenuti da
autokorelacija u sustini meri samo linearnu korelaciju izmedu podataka sa kasnjenjem. U stvarnosti,
korelacija moze biti nelinearna pa Box-jenkins model nece biti u stanju da modelira takve

nelinearne odnose. Vestacke neuronske mreze su bolje u hvatanju nelinearnih odnosa u podacima.
3.5.1.4 Interkonekcija ¢vorova
Arhitektura mreze se takode karakteriSe medusobnim vezama ¢vorova u slojevima. Veze

izmedu ¢vorova u mrezi fundamentalno odreduju ponasanje mreze. Za veéinu previdanja kao i za

druge primene, mreze su potpuno povezane u slojevima svojim ¢vorovima Sa ¢vorovima sledeceg
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sloja izuzev izlaznog sloja. Medutim, moguce je da imamo razli¢ito povezane mreze kao u [124] ili
ukljucene direktne veze ulaznih ¢vorova sa izlaznim ¢vorovima [92]. Dodavanje direktnih veza
izmedu ulaznog sloja i izlaznog sloja moze biti prednost za ta¢nost u predvidanju jer se mogu
koristiti za modeliranje linearne strukture podataka i mogu povecati mo¢ prepoznavanja mreZze.
Tang 1 Fishwick [67] su istrazivali uticaj direktne veze za predvidanje jedan korak unapred ali nisu

dosli do nekih generalnih zakljucaka.

3.5.2 Aktivaciona funkcija

Aktivaciona funkcija se naziva i prenosna funkcija. Odreduje odnos izmedu ulaza i izlaza
¢vora 1 mreze. UopSte, aktivaciona funkcija uvodi stepen nelinearnosti koja je jako znacajna za
vecinu primena vestackih neuronskih mreza. Chen i Chen [125] su identifikovali opsSte uslove za
kontinualnu funkciju za njeno kvalifikovanje kao aktivacione funkcije. Svaka diferencijabilna
funkcija se teorijski moZe klasifikovati kao aktivaciona funkcija. U praksi se mali broj aktivacionih
funkcija koristi i one su predstavljene u poglavlju 2. Najcesce se koriste:

1. Sigmoidna (logisticka funkcija)

fO) = (1+exp(=x))~" (3.8)

2. Hiperbolicka tangentna funkcija

f(x) = (exp(x) — exp(=x))/(exp(x) + (—x)) (3.9)

3. Sinusna ili kosinusna funkcija

f(x) =sin(x) ili f(x) = cos(x) (3.10)

4. Linearna funkcija

fx)=x (3.11)

Najces¢i 1 najpopularniji izbor kod istrazivaca i prakticara je logisticka prenosna funkcija.

Postoje odredena heuristicka pravila za izbor aktivacione funkcije. Na primer, Klimasauskas
[127] predlaze logisticku aktivacionu funkciju za probleme klasifikacije Sto ukljucuje ucenje
prosecnog ponaSanja kao i hiperbolicku tagentnu funkciju ako problem ukljucuje ucenje o
devijacijama od proseka kakav je problem predvidanja. Medutim, nije sasvim jsano da li razlicite

aktivacione funkcije imaju veliki uticaj na performanse mreze.
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Generalno, mreza moze imati razliite aktivacione funkcije za razli¢ite ¢vorove u istom ili
razli¢itim slojevima. Medutim, uglavnom sve mreZze koriste istu aktivacionu funkciju kod ¢vorova u
istom sloju. Dok vecina istrazivaca koristi logisticku aktivacionu funkciju za skrivene ¢vorove ne
postoji konsenzus koja aktivaciona funkcija bi trebala da se koristi za izlazne ¢vorove. Sledeci
konvenciju, vecina istrazivaca koristi logisticku aktivacionu funkciju za skrivene i izlazne ¢vorove.
Treba napomenuti da kada se koriste nelinearne squashing funkcije u izlaznom sloju, vrednosti
ciljanog izlaza obicno treba da se normalizuju kako bi odgovarali opsegu stvarnih izlaza iz mreze
dok izlazni ¢vor sa logistickom ili hiperboli¢kom tangensnom funkcijom ima tipi¢ni opseg [0,1] ili
[-1,1] respektivno.

Logisticka aktivaciona funkcija se ¢ini veoma pogodnom za izlazne ¢vorove sa vise
klasifikacionih problema gde su vrednosti cilja ¢esto binarne. Medutim, za problem predvidanja
koji ukljucuje kontinualne vrednosti cilja, racionalno je Koristiti linearnu aktivacionu funkciju za
izlazne ¢vorove. Rummelhart [127] heuristic¢ki ilustruje adekvatnost koriS¢enja linearnih izlaznih
¢vorova za probleme predvidanja sa modelom verovatnoce feedforward neuronske mreze, dajuci
neke teorijske naznake podrsci linearne aktivacione funkcije za izlazne CEvorove. Vazno je
napomenuti da feedforward neuronske mreze sa linearnim izlaznim ¢vorovima imaju ogranic¢enje da
ne mogu modelirati vremenske serije koje sadrze trend [64]. Za ovaj tip neuronske mreze moze biti
potrebno prediferenciranje kako bi se eliminisao efekat trenda. Trenutno istraZivaci ne istrazuju
relativne performanse koriS¢enja linearne 1 nelinearne aktivacione funkcije za izlazne ¢vorove 1 o

tome postoje empirijski rezultati.

3.5.3 Algoritam za obucavanje

Obucavanje neuronske mreze je problem neograni¢ene nelinearne optimizacije u kojem
tezine mreZe se iterativno modifikuju kako bi minimizirali ukupnu srednju ili ukupnu kvadratnu
gresku izmedu Zeljenih 1 stvarnih izlaznih vrednostiza sve izlazne ¢vorove u odnosu na sve ulazne
uzorke. Cinjenica da postoji veliki broj razli¢itih metoda optimizacije obezbeduje veliki izbor za
obucavanje neuronske mreZe. Trenutno ne postoji algoritam koji garantuje globalno optimalno
reSenje za opSti problem nelinearne optimizacije u nekom realnom vremenu. Svi algoritmi
optimizacije pate u praksi od problema lokalnog optimalnog reSenja i ono §to se moze uraditi je
koriS¢enje dostupnih metoda optimizacija koji mogu dati najbolje lokalno reSenje ukoliko globalno
optimalno resenje nije dostupno.

Najpopularniji metod za obuclavanje je algoritam sa propagacijom unazad
(,,backpropagation®) koji je sustinski metoda najbrzeg spusta. Kod ovog algoritma veli¢ina koraka

koja se naziva ,learning rate* ili faktor ucenja ili koeficijent ucenja u literaturi koja obraduje
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vestacke neuronske mreze, mora biti specificirana. Faktor u€enja je krucijalan za algoritam ucenja
propagacijom unazad jer odreduje intenzitet promena tezinskih koeficijenata. Dobro je poznato da
metod najbrzeg spusta pati od spore konvergencije, neefikasnosti i nedostatka robustnosti. Stavise,
ova metoda moze biti veoma osetljiva na izbor faktora ucenja. Nizi faktor uenja ima tendenciju da
uspori proces u¢enja dok visi fakotr u¢enja moze izazvati oscilacije u tezinskom prostoru. Jedan od
nacina da se poboljSa metod najbzeg spusta je ukljucivanje dodatnih parametara momenta kako bi
se dozvolio visi faktor ucenja koji ¢e dovesti do brze konvergencije dok ¢e sa druge strane
minimizirati tendenciju oscilacija (Rumelhart 1986). Ideja uvodenja momenta ima za cilj promenu
sledecih tezina u vise ili manje istom pravcu kao prethodni i tako smanji uticaj oscilacija viSeg
faktora ucenja. Yu i saradnici [128] opisuju metodu dinamic¢ke adaptivne optimizacije faktora
ucenja koriS¢enjem informacije o izvodu. Oni takode pokazuju da se moment moze uspes$no
odrediti uspostavljanjem odnosa izmedu propagacije unazad i konjugovane gradijentne metode.

Standardna tehnika propagacije unazad sa momentom je usvojena od strane vecine
istrazivaca. Kako postoji nekoliko sistematskih nacina izbora faktora ucenja i momenta
istovremeno, najbolje vrednosti parametara ucenja se obicno biraju eksperimentalno. Kako faktor
ucenja i moment mogu imati bilo koju vrednost izmedu 0 i 1, realno je nemoguce uraditi iscrpnu
pretragu za nalaZenje najboljih kombinacija ovih parametara obucavanja. Samo izabrane vrednosti
se razmatraju od strane istarZivaca. Na primer, Sharda 1 Patil [66] su probali devet kombinacija tri
faktora ucenja (0.1, 0.5, 0.9) i tri momenta (0.1, 0.5, 0.9).

Tang 1 Fishwick [67] zakljuuju da parametri obufavanja igraju kriticnu ulogu u
performansama vestacke neuronske mreze. KoriS¢enjem razli¢itih parametara ucenja, retestiraju se
performanse vestacke neuronske mreze za nekoliko vremenskih serija za koje je prethodno
ustanovljeno da su imale lo$ije rezultate sa veStaCkim neuronskim mrezama. Oni su pronasli da za
svaku od tih vremenskih serija postoji vestacka neuronska mreZa sa adekvatnim parametrima ucenja
koja se realizuje znacajno bolje. Tang i saradnici [65] su takode izucavali uticaj perametara
obucavanja na ucenje vestacke neuronske mreze. Oni su ustanovili da je visok faktor u¢enja dobar
za manje kompleksne podatke a da niZi faktor uc¢enja sa visokim momentom moze da se koristi za
kompleksije serije podataka. Medutim, ne postoje konzistentni zakljucci o najboljim parametrima
ucenja verovatno iz razloga neefikasnosti i nerobustnosti algoritma gradijentnog spusta.

U svetlu prikazanih slabosti algoritma sa propagacijom unazad, veliki broj njegovih
modifikacija je predloZzen. Medu predloZzenim modifikacijama najefikasniji metod nelinearne
optimizacije su metodi drugog reda (Levenberg-Marquardt i BFGS) i oni se koriste u najvecem
broju optimizacionih paketa. Oni imaju brzu konvergenciju, robustnost i sposobnost nalaZenja

dobrog lokalnog minimuma 1 to ih ¢ini atraktivnim za obucavanje vestackih neuronskih mreza.
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Drugo veoma vazno pitanje obucavanja veStackih neuronskih mreza je funkcija cilja.
Obic¢no se koriste SSE 1 MSE jer su definisane u odnosu na gresku. Druge funkcije cilja kao Sto je
maksimizacija obrta, profita ili preduze¢a mogu biti pogodniji za potrebe finansijskog predvidanja.
Refenes [129] je pokazao da izbor funkcije cilja moze imati znacajan uticaj na performanse
predvidanja mreze ako su algoritam ucenja (propagacija unazad) i drugi parametri mreze fiksni.
Tako je jedan od mogucih nacina za rad direktno sa funkcijom cilja je primena algoritma pretrage sa
algoritmom sa propagacijom unazad na genetske algoritme ili druge optimizacione metode koji

dozvoljavaju trazenje preko proizvoljnih funkcija.

3.5.4 Normalizacija podataka

Nelinearne aktivacione funkcije kao §to je logicka aktivaciona funkcija imaju gomilajucu
ulogu u restrikciji ili gomilanje moguceg izlaza iz ¢vora unutar (0,1) ili (-1,1). Normalizacija
podataka se Cesto realizuje pre nego Sto pocne proces obucavanja. Kada se za izlazne ¢vorove
koristi nelinearna prenosna funkcija, Zeljene izlazne vrednosti se moraju transformisati u opseg
stvarnog izlaza mreze. Cak i kada se koristi linearna izlazna prenosna funkcija moze biti od koristi
uraditi standardizaciju izlaza lao i ulaza da bi se izbegli problemi u prorac¢unu.

Azoff [130] je sistematizovao Cetiri metode za normalizaciju ulaza:

1. ,,Along channel” normalizacija: Kanal se definiSe kao skup elemenata na istoj poziciji
preko svih ulaznih vektora u skupu za obucavanje i testiranje. To znaci, da svaki kanal
mozZe da se posmatra kao ,,nezavisna‘“ ulazna promenljiva. Ova normalizacija se realizuje
kolona po kolona ako su ulazni vektori stavljeni u matricu. Drugim re¢ima, normalizuje
se svaka ulazna promenljiva pojedinac¢no.

2. ,,Across channel“ normalizacija: Ovaj tip normalizacije realizuje svaki ulazni vektor
nezavisno.

3. ,,Mixed channel* normalizacija: Ova metoda koristi kombinaciju prethodne dve metode
normalizacije.

4. Eksterna normalizacija: Svi podaci za obuc¢avanje su normalizovani u odredeni opseg.

Izbor jedne od gore navedenih metoda zavisi od kompozicije ulaznog vekotra. Za problem
predvidanja vremenskih serija, najcesCe je eksterna normalizacija najpogodnija procedura
normalizacije. Observacije vremenskog kasnjenja iz istog izvora se koriste kao ulazne promenljive i
mogu zadrzati strukturu izmedu kanala kao stvarne serije. Za probleme kauzalnog predvidanja se
koristi ,,along channel” normalizacija jer su ulazne promenljive uglavnom nezavisne promenljive

koje se koriste za predvidanje zavisnih promenljivih.
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za svaki tip normalizacije koriste se najc¢esce sledece formule:
e linearna transformacija u [0,1]:
Xn = (X0 = Xmin)/ Xmax — Xnmin) (3.12)

e linearna transformacija u [a,b]:

%, = L0 min) | (3.13)

Xmax—Xnmin

e statistiCka normalizacija

Xy = (X — ©)/s (3.14)
e prosta normalizacija
Xn = Xo/Xmax (3.15)

gde x, i Xo predstavljaju normalizovane i stvarne podatke; Xmin, Xmax, X 1 S SU minimum,
maksimum srednja vrednost i standardna devijacija duz kolona ili vrsta respektivno.

Ostaje nejasno da li je uopSte potrebno raditi normalizaciju ulaza. Postoji nekoliko
studija koje razmatraju uticaj normalizacije podataka na u¢enje mreze. Shanker i saradnici (1996) je
proucavao uticaj metoda linearne i statistiCke normalizacije na probleme klasifikacije. Oni su
zakljucili da je normalizacija korisna u kontekstu faktora klasifikacije i srednje kvadratne greske ali
da ta prednost nestaje kako se povecava veli¢ina mreze i uzorka. Takode, normalizacija podataka
obi¢no usporava proces obucavanja.

Normalizacija izlaznih vrednosti je obi¢no nezavisna od normalizacije ulaza. Za probleme
predvidanja vremenskih serija normalizacija Zelejnih vrednosti (targeta) se realizuje zajedno sa
ulazima. Izbor opsega za normalizaciju ulaza i targeta zavisi od aktivacione funkcije izlaznih
¢vorova, sa tipi¢no [0,1] za logisticku funkciju i [-1,1] za hiperboli¢ku tangensnu funkciju. Pojedini
istraziva¢i vrSe skaliranje samo na opseg [0.1, 0.9]: [118] ili [0.2, 0.8] [67]: baziraju¢i to na
¢injenici da nelinearne aktivacione funkcije obi¢no imaju asimptotska ogranicenja.

Treba napomenuti da ¢e kao rezultat normalizovanih vednosti targeta, posmatrani izlaz
mreze korespondirati u normalizovanom opsegu. Kako bi se interpretirali rezultati dobijeni iz mreze
mora se uraditi reskaliranje na originalni opseg. Sa stanoviSta korisnika, tacnost dobijena kod
veStacke neuronske mreZe treba da bude zasnovana na reskaliranom skupu podataka. Takode, mere

performansi treba da budu proracunate na osnovu reskaliranih izlaza.

69



Primena vestackih neuronskih mreza za kratkoro¢no predvidanje i analizu sistema daljinskog grejanja

3.5.5 Uzorak za obuku i testiranje

Kao §to je ranije pomenuto, potrebno je imati uzorke za obucavanje i testiranje veStacke
neuronske mreze. Uzorak za obucCavanje se koristi razvoj modela vestacke neuronske mreze a
uzorak za testiranje se usvaja za evaluaciju sposobnosti predvidanja modela. Ponekad se pravi i
tre¢i skup podataka kao validacioni uzorak da bi se izbegao overfiting problem ili odredile tacke
zaustavljanja procesa obucavanja. Uobicajeno je da se koristi isti skup podataka za testiranje za
potrebe validacije i testiranja posebno kada su u pitanju mali skupovi podataka. 1zbor uzorka za
obucavanje 1 testiranje moze uticati na performanse vestacke neuronske mreze.

Prvo pitanje koje se postavlja je kako podeliti celokupan skup podataka na skupove za
obucavanje 1 testiranje. lako ne postoji opste reSenje ovog problema, nekoliko faktora treba uzeti u
obzir i to pre svega karakteristike samog problema, tip podataka i veli¢inu dostupnih podataka. To
je posebno vazno za predvidanje vremenskih serija. Neodgovaraju¢e odvajanje skupa za obucavanje
1 skupa za testiranje ¢e uticati na izbor optimalne strukture vestacke neuronske mreze i evaluacije
performansi predvidanja vestacke neuronske mreze.

U literaturi se mogu naci male smernice za izbor uzorka za obuavanje i testiranje. Vecina
autora bira ove skupove na osnovu pravila 90% - 10%, 80% - 20% ili 70%-30%. Neki vrse izbor na
osnovu njihovog pojedinacnog problema. Granger [53] je predlozio da za model nelinearnog
predvidanja najmanje 20% bilo kog uzorka bude ostavljeno po strani za evaluaciju predvidanja.

Drugi veoma bitan faktor je veli¢ina uzorka. Ne postoji definisano pravilo sa zahtevima koji
treba da se ispune za dati problem. Koli¢ina podataka za obucavanje mreze zavisi od strukture
mreze, metode obucavanja i kompleksnosti samog problema ili koli¢ine Sumova u podacima.
Generalno, kao $to je to slucaj kod statistickih metoda i pristupa, veli¢ina uzorka je usko povezana
sa zeljenom taéno$éu problema. Sto je veéa veli¢ina uzorka to je taénost veéa i obrnuto.

U realnosti je veli¢ina uzorka ograni¢ena dostupno$¢u podataka. Tacnost konkretnog
problema predvidanja moze da bude pod uticajem veli¢ine uzorka koji se koristi u skupu za
obucavanje ili skupu za testiranje.

Svaki model ima ograni¢enja u tacnosti koju moZe dosti¢i za realne probleme. Na primer,
ako razmatramo dva faktora: Sumove u podacima i zadatom modelu, tada ¢e granica tacnosti
linearnog modela kao Sto je Box-Jenkins biti odredena Sumovima u podacima i stepenom do koga je
zadata funkcionalna forma nelinearna. Sa viSe observacija, tacnost modela se ne moze poboljsati
ukoliko nema nelinearne strukture u podacima. Kod vestackih neuronskih mreza, Sum sam po sebi
odreduje granicu ta¢nosti usled sposobnosti aproksimacije opSte funkcije. Sa dovoljno velikim

uzorkom vestacka neuronska mreza moze modelirati bilo koju kompleksnu strukturu podataka. To
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znaCi da veStacke neuronske mreze mogu bolje iskoristiti ve¢i uzorak od linearnih statistickih
modela. Medutim, to ne znaci da veStacke neuronske mreze zahtevaju vece uzorke od linearnih
statistickih modela kako bi radile dobro. Kang [122] je ustanovio da vesStacke neuronske mreze rade
veoma dobro predvidanje iako je veli¢ina uzorka manja od 50 dok Box-Jenkins modeli uglavnom

zahtevaju minimalno 50 tac¢aka kako bi predvidanje bilo uspesno.

3.5.6 Mere performansi

lako mogu postojati razne mere performansi kvaliteta predvidanja veStackim
neuronskim mrezama kao S§to su vreme modeliranja, vreme obucavanja, najvaznija mera
performansi je predvidanje taCnosti koja se moze posti¢i pomocu podataka za obucavanje.
Medutim, pogodna mera tac¢nosti za dati problem nije univerzalno prihvacena od strane naucnika i
prakti¢ara. Mera tacnosti se ¢esto definiSe preko greSke predvidanja koja predstavlja razliku izmedu
stvarne (Zeljene) 1 predvidene vrednosti. Postoji viSe takvih mera tacnosti za predvidanje koje se
susrecu u literaturi i svaka ima svoje prednosti i ograni¢enja. NajcesSce se koriste:

e Srednja apsolutna devijacija (MAD)

MAD = (3.16)
e Zbir kvadrata greske (SSE)

SSE = Y (ey)? (3.17)
e Srednja kvadratna greSka (MSE)

mMsE = EC (3.18)

e Koren srednje kvadratne greske (RMSE)

RMSE = VMSE (3.19)
e Srednja apsolutna procentualna greSka (MAPE)

e

MAPE ==Y |%] (100) (3.20)
N Yt

gde je e; individualna greSka predvidanja; y; je stvarna vrednost; i N je broj izraza greske.
Kao dodatak gore navedenom, treba reéi da se u literaturi mogu naci i druge mere tac¢nosti u

literaturi. Na primer, srednja gresSka (ME), geometrijska srednja relativna greSka (GMRAE), Akaike
informacioni kriterijum (AIC) i Bayesian informacioni kriterijum (BIC), itd.
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Zbog ograni¢enja koje ima svaka mera ta¢nosti pojedinacno, moguce je koristiti viSestruku
meru performansi. Medutim, ukoliko je jedan metod najbolji duz jedne dimenzije to ne znaci da ¢e
biti najbolji u odnosu na neku drugu dimenziju.

Vazno je napomenuti da prve 4 mere performansi koje su gore navedene su apsolutne mere i
ogranicenih vrednosti kada se koriste za poredenje razli¢itih vremenskih serija. MSE je najceSce
koriS¢ena mera tac¢nosti u literaturi. Medutim, meritornost ove mere je predmet debate sa stanovista
evaluacije relativne taénosti metode predvidanja kod razli¢itih skupova podataka. Stavise, MSE
moze biti neadekvatna mera za model vestacke neuronske mreze sa uzorkom za obucavanje jer
ignoriSe vaznu informaciju o broju parametara modela koji se ocenjuje. Sa statisticke tacke gledista,
kako broj ocenjenih parametara u modelu raste, stepeni slobode celog modela opadaju pa raste
mogucénost overfitinga u uzorku za obucavanje. Pobolj$ana definicija MSE za deo koji se obucava
je da je to ukupna suma kvadratnih gresaka podeljena sa stepenima slobode, koji predstavljaju broj

observacija minus broj tezina i pragova ¢vorova u modelu vestacke neuronske mreze.
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3. 6 Kratkoro¢no predvidanje kod sistema daljinskog grejanja

3.6.1 OpSta razmatranja

Kako je ve¢ receno, veStacke neuronske mreze se koriste u ovoj disertaciji za kratkorocno
predvidanje 1 analizu sistema daljinskog grejanja. Osnovna karakteristika koja se razmatra i Cije se
kratkorocno predvidanje realizuje je toplotno opterec¢enje i snaga na toplotnom izvoru. Zato je
posebna paznja posvecena upravo ovoj karakteristici i sve razvijene 1 analizirane veStacke
neuronske mreze su realizovane sa aspekta kratkoronog predvidanja toplotnog opterecenja
odnosno toplone snage na toplotnom izvoru.

Pored ove karakteristike, razvijene i analizirane metode predvidanja zasnovane na vestackim
neuronskim mrezama se koriste 1 za predvidanje adekvatne temperature napojne vode kao vazne
karakteristike sistema daljinskog grejanja ¢ijom minimizacijom se doprinosi snizavanju troskova
proizvodnje toplotne energije u celini. Takode, opisuje se uticaj temperature povratne vode na
efikasnost i1 efektivnost celokupnog sistema daljinskog grejanja pa shodno tome se vr$i ocena i
analiza i ove karakteristike primenom vestackih neuronskih mreza.

Treba ista¢i da se analizira upravo moguénost primene razvijenih metoda veStackih
neuronskih mreza za kratkoro¢no predvidanje toplotnog optere¢enja na kratkorocno predvidanje
temperature napojne vode i tempereture povratne vode.

Dakle, osnova kratkorocnog predvidanja je toplotno optere¢enje odnosno snaga na
toplotnom izvoru a tako razvijene metode se primenjuju kasnije i na kratkoro¢no predvidanje
temperatura napojne vode i temperature povratne vode.

U okviru oblasti kratkoroénog predvidanja optereéenja veoma je teSko uporediti dve
nezavisno razvijene metode u okviru iste komparativne analize. Za ovo postoje mnogi razlozi, ali su
najbitnija sledec¢a dva:

- Podaci koji se koriste za projektovanje STLF modela uglavnom poticu iz javno
komunalnih preduzeca, te vrlo Cesto nije moguée doé¢i do tih podataka za potrebe
istrazivanja

- STLF algoritmi su najceS¢e razvijani za odredene namene, tacnije za poseban tip
potrosaca (ili grupu potrosaca), pa je za njihovu implementaciju, kao i za ostvarivanje
performansi navedenih u okviru istrazivackog rada Cesto potrebno mnogo truda i finog
podeSavanja parametara. U veoma retkim situacijama, kao S$to je slucaj sa javnim
takmicenjima, organizatori omoguce javni pristup podacima, pri ¢emu se ostvareni
rezultati (od strane raznih ucesnika) testiraju na istim skupovima podataka, te je na taj
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nacin automatski mogucée uciniti komparativnu analizu razli¢itih STLF metodologija.
Ono sto je karakteristi¢no je da veéina takvih istrazivanja i organizovanih takmicenja
konkretno vezana za elektrenergetska preduzeca i kratkorocno predvidanje elektriénog

opterecenja 1 potroSnje elektricne energije .

Kako je ve¢ reCeno u uvodnom poglavlju 1, vecina tehnika kratkoro¢nog predvidanja
optereCenja odnosi se na elektricno optereéenje. Upravo zato je i u ovoj disertaciji prilikom
pregleda ranijih istrazivanja i aktuelnih istrazivanja iz ove oblasti pralelelno sa pregledom
istrazivanja koja se odnose na kratkorocno predvidanje toplotnog opterecenja dat poseban osvrt na
kratkoro¢no predvidanje elektricnog optere¢enja gde se koriste vestacke neuronske mreze. Posebno
iz razloga $to su danas sve prisutnija moderna kombinovana postrojenja koja istovremeno proizvode
1 isporucuju 1 toplotnu energiju 1 struju. Sa druge strane, potros$ac koji je u centru paZnje ima za cilj
da njegova potrosnja energije (bilo elektri¢ne bilo toplotne) bude $to manja a potroSacke potrebe
zadovoljene pa je u tom smislu razumljiva teznja ka efikasnim i efektivnim sistemima.

Upravo zbog toga je i rastuca potreba predvidanja kako bi se obezbedili energetski i
ekonomski efikasni i efektivni sistemi.

Jedan od najvecih problema kod sistema daljinskog grejanja je kasnjenje izmedu odluke na
toplotnom izvoru do stvarnog uticaja koji se oseti na strani potro$ac¢a. Da bi bili u stanju da
predvidimo koliko energije je sistemu potrebno u n ciklusa moramo da sortiramo predvidanje. Stari
klasi¢ni nac¢in predvidanja se zasnivao na statistici 1 iskustvu operatera. Predvidanje se pravi sa
centralizovane tacke glediSta i ne uzima u obzir lokalno stanje potroSaca tj. lokalne temperaturne
varijjacije. Ukoliko predvidanje baziramo na lokalnim informacijama, umesto centralizovano,
mozemo Koristiti puno vise podataka pa ¢e predvidanje biti potpunije.

Izazov sa kojim se susre¢u kompanije za distribuciju toplotne energije je kako odgovarajuce
reagovati na promene u potrebama za toplotnom energijom potroSa¢a odnosno promenama u
topolotnim zahtevima. Znacajan period vremena je potreban da se toplotna energija distribuira od
toplotnog izvora do krajnjih potro$aca, u nekim slucajevima i tri ¢asa. Za to vreme, zahtev za
toplotnom energijom se opet moze promeniti kao Sto i inace dostize svoje pikove u jutarnjim i
veCernjim satima. Zato je radi osiguranja adekvatne isporuke toplotne energije potrebno imati
dobro predvidanje potreba potrosaca izraZzeno kroz toplotne zahteve. (heat demand). Medutim , ovaj
zahtev se menja u zavisnosti od potroSaca jer ni potrebe svih potroSaca nisu iste. Primera radi,
toplotni zahtev banke moze zavisiti samo od spoljne temperture dok potrebe hotela su ogranicene

znaajnim povecanjima u vr$nim satima svakog dana.
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3.6.2 Pregled literature i aktuelni pravci istrazivanja

Predvidanje toplotnog opterecenja kod sistema daljinskog grejanja je dobilo na paznji
poslednjih 15-ak godina. Postoji nekoliko predloZzenih pristupa koji uglavnom ukljucuju statisticke
metode 1 metode masinskog uc¢enja (ML).

Veéina statistickih modela sazima temperatutno zavisnu komponentu i socijalnu
komponentu, koja je direktno vezana za socijalno ponasanje potrosaca. Dotzauer (2002) [131] je
predlozio jednostavan model u kome se temperaturno zavisna komponenta predstavlja kao linearna
funkcija, dok je socijalna komponenta jednaka konstantnoj vrednosti za svaki dan u nedelji. Nielsen
1 Madsen (2006) [132] su upotrebili metod sive kutije koji kombinuje fizicko znanje sa statistickim
modeliranjem. Fizi¢ko znanje obezbeduje opstu strukturu modela, razmatrajuci i uzimajuci u obzir
prelaz toplote kroz zidove, prelaz toplote kroz prozore, ventilaciju kao i1 socijalno ponaSanje
potroSaca. Proces statistickog modeliranja se tada koristi za proracunavanje aktuelnih koeficijenata
modela. Chramcov (2010) [133] je upotrebio polinomnu funkciju za temperaturno zavisnu
komponentu i metodologiju Box-jenkins za socijalnu komponentu. Metodologija Box-Jenkins
primenjuje ARMA model. Grosswinhager, Voigt i Kozek (2011) [134] su objavili studiju u kojoj
nestacionarno ponasanje toplotnog opterecenja obuhvataju SARIMA modelom koji je ubacen u
prostor stanja. Vrednosti predvidanja se izracunavaju koriS¢enjem klasi¢ne Kalmanove rekurzije.
Uticaj spoljne temperature se opisuje linearnom funkcijom.

Algoritmi masinskog ucenja su sposobni da se bave kako linearnim tako i nelinearnim
delom toplotnog opterec¢enja. Najzastupljeniji pristup ML algoritama za predvidanje toplotnog
opterecenja su upravo neuronske mreze.

Grzenda 1 Macukow (2006) [135] su u svom radu diskutovali o nacinu kako
samoorganizuju¢e mape (SOM) i viSeslojni perceptron i mogu biti upotrebljeni za razvoj
dvostepenog algoritma za autonomnu konstrukciju modela predvidanja. Problem je iskoris¢en kao
studija slucaja za predvidanje toplotnog zahteva u jednoj kompaniji za daljinsko grejanje. Dodatno,
zbog nestandardne evaluacije modela predvidanja, primenjena je realizacija viSeslojnih perceptrona
pomocu evolutivnih algoritama.

Zbog toga je bilo potrebno izraditi posebne modele predvidanja za razli¢ite grupe potrosaca
koji su definisani uz pomo¢ SOM mreza. U njihovom radu u cilju konstruisanja modela za
predvidanje toplotne energije, primenjeni su viseslojni perceptroni. Za svaku grupu potrosaca koja
nije prazna, konstruisana je jedna MLP mreza. Za obuku neuronske mreze, primenjeni su evolutivni

algoritmi.
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U ovom slucaju, iskoriS¢eni su za predvidanje toplotnih zahteva izabranih potroSaca
odredene grupe. Detaljna serija podataka dostupna za izabranu grupu potrosaca je upotrebljena za
definisanje i1 skupa za u€enje i1 skupa za testiranje. Skupovi sadrze potrosnju toplotne energije na
svakih sat vremena za izabrani mesec kombinovano sa prose¢nom spoljnom temperaturom za taj
sat. Osnovni cilj je obucavanje viSeslojnog perceptrona za predvidanje toplotnog zahteva na svaki
sat u zavisnosti od spoljne temperature, vremena u toku dana i dana u nedelji. Dodatno su izabrani
sati oznaceni kao pik sati sa zahtevima za toplu vodu.

Kato, Sakawa 1 saradnici (2010) [136] su u svom radu u cilju poboljSanja tacnosti
predvidanja toplotnog opterecenja dodali novi ulazni podatak za predvidanje toplotnog opterecenja i
usvojili rekurentnu neuronsku mrezeu kao mrezu za predvidanje koja moze da obuhvati dinamicke
varijacije toplotnog optere¢enja razmatranjem karakteristika podataka za toplotno opterecenje.

U ovoj novoj metodi za predvidanje usvojena je rekurentna neuronska mreza sa 33 ulaza i
24 izlaza. Od tako definisane rekurentne neuronske mreze se oc¢ekuje da uhvati trend toplotnog
opterecenja jer moze da snimi i saGuva podatke o toplotnom opterecenju za prethodni dan.

U [137] Sakawa i saradnici, kao osnovu za analizu koriste ve¢ koris¢enu feedforward
troslojnu neuronsku mrezu i definiSu njen nedostatak u smislu da postaje manje ta¢na u periodima
kada je toplotno opterecenje nestacionarno. U ovom istrazivanju, oni pokuSavaju da poboljSaju
predvidanje uvodenjem rekurentne neuronske mreze koriS¢enjem PSO (Particle Swarm
Optimization) za adaptaciju dinamickih varijacija toplotnog optere¢enja zajedno sa unoSenjem
novog ulaznog podatka u mrezu.

Park, Kim i saradnici (2010) [138] u svom radu o kratkorotnom predvidanju potro$nje
toplotne energije vrSe validaciju tri metoda predvidanja: metod parcijalnih najmanjih kvadrata
(PLS), metod vestackih neuronskih mreza (ANN), i metod regresije potpornih vektora (SVR). Na
osnovu rezultata kratkoro¢nog predvidanja, realizovano je kratkoro¢no predvidanje za jednu nedelju
unapred za Suseo sistem daljinskog grejanja. Podaci o spoljnoj temperaturi 1 potroSnji toplotne
energije su uzeti za zimsku sezonu 2007/2008. PotroS$nja toplotne energije koja je dobijena
predvidanjem je uporedena sa stvarnom iz tog perioda radi validacije modela predvidanja.

Wojduga (2014) [139] je usvojio 4 razli¢ite neuronske mreze za relaizaciju i testiranje. Pri
tome je za potrebe obuke uzet period od 5 grejnih sezona. Za potrebe predvidanja je uzet model
neuronske mreze sa prostiranjem greSke unazad sa jednim skrivenim slojem. Broj ulaza, broj
neurona u skrivenom sloju 1 broj izlaza mreZe se za svaku od varijanti menja 1 predstavljaju dobijeni
rezultati. Ulazni vektor pokriva 14 tipova podataka a u skrivenom sloju ima 18 neurona.

Yang et al. (2015) [140] su u svom radu primenili Numerical Weather Prediction (NWP) za

potrebe predvidanja toplotnog opterecenja. NWP je primenjen za dobijanje korelacijskih parametara
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vremena toplotnog optereenja a onda se adekvatno struktuirana vesStacka neuronska mreza
projektuje u cilju realizacije predvidanja. Zadovoljavajuci eksperimentalni rezultati su dobijeni
kori$¢enjem stvarnih podataka toplotnog optereéenja iz severne Kine. Eksperimentalni rezultati su
pokazali predlozeni NWP metod moze precizno da predvida toplotno optere¢enje. Poredenjem
tracionalnog metoda koji se zasniva na prognozi vremena predlozena metoda moze da efektivno
poboljsa tacnost predvidanja

Kako bi se predvidela potrosnja od strane potrosata moraju se znati relacije izmedu
razli¢itih parametara. Prvi korak je nalazenje i1 odredivanje tih parametara. Drugi korak je
odredivanje koji algoritam treba da se upotrebi za fazu uéenja i tre¢i i poslednji korak je razvoj
algoritma koji koristi algoritam za masSinsko ucenje.

U [141] su neuronske mreze iskoriS¢ene za bolje predvidanje meteoroloskog predvidanja.
Taj pristup je jako centralizovan, ne uzima u obzir socijalnu komponentu i njen zakljucak je da
neuronske mreze ne daju bolje predvidanje od statistickih metoda.

Drugi pristup je dat u [142] gde se pokuSava predvidanje potrosnje celog sistema tokom
odredenog perioda vremena. I ovaj pristup je strogo centralizovan i ne uzima u obzir socijalno
ponasanje lokalnog vremena. Rezultati su pozitivni i model se koristi trenutno u nekim toplanama u
Velikoj Britaniji.

Upotreba vestackih neuronskih mreza za potrebe predvidanja je dodatno dobila na znacaju 1
zamahu nakon dva otvorena takmicenja realizovana od strane Ameri¢kog drustva termickih
inZenjera (American Society of Heating, Refrigerating and Air Conditioning Engineers (ASHRAE).
Cilj ovih takmicenja je bio da obezbede analizu zgrada i energetske zajednice u celini, sa jasno
definisanim testiranjem razlicitth metoda za predvidanje energije zgrada sat unapred 1 rezultati su
pokazali da su ANN dale najtacniji model.

Danas su jako zastupljene i tzv. hibridne metode kratkoro¢nog predvidanja koje kombinuju
vestacke neuronske mreZe sa jos nekom tehnikom vestacke inteligencije ili statistickom tehnikom.

Tako je, na primer, za klasifikaciju velikog ulaznog skupa podataka i predvidanja potrebnog
opterecenja, razvijen model veStaCke neuronske mreze sa fazi logikom. U [143] Kuihe Yang i
saradnici su predlozili metod za pojednostavljenje strukture sistema i poboljSanje preciznosti
predvidanja. U [144] Lingling Zao 1 saradnici prikazali funkciju Cclanstva izradenu na
karakteristikama kratkoro¢nog opterecenja 1 za poboljSanje rezultata predvidanja. Takode, u radu
[145] je takode iskoriS¢ena fazi logika u kombinaciji sa ANN za metod predvidanja tipa ,,sli¢ni
dan®“. Gore navedeni radovi su pokazali da je fazi logika odli¢na tehnika za reSavanje razliitih

neodredenosti 1 poboljSanje tacnosti predvidanja.
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Genetski algoritmi su heuristicka tehnika koja se Siroko koristi za nalazenje optimalnog
reSenja. Kada se GA koristi hibridizovano sa ANN, upravo se koristi za globalnu optimizaciju broja
ulaznih neurona i broja neurona u skrivenom sloju neuronske mreze. Takode, GA optimizuje tezine
izmedu neurona veStaCke neuronske mreze. Chaturvedi i saradnici [146] su pokazali kako obuciti
neuronsku mrezu kori§¢enjem poboljsanog GA. Genetski algoritam u kombinaciji sa PSO, FL i dr.
smanjuje gresku predvidanja opterec¢enja [147-149].

PSO algoritam optimizacije se uspeSno moze primeniti neke optimizacione probleme u
realnom vremenu. Tian Shu i saradnici [150] su razvili novi metod obucavanja RBF neuronskih
mreza zasnovan na PSO. Ning 1 saradnici su predlozili RBF model vestatke neuronske mreze
zasnovan na PSO za predvidanje opterecenja. [151] Yang Shang Dong i saradnici su predlozili novi
PSO algoritam sa adaptivnim tezinskim faktorima inercije [152].

Tokom proteklih nekoliko decenija, veliki broj razlic¢itih STLF tehnika je predstavljen u
literaturi, dok su mnoge od njih primenjene u praksi. Pregled literature predstavljen u ovom
poglavlju pokriva veliki broj radova koji zastupaju upotrebu razliitih tehnika za potrebe resavanja
STLF problematike, kao $to su: regresivna analiza, analiza vremenskih serija, ANN, FL, itd.

U skladu sa narastajuéom popularno$¢u tehnika veStacke inteligencije u protekle dve
decenije, istrazivacki resursi su u velikoj meri bili posveceni upravo razvoju i testiranju ovakvih
tehnika, u kontekstu primene u okviru STLF oblasti. Sa druge strane, napredni razvoj statistickih
tehnika, kao 1 odgovarajucih softverskih paketa nije podjednako zastupljen u okviru razvoja unutar
STLF oblasti.

Zadatak na koji je potrebno odgovoriti u okviru dizajniranja STLF modela, nezavisno od
odredene tehnike na kojoj se taj model zasniva, svakako predstavlja tretiranje, odnosno odabir
odgovaraju¢ih ulaznih promenljivih. Na primer, temperatura vazduha se koristi kao ulazni
parametar u ve¢ini STLF tehnika (regresivna analiza, ANN, itd.). U okviru modela zasnovanih na
regresivnoj analizi, merenja temperature, zajedno sa svojim transformisanim vrednostima, koriste se
kao regresori, dok se u okviru ANN tehnika pomenute vrednosti koriste kao neki od ulaza ANN.
Sli¢na analogija se moze primeniti i na kalendarske promenljive. U okviru regresivne analize, kao i
u okviru tehnika zasnovanih na ANN, kalendarske promenljive se mogu Koristiti za podelu
obucavajuceg skupa podataka, Sto moze rezultirati koris¢enjem razli¢itih (nezavisnih) modela za
predvidanje potros$nje razli€itih tipova dana, ili razliitih sezona u toku godine. Uprkos napretku
STLF tehnologija, 1 dalje postoji odredeni skepticizam kada je u pitanju komparativna analiza,
tacnije dizajniranje referentnih testiraju¢ih modela, koji bi posluzili za objektivno rangiranje i
evaluaciju razli¢itth STLF modela. Treba naglasiti da prilikom predlaganja novog STLF modela,

komparacija sa ve¢ postoje¢im modelom razvijenim od strane iste grupe autora, ili sa modelom koji
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se ve¢ nalazi u upotrebi unutar nekog elektroenergetskog preduzeca, nije uvek uc¢injena. Sa druge
strane, u okviru STLF oblasti ne postoji Siroko prihvac¢eni model za referentnu analizu, kao ni
odgovaraju¢i javno dostupni skup podataka. U skladu sa pomenutim, istrazivaci iz razliitih
regiona, ili iz razli¢itih delova sveta, nemaju zajednicki referentni model, na osnovu kojeg bi mogli
da izvrSe komparaciju sa tehnikama koje su oni razvijali. Na kraju, bitno je pomenuti da u STLF
oblasti ne postoji zvani¢no prihvaéena metrika za testiranje performansi, kao ni za validaciju
modela. Vecina radova u oblasti koristi srednju apsolutnu procentualnu gresku, medutim, njeno
izraCunavanje se u okviru razliCitih istrazivackih radova zasniva na razliCitim vremenskim
periodima, razli¢itoj rezoluciji, razliCitim horizontima predvidanja, itd. Takode, u okviru drugih
radova, koriste se razlicite statisticke metode za predstavljanje kvaliteta predvidanja predlozene
STLF metodologije, $to dodatno otezava medusobno uporedivanje razli¢itih tehnika, kao i njihovu
realnu evaluaciju.

Na osnovu datih razmatranja o kratkoro¢nom predvidanju, pregleda postojecih istrazivanja i
problema koji je postavljen kao zadatak za reSavanje (kratkorocno predvidanje kod sistema za
daljinsko grejanje) moze se napraviti dijagram uticaja i znaCajnosti za izbor odgovarajuce

neuronske mreze koja ¢e odgovoriti postavljenim zahtevima. Dijagram je prikazan na Slici 3-2.

Izbor

aktivacione
funkcije

(. )
Broj skrivenih e e
slojeva i [zbor
skrivenih neurona mreza za algoritma za
\_ Y y obuku
kratkoro¢no
I L s
Broj izlaznih predvidanje Transformacija
¢vorova podataka
\ J \
r N e
Broj veza izmedu Mere
neurona performansi
\. J
_ 11 stepen znacaja 111 stepen znacaja

Slika 3-2 Dijagram uticaja i znacajnosti izbora parametara neuronske mreZe za
kratkoroc¢no predvidanje

Kao $to se moze videti sa dijagrama | stepen znacaja ima upravo izbor ulaznih ¢vorova te je
zato osnovna postavka kvalitetnog kratkoro¢nog predvidanja u ovoj disertaciji usmerena na izboru

adekvatnog ulaznog vektora sa odgovaraju¢im brojem ulaznih promenljivih.
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4. SISTEMI DALJINSKOG GREJANJA

Energetske potrebe u gradovima se povecavaju u kontinuitetu shodno rastu gradske
populacije. Evropska unija je postavila odredene opste ciljeve u pogledu energetskih potreba i
zahteva za smanjenje emisije ugljen dioksida do 2020. godine. Ovi ciljevi se mogu definisati kroz

tri specifi¢na cilja:

e Posti¢i smanjenje od 20% emisije Stetnih gasova u odnosu na emisiju iz 1990. godine
e Povecati udeo obnovljivih izvora energije na 20% u ukupnoj proizvodnji energije u EU

e Poboljsati energetsku efikasnost za 20%

Na zgrade odlazi 40% ukupne potroSnje energije i 36% ukupne emisije CO,. Zbog toga
smanjenje potro$nje energije u zgradama moze dovesti do znacajnog smanjenja emisije CO; .
Upotreba obnovljivih izvora energije u zgradama i redukovana potroSnja energije mogu obezbediti
dugoroc¢nu sigurnost u snadbevanju energijom.

Tehnoloski napredak u ICT sektoru obezbeduje potencijal za smanjenje emisije CO; iz
zgrada za 15%. Daljinski energetski sistemi nude prednosti ponovne upotrebe iskori§éene energije
preko kombinovanih energetskih sistema koji proizvode struju i toplotnu energiju i tako dovode do
smanjene emisije CO, . Ovi kombinovani sistemi obezbeduju struju kako poslovnim tako i
stambenim zgradama. IskoriS¢ena toplotna energija iz procesa generisanja struje se koristi kao
toplotna energija za stambene 1 poslovne zgrade transportom tople vode kroz mrezu sistema
daljinskog grejanja. Procenjeno je na globalnom nivou da daljinsko grejanje smanjuje postojecu
emisiju CO, za 3-4%. EU je ustanovila da nije u potpunosti iskori§¢en sav potencijal kogeneracije

za ustedu energije.

4.1. Sistemi daljinskog grejanja

Terminom daljinsko grejanje (DG) oznacavamo centralizovano snabdevanje toplotnom
energijom veceg broja potroSaca. PotroSaci toplote u sistemu daljinskog grejanja mogu biti:
postrojenja centralnog grejanja, provetravanja, klimatizacije, postrojenja za pripremu tople sanitarne
vode, kao i razliciti uredaji u industriji koji koriste toplotu.

Podela sistema DG prema nameni:

— komunalni sistemi (stambene, poslovne, javne zgrade)
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— industrijski sistemi (razne fabrike — potrebe grejanja i tehnoloski procesi)

Podela prema nosiocu toplote:

— vodeni sistemi,

— parni sistemi.

Sli¢no kao i kod sistema centralnog grejanja, kod daljinskog grejanja postoje tri osnovna
elementa sistema:

1. element za proizvodnju toplote (toplotni izvor — toplana,kotlovi);

2. element za transport nosioca toplote (cevna mreza —toplovod);

3. element za predaju toplote potrosa¢ima (prikljucna stanica,predajna stanica,

toplotna podstanica ili samo podstanica)

Izvor toplote su obi¢no parni ili vrelovodni kotlovi na ¢vrsto, te¢no ili gasovito gorivo.

Za transport nosioca toplote (radnog fluida) koristi se posebna cevna mreza — toplovod (ili
parovod), koja se najéesce izvodi kao podzemna.

Cevi toplovoda ili parovoda moraju biti dobro termicki izolovane kako bi se sprecili (sveli
na najmanju meru) gubici toplote od izvora do potrosaca.

Toplotna podstanica je element sistema u kome se vr$i primopredaja toplote izmedu sistema

daljinskog grejanja i kuéne instalacije.

Toplotni Toplovodna Potrosaci
izvor Topla voda mreZa Topla voda Stambeni i

poslovni objekti

Temperatura
napojne vode

Hladna voda

Temperatura
povratne vode

Slika 4-1 Proces daljinskog grejanja

Prema evropskom udruzenju nacionalnih udruzenja za daljinsko grejanje, Euroheat&Power,
daljinsko grejanje je pogodan nadin za grejanje prostora i pripremu tople vode. U mnogim
procesima, na primer kod procesa proizvodnje elektri¢ne energije ili pri sagorevanju otpada, velike
koli¢ine energije se oslobadaju u obliku otpadne toplote. Osnovna ideja vodilja za moderne sisteme
daljinskog grejanja je iskoris¢avanje ove toplote koja bi inace bila izgubljena iz proizvodnje
elektricne energije, iz procesa rafinacije goriva i biogoriva kao i iz drugih industrijskih procesa.
Daljinsko grejanje takode omogucéava koriséenje obnovljivih izvora energije kao sto su: biomasa,

geotermalna ili sunceva energija. Daljinsko grejanje u Srbiji se ne zasniva na ovoj jednostavnoj
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ideji vodilji. U Srbiji se radi ,,proizvodnje* toplote spaljuju komercijalna goriva —prirodni gas,

mazut, ugalj.

Kada se govori o obimu DG u Srbiji mogu se definisati slede¢e karakteristike:

sistemom DG greje se priblizno 800,000 stanovau vise od 55 gradova 1 opStina (Sto je
25% ukupnog stambenog fonda)

proseéna specifi¢na potronja energije za grejanje: 130-180 KWh/m? rox.

troskovi goriva supreko 400 miliona evra godiSnje

postoji vise od 6,700 MW kapaciteta u kotlovima koji proizvode samo toplotu

postoji vise od 1,200 km distributivnih mreza

postoji preko 15,000 podstanica

Preko 90% proizvodnje toplotne energije u sistemima daljinskog grejanja u Srbiji zasnovano

je na direktnom koriséenju fosilnih goriva. To je proces u kome se energija dobijena sagorevanjem

fosilnih goriva preda velikoj masi vode koja prenosi toplotnu energiju do korisnika sistema bez

istovremene proizvodnje elektri¢ne energije ili industrijske pare. Direktno koriséenje fosilnih goriva

zasluzno je za svega 15% proizvodnje toplotne energije u sistemima daljinskog grejanja u 27

zemalja Evropske unije.

B Prirodni gas
B Tecno gorivo

Ugalj

Slika 4-2 Udeo koriS¢enja goriva u sistemima daljinskog grejanja u Srbiji

Neoptimizovana distribucija i isporuka toplote u Srbiji je jedan od problema koji uti¢u na

neefikasnost distribucije i isporuke toplotne energije. Potrebna je modernizacija podstanica u

sistemima daljinskog grejanja u Srbiji kako bi se omogucilo uvodenje regulacije putem

promenljivog protoka, odnosno kvantitativne regulacije. Ovakva vrsta regulacije bi omogucila

znaCajne uStede koje mogu dosegnuti i do 15% ukupno potrebne energije za optimalno grejanje

konzuma.
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Gubici u distrubuciji toplotne energije postoje i usled loseg stanja distributivnih mreza sa
velikim curenjima vode i nedovoljnom izolacijom. Sistemi daljinskog grejanja u Finskoj se
dopunjuju vodom u proseku jednom u toku sezone. Sistemi daljinskog grejanja u Srbiji se
dopunjuju od nekoliko puta godisnje do nekoliko desetina puta godisnje. Samo nekoliko sistema
daljinskog grejanja u Srbiji ima curenje koje je na nivou najboljih evropskih standarda.

Mere koje treba preduzeti u cilju smanjenja gubitaka u distributivnoj mrezi i u celom
sistemu daljinskog grejanja su:

e Rehabilitacija primarnih i sekundarnih mreza (spre¢avanje curenja)

e Revitalizacija primarnih i sekundarnih mreza (poboljSanje izolacije i sprecavanje
korozije)

e Optimizacija distribucije toplote (daljinski nadzor i pracenje)

e Uvodenje kvantitativne regulacije sa promenljivim protokom i1 uvodenje rezima
promenljivog protoka u sekundarnim mrezama

e Napredno upravljanje isporukom toplote (permanentno dispeciranje)

o KoriS¢enje skladista toplote

Beograd (RS) |mmi3w66M 0.34 |
London (GB) |mmm3i90 1.64 Energy
Dublin (IE) 3v63mml 2.09 |
Luxembourg...: 5.45 1 0.98 = Distribution
Paris (FR) | 35670 2.49 1 Energy taxes
Brussels (BE) 3.91 1.71
Amsterdam (NL) jmm3w2m 0.86 | VAT
Berlin (DE) |mm3memm 1.66
Madrid (ES) |mm3:33mmm 2.81 B
Vienna (AT) |msm3:gommm 1.90
Athens (GR) [mm5m8 1.46 1€ =113,7 din
Lisbon (PT) |jw3i31wwim 3.23 M
Average (EU-15) | 4.42 12.08 |
Rome (IT) | 4.08 12281
Copenhagen (DK) |79 1.67 |
Stockholm (SE) | 10.13 m284 W : :
0 5 10 15 20 25

€c/kWh Izvor: VAASA ET, AERS

Slika 4-3 llustracija cene prirodnog gasa — drugo polugodiste 2012 [160]
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4.2. Osnovne karakteristike sistema daljinskog grejanja

4.2.1 Toplotno opterecenje

Toplotno opterecenje kod sistema daljinskog grejanja je suma toplotnog opterecenja sa
strane potroSaca i gubitaka toplote tokom distribucije. Zbog toga procenjena potraznja odnosno
potreba za toplotnim optere¢enjem na strani proizvodnje odnosno toplotnog izvora mora uzimati u
obzir i fazu distribucije toplotne energije. Ovaj odnos se moze prikazati jedna¢inom:

Qproizvodanja = Qgubici + x$ Qpotrosnja (4.1)

Ovde je Qproizvodnja ukupno toplotno opterecenje proizvedeno na toplotnom izvoru. Qgubici j€
gubitak toplote tokom distribucije zagrejane vode a Qpowosnja j¢ toplotno opterecenje sa strane
potrosaca. QporosnjakoOnstantno varira i zavisi od vremenskih uslova i vremena u toku dana.
Distribucija toplotne energije u mrezi sistema daljinskog grejanja odnosno toplovodu zavisi od
hidraulickih i termodinamickih karakterisitka sistema.

Qproizvodnja Zavisi od 4 nezavisna faktora:

1. Ventili na radijatorima kao grejnim telima.
2. Ventili u podstanicama kojima se upravlja protokom. Oni odrzavaju konstantnu temperaturu
tople vode i temperaturu napojne vode u zavisnosti od spoljne temperature.

Upravljanje diferencijalnim pritiskom na strani toplotnog izvora.

4. Temperatura napojne vode na strani toplotnog izvora. Temperatura napojne vode zavisi od

spoljne temperature.

Lako se moze zakljuciti da su prva dva faktora visoko zavisna od potros$nje toplotne energije
sa stane potroSaca. Zato varijacija toplotnog optere¢enja sa strane potroSaca rezultira varijacijom
toplotnog opterecenja na strani toplotnog izvora. U cilju optimizacije sistema daljinskog grejanja,
potrebno je fokusirati se na optimizaciju obe strane kao potroSacke tako i proizvodne. Tacno
predvidanje toplotnog optereCenja sa strane potro$ata obezbeduje vrednu informaciju 0 potrebi
toplotnog opterec¢enja na strani toplotnog izvora. U tom slucaju, toplotni izvor ne bi imao potrebu
da proizvodi visak toplotne energije. Na taj nacin dolazimo do uStede energije i primene nacela
energetske efikasnosti.

Takvim ponasanjem se smanjuju gubici toplote u mrezi i snizava temperatura povratne vode
1 sveukupno se podize efikasnost mreze sistema daljinskog grejanja. Zato predvidanje toplotnog

optereenja sa strane potrosaCa postaje neizbezno za procenu potrebe toplotnog optere¢enja na
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strani toplotnog izvora i za postizanje adekvatne optimizacije mreze sistema daljinskog grejanja. Na

Slici 4-4 su opisane prednosti predvidanja toplotnog optereéenja preko dijagrama.

Slika 4-4 Prednosti predvidanja toplotnog opterecenja na strani potrosaca

PotroSaci mogu da promene potraznju za toplotnom energijom na dva nacina:

1. Konstatna temperaturna razlika i varijabilan protok: Temperaturna razlika je razlika izmedu
temperature napojne vode i temperature povratne vode. Potrosa¢ moze da poveca potraznju
za toplotnom energijom povecanjem protoka. U tom slucaju, povecanje potraznje za
toplotnom energijom se prenosi na stranu toplotnog izvora velikom brzinom, oko 1000 m/s.

2. Varijabilna temperatura i konstantan protok: U ovom slucaju, potrosa¢ moze da poveca ili
smanji razliku u temperaturi kako bi promenio potraZznju za toplotnom energijom. Promena
u potraznji za toplotnom energijom stize do toplotnog izvora brzinom jednakom protoku

vode u sistemu daljinskog grejanja, oko 1-3 m/s.

U prvom slucaju, samo nekoliko sekundi prode za prenos od promene potraznje za toplotnom
energijom do toplotnog izvora. U drugom slu¢aju, potrebni su sati da se ta promena u potraznji
prenese do toplotnog izvora posebno kod velikih sistema daljinskog grejanja. Tada toplotni izvor
menja toplotno opterecenje saglasno promeni potraznje i novo toplotno opterecenje se ponovo
prenosi brzinom protoka do strane potroSaca. Ovo objasnjava kaSnjenje od 4-6 sati u upravljackoj
petlji sistema daljinskog grejanja.

Osnovna razlika izmedu optere¢enja kod sistema daljinskog grejanja 1 elektroenergetskih
sistema je u vremenskom kaSnjenju koje moze biti znacajno u mrezi sistema daljinskog grejanja dok
se kod elektroenergetskih mreza kaSnjenje ne pojavljuje. Medutim, slicnosti izmedu ova dva tipa
problema ukazuju da je mogucée koristiti relativno sli¢ne tipove algoritama za predvidanje

opterecenja.

85



Primena vestackih neuronskih mreza za kratkoro¢no predvidanje i analizu sistema daljinskog grejanja

4.2.2 Temperature

Izbor projektne temperature je i kompleksan i veoma vazan korak u projektovanju mreze
sistema daljinskog grejanja. Radne temperatuere u mrezi uticu na kapacitet isporuke toplote i
toplotne gubitke. Zato je od samih pocetaka postojanja sistema daljinskog grejanja optimizacija
temperatura daljinskog grejanja stalni izazov.

Postoje dve razlicite temperature temperatura napojne vode i temperatura povratne vode
(napojna i povratna temperatura).

Napojna temperatura je temperatura tople vode koja iz toplotnog izvora ide do potrosackih
podstanica. Ova temperatura je odredena toplotnim izvorom. Povratna temperatura je temperatura
vode nakon podstanice i zato je to niza temperatura. Povratna temperatura nije radni parametar ve¢
je rezultat efektivnog rada u praksi pa na nju uticu sami potrosaci i sama topologija mreze.

Kod mreza sistema daljinskog grejanja, postoje dva parametra za upravljanje toplotnom
energijom koja se isporucuje potrosacima.

Toplota koju prima potroSa¢ u svojoj postanici zavisi od razlike u temperaturi izmedu
zagrejane napojne i ohladene povratne vode, protoka i kona¢no od specifi¢nog toplotnog kapaciteta.

P = mC,AT (4.2)
AT =T, -T, (4.3)

C, je karakteristika koja zavisi od vrste fluida (za vodu C, iznosi 4.18 KJ/kgK u standardnim
uslovima ali varira sa temperaturom), i zato nije parametar koji moze da se koristi za promenu
koliCine toplotne energije koja se dostavlja potroSacima.

Kako povratna temperatura nije odredena od strane toplotnog izvora, to znaci da samo
temperatura napojne vode i protok mogu da se menjaju od strane snadbevaca, odnosno toplotnog
izvora kao proizvodne jedinice. Ova dva parametra predstavljaju mehanizam toplotnog izvora za
podesavanje proizvodnje shodno zahtevima potrosa¢a u svakom trenutku. Mogucée je wvrSiti
podesavanje samo jednog od ova dva parametra. Na primer, moguce je podeSavanje samo protoka
ali je to problemati¢no sa druge strane jer nije dobro za uredaje kao $to su pumpe na mrezi da imaju
Sirok radni opseg protoka.

Kako se u gornjim jednacinama vidi, svako smanjenje napojne temperature ili svako
povecanje povratne temperature ima smanjenje uticaja na ukupnu toplotnu energiju koja se prenosi.

Efikasna mreza sistema daljinskog grejanja ima dve karakteristike:

e nisku napojnu temperaturu i

e visoku temperaturnu razliku izmedu napojne i povratne temperature
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Niska temperatura napojne vode povecava efikasnost proizvodnje i smanjuje transportne
gubitke toplote. Na jednoj strani, visoka AT dovodi do redukcije protoka tj. do energetskih usteda
na pumpama. Na drugoj Strani, postoji potreba za smanjenjem napojne temperature i pove¢anjem
AT. Kako je energija koja se prenosi proporcionalna sa AT, efikasna mreza treba da ima nisku
povratnu temperaturu.

Ranije je ve¢ receno da povratna temperatura nije radni parametar jer zavisi od potroSackog
dela mreze. Bez obzira na to, danasnji napori za dobijanje Sto efikasnijih mreza vode do poboljsanja
potrosackih podstanica, redukcije greSaka u radu podstanica i njihovog povezivanja sa mrezom.

Niske temperature napojne i povratne vode imaju pozitivan uticaj na proizvodnju. Sistemi
koji imaju samo kotlove za grejanje kao proizvodne jedinice (kakav je najcesci slucaj u Srbiji)
nemaju veliku zavisnost svojih performansi od ovih temperatura. Uglavnom, samo srednji toplotni
kapacitet moze biti pod uticajem ovih parametara. Na drugoj strani, kod toplotnih pumpi ili
kogenerativnih postrojenja, nivo temperature ima veliki uticaj na proizvodnju.

Kod toplotnih izvora kao $to su toplotne pumpe (tipican slu¢aj — Svedska), preformanse
proizvodnje toplotne nergije COP (koeficijent performansi - Coefficient Of Performance — odnos
promena u toplotnoj energiji na izlazu) je vezan sa temperaturama. Niska povratna temperatura
povecava COP $to dovodi do uStede u struji kod proizvodnje toplotne energije.

Kod kogenerativnih postrojenja povratna temperatura igra veoma vaznu ulogu. Njeno
smanjenje moze dovesti do ekonomskog profita kada je u pitanju proizvodnja toplotne energije. Sto
je niza ova temperatura, to se moze generisati viSe toplotne energije. Ovaj uticaj je posebno
znacajan kod kombinovanih kogenerativnih postrojenja koja koriste drvo ili otpad kao gorivo.

Rad pumpe predstavlja energiju potrebnu da transportuje toplu vodu od toplotnog izvora do
potrosaca i nazad. Iz ovog razloga se pumpe instaliraju duz mreze pri cemu se vecina njih postavlja
na toplotnom izvoru. Pad pritiska se meri dovoljno daleko od izvora i ako pritisak nije dovoljno
visok, pumpa obezbeduje pritisak koji je potreban. Ove pumpe moraju da obezbede pritisak koji se
gubi duz dovodnih i odvodnih toplovodnih cevi zbog trenja odnosno otpora koji se javlja izmedu
same vode i cevi. Ovi otpori nemaju linearnu relaciju sa protokom ali su grubo proporcionalni sa
tre¢inom energije protoka. To znac¢i da smanjenje protoka vode imaju jako veliki uticaj na potros$nju
energije koja se koristi za pumpe. Ako ponovo pogledamo odnose u jednacini 4.2 mozemo
zakljuciti da poveéanje u temperaturnoj razlici dovodi do smanjenog protoka i posledi¢no, do
redukcije rada pumpi 1 troskova.

To zna¢i da moZzemo zakljuciti da povecanje temperaturne razlike ima veoma pozitivni

uticaj na energetske ustede, u ovom slucaju, elektri¢ne energije.
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Toplotni gubici na mrezi su proporcionalni temperaturnoj razlici izmedu spoljne temperature
temperature vode u cevima.

Kako spoljna temperatura nije operativni parametar, toplotni gubici zavise od temperature
napojne i povratne vode i njihovog odnosa sa protokom. Za postoje¢u mrezu daljinskog grejanja,
samo temperaturni nivoi i protok mogu da se menjaju sa ciljem smanjenja toplotnih gubitaka u
distribuciji.

Sledeca jednakost pokazuje energiju kojom se snadbevaju potrosaci:

Qut+W,=0Q4+0Qp (4.4)

gde je Q; toplotna energija proizvedena na toplotnom izvoru, Wp rad Kkoji se prenosi
pumpnim stanicama, Qg toplotni gubici duz mreze i Qp toplotna energija koja se isporucuje
potroSacima odnosno njihovim podstanicama.

Saglasno modelu koji se moze definisati preko 2 cevi — dovodne i odvodne ili
povratne koje su smeStene u podzemnom kanalu, toplotni gubici u mrezi, po jedinici duzine, se

mogu izraziti na slede¢i nacin:

Qg —2. [& (4.5)

(Ri+Ro+Ry+Ry)
gde je T, srednja temperatura dve cevi:
_InTp

T, = (4.6)

2

a R,R,, R, 1 R,, respektivno termicki koeficijenti otpora izolacije cevi, otvora kanala,
samog kanala i zemljiSta, koji se izraCunavaju u zavisnosti od materijala i oblika uzimaju¢i u obzir
protok.

Iz ovog razloga, stvarno je vazno uzeti u razmatranje toplotne gubitke kada se odreduju
optimalne projektne temperature u sistemu daljinskog grejanja. Potrebno je znati da su normalne
vrednosti toplotnih gubitaka u mrezi sistema daljinskog grejanja vise od 10% energije koja se
dovodi.

MoZe se pomisliti da je optimizacija toplotnih gubitaka laka ukoliko se 1 napojna 1 povratna
temperatura smanje na minimum. Naravno da ¢e takva mera dovesti do smanjenja toplotnih
gubitaka. Medutim, druge okolnosti se moraju uzeti u obzir, kao §to je ¢injenica da ¢e smanjenje
temperaturne razlike rezultirati ve¢im protokom a onda posledi¢no visim padom pritiska i ve¢om
potro$njom energije za pumpe.

Takode, napojnu temperaturu nije moguce smanjiti ispod zahteva koji su postavljeni od

strane potroSaca.
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Efikasnost mreze sistema DG je primarno zavisna od nivoa temperatura. To znaci da je od
vaznosti optimizovati i napojnu i povratnu temperaturu. Ovakva optimizacija dovodi do manje
potroSnje energije i predstavlja dobro poznati cilj kod savremnih sistema.

Odgovarajuc¢a optimizacija mora uzeti u obzir sve uticaje koji su gore opisani kao i njihovu
interakciju. Mora se imati u vidu da ponekad poboljSanja jednog uticaja dovodi do pogorSanja
ostalih i obrnuto. Iz tog razloga, optimizacija cele mreze treba da obuhvati: proizvodnju, transport
odnosno prenos toplote kroz mrezu i potroSacke podstanice.

Optimizacija temperatura napojne i povratne vode zavisi od ograni¢avajucih uslova. Svaka
mreza ima svoje sopstvene vrednosti za optimalna reSenja pa obicno najbolje reSenje za jednu
mrezu ne moze direktno ekstrapolirati na druge mreze.

Potrosa¢ ima vaznu ulogu u optimizaciji mreze daljinskog grejanja. U cilju minimiziranja
potroSnje struje koju koriste pumpe u mrezi, temperaturna razlika izmedu napojne i povratne
temperature mora biti maksimizirana. Kao §to je ranije pomenuto, napojna temperatura je parametar
u proizvodnji tolpotne nergije na toplotnom izvoru dok povratna temperatura to nije. Povratna
temperatura zavisi od potro§ada. Zeljena niska povratna temperatura je jedino moguca ako su
potroSacke podstanice adekvatno projektovane i ako ispravno rade. Kod sistema daljinskog
grejanja, slicno drugim mreZzama kao $to je elektroenergetska, potrosa¢ ima veliki uticaj na mrezu.
Kod elektroenergetskih mreza, operator elektricne energije mora da uzima u obzir reaktivnu snagu,
potencijalnu razliku, intenzitet itd.

Kod sistema daljinskog grejanja, temperature i protoci su parametri. Primarna mreza, tj. cevi
izmedu toplotnog izvora i potroSackih podstanica, se projektuje saglasno ugovorenoj snazi
potrosaca i nivoa temperatura. Ali kada jedan potrosa¢ ne odrzava visoku temperaturnu razliku u
sekundarnoj mrezi, potreban je veci protok u primarnoj mrezi da bi preneo istu toplotnu snagu. Iz
ovog razloga, kada potroSac vrati vodu na visoku temperaturu, podstanica mora da poveca protok,
Sto rezultuje pove¢anim obimom rada pumpe i rizikom da drugi potroSaci ne prime ugovorenu
snagu.

Temperaturna razlika mora da bude maksimizirana u cilju da mozZe da radi sa minimalnim
zahtevanim protokom. Ova ¢injenica mora da bude uzeta u obzir i1 kod primarne i kod sekundarne
mreze.

U primarnoj mrezi protok vode se reguliSe saglasno zahtevu za toplotnim potrebama. U toku
zime, sa visokim zahtevom za toplotnim potrebama, protok je visi. Varijabilni protok u mrezi je
nacin da se optimizuju troskovi distribucije.

U sekundarnoj mrezi, ista razmatranja moraju biti uzeta u obzir.
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4.3. Toplotni izvori

U ovoj disertaciji su kori§¢eni podaci sa 4 toplotna izvora: Tl Krivi vir, TI Konjarnik, Tl
Masinski fakultet 1 TI Klinicki centar NiS. Raspolagalo se sa podacima za viSe razliCitih grejnih
sezona.

IzvrSeno je ujednacavanje podataka tako da je za svaki toplotni izvor posmatrana samo po
jedna grejna sezona.

Ocitavanja su bila razli¢ita: TI Krivi vir i TI Masinski fakultet su imali ¢asovno oc€itavanje a
TI Konjarnik i TI Klini¢ki centar o€itavanje na 15 minuta.

IzvrSeno je ujednacavanje ocitavanja na sat vremena.

Grejanje je po definiciji u Srbiji sa prekidima u toku no¢i i traje od 5 do 21 ¢as. Medutim,
nekim danima u toku grejne sezone dolazi do grejanja u toku noc¢i zbog niske temperature ili zbog
praznika.

Ujednaceni su podaci sa TI samo za period grejanja od 5 do 21 ¢as.

U pojedinim danima tokom posmatranih grejnih sezona dolazilo je do prekida isporuke
toplotne energije tokom celog dana ili u toku dana zbog kvarova na T1 ili toplovodnoj mrezi.

Ujednaceni su podaci sa Tl za periode kada je iz gore navedenih razloga dolazilo do
obustavljanja toplotne energije.

Sva ova ujednacavanja su uradena kako bi se obezbedili reprezentativni skupovi podataka za
obucavanje neuronskih mreZa a sve u cilju adekvatnog kratkorocnog predvidanja.

Tabela 4-1 Osnovne karakteristike posmatranih toplotnih izvora

Toplotni izvor Tip Potrebe Grejna Ocitavanje Period
sezona

Krivi vir gas/grejanje stanovanje, 1 casovno 5-21 cas
poslovanje

Konjanrik gas/grejanje, stanovanje, 1 ¢asovno 5-21 ¢as
sanitarna voda poslovanje

Klini¢ki centar gas/grejanje, para poslovanje 1 ¢asovno 5-21 ¢as

Masinski fakultet gas/grejanje stanovanje 1 casovno 5-21 cas

4.3.1. Opsta razmatranja
Kada se govori o0 stanju toplotnih izvora u Srbiji, treba istaci da mali broj velikih jedinica

sluzi da isporuci optimalnu koli¢inu toplote najdaljem potroSacu u najhladnijem danu ali da ne

postoji dovoljno toplotnih skladista i vr$nih kapaciteta.
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Spoljne projektne temperature u nacionalnim standardima ne odgovaraju stvarnim
klimatskim uslovima — odnosno postoji inherentna precenjenost potrebne instalisane snage grejnih
tela.

Takode, ostavljena je rezerva kapaciteta zarad oCekivanog povecanja konzuma.

Voda je danas osnovni nosilac toplote u sistemima DG gde se uglavhom primenjuju
vrelovodni sistemi (6> 110 C).

» Toplota koju voda prenosi je direktno proporcionalna masenom protoku i razlici
temperatura napojne i povratne vode.

* Izbor temperatura napojne i povratne vode je od velikog znacaja. Da bi toplovod bio
jeftiniji (manjih prec¢nika) i da bi snaga pumpe i utroSeni rad bili manji, potrebno je da maseni
protok bude manji, a to znaci da razlika temperatura napojne i povratne vode treba da bude §to veca.
Ovo je narocito vazno kada su u pitanju vece duZine transporta.

Sa porastom temperature napojne vode raste i njen pritisak (kako bi se sprecilo kljucanje).
Prema tome, potrebno je optimizirati vrednost temperature napojne vode zajedno sa toplotnim
izvorom i nac¢inom regulisanja toplotnog konzuma (kvantitativno, kvalitativno ili kombinovano).
Projektni parametri treba da daju najbolje rezultate za celogodisnji rad sistema DG. Sa druge strane,
svakako treba teziti da temperatura povratne g, vode bude §to niza, ali je ona ograniCena
temperaurom povratne vode u ku¢noj instalaciji.

U na$oj zemlji se u sistemima DG uglavnom koriste toplane za proizvodnju toplote i koriste
se slede¢i temperaturski rezimi:

—110/70°C; 130/70°C; 140/70°C i 150/70°C za direktne sisteme i

—110/75°C; 130/75°C; 140/75°C i 150/75°C za indirektne sisteme.

Podela mreZa daljinskog grejanja moze se izvr$iti na nekoliko nacina:

* Prema konfiguraciji postoje:

- zrakaste i

- prstenaste mreze.

* Prema broju cevi:

- jednocevne (za transport pare bez povratka kondenzata - neekonomi¢mo);

- dvocevne (najcesce primenjivane);

- trocevne (dve razvodne sa razli¢itim g, i jedna povratna).

* Prema nacinu polaganja cevi:

- nadzemne (jeftinije, primenjuje se u industrijskim kompleksima) i

- podzemne (cevi u kanalima ili beskanalno polaganje u zemlju).
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Kod manjih sistema daljinskog grejanja proizvodnja toplote odvija se u kotlarnicama (KO)
ili toplanama (TO). U toplanama se, pored kotlova za proizvodnju toplote, nalazi i ostala prateca
oprema i uredaji. Kotlovi u toplani mogu biti na ¢vrsto, tecno ili gasovito gorivo. U novije vreme
primenjuju se i kotlovi za sagorevanje biomase (u vidu briketa ili peleta), koji zamenjuju ugljeve i
time dovodi do smanjene emisije Stetnih gasova u okolinu. Kotlovi u toplanama mogu biti
vrelovodni ili parni.

Proizvodnja toplote u ve¢im sistemima cesto se odvija spregnuto sa proizvodnjom elektricne
energije. Takva proizvodnja toplote naziva se kombinovana proizvodnja, i odvija se u posebnim
postrojenjima. Ukoliko je primarna proizvodnja toplote onda se takva postrojenja nazivaju toplane -
elektrane (TOE), a ako je primarna proizvodnja elektricne energije onda jere¢ o termoelektranama -
toplanama (TETO). Pri kombinovanoj proizvodnji toplote i elektricne energije stepen korisnosti
iskoriS§¢enja primarne energije je veéi nego pri odvojenoj proizvodnji, ¢ak 1 do dva puta.
Kombinovana proizvodnja je idealno reSenje kada se sagorevaju niskokalori¢ni ugljevi u blizini
velikih urbanih sredina. Za kombinovanu proizvodnju mogu se Koristiti:

* parno-turbinska postrojenja (naj¢esc¢e primenjivana),

« gasno-turbinska postrojenja i

» kombinovana parno-gasna turbinska postorjenja.

U sistemima daljinskog grejanja veoma je vazna raspodela pritiska u mreZzi. Pritisak u mrezi
se razlikuje u stanju mirovanja radnog fluida (staticki) i u radu sistema. Nikada i nigde u sistemu se
ne sme dozvoliti:

— da pritisak poraste iznad pritiska zasicenja, kako ne bi doslo do isparavanja vode i

— da pritisak padne ispod atmosferskog, kako ne bi doslo do usisavanja vazduha.

Sa druge strane maksimalni pritisak vode u grejnim telima je 6 bar, pa se zbog toga na
brezuljastim terenima obavezno primenjuje indirektni sistem (kada se hidraulicki razdvajaju
primarni i sekundarni cirkulacioni krug).

Maksimalni pritisak u primarnom delu mreZe je 25 bar.

Odrzavanje pritiska se moze reSiti na nekoliko nacina i to obi¢no u kombinaciji sa
reSavanjem problema ekspanzije vode prilikom zagrevanja. Neki od nacina su:

— Ekspanzioni sud sa parnim prostorom,

— Ekspanzioni sud sa gasnim jastukom,

— Diktir sistem (pomoc¢u posebnih cirkulacionih pumpi - diktir pumpi).

Postoje dva osnovne tipa toplotnih podstanica:

— sa direktnim prikljuckom i

— sa indirektnim priklju¢kom.
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Kod sistema sa direktnim priklju¢kom sistem daljinskog grejanja i kucna instalacija
predstavljaju jedinstven hidraulic¢ki (cirkulacioni) krug. Ovo reSenje je jednostavnije, jeftinije i
ekonomicnije. U ovom sistemu je temperatura povratne vode primara niza i jednaka je temperaturi
povratne vode u sekundaru (kuc¢noj instalaciji). Medutim, ovakav sistem nije uvek primenljiv, zbog
pritiska koji je potrebno odrzavati u mrezi daljinskog grejanja. Nepovoljnost predstavlja i jedinstven
cirkulacioni krug, pa se necistoce iz kucne instalacije prenose u instalaciju daljinskog grejanja..

Indirektan priklju¢ak podrazumeva postojanje razmenjivaca toplote, koji sluzi za razmenu
toplote izmedu vode primara i sekundara i on hidrauli¢ki razdvaja cirkulacione krugove sistema DG
i kuéne instalacije. Prednost ovakve podstanice je §to je pritisak u kuénoj instalaciji nezavisan od

pritiska u toplovodu. Osim toga, nema meSanja vode iz kuéne instalacije sa vodom iz sistema DG.

4.3.2 Toplana Krivi vir

Snabdevanje toplotnom energijom teritorije grada Nisa, vrsi se centralnim sistemom
toplifikacije grada, lokalnim kotlarnicama i individualnim lozistima.

Pored toplifikacije, stvoreni su uslovi da se gasovodnom mrezom niskog pritiska do
potroSaca kao energent dovede i1 prirodni gas. Centralni sistem toplifikacije grada cine izvori
toplotne energije u sklopu JKP ,Gradska toplana®“ i mreza magistralnih toplovoda. Ukupni
instalisani kotlovski kapaciteti u jedinstvenom sistemu toplifikacije grada u 13 objekata, kojima
gazduje JKP ,,Gradska toplana Nis“, iznose 236,80 [MW]. Glavne izvore toplotne energije ¢ine dve
toplane: toplana ,,Krivi Vir* i toplana ,,Jug® sa instalisanim kapacitetima kotlova od 195,00 [MW] i
jos 11 lokalnih kotlarnica sa instalisanim kotlovskim kapacitetima od 48,00 [MW]. Od navedenih
toplotnih izvora kojima gazduje JKP ,,Gradska toplana Ni§*“ samo toplana ,,Krivi Vir®, toplana
,Jug“ 1 toplana ,,Majakovski* kao osnovni energent, koriste prirodni gas.

Distribucija toplotne energije do potroSaca vrSi se mrezom magistralnih toplovoda
u duzini od oko 67,00 [km] i u 1140 podstanica. U najveéem delu obuhvata centralno
gradsko jezgro na levoj obali NiSave. Prosecna godiSnja proizvodnja toplotne energije

u toplanama i kotlarnicama u okviru JKP "Gradska toplana" Ni§ je oko 235.000MWh.

Ovim sistemom trenutno je pokriveno 29.098 stambenih i 2.104 poslovnih korisnika.
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Slika 4-5 Toplana ,,Krivi vir*

Za potrebe ove disertacije posmatrana je zimska grejna sezona 2012/2013. Prosecna spoljna
temperatura 6.2 °C za period 15.10.2012 do 24.03.2013. godine, pri ¢emu je minimalna temperatura
bila -11°C a maksimalna temperatura 23°C. Prose¢na temperatura napojne vode u istom periodu je
bila 67.9 °C a prosec¢na temperatura povratne vode 48.8 °C. Tako se lako moze izracunati da je
prosecna temperaturna razlika izmedu napojne i povratne vode 19.1 °C. Prosecan protok u sezoni
2012/2013 je bio 2730 m*h. Po pravilu sa porastom temperature trebalo bi da opada protok. Kao
Sto se moze videti analizom dijagrama sa Slike 4.8 postoji zavisnost protoka od spoljne temperature
ali promena protoka sa porastom temperature nije adekvatna promeni koja se moze konstatovati kod
sistema daljinskog grejanja sa regulisanim protokom. Tako se moze konstatovati da postoji puno

prostora za uregulisavanjem protoka kod konkretnog sistema daljinskog grejanja.

Proizvedena snaga T1 Krivi vir sezona 2012/2013
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Slika 4-6 Proizvedena snaga na T1 Krivi vir 2012/2013
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Slika 4-7 Zavisnost temperature napojne i povratne vode od spoljne temperature
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Slika 4-8 Zavisnost protoka od spoljne temperature T1 Krivi vir

Treba imati u vidu da je re¢ o prekidnom sistemu grejanja gde se toplotna energija
isporucuje potroSa¢ima u periodu od 5 €asova ujutru pa do 21 sat. Medutim, ono Sto oteZava
upravljanje 1 adekvatno predvidanje potrebne koliCine toplotne energije koja treba da se proizvede
je da dolazi do prekida isporuke toplotne energije i u toku radnog rezima (od 5 ¢. do 21 ¢.) u
slucajevima kada je spoljna temperatura ve¢a od 12 °C. Takav rezim nazivamo tzv. ,prelaznim
rezimom®. Prelazni reZimi se uglavnom javljaju na pocetku i na kraju grejne sezone. Ono §to nije
dobro kod ovih rezima je potreba da vise puta dnevno ukljucujete i skljucujete kotolove za grejanje
odnosno sam toplotni izvor §to povecava troskove eksploatacije ali smanjuje vek trajanja samog

toplotnog izvora i opreme koja se nalazi na izvoru.
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Tabela 4-2 Prikaz osnovnih karakteristika za sezonu 2012/2013 T1 Krivi vir

Spoljna Broj sati | Temperatura | Temperatura Protok Snaga
temperatura napojne vode povratne
vode
[°C] [-] [°C] [°C] [m’/h] [MW]
-11 4 83.00 54.75 2787.00 91.57
-10 5 83.00 56.80 2790.60 85.04
-9 3 81.60 55.30 293.30 85.54
-8 5 81.00 52.80 2788.20 91.42
-7 3 85.60 56.30 2778.30 94.83
-6 9 86.11 57.78 2783.89 91.74
-5 13 81.46 53.62 2775.31 89.85
-4 23 82.43 54.70 2779.04 89.69
-3 59 82.90 55.44 2771.86 88.52
-2 48 80.83 53.42 2773.31 88.44
-1 59 78.90 53.00 2764.46 83.28
0 116 77.66 52.44 2757.84 80.93
1 160 76.46 52.79 2755.31 75.88
2 130 74.20 51.72 2754.35 72.03
3 181 72.25 50.91 2743.97 68.09
4 161 69.67 50.00 2725.93 62.40
5 138 67.04 49,57 2731.84 55.61
6 160 66.14 48.33 2727.50 56.55
7 194 63.48 46.79 2719.89 52.85
8 184 61.63 45.73 2720.58 50.35
9 123 59.20 45,01 2718.01 44,92
10 124 57.86 44.32 2714.31 42.49
11 95 56.61 43.89 2691.60 39.70
12 50 55.46 42.20 2699.06 41.53
13 39 55.23 4221 2666.10 4051
14 23 55.35 40.35 2640.57 46.04
15 54.83 40.67 2647.83 43.95
16 54.33 40.33 2373.67 37.51
Prosecna vrednost: 70.87 49.68 2638.34 67.54

Za posmatranu grejnu sezonu 2012/2013 postoji 536 sati kada nije vrSena isporuka toplotne
energije u okviru radnog rezima toplotnog izvora. Kako je ukupan broj sati u grejnoj sezoni bio
2737, to se dobija da je za 19.5% potencijalnih radnih sati bilo prekida u isporuci toplotne energije.
Takode, vazno je ista¢i da je 25 radnih dana dolazilo do uklju¢ivanja 1 isklju¢ivanja toplotnog

izvora sa isporuke toplotne energije u toku grejne sezone. Kako je cela grejna sezona efektivno
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trajala 160 dana to znaci da je 15.6% dana bilo sa ukljucivanjima i isklju€ivanjima toplotnog izvora
sa isporukom toplotne energije.

TI Krivi vir snadbeva toplotnom energijom razliCite tipove potrosaca pa se moze zakljuciti
da ¢e koriS¢enjem karakteristika ovog TI biti omogucena analiza kratkoro¢nog predvidanja za

kombinovani i meSoviti tip potrosaca stanovanje i poslovanje.

4.3.3 Toplana Konjarnik

Sistem daljinskog grejanja ,,Beogradskih elektrana® je jedinstven tehni¢ko — tehnoloski
sistem medusobno povezanih energetskih objekata koji sluzi za proizvodnju, prenos i isporuku
toplotne energije. Sistem Cine proizvodni izvori, toplovodna mreZa i predajne stanice.

Toplana ,,Konjarnik* je pustena u rad 1976. godine. Tada su izgradena dva kotla instalisane
snage po 58 MW, a kasnije jo$ jedan od 116 MW. Ukupna instalisana snaga Toplane ,,Konjarnik* je
232 MW. Kaotlovi kao primarno gorivo Koriste prirodni gas, a alternativno mazut. Za sopstvene
potrebe ugradeni su i parni kotlovi kapaciteta 2 x 10 t/h pare.

30.12.2015 pusten je u rad novi vrelovodni kotao kapaciteta 70 MW ¢ime je poveéan
kapacitet toplane “Konjarnik” na 302 MW. Konstrukcija kotla je vertikalni membranski sa
gorionikom na prirodni gas, koji je ugraden na plafonu kotla. Gorionik je snage 70 megavata,
najmodernije konstrukcije sa Low NOx, tako da ispunjava sve zahteve i standarde zastite Covekove
okoline. Kotao je povezan u sistem preko razmenjivaca toplote voda/voda snage 70 megavata, koji

je prvi put izgraden u Srbiji.

Slika 4-9 Toplana ,,Konjarnik*
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Prose¢na spoljna temperatura 9.37 °C za period 12.10.2013 do 31.03.2014. godine, pri ¢emu
je minimalna temperatura bila -6.5°C a maksimalna temperatura 26°C. Prose¢na temperatura
napojne vode u istom periodu je bila 58.37 °C a prosecna temperatura povratne vode 39.37 °C.
Tako se lako moze izracunati da je prosena temperaturna razlika izmedu napojne i povratne vode
19 °C. Prosecan protok u sezoni 203/2014 je bio 3482.80 m*/h. Analizom dijagrama protok-spoljna
temperatura sa Slike 4.12 moze se ustanoviti razlika izmedu radnog rezima TI Konjarnik i TI Krivi
vir, obja$njenog u prethodnom poglavlju. Naime, opseg kretanja intenziteta protoka je kod TI
Konjarnik mnogo $iri iz dva razloga:

e zbog postojanja sanitarne vode i potrebe njenog zagrevanja

e zbog Cinjenice da je sistem uregulisavanja kod TI Krivi vir zasnovan na pracenju
temperature odlazne vode 1 njenim povecavanjem srazmerno sniZavanju spoljne
temperature — zato je opseg protoka jako uzan i moze se govoriti o konstantnom
protoku.

Ova dva sistema daljinskog grejanja (TI1 Konjarnik i TI Krivi vir) se razlikuju i u na¢inu
aktiviranja samih sistema.

Kod TI Krivi vir toplotne podstanice se uklju¢uju kako koja dostigne zadate parametre
temperature napojne vode Sto znaci da ¢e se prve ukljuciti one koje su najblize samom TI a da ¢e se
tek posle odredenog broja sati ukljuciti one koje su najudaljenije u toplovodnoj mrezi od TL

Kod TI Konjarnik se vr$i zagrevanje vode u celoj mrezi pre ukljuc¢ivanja podstanica da bi u
odredenom trenutku se ukljucile sve pumpe koje aktiviraju podstanice i na taj nacin pocinje
zagrevanje potroSaca.

Sa aspekta potroSaca, razlika u aktiviranju sistema dovodi do toga da na TI Konjarnik svi
potrosaci istovremeno dobijaju grejanje dok kod TI Krivi vir najudaljeniji potrosaci dobijaju

grejanje sa kaSnjenjem.
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Ukupna snaga za T1 Konjarnik
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Slika 4-10 Ukupna snaga na Tl Konjarnik 2013/2014

¢ Prosecna temperatura
napojne vode

B Prosecna temperatura
povratne vode

——Linear (Prosecna
temperatura napojne
vode)

—— Linear (Prosecna
temperatura povratne
vode)

H
(o]

D

r \v) T T 1

-10 0 10 20 30  Spoljna temperatura °C

Slika 4-11 Zavisnost temperature napojne i povratne vode od spoljne temperature



Primena vestackih neuronskih mreza za kratkoro¢no predvidanje i analizu sistema daljinskog grejanja

Zavisnost protoka od spoljne temperature
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Slika 4-12 Osnovne karakteristike i medusobne zavisnosti za grejnu sezonu
2013/2014TI ,,Konjarnik* [m*/h]

Sledec¢a razlika koja se moze konstatovati poredenjem dijagrama temperatura povratne i
napojne vode T1 Krivi vir i TI Konjarnik je da su prose¢ne temperature napojne i povratne vode kod
TI Konjarnik prosecno nize za oko 9°C, dok je temperaturna razlika gotovo identi¢na. Ova razlika
nema osnovu ni zbog ¢injenice da je kod TI Konjarnik potrebna uvek odredena visa temperatura
zbog zagrevanja sanitarne vode. Medutim, razlog u ovoj razlici lezi u Cinjenici da je prose¢na
spoljna temperatura za posmatrani period kod TI Krivi vir za preko 3°C niza, §to neminovno dovodi

do povecanja temperatura napojne i povratne vode.

Tabela 4-3 Prikaz osnovnih karakteristika za sezonu 2013/2014 T1 Konjarnik

Spoljna Broj sati | Temperatura Temperatura Protok
- povratne Snaga
temperatura napojne vode vode [MW]
[°C] [] [°C] [°C] [m°/h]
-7 1 78.73 50.38 4832 154
-6 19 82.35 48.60 4759 179
-5 12 82.32 42.83 4743 179
-4 26 80.95 48.71 4608 164
-3 28 79.62 47.06 4688 171
-2 31 79.22 46.56 4588 167
-1 70 76.55 46.51 4649 156
0 85 75.04 46.11 4598 149
1 124 73.81 45.65 4547 143
2 102 71.68 44.72 4559 138
3 115 69.75 43.72 4593 134
4 99 66.63 42.82 4544 122
5 81 65.24 41.63 4473 121
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6 101 63.31 41.37 4435 111
7 164 60.75 41.02 4411 99
8 211 59.27 39.97 4431 97
9 228 57.39 39.06 4395 92
10 197 56.21 38.76 4268 85
11 180 53.87 38.17 3971 72
12 142 53.09 37.85 4035 71
13 127 52.21 37.57 3098 65
14 107 49.32 36.19 3098 55
15 114 46.79 35.61 2044 35
16 95 46.49 34,51 1295 20
Prosecna vrednost: 65.86 42.31 4152 115.79

Treba imati u vidu da je re¢ o prekidnom sistemu grejanja gde se toplotna energija
isporucuje potroSacima u periodu od 5 Casova ujutru pa do 21 sat. Medutim, ono $to oteZava
upravljanje i adekvatno predvidanje potrebne kolicine toplotne energije koja treba da se proizvede
je da dolazi do prekida isporuke toplotne energije i u toku radnog rezima (od 5 ¢. do 21 ¢.) u
slucajevima kada je spoljna temperatura vec¢a od 12 °C. Za posmatranu grejnu sezonu 2013/2014
postoji 589 sati kada nije vrSena isporuka toplotne energije u okviru radnog reZima toplotnog
izvora. Kako je ukupan broj sati u posmatranom periodu grejne sezone bio 2891, to se dobija da je
za 20.3% potencijalnih radnih sati bilo prekida u isporuci toplotne energije. Takode, vazno je istaci
da je 17 radnih dana dolazilo do ukljucivanja i iskljuéivanja toplotnog izvora sa isporuke toplotne
energije u toku grejne sezone. Kako je cela grejna sezona efektivno trajala 170 dana to znaci da je
10% dana bilo sa ukljucivanjima i isklju¢ivanjima toplotnog izvora sa isporukom toplotne energije.

TI Konjarnik snadbeva toplotnom energijom i sanitarnom vodom razliCite tipove potroSaca
pa se moze zakljuciti da ¢e koriS¢enjem karakteristika ovog TI biti omogucena analiza kratkoro¢nog

predvidanja za kombinovani i meSoviti tip potroSaca stanovanje i poslovanje.
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4.3.4 Kotlarnica KC Ni§

Kao prioritet u daljem razvoju sistema toplifikacije izvrSena je rekonstrukcija
kotlarnice KC Ni§, koja umesto uglja koristi prirodni gas. Kapacitet Kkotlarnice je
30 MW. Kotlarnica primarno snabdeva toplotnom energijom Klinicki centar Nis,
Medicinski 1 Stomatoloski fakultet, Hitnu pomo¢, Institut =za =zaStitu zdravlja |
Zavod za transfuziju. Deo kapaciteta ove kotlarnice (6MW) namenjen je potrebama Grada, kao
zamena za gaSenje kotlarnice ,,Cair“, koja je u neposrednoj blizini, a koja kao energent
koristi mazut.

Vrednost radova, koji su trajali nekoliko godina, je 4,5 miliona evra, a kotlarnica je pusStena
u rad za grejnu sezonu 2012/2013. Novac je obezbeden iz kredita Svetske banke za koji je
garanciju dala Vlada Republike Srbije.Nekadasnja kotlarnica na ugalj niSkog Klinickog centra bila
je jedan od najvelih zagadivaca Sireg centra grada. Osim zaStite Zivotne sredine nova gasna

kotlarnica snage 30 MW smanjuje utroSak energije za 30 do 50 odsto.

Slika 4-13 TT ,,KC Ni§“
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Slika 4-14 Shematski prikaz TI ,,KC Ni§*
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Kako TI Klinicki centar Ni§ obezbeduje toplotnu energiju za grejanje Klinickog centra 1
drugih medicinskih ustanova, na taj nafin se omogucava analiza predlozenih algoritama za
kratkoro¢no predvidanje za specifican tip potrosaca za poslovanje i medicinu.

Medutim, u ovoj disertaciji podaci za TI KC Nis§ sluze kao kontrolni kako bi se izvrsila
verifikacija dobijenih rezultata. To znaci da se ne vr$i posebna analiza karakteristika ovog TI niti se
raspolaze dovoljnim skupom podataka za neku drugaciju analizu.

Na osnovu podataka o toplotnom opterecenju koje je Casovno ocitano i u zavisnosti od
spoljne temperature, realizovani su skupovi podataka koji su iskoriS¢eni za testiranje vestackih
neuronskih mreza koje su projektovane i modifikovane na ostala tri toplotna izvora.

Rec je o drugoj grejnoj sezoni nakon pustanja u rad ovog TI, grejnoj sezoni 2013/2014.

Prosecna spoljna temperatura u grejnoj sezoni 2013/2014 je bila 9.77°C za period
15.10.2013 do 31.03.2014. godine, pri ¢emu je minimalna temperatura bila -7°C a maksimalna

temperatura 26°C.

4.3.5. Toplana Masinski fakultet

U kotlarnici su instalirana tri vrelovodna kotla temperaturnog rezima 130/70°C, od kojih su
dva kotla tip: TE-110 V proizvodaca ,,MINEL-Kotlogradnja* snage Q=8700kW, a tre¢i, naknadno
ugradeni kotao tip: UT-H 8200 proizvodaca ,,LOOS* snage Q=8200kW.

Za sagorevanje goriva u kotlovima broj 2 i 3 koriste se kombinovani gorionici gas/mazut
proizvodaca ,,SAACKE® tip: SKVG-A 102-30, povezani sa dovodom gasa preko sopstvenih gasnih
rampi sa potrebnom regulacionom, mernom i sigurnosnom opremom.

Kotao broj 1 poseduje gorionik za sagorevanje samo mazuta. Kao alternativno gorivo koristi
se mazut.

Za zaStitu hladnog kraja kotlova koriste se tri pumpe povezane u zajednicki recurkulacioni
sistem.

Distribucija toplotne energije se vrsi preko Cetiri grane i to grane za MaSinski fakultet, za
Elektronski fakultet i Studentski centar, za Tehnicke Skole i za naselje ,,Nikola tesla“. Cirkulacija
vode do potroSaca postize se ugradenim cirkulacionim pumpama koje su posebne za svaku od Cetiri
grane. Regulacija temperature vode vrsi se preko dva trokraka elektromotorna ventila u zavisnosti
od spoljasnje temperature.

Na Toplifikacioni sistem Masinskog fakulteta prikljuceno je ukupno 12 toplotnih podstanica, i
to:
e Stambeno naselje "Nikola Tesla": 5 TPS (2 x 1500kW i 3 x 800kW)
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e Studentski centar, Paviljon 4: 1 TPS

e Studentski centar, Restoran "INDEX": 1 TPS

o Elektronski fakultet: 2 TPS

e Masinski i Gradevinsko — arhitektonski fakultet: 1TPS
e Srednje tehnicke skole: 2 TPS

Sve toplotne podstanice su indirektnog tipa, projektovane za temperaturske rezime 130/80°C
(primar) i 90/70°C (sekundar), pri ¢emu samo podstanice u stambenom naselju "Nikola Tesla"
imaju ugradene plocaste razmenjivace toplote. Ostale podstanice su starije generacije sa doboSastim
razmenjivac¢ima toplote.Frekventna regulacija cirkulacionih pumpi nije uradena ni u jednoj
toplotnoj podstanici.

Podstanice u naselju "Nikola Tesla" opremljene su mera¢ima utroska toplotne energije na
primarnoj strani i balasnim ventilima sekundarnog kruga. Cirkulacija kroz sekundarni krug
obezbeduje se radnim cirkulacionim pumpama. Pored radnih na svakoj grani cirkulacionog kruga
ugradene su 1 rezervne pumpe. Regulacija u ovim podstanicama vrsi se prolaznim kombi ventilom
na primarnoj strani, kojim rukovodi upravljacka jedinica, a na osnovu informacija sa spoljneg
temperaturskog senzora.

Regulacijom se obezbeduje postovanje kliznog dijagrama u napojnom vodu Sekundarnog
kruga. Toplotna podstanica u objektu Studentski centar — Paviljon 4, opremljena je radnim i
rezervnim pumpama za obezbedenje cirkulacije u sekundarnom krugu.

Postovanje kliznog dijagrama u napojnom vodu sekundarnog kruga obezbeduje se sa dva
trokraka motorna regulaciona ventila preko zajedni¢ke upravljacke jedinice. Ova toplotna
podstanica raspolaze meracem utroSka toplotne energije.

Toplotne podstanice u objektima Studentski centar — Restoran "INDEX",MasSinski i
Gradevinsko-arhitektonski fakultet, opremljene su radnim i rezervnim pumpama za obezbedenje
cirkulacije u sekundarnom krugu. Toplotne podstanice u pomenutim objektima raspolazu mera¢ima
utroska toplotne energije i regulacionom opremom.

Toplotne podstanice u objektu Elektronski fakultet opremljene su meracima utroska toplotne
energije na primarnoj strani instalacije i balasnim ventilima sekundarnog kruga. Cirkulacija kroz
sekundarni krug obezbeduje se radnim cirkulacionim pumpama. Pored radnih na svakoj grani
cirkulacionog kruga ugradene su i rezervne pumpe. Toplotna podstanica raspolaze sistemom za
hemijsku pripremu vode u sekundarnoj instalaciji, ali ne i sistemom regulacije.

Toplotna podstanica u objektu Srednje tehnicke Skole opremljena je meraCem utroSka

toplotne energije na primarnoj strani i balasnim ventilima sekundarnog kruga.
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Cirkulacija kroz sekundarni krug obezbeduje se radnim cirkulacionim pumpama. Pored
radnih, na svakoj grani cirkulacionog kruga ugradene su i rezervne pumpe. Regulacija u podstanici
vrsi se prolaznim kombi ventilom na primarnoj strani, kojim rukovodi upravljacka jedinica, a na
osnovu informacija sa spoljnjeg temperaturskog senzora. Regulacijom se obezbeduje postovanje
kliznog dijagrama u napojnom vodu sekundarnog kruga.

Prosecna spoljna temperatura 9 °C za period 01.10.2014 do 30.04.2015. godine, pri ¢emu je
minimalna temperatura bila -10°C a maksimalna temperatura 32°C. Prose¢na temperatura napojne
vode u istom periodu je bila 73 °C a prosecna temperatura povratne vode 46 °C. Tako se lako moze

izraunati da je prosecna temperaturna razlika izmedu napojne i povratne vode 27 °C.
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Slika 4-15 Proizvedena snaga na TI MasSinski fakultet 2014/2015 za stambeno naselje
“Nikola Tesla”
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Slika 4-16 Zavisnost temperature napojne i povratne vode od spoljne temperature Tl
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Tabela 4-4 Prikaz osnovnih karakteristika za sezonu 2014/2015 TI ,,MaSinski fakultet*

Spoljna Broj sati | Temperatura | Temperatura Snaga
temperatura napojne vode povratne
vode

el [ [Cl [°C] [MW]
-10 3 99.00 57.00 2.538
-9 8 98.00 55.00 2.203
-8 12 98.00 56.00 1.748
-7 16 96.00 56.00 1.921
-6 11 99.00 57.00 1.617
-5 11 96.00 59.00 1.759
-4 19 93.00 58.00 1.646
-3 37 93.00 59.00 1.512
-2 36 86.00 56.00 1.440
-1 48 86.00 57.00 1.344
0 123 86.00 54.00 1.414
1 103 83.00 51.00 1.259
2 121 84.00 51.00 1.200
3 191 84.00 51.00 1.286
4 180 83.00 50.00 1.183
5 281 82.00 50.00 1.177
6 189 82.00 50.00 1.124
7 268 79.00 48.00 1.043
8 259 78.00 47.00 1.003
9 157 77.00 47.00 1.005
10 227 74.00 46.00 0.857
11 120 71.00 45.00 0.781
12 197 68.00 43.00 0.583
13 137 67.00 43.00 0.583
14 159 60.00 40.00 0.264
15 78 63.00 40.00 0.204
16 139 60.00 40.00 0.113
17 91 54.00 37.00 0.054
18 79 50.00 37.00 0.043
19 50 53.00 37.00 0.005

Prose¢na vrednost: 79.40 49.23 1.096

Za potrebe disertacije posmatra se samo grana toplovoda koji iz toplotnog izvora snadbeva
stambeno naselje “Nikola Tesla”. Razlog leZi u potrebi da se algoritmi kratkoro¢nog predvidanja
pomocu vestackih neuronskih mreza realizuju na razli¢itim toplotnim izvorima. Na ovaj nacin se
obezbeduje toplotni izvor koji snadbeva pretezno stambeno naselje 1 na taj nacin odgovara

potrebama specificne grupe potrosaca, odnosno tipu potroSaca za stanovanje.
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Treba imati u vidu da je re¢ o prekidnom sistemu grejanja gde se toplotna energija
isporucuje potrosa¢ima u periodu od 5 Casova ujutru pa do 21 sat. Medutim, ono Sto oteZava
upravljanje i adekvatno predvidanje potrebne koli¢ine toplotne energije koja treba da se proizvede
je da dolazi do prekida isporuke toplotne energije i u toku radnog rezima (od 5 ¢. do 21 ¢.) u
sluajevima kada je spoljna temperatura ve¢a od 12 °C. Takav rezim nazivamo tzv. ,,prelaznim
rezimom*®. Prelazni rezimi se uglavnom javljaju na pocetku i na kraju grejne sezone. Ono §to nije
dobro kod ovih rezim je potreba da vise puta dnevno ukljucujete i iskljucujete kotlove za grejanje
odnosno sam toplotni izvor §to povecava troskove eksploatacije ali smanjuje vek trajanja samog
toplotnog izvora i opreme koja se nalazi na izvoru.

Za posmatranu grejnu sezonu 2014/2015 postoji 536 sati kada nije vrSena isporuka toplotne
energije u okviru radnog rezima toplotnog izvora. Kako je ukupan broj sati u grejnoj sezoni bio
2737, to se dobija da je za 19.5% potencijalnih radnih sati bilo prekida u isporuci toplotne energije.
Takode, vazno je ista¢i da je 25 radnih dana dolazilo do uklju¢ivanja i isklju¢ivanja toplotnog
izvora sa isporuke toplotne energije u toku grejne sezone. Kako je cela grejna sezona efektivno
trajala 160 dana to znaci da je 15.6% dana bilo sa ukljucivanjima i isklju¢ivanjima toplotnog izvora

sa isporukom toplotne energije.

4.4 Pregled i analiza vremenskih perioda koji se koriste za testiranje predvidanja

Za potrebe disertacije i analize i potvrde kvaliteta i ta¢nosti predvidanja koriste se periodi od
1, 317 dana u posmatranim periodima grejnih sezona gde postoje dostupni podaci.

Definisana su po dva razli¢ita perioda od 7 dana za svaki T1 1 to tako da:

e prvi period nema prekida u isporuci toplotne energije tokom dana — kontinuirana
isporuka toplotne energije od 5 do 21

e drugi period kada ima prekida u isporuci toplotne energije u toku dana — nema
kontinuirane isporuke toplotne energije od 5 do 21
U Tabeli 4.4 dat je uporedni prikaz izabranih perioda za testiranje.

Posebna pazZnja treba da se obrati na vrednosti maksimalne 1 minimalne temperature kada se
posmatra II period za testiranje. I to iz razloga nalaZzenja adekvatnog odgovora za predvidanje
toplotnog opterecenja u uslovima prekida isporuke toplotne energije. Kao Sto se moze videti iz
Tabele 4.4, minimalna temperatura je dosta niza od grani¢ne (12°C) a maksimalna je dosta visa od

granicne temperature.
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Tabela 4-5 Uporedni prikaz perioda za testiranje na toplotnim izvorima

: : Prosecna Minimalna Maksimalna R
Toplotni Period za - . - Broj sati
' P spoljna spoljna spoljna .
izvor testiranje prekida
temperatura | temperatura | temperatura
| PERIOD
Krivi vir 08.-
14.02.2013 3.74 0 8 nema
Konjarnik 01.- _
07.12.2013 2 3 5 nema
Klini¢ki 01.-
centar Ni§ 07.12.2013 3 -3 6 nema
Masinski 08.-
fakultet Nis 14.02.2015 3.74 0 8 nema
I PERIOD
Krivi vir 18.- :
24.03.2013 1.43 1 17 20 sati
Konjarnik 24.- .
30.03.2014 12 6 22 28 sati
Klini¢ki 24.- )
centar Ni§ 30.03.2014 12 5 23 26 sati
Masinski 23.- )
fakultet Ni§ 29.03.2015 12 6 22 29 sati

Kako se kratkorocno predvidanje realizuje za 1, 3 1 7 dana unapred, to su,

respektivno date osnovne karakteristike za 1, 3 i 7 dana izabranih perioda za svaki toplotni

izvor. Odgovaraju¢i dijagrami su prikazani na slikama 4.17 — 4.22. Analizom dijagrama

mogu se postaviti odredene generalizacije:

I period za TI Krivi vir ima velike pikove na pocetku svakog dana (5 sati
ujutru), priblizno 25% veci od proseénih vrednosti i relativno male oscilacije
u temperaturi napojne vode tokom perioda. Razlika izmedu maksimalne 1
minimalne spoljne temperature je 8 stepeni.

II period za TI Krivi vir ima velike pikove na pocetku svakog dana ali 1 viSe
manjih pikova (lokalnih maksimuma) tokom dana. Takode, postoje periodi u
toku dana kada postoji prekid u isporuci toplotne energije. 1l period za TI
Krivi vir ima vece oscilacije u temperaturi napojne vode ali i vece oscilacije
u spoljnoj temperaturi. Razlika izmedu maksimalne i minimalne spoljne
temperature je 16 stepeni

I period za TI Konjarnik ima velike pikove na pocetku svakog dana (5 sati
ujutru), ali su oni priblizno ¢ak i preko 50% veci od prosecnih vrednosti i
jako male oscilacije u temperaturi napojne vode tokom perioda (mnogo

manje nego TI Krivi vir). Za razliku od TI Krivi vir, postoje i manji pikovi
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(lokalni maksimumi) tokom dana. Razlika izmedu maksimalne i minimalne
spoljne temperature je 8 stepeni.

e Il period za TI Konjarnik ima velike pikove na pocetku svakog dana ali i vise
manjih pikova (lokalnih maksimuma) tokom dana. Takode, postoje periodi u
toku dana kada postoji prekid u isporuci toplotne energije. 1l period za TI
Konjarnik nema vecih oscilacija u temperaturi napojne vode ali ima vece
oscilacije u spoljnoj temperaturi. Razlika izmedu maksimalne i minimalne
spoljne temperature je 16 stepeni

e [ period za TI Masinski fakultet ima velike pikove na pocetku svakog dana
(5 sati ujutru), ali su oni priblizno ¢ak i preko 50% veéi od prosecnih
vrednosti i jako male oscilacije u temperaturi napojne vode tokom perioda
(mnogo manje nego TI Krivi vir). Za razliku od TI Krivi vir, postoje i manji
pikovi (lokalni maksimumi) tokom dana. Razlika izmedu maksimalne i
minimalne spoljne temperature je 8 stepeni.

e I period za TI Masinski fakultet ima velike pikove na pocetku svakog dana
ali 1 viSe manjih pikova (lokalnih maksimuma) tokom dana. Takode, postoje
periodi u toku dana kada postoji prekid u isporuci toplotne energije. 11 period
za TI Masinski fakultet nema vecih oscilacija u temperaturi napojne vode ali
ima vece oscilacije u spoljnoj temperaturi. Razlika izmedu maksimalne 1
minimalne spoljne temperature je 16 stepeni

e Kao §to se moze primetiti, razlika u maksimalnoj i minimalnoj temperaturi
kod svih posmatranih toplotnih izvora je ista, i iznosi 8 stepeni za | period i
16 stepeni za II period. Logi¢no se namece jedan od zakljuCaka da veca
razlika u dnevnoj temperaturi ili tokom jednog perioda povecava

verovatnocu potrebe za prekidima u isporuci toplotne energije.
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Slika 4-17 Osnovne karakteristike I perioda TI Krivivir za 1, 3 i 7 dana predvidanja
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Slika 4-18 Osnovne karakteristike II perioda TI Krivivir za 1, 3 i 7 dana predvidanja
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Slika 4-19 Osnovne karakteristike I perioda TI Konjarnik za 1, 3 i 7 dana predvidanja
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Slika 4-20 Osnovne karakteristike 11 perioda Tl Konjarnik za 1, 3 i 7 dana predvidanja
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Slika 4-21 Osnovne karakteristike I perioda TI MF za 1, 3 i 7 dana predvidanja
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Slika 4-22 Osnovne karakteristike 11 perioda TI MF za 1, 3 i 7 dana predvidanja
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Pored osnovnih karakteristika posmatranih perioda predvidanja potrebno je sagledati i druge
karakteristike i trendove posmatranih sistema daljinskog grejanja i napraviti komparativnu analizu.

To se posebno odnosi na:

- raspon proizvedene toplotne snage u razliCitim danima pri istoj spoljnoj
temperaturi

- raspon spoljnih temperatura kada je proizvedena snaga nula odnosno kada nema
isporuke toplotne energije.

Analiza ovih karakteristika i trendova je od izuzetnog znacaja za moguénost kasnije
generalizacije projektovanih neuronskih mreza za kratkoro¢no predvidanje. Upravo ove dve
karakterisitke presudno uti¢u na kvalitet obuCavanja neuronskih mreza i definiSu specifi¢ni cilj koji
se ogleda u traZzenju nacina da se tako izrazena nelinearnost adekvatno obuhvati u procesu
obucavanja neuronskih mreza.

Na slici 4-23 i 4-24 predstavljeni su primeri raspona snage i temperatura za TI Krivi vir,
respektivno za istu spoljnu temperaturu i nulto toplotno optereéenje. Ovaj toplotni izvor je izabran
jer je uporedna analiza pokazala da su kod TI Krivi vir rasponi veéi u odnosu na ostale posmatrane
toplotne izvore.

Proces ucenja i simulacije test perioda u slede¢em poglavlju ¢e pokazati da je kvalitet

dobijenog predvidanja najslabiji kod ovog toplotnog izvora a kao jedan od klju¢nih razloga treba

razmatrati ovu ¢injenicu.

Toplotna snaga Tl Krivi vir za -3°C
120.00

10631

64.62

—+—Toplotna snaga

00
35 3 25 2 15 1 05 ]

Slika 4-23 Raspon toplotne snage u razli¢itim danima pri istoj spoljnoj temperaturi
Tgp: '3OC
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Slika 4-24 Raspon spoljnih temperatura kada je toplotno optereéenje nula TI Krivi vir

Analizom gore navedenih karakteristika sistema daljinskog grejanja, sa aspekta
kratkoro¢nog predvidanja, moze se zakljuditi:
- da je toplotno opterecenje odnosno snaga osnovna karakteristika koja se menja i
koja je predmet predvidanja
- daje spoljna temperatura osnovni parametar koji uti¢e na toplotno opterecenje
- dasu mali rasponi promena temperature napojne i povratne vode
- da su velike nelinearnosti prisutne i da se ogledaju kroz velike raspone u
toplotnom opetrecenju za istu spoljnu temperaturu 1 kroz prekid isporuke toplotne
energije prilikom velikih temperaturnih razlika i1 da je potrebno uvodenje
interventnog indikatora za poboljSanje predvidanja
- da je ocitavanje karakteristika ¢asovno i da postoje razlike u ocitavanju sa

SCADA-¢e 1 ru¢no.
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5. VESTACKE NEURONSKE MREZE ZA KRATKOROCNO PREDVIDANJE
SISTEMA DALJINSKOG GREJANJA

Po statistici, grejanje prostora ucestvuje sa 68% u ukupnoj potrosnji energije u kuc¢i. Ukupna
potroSnja toplotne energije (ukljucuje grejanje prostora i vode) ucestvuje sa 80 % ukupne potrosnje
energije u ku¢ama. Upravo je to razlog zasto je fokus na smanjenju i optimizaciji potroSnje toplotne
energije u zgradama kako bi se do 2020. godine dostigli postavljeni ciljevi od strane EU. Visoki
operativni troSkovi za rad 1 odrzavanje energetskog objekta cini neophodnim optimizaciju
proizvodnje i distribucije energije. Postoji potreba za predvidanjem energetskih potreba i1 zahteva
kako bi se optimizovao proces proizvodnje energije. Predvidanje energije obezbeduje ocenu
buduéih energetskih potreba i zahteva. Zahtev za toplotnim opterecenjem varira tokom dana.
Predvidanje zahteva za energijom obezbeduje informaciju o energetskim resursima potrebnim da
zadovolje energetske potrebe u bliskoj buduénosti. Pouzdano predvidanje toplotnog opterecenja
vodi do usSteda u energiji. To dovodi do spre¢avanja topotnih gubitaka i poboljsava efikasnost
jedinice za proizvodnju toplotne energije.

Predvidanje toplotnog opterec¢enja takode obezbeduje informaciju o satima kada je potreba
za toplotnom energijom najveca. Takva informacija daje moguénost isporuciocu energije da bude
spreman za one sate kada je potrebno potroSacima isporuciti najvise toplotne energije. Kako bi
upravljali vr$nim toplotnim optere¢enjem mogu postojati tzv. termalna skladista. Za vreme kada je
zahtev za toplotnim opterecenjem nizak, viSak proizvedene toplotne energije iz kogenerativnog
postrojenja moze se skladistiti u termalnom skladistu kao neka vrsta akumulatora toplotne energije.
SkladiStena toplotna energija se moze distribuirati u periodima vrSnog zahteva za toplotnim
optere¢enjem. Ovaj proces optimizuje rad kogenerativnog postrojenja 1 zadovoljava zahtev za
vr$nim toplotnim optere¢enjem.

Sistem za predvidanje toplotnog optere¢enja obezbeduje informaciju o niskim i visokim
potrebama za toplotnim optereCenjem koja omogucava toplotnom postrojenju proizvodnju
adekvatne toplotne energije saglasno zahtevu. Ovakav pristup smanjuje visak proizvedene toplotne
energije i dovodi do dalje optimizacije toplotnog postrojenja.

Jedan od vaznih zadataka je kasnjenje u obezbedivanju toplotne energije u stambenim i
poslovnim zgradama. Proizvodnja 1 isporuka toplotne energije moze trajati nekoliko sati. Zbog toga
moze do¢i do situacije da je dovedena toplotna energija nedovoljna ili suviSna, usled brze varijacije
spoljne temperature. Ovaj problem takode moze bitri reSen preciznim predvidanjem potreba za

toplotnim optere¢enjem.
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Faktore koji uti¢u na potros$nju toplotne energije i optereéenja se mogu klasifikovati u dve
klase: interne i eksterne. Eksterni faktori ukljucuju spoljnu temperaturu, solarnu radijaciju, brzinu
vetra, pravac vetra, itd. Interni faktori se odnose na sam sistem daljinskog grejanja i ukljucuju
pritisak napojne i1 povratne vode, temperaturu napojne i povratne vode, razliku izmedu ulazne 1
povratne temperature i protoka. Prisustvo velikog broja faktora ¢ini predvidanje toplotnog
opterecenja jako zahtevnim istrazivacikim izazovom.

Zato je potrebno identifikovati parametre koji imaju najveci uticaj na predvidanje toplotnog
optere¢enja. Takode je vazno za istrazivanja izvrsiti generalizaciju sakupljenih podataka i primeniti
kod modela za predvidanje sa ciljem da se sa §to manje podataka posebno od samih zgrada i ostalih
objekata koji se greju sistemom daljinskog grejanja dobiju zadovoljavajuéi rezultati. Na taj nacin se
smanjuju troSkovi instaliranja odgovaraju¢e opreme na vecem broju zgrada i drugih objekata koje
se greju. U ovom radu se upravo zbog toga koriste sakupljeni podaci sa toplotnih izvora ¢ime se
smanjuje ukupna cena troskova istrazivanja i samog predvidanja, §to i jeste jedan od ciljeva samog

predvidanja toplotnog optereéenja i drugih karakteristika kod sistema daljinskog grejanja.

5.1. Kratkoroc¢no predvidanje kod sistema daljinskog grejanja

Kako bi se sistemom daljinskog grejanja upravljalo $to je moguce efikasnije, neophodno je
donositi izvrSne odluke u cilju da te odluke obezbede dobro predvidanje potreba za grejanjem za
nastupajucu grejnu sezonu. Sa visokim kvalitetom predvidanja potreba za zalihama energenata i
rizik od prevelike proizvodnje se smanjuje. Cilj koriS¢enja veStackih neuronskih mreZa za
predvidanje je obezbedivanje jednostavnog i mocnog alata koji moZe da obezbedi tacnu prognozu
odnosno predvidanje na osnovu postoje¢ih podataka iz proizvodnje bez potrebe za izradom nekog

sloZenijeg modela.

5.2. Opsta postavka problema

Problem koji se nastoji resiti u ovoj disertaciji se ogleda u slede¢em: potrebno je realizovati
adekvatno kratkoro¢no preedvidanje za 1, 3 1 7 dana za dva perioda u zimskoj grejnoj sezoni, jedan
kada nema prekida u isporuci toplotne energije tokom dana (standardan zimski dan) i drugi kada
ima jedan ili viSe prekida isporuke u toku jednog dana ili viSe dana u posmatranom periodu koji se

predvida. Ova dva perioda su izdvojena kao karaketristi¢ni periodi tokom zimske grejne sezone.
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Realizacija predvidanja se ostvaruje preko dva osnovna tipa neuronske mreze: viSeslojne
feedforward mreze i Elman rekurentne neuronske mreze.

Ova dva tipa neuronske mreze se uzimaju za realizaciju predvidanja kao tipovi neuronskih
mreza koji se najcesce koriste za predvidanje 1 kao neuronske mreze koje su najdostupnije i najvise
analizirane. Cilj koriS¢enja standardnih neuronskih mreza je preusmeravanje fokusa istrazivanja i
analize na druge karakteristike i parametre neuronskih mreza (a ne na sam tip mreze) od Kkojih
sustinski zavisi kvalitet i ta¢nost predvidanja.

To se pre svega odnosi na izbor i uticaj ulaznog vektora odnosno ulaznih ¢vorova u
neuronsku mrezu, izbor aktivacione funkcije, optimalne vrednosti tezinskih koeficijenata i broja
neurona u skrivenom sloju. Upravo, analiza koja je data u 3. poglavlju pokazuje da su ovi parametri
od uticaja za kvalitet i tacnost predvidanja.

Analiziraju¢i predloZena reSenja za ulazne vektore, imajuéi u vidu raspolozivost podataka i
vode¢i racuna da ne dode do overfitinga, ove mreZe su primenjene na tri razlicita ulazna vektora:

e Prvi ulazni vektor ima tri ulaza: vreme (h), toplotna snaga za prethodni dan, spoljna
temperatura za dan koji se predvida (U1)

e Drugi ulazni vektor ima 6 ulaza: vreme (h), toplotna snaga za prethodna tri dana,
spoljna temperatura za prethodni i dan koji se predvida (U2)

e Treci ulazni vektor ima 10 ulaza: vreme (h), toplotna snaga za prethodnih pet dana,
spoljna temperatura za prethodna 3 dana i dan koji se predvida (U3)

Pri tome treba imati u vidu da se cela analiza ulaznog vektora svodi na dve izdvojene
pretpostavke:

e Spoljna temperatura je najuticajniji parametar vremena potreban za kvalitetno
predvidanje, ostali vremenski uticaju su malo uticajni (vetar, vlaznost,..)

e Ne uzima se u obzir socijalna komponenta kao ulazni parametar. Ona je nelinearna,
zavisi od ponasanja potrosaca i pokusSava se upravo uhvatiti ta nelinearnost pravilnim
odabirom ulaznog vektora i obuhvatanjem nelinearnih odnosa izmedu temperature i
toplotne snage

U literaturi postoji niz primera gde se moze videti da je upravo spoljna temperatura
najvazniji faktor od koga zavisi toplotno optere¢enje kod sistema daljinskog grejanja.

Da bi se realizovale izabrane neuronske mreze potrebno je izvrsiti preuredenje skupova
ulaznih podataka za sva cetiri toplotna izvora. Potrebno je sirove podatke preuzete sa SCADA
sistema, ocistiti ih od greSaka, skratiti ih na ¢asovni period oc€itavanja, proveriti i eliminisati

neregularnosti u skupovima koji mogu da uti¢u na kvalitet predvidanja.
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Vazno je napomenuti da po ugledu na neka prethodna istrazivanja, predstavljena u poglavlju
3., se odlucilo da se ne radi normalizaija postoje¢ih podataka odnosno njihovo svodenje na opseg
[0,1].
Mreze se realizuju za dva perioda vremena koji su izabrani:
e Prvi, gde nema prekida u isporuci toplotne energije u toku dana i u celom
posmatranom periodu od 7 dana za predvidanje
e Drugi, gde ima prekida u isporuci toplothom energijom u toku dana, tzv. prelazni

rezimi

361010
ulaza

| awmose [ >

sekvencijalno

1izlaz

17, 51,115

Slika 5-1 Koncept ANN modela za predvidanje 1,3 i 7 dana unapred

Nakon relizacije gore navedenih neuronskih mreza sa tri ulazna vektora pristupa se
sagledavanju i analizi kvaliteta predvidanja. To se postize uporednom analizom meri performansi i
prosecne greSke predvidanja. Posebno se izdvajaju 1 uporeduju rezultati u pikovima za drugi
posmatrani period za predvidanje.

Na ovaj nacin se realizuje 36 neuronskih mreZa za svaki period koji se predvida.

Uporedna analiza dobijenog predvidanja pokazuje da su velike vrednosti greske u drugom
izabranom periodu posebno kada su pikovi 1 da je jako izrazena nestacionarnost.

Da bi se popravilo predvidanje u prelaznim rezimima pristupa se sledecem:

e Uvodi se algoritam PSO za optimizaciju tezinskih koeficijenata kako bi se dobile
optimalne vrednosti koeficijenata

e Uvodi se algoritam GA za optimizaciju broja neurona u skrivenom sloju

e Uvodi se nova ulazna promenljiva i na taj nacin proSiruje ulazni vektor. Nova ulazna
promenljiva je minimalna dnevna temperatura Tspmin. Cilj uvodenja ove ulazne
promenljive ima za cilj da uhvati na bolji nacin trend pikova u prelaznim reZzimima

grejanja.

Na taj na¢in se formiraju nove modifikovane i pobolj$ane neuronske mreze i vrsi se njihova
relizacija na datim skupovima podataka datih toplotnih izvora za dva odabrana perioda predvidanja.

Dobija se novih 36 neuronskih mreZa za svaki odabrani period. Vrsi se njihova uporedna analiza.
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Pri tome, treba imati u vidu da uvodenje nove ulazne promenljive dovodi do promene
dimenzija ulaznih vektora:
e UML1 - modifikovani ulazni vektor U1 sa 4 ulaznih promelnljivih
e UM2 — modifikovani ulazni vektor U2 sa 7 ulaznih promenljivih

e UMBS3 - modifikovani ulazni vektor U3 sa 11 ulaznih promenljivih

Zbog toga je potrebno prilagoditi i skupove podataka za obucavanje mreza.

Nakon toga, definisane veStacke neuronske mreze se koriste za predvidanje drugih
karakteristika sistema daljinskog grejanja: temperature napojne vode i temperature povratne vode.
Sada se ne vr$i modifikacija mreZa ve¢ se postoje¢e mreZe koriste za kratkoro€no predvidanje gore
navedenih temperatura.

Na taj nacin se doprinosi opstosti postupka kratkoro¢nog predvidanja i kreiranja smernica i
algoritma preporuka koji moze biti univerzalan kada je u pitanju ovaj konkretan skup srodnih

problema.

5.3. Primenjene veStacke neuronske mreze

5.3.1 Feedforward neuronska mreza

Prva primenjena veStacka neuronska mreZa je viSeslojna feedforward neuronska mreza sa 1
skrivenim slojem.

Skriveni sloj ima 20 neurona. Do ovog pocetnog broja neurona u skrivenom sloju se doslo
koris¢enjem preporuka datih u tre¢em poglavlju disertacije, pri cemu se uzima u obzir da je ulazni
vektor sa najvise 10 ulaza. Tada se moze primeniti preporuka da je broj neurona u skrivenom sloju
jednak 2n, gde je n broj neurona na ulazu.

Sto se ti¢e broja skrivenih slojeva, odlueno je da mreZa ima 1 skriveni sloj nakon
komparacije sa mrezom sa dva skrivena sloja. Mreza sa dva skrivena sloja je davala bolje rezultate
po pitanju mera performansi ali je brzina bila mnogo manja pa bi i kvalitet predvidanja bio losiji.

Broj skrivenih slojeva: 1

Broj neurona u skrivenom sloju: 20

U drugom delu ovog poglavlja za potrebe nalaZenja optimalnog broja neurona u skrivenom
sloju koriste se genetski algoritmi i kao krajnji broj neurona u skrivenom sloju predlozen je broj 22.

Aktivacione funkcije su hiperbolicke tangensne sigmoidne funkcije (tansig) u oba sloja,

skrivenom i izlaznom.
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Ovde treba imati u vidu da se do ove aktivacione funkcije doSlo komparativnom analizom
svih kombinacija koje se mogu napraviti kada se posmatraju osnovne aktivacione funkcije koje su
opisane u prethodnim poglavljima. (logsig, tanh, purelin). Menjanjem aktivacione funkcije u
slojevima doslo se do zakljucka da kada je u pitanju brzina konvergencije 1 pre svega mera
performansi (koris¢ena MSE) najbolje rezultate pokazuje kombinacija (tansig, tansig) za skriveni i

izlazni sloj.

Ul azni sloj(3,6,10)

Skriveni slaj (200

lzlaznislojil)
.,
Ulazi

. -,
",
=,
.,
.-__-_-_;ﬁ -
7 |
. .

Slika 5-2 Feedforward neuronska mreZa sa 1 skrivenim slojem koja s ekoristi za
predvidanje 1,3 i 7 dana unapred

Izabrana feedforward neuronska mreza ima karakteristike obucavanja za svaki izabrani
ulazni vektor date na slikama 5-4 do 5-9, Ulazni vektor 1, Ulazni vekotr 2 i Ulazni vektor 3,
respektivno. Formirani su posebni skupovi podataka za obucavanje u zavisnosti od tipa ulaznog
vektora. U Tabeli 5-1 dati su podaci o obimu i strukturi podataka za obucavanje.

Tabela 5-1 Pregled obima i strukture neuronske mreZe za obucavanje

. Broj
. . | Veli¢ina | Normalizacija | Broj Algoritam Broj . neuronau | Aktivaciona Mera
Tip mreze . skrivenih - . .
uzorka podataka ulaza ucenja sloieva skrivenom funkcija performansi
| sloju
FEANN | 5533 Nema 3610 | LMA 1 20 tanh;tanh MSE
Krivi vir
FEANN | 5669 Nema 3610 | LMA 1 20 tanh;tanh MSE
Konjanrik
FF ANN 2839 Nema 3,6,10 LMA 1 20 tanh;tanh MSE
Masinski

Preporuceni algoritam za obucavanje je Levenberg-Marqdt-ov algoritam koji je dovoljno brz
1 pouzdan za ucenje. Ovaj algoritam je detaljnije opisan u 2. Poglavlju.

Obucavanje je vrSeno redom na skupovima podataka za Konjarnik, MaSinski fakultet 1 Krivi
vir. U Tabeli 5-2 su prikazane vrednosti izabrane mere performansi (MSE) za ova tri toplotna izvora
1 za razlicite ulazne vektore.
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Tabela 5-2 Pregled vrednosti MSE za razli¢ite ulazne vektore

Toplotni izvor Ulazni vektor Mera performansi (MSE)
Konjarnik U1 (3 ulaza) 0,585
Konjarnik U2 (6 ulaza) 0,234
Konjarnik U3 (10 ulaza) 0,239
Masinski fakultet U1 (3 ulaza) 0,496
MasSinski fakultet U2 (6 ulaza) 0,235
MasSinski fakultet U3 (10 ulaza) 0,188
Krivi vir U1 (3 ulaza) 38,235
Krivi vir U2 (6 ulaza) 36,652
Krivi vir U3 (10 ulaza) 35,855

Kao S$to se moze videti iz priloZene tabele mera performansi je jako zadovoljavajuca kod TI
Konjarnik i TI MF, dok je najslabija kod TI Krivi vir. Vise je razloga slabijih rezultata obucavanja
mreze za podatke sa T1 Krivi vir. Ovde su navedeni slede¢i:

e Citanje sirovih podataka je iz kotlovske knjige (operater oéitava i unosi podatke na
svakih sat vremena u kotlovsku knjigu)

e NajviSe Sumova, nepreciznih podataka i nedostaju¢ih podataka je bilo upravo za
skup podataka sa TI Krivi vir

e Najvece razlike u proizvedenoj snazi u odnosu na spoljnu temperaturu su kod TI
Krivi vir

e NajviSe intervencija na prilagodavanju sirovih podatka je bilo za TI Krivi vir

Iz gore navedenog se moze zakljuciti da kvalitet sirovih podataka, procenat Sumova,

nedostajucih podataka jako utice na kvalitet obucavanja neuronske mreze.

Feedforward neuronska mreza za Ulaz 1 (3 ulaza) MSE = 0.585

Obucavanje
— Najbolja wrednost

MSE

10 &= r r r r r r r r r
100 120 140 160 180 200
200 Epoha
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S
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®
o

Slika 5-3 Mera performansi FF ANN za Tl Konjarnik — Ulaz 1
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Slika 5-4 Karakteristike obucavanja FF Tl Konjarnik Ulaz 1
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Slika 5-5 Stanje izlaza kod u¢enja mreze FF TI Konjarnik Ulaz 1

Feedforward neuronska mreza za Ulaz 2 (6 ulaza) MSE =0.234

Obucavanje
— Najbolja wednost

MSE
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Slika 5-6 Mera performansi FF ANN za T1 Konjarnik — Ulaz 2

122



Primena vestackih neuronskih mreza za kratkoro¢no predvidanje i analizu sistema daljinskog grejanja

Gradient = 3.4415, epoha 200
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Slika 5-7 Karakteristike obuc¢avanja FF TI Konjarnik Ulaz 2

Obuka: R=0.99996
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Slika 5-8 Stanje izlaza kod ucenja mreZe FF TI Konjarnik Ulaz 2

Feedforward neuronska mreza za Ulazni vektor 3 (10 ulaza) MSE = 0.239

Obucavanje
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Slika 5-9 Mera performansi FF ANN za T1 Konjarnik — Ulaz 3
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Gradient = 8.2317, epoha 200
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Slika 5-10 Karakteristike obucavanja FF TI Konjarnik Ulaz 3
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Slika 5-11 Stanje izlaza kod u¢enja mreZe FF TI Konjarnik Ulaz 3

Feedforward neuronska mreza MSE=35.8553
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Slika 5-12 Mera performansi FF ANN za T1 Krivi vir —Ulaz 3
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Feedforward neuronska mreza MSE=0.188

Obucavanje
Najbolja wednost

MSE
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200 Epoha

Slika 5-13 Mera performansi FF ANN za Tl Masinski fakultet — Ulaz 3

5.3.2 Elman rekurentna neuronska mreza

PredloZena Elman rekurentna neuronska mreza ima jedan skriven sloj i povratni kontekst
sloj. Aktivacione funkcije za skriveni i izlazni sloj su hiperbolic¢ki tangens. Zadrzan je isti algoritam
ucenja kao kod feedforward neuronskih mreza LMA. U skrivenom sloju je nakon viSe iteracija
ustanovljeno 20 neurona.

Na slici je prikazana arhitektura Elman rekurentne neuronske mreze za slucaj kada na ulazu
imamo vektor sa 10 ulaza. Kao $to je ve¢ receno, pored ovog izabranog sluc¢aja,imamo slu¢aj sa 3 i
6 ulaza.

Skriveni sloj ima 20 neurona. Do ovog pocetnog broja neurona u skrivenom sloju se doslo
koris¢enjem preporuka datih u tre¢em poglavlju disertacije, pri cemu se uzima u obzir da je ulazni
vektor sa najvise 10 ulaza. Tada se moze primeniti preporuka da je broj neurona u skrivenom sloju
jednak 2n, gde je n broj neurona na ulazu.

Sto se ti¢e broja skrivenih slojeva, odlueno je da mreza ima 1 skriveni sloj nakon
komparacije sa mrezom sa dva skrivena sloja, kao 1 uslu¢aju feedforward neuronske mreze.

Broj skrivenih slojeva: 1

Broj neurona u skrivenom sloju: 20

U drugom delu ovog poglavlja za potrebe nalazenja optimalnog broja neurona u skrivenom
sloju koriste se genetski algoritmi i kao krajnji broj neurona u skrivenom sloju predlozen je broj 22.

Aktivacione funkcije su hiperbolicki tangensi u oba sloja, skrivenom 1 izlaznom, kao §to je i

u slucaju feedforward neuronske mreZe.
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Slika 5-14 Elman rekurentna mreza sa 10 ulaza

Elman rekurentna neuronska mreza MSE=0.206
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Slika 5-15 Mera performansi
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ELM RNN za Tl Konjarnik —Ulaz 3
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Slika 5-16 Karakteristike obucavanja FF TI Konjarnik Ulaz 3

ELM RNN MSE= 12.1567
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Slika 5-17 Mera performansi ELM RNN za T1 Krivi vir —Ulaz 3

5.3.3 Modifikovane neuronske mreze

Kao Sto je vec¢ reCeno, nakon analize rezultata simulacija dobijenih standardnim neuronskim

mreZama opisanim u poglavljima 5.3.1 1 5.3.2 pristupa se korigovanju neuronskih mreza kako bi se

popravili rezultati predvidanja.

Kako se tezi generalizaciji predlozenih algoritama neuronskih mreza potrebno je

modifikacijom postojecih primenjenih standardnih neuronskih mreza ispuniti slede¢a 3 cilja:

poboljsati kvalitet obucavanja neuronskih mreza za skup podataka TI Krivi vir koji
su bili sa najlosijim performansama (MSE)
smanjiti gresku predvidanja kod perioda II
smanjiti greSku predvidanja u danima gde postoje pikovi u toplotnoj snazi odnosno u

prelaznim rezimima gde se prekida isporuka toplotne energije tokom dana

127



Primena vestackih neuronskih mreza za kratkoro¢no predvidanje i analizu sistema daljinskog grejanja

Modifikovane FF ANN i ELM RNN imaju sledece karakteristike:
e optimizovani broj neurona u skrivenom sloju primenom GA (Poglavlje 2.8.3) gde se
kao optimalni broj dobija n,=22 za minimalnu MSE
e optimizovane tezinske koeficijente dobijene primenom PSO algoritma (Poglavlje
2.8.2) sa konkretnim parametrima datim u Tabeli 5.1
e i najvaznije, uvodenje nove ulazne promenljive Tspmin — Minimalne dnevne
temperature kao interventnog indikatora kako bi se uhvatila velika odstupanja u

spoljnoj temperaturi koja za posledicu imaju “prelazni rezim” grejanja

GA algoritam (Poglavlje 2.8.4) se primenjuje za izbor optimalnog broja neurona u
skrivenom sloju. Inicijalna vrednost je 20, po preporukama i realizaciji koja je ve¢ uradena a
funkcija cilja je MSE kao mera performansi neuronske mreze koja odreduje kvalitet ucenja dok je
opseg broja neurona od Npin do 2nmaxt1. (4 — 24). Kao optimalan broj neurona u skrivenom sloju
odreden je broj 22.

Tabela 5-3 Osnovni parametri PSO optimizacije tezinskih koeficijenata FF ANN

Osnovni parametri Vrednosti

Ulazni vektor 11,74
Toplotna snaga za prethodnih 5,3,1 dan

Spoljna temperatura za prethodna 3,1 dan

Spoljna temperatura za dan predvidanja

Minimalna spoljna temperatura za dan predvidanja

Sati

Broj skrivenih neurona 20
Broj epoha u ANN 200
Pocetna vrednost tezine 0.9
Konacna vrendost tezine 04
akceleracioni koeficijent C; 2
akceleracioni koeficijent C, 1.9
fitness funkcija MSE

PSO algoritam je primenjen za optimizaciju tezinskih koeficijenata gde je kao mera
performansi i fitness funkcija cilja uzeta MSE. Cilj optimizacije tezinskih koeficijenata sa PSO je
dostizanje viSeg nivoa obucavanja odnosno smanjenje MSE kao mere performansi kod ucenja
mreZe. Principijelno isti algoritam PSO se primenjuje 1 kod FF ANN 1 kod ELM RNN.

Problem predstavlja c¢injenica Sto imamo viSe skupova podataka i Sto se optimizacija
tezinskih koeficijenata vrsi za tri nova ulazna vektora (UM1, UM2, UM3) sa 4,7,11 ulaznih

neurona.
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Maksimalan broj tezinskih koeficijenata koji se optimizuje je (11+1)*22+(22+1)*1=507
paramatera za PSO, za UM3. Na slede¢im slikama 5.18 i 5.19 su prikazani algoritmi PSO za

optimizaciju tezinskih koeficijenata.

Odabir skupapodatakaipodelana
uzorke zaobucavanje i testiranje

Inicijalizacija parametara AMNN

Inicijalizacija parametara P30

Podedavanje tefina i vrednosti
praga AMN sa gbest P30

Dbudavanje i testiranje
kaoriZéenjerm LM algoritma

lzlaz

Slika 5-18 Primenjeni algoritam za optimizaciju teZinskih koeficijenata

Metoda optimizacije PSO je posluzila za nalazenje globalnog minimuma pa bi to trebalo da
doprinese boljoj meri performanse posebno za T1 Krivi vir.

Cilj koris¢enja GA 1 PSO metoda kod modifikovanih neuronskih mreza je da se poboljSaju
performanse ucenja neuronske mreZze.

Broj neurona u skrivenom sloju i vrednosti teZinskih koeficijenata neuronske mreze su u
skladu sa preporukama iz Poglavlja 3. uticajni parametri za kvalitet 1 gresku predvidanja. To je i

osnovni razlog zasto se kod modifikacije neuronskih mreza pristupa korekciji tih parametara.
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Slika 5-19 Primenjeni PSO razvojni ciklus

Medutim, sigurno najvazniji deo modifikacije je uvodenje dodatne ulazne promenljive, koja
dovodi do povecanja dimenzija ulaznih vektora za jedan. Ova nova ulazna promenljiva se moze
posmatrati i kao neka vrsta interventnog indikatora koja treba da usaglasi odredene nepravilnosti
koje smetaju dobrom obucavanju mreze a koje su predstavljene u 4. poglavlju. To se pre svega
odnosi na:

- velike dnevne temperaturne razlike koje dovode prekida isporuke toplotne energije

jednom ili vise puta tokom istog dana (izabrani periodi II)

- velike razlike u toplotnom optereCenju odnosno toplotnoj snazi za istu spoljnu
temperaturu u razli¢itim danima (posebno se odnosi na TI Krivi vir gde je to
najizrazenije)

Uvodenje minimalne spoljne dnevne temperature kao nove ulazne promenljive upravo ima

za cilj da adekvatnije obuhvati nelinearnosti koje slede iz gore navedenih specifi¢nih karakteristika i
da bi se na taj nacin ostvarila bolja generalizacija.

Tako modifikovana feedforward i rekurentna neuronska mreza se obu¢avaju novim skupom
podataka (koji ima za po jedan vecu dimenziju ulaznih vektora) i dobijaju se mnogo bolje
karakteristike ucenja.

Na slikama 5-20 do 5-25 prikazane su karakteristike ucenja za modifikovani ulazni vektor 3
sa 11 ulaznih promenljivih koji pokazuje mnogo bolje rezultate §to ¢e se pokazati i prilikom

simulacija ulaznim vektorima za period Il za T1 Krivi vir.
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Mera performansi za TI Krivi vir nije 1 dalje na zadovoljavaju¢em nivou u poredenju sa
ostalim toplotnim izvorima te se uvodi nova modifikacija:

e saglasno preporukama i analizi koja je data u polavlju 3. povecava se broj skrivenih
slojeva sa 1 na 2 a broj neurona u skrivenim slojevima se zadrzava na nivou
dobijenim poresavanjem GA (22 za 1. skriveni sloj i 22 za 2. skriveni sloj).

Tako dobijena modifikovana neuronska mreza koja sada ima veci broj neurona i veci broj
tezinskih koeficijenata se nakon optimizacije tezinskih koeficijenata na isti nacin kao i prethodne
mreze realizuje nad podacima za TI Krivi vir i dobija relativno zadovoljavaju¢a mera performansi
MSE.

Modifikovana feedforward neuronska mreza MSE= 3.3361
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5-20 Mera performansi za modifikovanu FF ANN TI1 Krivi vir za ulaz UM1
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5-21 Karakteristike obucavanja TI Krivi vir UM3
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Slika 5-23 Mera performansi za modifikovanu FF ANN T1 Krivi vir za ulaz UM3

Feedforward neuronska mreza MSE=0.64118
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Slika 5-24 Mera performansi za modifikovanu FF ANN (2 skrivena sloja) T1 Krivi vir
za ulaz UM3

ELM RNN MSE = 1.3196
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Kako bi se izvrSila kontrola dobijenih rezultata obucavanja projektovanih neuronskih mreza

1 na taj nain potvrdila ispravnost modifikacije ali i moguénost generalizacije samog postupka

primene ovih mreza za kratkorocno predvidanje kod sistema daljinskog grejanja, dobijene

neuronske mreze su realizovane nad skupom podataka za TI Klinicki centar.

Rezultati mera performansi su prikazani u Tabeli 5-4.

Tabela 5-4 Pregled mera performansi za TI KC Ni§

Toplotni izvor

Ulazni vektor

Mera performansi (MSE)

FF ANN KC Ni3 U1 (3 ulaza) 0,685
FF ANN KC Ni§ U2 (6 ulaza) 0,434
FF ANN KC Ni§ U3 (10 ulaza) 0,339
ELM RNN KC Nis U1 (3 ulaza) 0,596
ELM RNN KC Ni§ U2 (6 ulaza) 0,422
ELM RNN KC Ni§ U3 (10 ulaza) 0,232
Modifikovana FF ANN KC Ni§ UML (4 ulaza) 0,234
Modifikovana FF ANN KC Nig UM2 (7 ulaza) 0,182
Modifikovana FF ANN KC Ni§ UM3 (11 ulaza) 0,166
Modifikovana ELM RNN KC Ni§ UML (4 ulaza) 0,443
Modifikovana ELM RNN KC Nis UM?2 (7 ulaza) 0,222
Modifikovana ELM RNN KC Ni§ UMS3 (11 ulaza) 0,122

Dobijeni rezultati pokazuju dobar kvalitet obucavanja za potrebe kratkorocnog predvidanja

sistema daljinskog grejanja. To govori o tome da su mreze dobro obucene i da mogu da se koriste

za simulacije kratkorocnog predvidanja za 1, 3 1 7 dana za posmatrane periode.
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5.3.3 Pregled dobijenih simulacionih rezultata

5.3.3.1 Standardne neuronske mrezZe — feedforward i rekurentne

Ovde je dat jedan deo simulacionih rezultata. Kao $to je ve¢ vise puta receno, testiranje se
realizuje na dva perioda predvidanja za svaki toplotni izvor, period I 1 period II kako je objaSnjeno u
4. poglavlju.

Za svaki period predvidanja i svaki ulazni vektor formiraju se ulazni test vektori 1 vrsi
simulacija na obu¢enim i nau¢enim neuronskim mrezama.

Za period I se dobijaju rezultati simulacija sa slede¢im karakteristikama:

za FF ANN:

e prosecna greSka predvidanja je jako zadovoljavajuca za TI Konjarnik 1 TI MaSinski
fakultet — nisu potrebne bilo kakve posebne korekcije

e prosecna greSka predvidanja za TI Krivi vir je ~7% $§to je dobar rezultat ali je cilj
spustiti gresku predvidanja u raspon 3-5%

e Dbrzina obucavanja nije velika ali to ne proizvodi negativne posledice po ciljeve

predvidanja

za ELM RNN:

e prosecna greska predvidanja je jako zadovoljavajuca za TI Konjarnik 1 TI MaSinski
fakultet — nisu potrebne bilo kakve posebne korekcije

e prosecna greSka predvidanja za TI Krivi vir je ~5% S§to je dobar rezultat

e brzina obucavanja je velika

Za period II se dobijaju rezultati simulacija sa slede¢im karakteristikama:

za FF ANN:

e prosecna greSka predvidanja je zadovoljavaju¢a za TI Konjarnik 1 TI MaSinski
fakultet — ve¢a nego u periodu I

e prosecna greska predvidanja za TI Krivi vir je ~10% Sto nije zadovoljavajuce jer je
cilj spustiti gresku predvidanja u raspon 3-5%

e velike su greske predvidanja za pikove u toku dana gde se prekida isporuka toplotne

energije i cilj je smanjiti greSku predvidanja za pikove

134



Primena vestackih neuronskih mreza za kratkoro¢no predvidanje i analizu sistema daljinskog grejanja

e Dbrzina obucavanja nije velika ali to ne proizvodi negativne posledice po ciljeve

predvidanja

za ELM RNN:

e prosecna greska predvidanja zadovoljavajuca za TI Konjarnik 1 TI Masinski fakultet
— veca nego u periodu I

e prosecna greSka predvidanja za TI Krivi vir je ~9% $to nije zadovoljavajuce

e velike su greske predvidanja za pikove u toku dana gde se prekida isporuka toplotne
energije i cilj je smanjiti gresku predvidanja za pikove

e brzina obucavanja je velika
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Slika 5-26 Simulacija TI Konjarnik za predvidanje 1, 3 i 7 dana unapred FF ANN -
Ulaz 1 - Period | [MW]
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Slika 5-31 Simulacija TI Masinski fakultet za predvidanje 1 dan unapred FF ANN -
Ulaz 3 - Period 11 [MW]
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Slika 5-32 Simulacija TI Masinski fakultet za predvidanje 7 dana unapred FF ANN -
Ulaz 3 - Period Il [MW]
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Slika 5-34 Simulacija TI Konjarnik za predvidanje 3 dana unapred ELM RNN - Ulaz 1
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Slika 5-35 Simulacija Tl Konjarnik za predvidanje 7 dana unapred ELM RNN - Ulaz 1
- Period Il [MW]

5.3.3.2 Modifikovane neuronske mreze — feedforward i rekurentne

Kako je ustanovljeno u prethodnom poglavlju, najve¢i nedostatak i greska predvidanja je
upravo za period Il gde se nalaze dani kada dolazi do prekida isporuke toplotne energije odnosno
kada sistem daljinskog grejanja radi u tzv. prelaznom rezimu.

Zato se projektuju 1 implemintiraju modifikovane neuronske mreze sa tri nivo poboljSanja
kako je to objasnjeno u prethodnim poglavljima (optimizovanje tezinskih koeficijenata,

optimizovanje broja neurona u skrivenom sloju i uvodenje dodatnog ulaza).
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Cilj modifikovanih neuronskih mreZa je upravo smanjivanje greSke predvidanja kod velikih
pikova koji se javljaju kod toplotnog opterecenja kada se obustavlja i ponovo uspostavlja isporuka
toplotne energije.

Nakon testiranja modifikovanih neuronskih mreza za kriti¢ne dane, simulacioni rezultati su
predstavljeni na slikama 5-36, 5-37, 5-38 i 5-39.
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Slika 5-36 Simulacija TI Masinski fakultet za predvidanje 1 dan unapred - Ulaz 3 -
Period Il - Modifikovana FF ANN [MW]
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Slika 5-37 Simulacija TT Masinski fakultet za predvidanje 7 dan unapred - Ulaz 3 -
Period Il - Modifikovana FF ANN [MW]
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Slika 5-39 Simulacija Tl Konjarnik za predvidanje 1 dan unapred - Ulaz 1 - Period Il
- Modifikovana ELM RNN

Posebno treba imati u vidu da ovako realizovane neuronske mreze mogu da se iskoriste za
predvidanje 1 analizu drugih karakteristika sistema daljinskog grejanja opisanih u prethodnim
poglavljima. To se pre svega odnosi na temperaturu napojne i temperaturu povratne vode. Zato su i
primenjene dobijene neuronske mreze na predvidanje temperature napojne i temperaturu povratne
vode.
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Slika 5-40 Simulacija Tl Konjarnik FF ANN — predvidanje temperature napojne vode

7 dana unapred

Cinjenica da je raspon temperatura napojne i povratne vode mali i da je temperatura

relativno ujednacena tokom procesa grejanja, dovodi do toga je prosecna greska predvidanja jako

dobra kao §to se vidi na simulacijama. (Slika 5-40 i 5-41)
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Slika 5-41 Simulacija Tl Konjarnik FF ANN — predvidanje temperature povratne vode

7 dana unapred

Na identi¢an nacin, moguée je primeniti projektovane neuronske mreze za kratkoro¢no

predvidanje potrosnje toplotne energije i takvo predvidanje je prikazano na primeru TI Masinski

fakultet. (Slika 5-42)
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Slika 5-42 Simulacija TI MF FF ANN — predvidanje potrosnje toplotne energije 7 dana
unapred

Dobijeni rezultati su jako zadovoljavajuéi, $to dovodi do zakljucka da postoji mogucnost
izvesne generalizacije kada su u pitanju standardne neuronske mreze i1 njihova primena na

kratkoro¢no predvidanje razlicitih karakteristika sistema daljinskog grejanja.

143



Primena vestackih neuronskih mreza za kratkoro¢no predvidanje i analizu sistema daljinskog grejanja

6. KOMPARATIVNA ANALIZA PREDLOZENIH MREZA ZA PREDVIDANJE

U ovom poglavlju je izvrSena komparativna analiza dobijenih simulacionih rezultata i
uspostavljen algoritam za predlozene neuronske mreze.

Paznja je posvecena uspostavljanju opstijih procedura i algoritama i izbora parametara kako
bi se podigao nivo generalizacije za kratkoro¢no predvidanje kod sistema daljinskog grejanja kao
izabranog specifi¢nog problema.

Poseban osvrt je dat uporednoj analizi izmedu rezultata predvidanja dobijenih sa prva tri
ulazna vektora i nakon uvodenja nove ulazne promenljive radi poboljsanja karakteristika u
prelaznim rezimima grejanja.

Tabela 6-1 Uporedni pregled prosecne greske predvidanja za TI Krivi vir

TI Krivi vir
Tip ulaznog vektora | FF ANN | ELMAN
I period predvidanja

Ulazni vektor 1
8254 | 11.294 | 12.281 | 8.244 | 9315 | 9.295

Ulazni vektor 2
8.165 | 9.286 9.278 8.24 9.280 | 9.217

Ulazni vektor 3
8.252 | 9.234 9.166 8.232 | 8772 | 9.107

11 period predvidanja

Ulazni vektor 1
9.540 | 10.344 | 10.891 | 9.72 9.98 .87

Ulazni vektor 2
9.429 | 9.679 10.891 | 9.22 9.911 | 10.45

Ulazni vektor 3

9.618 10.478 | 10.962 | 9.02 9.725 10.206

Tabela 6-2 Uporedni pregled prosecne greske predvidanja za TI Konjarnik

T Konjarnik
Tip ulaznog vektora | FF ANN | ELMAN
period predvidanja

—

Ulazni vektor 1
.254 .294 .281 .244 315 .295

Ulazni vektor 2
.25 .286 .278 .24 .280 .287

Ulazni vektor 3
.252 .284 276 .232 272 277

11 period predvidanja

Ulazni vektor 1

.550 AT74 .891 72 .98 .87
Ulazni vektor 2

.529 439 .891 A .01 .35
Ulazni vektor 3

.618 478 .962 .02 725 .206
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Tabela 6-3 Uporedni pregled prosecne greske predvidanja za TI MaSinski fakultet

TI Masinski fakultet

Tip ulaznog vektora | FF ANN | ELMAN

Ll

period predvidanja

Ulazni vektor 1
.254 .294 .281 244 315 .295

Ulazni vektor 2
.25 .286 278 24 .280 .287

Ulazni vektor 3
.252 .284 276 232 272 277

11 period predvidanja
Ulazni vektor 1
.589 .489 .998 .82 .92 .87
Ulazni vektor 2
.560 445 .998 .15 2 45
Ulazni vektor 3
.626 487 1.042 .05 715 .215

Iz tabelarne analize treba istaci sledece:

Veci deo dobijenih rezultata je adekvatan sa aspekta prihvatljivosti prosecne greske
predvidanja osim TI Krivi vir

Najvece greske predvidanja su za Ulazni vektor 1

Najbolji rezultati predvidanja su dobijeni za Ulazni vektor 3

Prosecne greske predvidanja za prvi posmatrani period su niZze u odnosu na drugi
period predvidanja

Prose¢ne greske predvidanja su ujednacenije za prvi posmatrani period predvidanja
Prosecne greske predvidanja kod rekurentne neuronske mreZze su po pravilu nize i

dostizu se manjim brojem iteracija

Na osnovu ove analize se moze zakljuciti da je potrebna modifikacija 1 uvodenje novih

algoritama 1 poboljSanih mreza da bi se postigli bolji rezultati, pre svega tanost predvidanja kod

drugog perioda predvidanja.

Analizom dobijenih rezultata nakon uvodenja novih promenljivih 1 uvodenjem algoritma

PSO za optimalno podesavanje tezinskih koeficijenata zakljucuje se sledece:

Novi algoritmi modela neuronskih mreza daju bolje rezultate predvidanja za prelazne
rezime (u ovom slucaju drugi period predvidanja)

Smanjena je prosecna greska predvidanja u odnosu na standardne tipove mrezi
Smanjene su greske u pikovima pre i posle prekida isporuke toplotne energije u toku

dana

145



Primena vestackih neuronskih mreza za kratkoro¢no predvidanje i analizu sistema daljinskog grejanja

e Moguce je podeSavanje parametara mreze na skupu podataka sa jednog TI i
naknadna implementacija na skupovima podataka drugih TI

e Postignuta dobra tacnost predvidanja kod svih skupova podataka (4 TI) Sto daje
dobre osnove za generalizaciju modela za kratkorocno predvidanje toplotnog
opterecenja kod sistema daljinskog grejanja

e Pokazana razlika u kvalitetu predvidanja u zavisnosti od kvaliteta i na¢ina obrade i
metodologije sakupljanja podataka sa razli¢itih TI (Ogledni primer TI Krivi vir)

e Pokazana moguc¢nost korisS¢enja iste arhitekture neuronske mreze za kratkoro¢no
predvidanje povezanih karakteristika sistema daljinskog grejanja (temperatura
napojne i povratne vode, potrosnja toplotne energije)

Komparativna analiza rezultata predvidanja za najvece pikove u drugom posmatranom
periodu je data u Tabeli 6-4 i Tabeli 6-5.
Tabela 6-4 Pregled smanjenja greske predvidanja za pikove TI MF Period 11

Period 11 24.03.2013 TI Krivi vir

Stvarna snaga Predvidena snaga %
FF ANN 97 134,99 39%
Modifikovana FF ANN 97 114,1 17%
FF ANN 70 78,21 11,7%
Modifikovana ANN 70 73,89 5,5%

Tabela 6-5 Pregled smanjenja greske predvidanja za pikove TI Krivi vir

Period I1 23.03.2015 TI Masinski fakultet

Stvarna snaga Predvidena snaga % greske
FF ANN 3,3 0 100%
Modifikovana FF ANN 3,3 3,01 8,8%
FF ANN 2,422 0 100%
Modifikovana ANN 2,422 2,02 16,9%
FF ANN 2,302 1,05 54,4%
Modifikovana ANN 2,302 2,10 8,8%

Kao $to se moze videti iz tabela, realizacijom modifikovanih neuronskih mreza na test
podacima za Period Il gde postoji tzv. prelazni rezim grejanja dobijaju se mnogo bolji rezultati.

Greska predvidanja kod pikova za period II — 24.03.2013 TI Krivi vir se primenom
modifikovane FF ANN mreze smanjuje preko 50%.

Greska predvidanja kod pikova za period II — 23.03.2015 TI MasSinski fakultet se primenom
modifikovane FF ANN smanjuje oko 80%.

U oba gore navedena slucaja dobijaju se odli¢ni rezultati pa se moze zakljuciti da je cilj
realizacije modifikovanih neuronskih mreza uvodenjem novog ulaza i odgovarajuCom

optimizacijom, ispunjen.
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Razlika u manjem smanjenju greske predvidanja kod pikova za TI Krivi vir lezi u ¢injenici
da su karakteristike obucavanja mreze za taj skup podataka slabije kao Sto je ve¢ pojasnjeno u
prethodnim poglavljima.

Primena istih veStackih neuronskih mreza na kratkoro¢no predvidanje povezanih
karakteristika sistema daljinskog grejanja (temperature napojne vode, temperature povratne vode i
potros$nje toplotne energije) pokazuje odli¢nu kompatabilnost i neSto manje greske predvidanja u
odnosu na predvidenu toplotnu snagu.

Ova ¢injenica potvrduje ispravnost izbora toplotne snage odnosno opterecenja kao glavne
karakteristike za analizu i1 simulaciju jer prilagodavanje njenim karakteristikama i promenama u
ponasanju obuhvata i veéinu varijacija ostalih karakteristika 1 podize nivo opstosti i generalizacije
§to je i jedan od ciljeva.

Komparativna analiza, primenjene preporuke iz poglavlja 3. i dobijene simulacije iz
poglavlja 5. za stvarne skupove podataka mogu da se sublimiraju kroz odredene preporuke kada je u
pitanju primena vestackih neuronskih mreza za kratkoro¢no predvidanje karaktersitika kod sistema
daljinskog grejanja:

e preporuka je koriS¢enje standardnih feedforward i rekurentnih neuronskih mreza

e preporuka je koris¢enje kombinacije aktivacionih funkcija (tansig, tansig) za skriveni
1 izlazni sloj u odnosu na druge aktivacione funkcije jer je obuka brza a mera
performansi MSE niza

e preporuka je da se Sto viSe vremena posveti analizi postojeceg problema kroz analizu
datog skupa podataka i medusobnih zavisnosti razlicitih karakteristika

e preporuka je da ulazni vektor ne treba da bude sa previse ulaznih promenljivih (misli
se na minimum 10 puta manji broj ulaznih promenljivih od broja primera uzorka)

e preporuka je da problem sa obucavanjem mreze treba reSavati kroz dodatnu analizu
skupa podataka i1 eventualno uvodenje novih ulaznih promenljivih a ne promenom
tipa mreze

e preporuka je da se koriste feedforward neuronske mreze jer su lakSe za
implementaciju od rekurentnih neuronskih mreza bez obzira na manju greSku
predvidanja 1 manji broj iteracija kod rekurentnih

e preporuka je da ne treba raditi normalizaciju podataka ve¢ viSe vremena posvetiti
analizi medusobne korelacije podataka

e preporuka je koristiti LM algoritam zbog brzine i simulacije

e preporuka je da se dosta vremena posveti uredenju uzorka odnosno skupa podataka

kroz otklanjanje nedostajucih podataka, Sumova, gresaka u Citanju,..
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e preporuka je da se za karakteristike obucavanja mreze koristi kao mera performansi
MSE a za samo predvidanje prosecna greska predvidanja ili MAPE.

e preporuka je da se broj skrivenih slojeva poveca sa 1 na 2 ukoliko se ne dobiju dobri
rezultati za obucavanje.

e preporuka je da se za periode testiranja biraju periodi koji obuhvataju odredene
specificne karakteristike kao $to je ovde slucaj sa prekidima u grejanju

e preporuka je da se ista arhitektura neuronske mreze koristi za kratkorocno
predvidanje drugih povezanih karakteristika sistema daljinskog grejanja kao $to su

temperatura napojne i povratne vode i potrosnja toplotne energije.

Na kraju ove komparativne analize moze se ustanoviti izgled algoritma za kratkorocno
predvidanje kod sistema daljinskog grejanja zadovoljavajuée tacnosti koriS¢enjem standardnih
vestackih neuronskih mreza. (Slika 6-1).

Pri tome treba napomenuti da je konacna analiza kratkoro¢nog predvidanja obihvatila
projektovanje, obucavanje i simulaciju 2 standardna tipa neuronskih mreza na na 6 (3+3) razlic¢itih
ulaznih vektora i 4 razlicita toplotna izvora (4 skupa podataka za obucavanje) za po dva posmatrana
perioda predvidanja i da su prikazane simulacije za 1, 3 i 7 dana predvidanja unapred. To znaci da
je izvrSena analiza 1 simulacija ukupno 288 neuronskih mreZa.

Kada se govori o prakti¢nom uticaju i znacaju kratkorocnog predvidanja sistema daljinskog
grejanja treba izdvojiti dva aspekta:

e industrijski i

e druStveni

Sa industrijskog aspekta, predvidanje toplotnog opetereCenja pomaze u efektivnom
planiranju i upravljanju sistemima daljinskog grejanja. Na taj na¢in se mogu smanjiti operativni
troskovi proizvodnje toplotne energije.

Sa drustvenog aspekta, predvidanje toplotnog opterecenja kod sistema daljinskog grejanja
moze dovesti do velike koriste kada je Zivotna sredina u pitanju. Kvalitativno poboljsanje
upravljanja sistemima daljinskog upravljanja neminovno za posledicu ima smanjenje rizika za
ugrozavanje zivotne sredine a kvantitativno uti€e pozitivnho na ostvarenje cilja postavljenog od

strane EU o smanjenju emisije Stetnih gasova za 20% do 2020. godine u odnosu na nivo iz 1990.
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Odabir skupa pedataks z2 konkrstan T1
filtriranje podataka brisanje fumova, korigovanje
nedestajusih ili pegreinih podatzka

Formiranje medifikevaneg skupa pedatzka zz TI

Izbor tipa neuronsks mrsfe, izhor ulameg
vektors, micijalizacija broja nsuronz u

skrivenom sloju, izbor tensig skt fmloetje

Obutavanje nenronske mreze nad konkretmim

skupoem pedatzkz LM zlgoritmom

Obugavanje neuwronsks mrefe nad konkretnim

skupom podatska LW Zlgerimom

Simulacijz neuwronske mrefe za Zeljeni period

1.3.7 danz umaprad

Simulzsctjz neuronske mrefe za

Zeljeni peried 1,3.7 dana unapred

Anzlizz reltata simulaci)e

Analiza rerultata simulactje i definizanje
Eriterfuma za modifikzciju: mera performansi
greika predvidanja i grefka predvidanja kod
pikova

Primenz dobijene neuronske mrefe za predvidanje
drugih karakteristiks sistema daljinskog grejanjz
(temperzture napojne i poviame vode i potrodnje

toploms snergije)

Optimizzefjz broja neurons u skrvenom sloju
(GA). optimizacija tefmskih keeficijenzta (PS0)
i dodavanje neveg ulaza — minimslne spoljne

temperature

Primena dobijens neuronske mrefe na skupovima

podatzkz drugth T1 z2 analizom

Debijanje novih

parametars

Izlaz

kod sistema daljinskog grejanja

Slika 6-1 Algoritam primene veSta¢kih neuronskih mreza za kratkoro¢no predvidanje
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7. ZAKLJUCAK

Kljuéni nauc¢ni cilj disertacije je analiza 1 razvoj algoritama za reSavanje problema
kratkoro¢nog predvidanja kod sistema daljinskog grejanja radi dobijanja racionalnijeg sistema
daljinskog grejanja sa aspekta nacela ekonomske 1 energetske efikasnosti.

Izlozena istrazivanja sprovedena u toku izrade ove disertacije po sadrzaju obuhvataju
primenu vise tehnika vesStacke inteligencije za realizaciju kratkoro¢nog predvidanja toplotnog
optereCenja 1 drugih karakteristika kod sistema daljinskog grejanja. Primarno su izloZzena
istrazivanja koje se odnose na primenu vestackih neuronskih mreza za kratkoro¢no predvidanje ali 1
primene savremenih metoda optimizacije GA i PSO.

Primenom savremenih metoda i algoritama iz domena vestacke inteligencije moguce je
razviti odgovarajué¢e modele neuronskih mreza za predvidanje koji predstavljaju dobar preduslov za
implementaciju istih kod konkretnih toplotnih izvora i dobijanje efikasnijih i efektivnijih sistema
daljinskog grejanja sa energetskog i ekonomskog aspekta.

Rezultati nau¢nih istrazivanja omogucavaju implementaciju novog algoritma za kratkoro¢no
predvidanje kod sistema daljinskog grejanja u realnom vremenu pomocu vestackih neuronskih
mreza 1 pruzaju moguénost izvesne standardizacije i generalizacije u meri koliko je to uopste
moguce kod primene metode vestackih neuronskih mreZa.

Kako bi se izvrSila odgovarajuca generalizacija 1 uspostavio nivo opstosti, istrazivanja su
primenjena na razli¢itim toplotnim izvorima.

Dobijeni rezultati su jako zadovoljavajuci i vode zakljucku da se uz pridrZzavanje adekvatnih
preporuka mogu primeniti i na druge toplotne izvore sa dovoljno ta¢nosti i pouzdanosti u
predvidanju.

U okviru teze predstavljeni su sledec¢i doprinosi:

- Novi algoritam i metoda za primenu standardnih vestackih neuronskih mreza za

kratkoro¢no predvidanje kod sistema daljinskog grejanja;

- Novi algoritam 1 metodu za izbor uticajnih parametara vestacke neuronske mreze za

kratkoro¢no predvidanje i njihovu komparativnu analizu ;

- Nove smernice primene adekvatnih veStackih neuronskih mreza kod sistema za

daljinsko grejanje;

- Novi celoviti algoritam pravila i procedura izbora, projektovanja i implementacije

vesStacke neuronske mreze za kratkoro¢no predvidanje kod sistema daljinskog

grejanja.
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Ovi naucni rezultati, koji predstavljaju proSirenje postojecih saznanja, od prakti¢nog su
znacaja za dalji razvoj, kao i1 sveobuhvatno koris¢enje vestackih neuronskih mreza za kratkoro¢no
predvidanje kod sistema daljinskog grejanja, posebno u prelaznim rezimima.

Dobijeni rezultati omogucavaju bolju autonomiju i pouzdanost sistema daljinskog grejanja
sa aspekta efikasnosti i1 efektivnosti, Sto predstavlja znacajan nau¢ni doprinos unapredenju
multidisciplinarnog pristupa pri reSavanju ovakvih kompleksnih problema.

I pored odredenog broja publikovanih metoda za kratkoro¢no predvidanje koje su uspe$no
testirane 1 dokazane, nijedna od njih nije se dokazala kao metoda koja moze biti generalno
primenjena. Razlog lezi u ¢injenici da uslovi i zahtevi svake pojedinacne situacije ili problema
imaju jako znalajan uticaj na izbor odgovarajuéeg modela. Cesto je i tesko uporediti primenjene
metode. Zato je jedan od ciljeva ove disertacije i bio kreiranje algoritma koji ¢e dati doprinos
uspostavljanju opstije procedure za primenu veStackih neuronskih mreza za kratkorocno
predvidanje kod sistema daljinskog grejanja. Pri tome, posebno imajuéi u vidu da su podaci uzeti sa
toplotnih izvora sa razli¢itim eksploatacionim uslovima i drugim karakteristikama.

Pravci daljih istrazivanja podrazumevaju dodatnu optimizaciju optimizaciju algoritama i
sistematizaciju predloZenih resenja. To se posebno odnosi na ukljuéivanje dodatnih podataka za
analizu samog problema sistema daljinskog grejanja i to pre svega socijalnu komponentu kao
parametra a sa strane predvidanja dalju razradu uticaja ulaznog vektora i drugih parametara na
kvalitet predvidanja. Sa stanoviSta koriS¢enja veStaCkih neuronskih mreza, jedan od pravaca
istrazivanja ¢e biti usmeren na koriS¢enje drugih standardnih neuronskih mreZza i adekvatnu
komparaciju ali i njihovo kori$¢enje za klasifikaciju ulaznih promenljivih koja je neminovna sa
daljom detaljnom analizom. Time ¢e se pokazati upotrebna vrednost veStackih neuronskih mreza na
jos§ jednoj konkretnoj pojavi pored predvidanja a to je klasifikacija.

Takode, jedan pravac istraZivanja ¢e se zasnivati na pokuSaju primene ovakvog pristupa
reSavanju multidisciplinarnog problema pomocu vestackih neuronskih mreZa na reSavanje drugih

problema kratkoro¢nog predvidanja.
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V pady cy xopuwhenu cmeapnu ucmopujcku nooayu 3a sumcku nepuoo 2014-2015 ca
monnomuno2 uszeopa monnane Mawuncku @axyrmem Huw, npu uemy je nocmampano
Kkpamkopouno npedeubarwe moniomnoz onmepehera 3a nepuoo 1 oo 7 dana ca acnekma
Kopuwhersea pasiuyumux YIa3Hux 6eKmopa 3a ucmu Mooen 6eulmayke HeypoHcKe Mpedice. \124
Haume, odzoeapajyhu uszbop ynasnux nooamaka je 00 Hajéehe 6ajCHOCMuU 3a 00yuasarse
Heypomcke mpedice u dobujarse 3adoeomasajyhux peznmama. Kopuwhena je feed forward
HeypoHcka mpedica ca 064 pAsnuMuma Yid3nd 6ekmopa 3a 064 paziuuuma hepuooa
npedeuliara u uzepuIeHa adekeamHa KOMRApayuja Koja je nokasaia bosme pesynmame 3a
VAG3HU GEKMOP KOjU je cadpicao euuie noOAmaka o Cucmemy u npemxooHuM 6peoHOCmuMa
memnepamype u onemepehersa.

Munow Cumonosuh, Bnactumup Hukonuh, Mean Rupuh, Emuna INerposuh: Recurrent
Neural Network Short-term Prediction of District Heating System in Transient Regimes,
ACTA TECHNICA CORVINIENSIS — Bulletin of Engineering, ISSN: 2067-3809, Fascicule
1/2016 pp.133 -137

Kpamar onue cadpxcne (oo 100 pewn)

V pady ce noxazyje 0a npedyseha 3a npouseo0ry u OUCmpubyyujy moniomue eHepauje umajy

pacmyhy nompe6y 0a no6omulajy eKOHOMCKY U eHepeemcky egukacnocm. 3amo je jaxo
BAJNCHO ONMUMU30EANTU NPOUZEOOILY MONIomHe enepauje kopuuhervem bomez npedsuharea u
ynpasmsara nompebama nompowaya. Y 06om paoy, je QoKyc Ha KpamxopouHom npedsuharsy
20e ce Kopucme cmeéapHu ucmopujcku nooayu ca moniomuoz useopa Kpusu eup,
uncmanucane cuace 128 MW, enepeemckoe cygjexma JKII Tonnana Huut. O6o npedeuharve je
HAPOUUMO 3HAYAJHO 3a 2pejarse Y NPeNasHuM pedlcuMuma Kadd HemMamo KOHMUHYUDAHY
UCNOPYKY MONIomHe eHepauje 3a épeme nocmampanoz nepuooa epejara. Ilpumersena je
PeKypeHmHa Gewmayka HeypoHcka Mpedca Kako Ou ce 00e30eduno  Keanumemio
Kpamkopouno npedeubare ycied eapujayuja cnomHe memnepamype u 0o0ujeHu Cy
3adosomasajyhu pesynimamu.

M51

Ivan R. Pavlovic, Ivan Ciric, Ratko Pavlovic, Milos Simonovic, Vlastimir Nikolic :
Viscoelastic Double beam System Stability Analysis using Artificial neural Networks, Facta
Universitatis, Series: Automatic Control and Robotics, Vol.14, N° 1, 2015, pp.11-17

Kpamar onne cadpoicune (0o 1R pevil

V pady cy npedcmasmene npeonocmu npumeHe HEYPOHCKUX Mpedicd Y OyeHu u aHanusu
HYMEpUuKux pesyimama OO0OujeHux Ha OCHOGY aHaiuse cmabuinocmu  cucmema
suckoeracmuuHux —060CmMpyKux zpeda nod Oejcmeom  cmoxacmuykoe onmepehersa. M24
Ananuzupanu cy Hymepuuku nooayu 20e Cy epanuye CKopo CcucypHe cmabunHocmu
oeocmpykux 2peda oopehene memodom gyukyuonara Jbanynosa. Hymepuuxu pesyamamu
Oobujenu u3 anaruze cmabunHocmu 0602 cucmema cy oame kopuwhenu 3a obyuasarse
geuimauke HeypoHcke mpedice. JeOHa 00 npedHoCmu npumeHe HeypOHCKUX MPedcd je 3HAMHO
Mare epeme CpayyHasara, 0ok je najeeha npedHocm oyena u npUKas pesyimama Koju ce He,
MO2y 00pedumu KOHBEHYUOHATHOM HYMEPUUKOM MEmoOOM.

Munow Cumonosuh, Baactumup Hukonuh, Uean hupuh, Emuna Ilerposuh, Coduja
[Taenosuh: Heat Consumption Prediction of Small District Heating System Using Artificial
Neural Networks, The 17th Symposium on Thermal Science and Engineering of Serbia,
Sokobanja, Proceedings, ISBN 978-86-6055-076-9, pp. 741-748, Srbija, 2015.

Kpamaic onue cadpowune (oo 10 pevw) M33

V pady cy xopuwhenu cmeapnu ucmopujcku nodayu 3a sumcku nepuood 2014-2015 ca
monnomuoz uséopa monaane Mawuncku ¢axyaimem Huw, npu wemy je ynompebmen
nobosuianu Moden HeypoHcke mpedice 3a npedsubare nompowrse 1 00 7 dana ynanpeo.



Hcxopuwhena je memoda  ,particle swarm” onmumusayuje (PSO) 3a nodewasarse
MEACUHCKUX KOeDUYUjeHama HeYPOHCKe Mpedce U U3BPULEHA KOMRAapayuja ¢a pe2yniapHom
feed forward meypomckom mpedwcom. Jobujenu pesyimamu ca noGOLULAHUOM HEYPOHCKOM
Mpedsicom ¢y 00U ca acnekma npedsuharsa.

Munow Cumonosuh, Bractumup Hukonuh, Emuna IMerposuh: Short-term Heat load
Forecasting of Small District heating System Using Artificial Neural Networks, The 3rd
International Conference Mechanical Engineering in XXI century, September 17-18, 2015,
Proceedings, ISBN 978-86-6055-072-1, pp. 291-294, Srbija, 2015

Kpamar onuce cadpoieune (do 100 pevw)

V pady cy xopuwhenu cmeéapHu ucmopujcku nooayu 3a 3uMCKu nepuoo 2014-2015 ca
monnomno2 uzeopa monaane Mawuncku Gaxyimem Huw, npu uemy je nOCMAMpaHO -
KkpamiopouHo npedsuliaree moniomuoz onmepehersa 3a nepuoo 1 oo 7 oaua ca acnekma
Kopuwhersea paznudumux yIasHux 6eKmopa 3a uUcmu MoOel 6eulmake HeypoHCKe Mpedice.
Haume, o0dz06apajyhu uz6op yaasuux nooamaxa je o0 najeehe eadxcnocmu 3d obyuasarse
HeypoHcke mpedice u 0obujarse 3a0o6omasajyhux pesnmama. Kopuwhena je feed forward
HeYPOHCKA Mpedica ¢a 06a paziuuuma yiasua 6eKmopa u U36puleHd ao0ekeamma Komnapayuja
Koja je noxazana 6ose pesynmame 3a YAA3HU 6EKMOP KOju je caopaicao suwe NOOAMaka o
cucmemy u npemxoOHUM 6peOHOCIUMa memnepamype u onemepehersa.

Musow Cumonosuh, MunanOrpuzosuh: Application of Neural Networks for Control DHS in '
Transient Regimes, 45th Congress HVAC&R, 3-5 December 2014, Belgrade, Serbia

Kpamar onue caopyetne (oo 100 Jrevig)

3a nompebe 060z pada uckopuwhenu cy cmeapHO usMepeHu nooayu 3a nepuod 00 1.
debpyapa 2013. 200une do 31.03.2013. 200une, na monromnom useopy Kpueu eup, 2pao
Huw, peauon jyzoucmoune Cpbuje, uncmanucane cnaze 128 MW, xoju modice da kopucmu
npupodnu 2ac u masym. Yeynuo je ynompebreno 1020 nooamaxa. Ilooayu ce odnoce Ha M33
npexuoHu pexcum zpejarsa 00 5 camu yjympy oo 21 cam yeeue. 3a nepuoo npedsuharsa je
uzabpan nepuod 00 jeone nedeme 00 25.mapma 0o 31.mapma. Ilpobrem ko0 adexkeamHoz
npedeularsa npedcmasba u YurbeHuYa 0a ce 3002 GUCOKUX CNOLHUX memnepamypa y moky
dana npexuoda zpejarve y nojedunum unmepeanuma. Ilpedsuharve je peanuzoeano 3a 1,3u7
dana ynanpeo. Bomu pesynmamu cy dobujenu 3a xpahe npedsuharve.

Munom Cumonosuh, Munan Orpusosuh: Short term prediction using neural networks for
improving efficiency of district heating systems, International Conference on District Energy
2015, Engineering tomorrow through Innovative solutions, 22-24. March 2015, Portoroz,
Slovenia

Kpamar: onue cadprcuse (Vo 100 peyul

V pady je xao jedan 00 mozyhux Hauuna 3a noOosuldare KApakmepucmuka cucmema
danbuHCKo2 2pejarba NpuKazana je ynompefa CmEApHUX UCMOPUJCKUX NoOamaka cd
monnomHo2 u3eopa 3a npedsuharse npou3eodrse MoniomHe enepauje u cHaze. Y 06om paoy cy
xopuwihenu cmeapHu ucmopujcku nooayu ca monnomuoz useopa KorwapHuk, 3a 3umcku M34
nepuod 2013-2014. Ipumerena je feedforward neypoucka mpedca ca backpropagation
anzopummom u dobujenu cy 3adosomasajyhu pesyimamu. Ilpoceuna epewika npedsulharea je
eeoma 3aooeomasajyha u ynopeouea ca nooayuma oobujenum ca SCADA cucmema.
Ipuxasan je u npeaned npedeuharsa memnepamype Hanojue 600e HA paoujamopuma
xopuwhersem nodamaxa ca jeone moniomHe nOOCmManuye Kao 0eid Cucmema OpUHCKOZ
epejara monnomnoe uzéopa Kormapnux. Osaxeéo npedsulare memenepamype nanojie 600e
npedcmaema 000py 0cHOGy 3a ywimedy eHepauje u 600U 00 €KOHOMCKU U eHepeemcKu
epuxacroz cucmema OALUHCKO2 2pejarba OPUjeHMUCano2 Ka nompouayy.

Emuna IMerposuh, Baactumup Hukonuh, Jlejan Mutposuh, Munow Cumonosuh: Optimal

Design of Combined Heat and Power Production Plant Using Particle Swarm Optimization,

The 17th Symposium on Thermal Science and Engineering of Serbia, Sokobanja, Proceedings,
ISBN 978-86-6055-076-9, pp. 677-685, Srbija, 2015. _ M33

Kpamar onue cadpocune (0o 100 peyul

V paoy 2.2.10 npuxazana je npumena , particle swarm “onmumusayuja (PSO) 3a onmumanno
npojexmosarse napamemapa KOMOUHOBAHO2 Ko2eHepamueHo2 nocmpojersa. PyHkyuja yuoa je



Oepuuucana Kao YKynHA CyMa yeHe KOWmArbda NOCMpojera, wimo je y peirayuju ca
MPOWIKOSUMA 20pU6a U KANUMAIHUM mpowkoeuma. Munumusayujom mako usabpane
@yHryuje 0odujajy ce onmumanto nPojeKmeanu napamempu.

Cirié Ivan, Zarko Cojbasié, Vlastimir Nikoli¢, Milica Ciri¢, Mladen Tomi¢, Emina Petrovic,
Milo Simonovié, (2015) “Neural Network Prediction of Person Position for Human
Following Mobile Robot Platform”, 12th International Conference on Accomplishments in
Electrical and Mechanical Engineering and Information Technology DEMI 2015, Banjaluka,
BiH

Kpamaic onue cadpawune (oo 10 pevu)

9 Mobumna pobomcka niampopma xoja npamu myde 3aoamxe npaherba modice 0a ocmeapu M33
MHO020 YCnewHuje yKoauKo y c6axom mpeHymky npeosula napeouy nosuyujy voeexa. Ha osaj
HauUH ce 3anpaso cmarsyje obaacm npempace ciuke HapedHoz gpejma y kome he ce nahu
YOBeK, UMO SHAYAJHO YOP3a6a U36PUIeIve CAMO2 AN20PUMMA NPEeNo3HA6ara u npahersa byou
cmepeo kamepom. Kaxo ce npobrem c600u na npedsuharse 6pemMeHCKUX cepuja, y 060m paoy
je npeonodiceno peuterve 3ACHOGAHO HA UMNIEMEHMAYUju HEYPOHCKe Mpedice 3a 060
npeosubare.

HATIOMEHA: ykonuko je kanauaar o6jasuo BuiLe o 3 paaa, J0AaTH HOBE PeOBE Y OBaj [€0 JOKYMEHTa

HUCITYBEHOCT YCJOBA 3A OOBPAHY JOKTOPCKE JUCEPTALIUJE

Kanaunat ucryHaBa ycioBe 3a olieHy H oi6paHy JOKTOpCKe AucepTaliije Koju ¢y npensueHu 3aKoHOM O BHCOKOM
obpasopamy, Cratyrom YHupepsutera u Cratyrom Qakynrera.

Obpasioncene

KaHauzar je Marucrap TeXHMYKHX HayKa, MMa 0106peHy TeMy JOKTOpCcKe auceprauuje, oGjauo je Behu 6poj
Hay4HHMX M CTPYYHHMX paZioBa U MOJHEO JOKTOPCKY AMCepTaLujy oaropapajyhie caapiune, obuma u KBanuTera,
y CKlaay ca 0q00peHOM TeMOM JIOKTOPCKE JHcepTalMmje.

JA HE

BPETHOBAFSE MOJEIAHUX JEJOBA JOKTOPCKE JMCEPTAIUJIE

Kparak onuc nojequHHX AeNnoea quceprauuje (oo 500 peu)

Pasmatpana Te3a cacToju ce u3 7 rnorjassba. [IpeTxosie UM pe3nMe Ha CPNICKOM W EHIIIECKOM je3HKy,
caapikaj u ucTe Tabena u cnuka. Ha kpajy ce Hanasu cnicak 160 pedepenuu u 6uorpacduja ayropa.

YV yBOJHOM fiely JaTe Cy YBOJAHE HarnoMeHe O MpelAMeTy MCTPaKUBAa M JaT j& KpaTak MpHKas
'MCTpa)KHBaka CIPOBEICHUX Yy OKBUPY AMCEpTaLHje.

V OKBHpY ApYror norjiaBjba JaTH Cy OCHOBHH MOJMOBH O BELITAYKMM HEYPOHCKHMM MpiKama, BHX0Ba
MofieNia 1o pasIMYUTHM KpUTepHjymMuma U obnactu rnpumeHe. JleTa/bHuje Cy ONMMCAHE apXUTEKType Hajueuthe
3acTyIJbeHUX HeypoHckux mpexa feedforward mpexa, Buuieciojaux nepuentpora, RBF HeypoHCKMX Mpeia,
PEKypeHTHHX HeypoHckux Mpexa Elman u Hopfield. Takobe je mat aeta/bHMju onuc anropurama 3a y4dere
rope HaBeJeHUX HEYPOHCKHX Mpeixa, pecneKTHO. [loceOHO Cy MCTaKHYTe KapaKTepUCTHUKE HEYPOHCKHMX
Mpexa u anKa3aHeje11Hathe NnoHauiawa.

V okBupy Tpeher nornassba Aar je npernies BeWTauyKuX HEYPOHCKMX Mpexa 3a npeasuharse. Hajnpe je
JIaT JeTa/baH onmuc npeasuhama BPeMEHCKUX CepHja a 3aTUM noceGaH OCBPT HAa KapaKTepUCTHUKE BEIITAYKHX
HEYPOHCKUX Mpexa Koje WX Mpernopyuyjy yrnpaso 3a npeapubame. Y noceGHOM feny OBOT MOriaBjba Cy
JETaJbHO ONKCAHE OCHOBHE KApaKTepUCTHKE W Ha4yMH W300pa MCTHX BEIUTAYKMX HEYPOHCKHX Mpexa:
apxuTeKTypa, 6poj ynasHux uBOpoBa, U3G0p akTHBaLMOHE (yHKLMje, oOpaja ylasHUX MojaTaka, oapehuBame
6poja HEypoHa Y CKpPMBEHHM ciiojeBUMa WTA. [Topea Tora JaT je MCTOPMjCKM MpHKa3 Kopuiifiera BEWTaYKuX
HEYPOHCKHX Mpexka 3a npeapuljame ca aJeKBaTHOM yNOPEAHOM aHAIW30M. Y MOC/IEAEM ey OBOT MOr/1aBJba
obpaljeHe cy BewTayke HEYPOHCKE MpeXe 3a KPaTKOpPO4HO mpejaBubame ca noceOHMM OCBPTOM HA Mpersie]
Mpexa 3a KpaTKOpOo4HO npeagulhjame TonaoTHor ontepeliewa Ko CHCTEMA Ja/bUHCKOT Tpejatba.

V OKBHPY YETBPTOr MOrJ1aBsba [aT je OMLITH ONUC CHCTeMa a/bUHCKOr rpejama. [Ipukasane cy 0OCHOBHE
KapaKTEPUCTHKE CHCTEMA Ja/bMHCKOT Ipejara Kao IITO Cy TOIIOTHO onTepehere u Temnepatype. [loceGHo cy
ONMCAHH TOIMUIOTHH M3BOPH. Y OBOj AMcCepTaLMjd KOPUCTE Ce CTBAPHM MOJALIM MPey3eTH ca YeTHPH TOMIOTHA
usopa: Tonnauna “Kpusu Bup”, Huw, Tonnana “Mammncky daxyarer”, Huw, Tormnana “Kannuuku LieHrap”,
Humw u Tonnana “Komapuuk”, Beorpaa. Peu je o uyeTupu TOMIOTHA M3BOpa pasfMYMTHX Kanauutera H
pa3nuuuTHX notpeba notpowaya. 3ajeAHUYKo je Ja cy npubaB/beHH MOAALM 3a MO JEAHY IPEjHY Ce30HY KaKo
Ou KacHMja KOMMapaTWBHA aHanu3a Owna ajekBaTHa. Y OBOM Jejly j€ JaTa aHaliu3a KapaKTepUCTHKa CHCTeMa
NaJbMHCKOT Tpejara 3a TOMJIOTHE W3BOPE MOjeIMHAauHO, NOYEB O] MHHMMAJIHE, MAKCUMAJIHE | CPe/ie THEeBHE
CMOJbHE TeMTEDaTvVDe. TOMNOTHOT onTenehera ONHOCHO CHare 3a CBaKW CaT THEBHO M HHXOBUX MehvcoOHMX



3aBMCHOCTH IUTO MpeACTaB/ba OCHOBY 3a ciejieche nornae/ke M NpUMEHY oAroBapajyhMx MeToJa Ha Tako
ypehene nopartke. Jlar je TaGenapHu npukas 3a 6 KapakTepuUCTHKa KOje Cy BayKHE 3a W3pajy MOJena BellTauyke
HEYPOHCKE MPEIKE 3a KpaTKOPOUHO npeasuhame.

Y nerom nornae/by je AaT MpUKa3 NMPUMEHEHMX BELITAUYKMX HEYPOHCKMX Mpeka 3a KpaTKOPOYHO
npeapuhame KO CHCTeMa HaJbMHCKOr rpejama. Mckopuihene cy BuinecnojHa deendopwaps HeypoHCKa
mpexa ¥ EnmaH pekypeHTHa HeypoOHCKa Mpeka, Kao CTaHJaplHM THUIOBH HEYypOHCKuMX Mmpexa. OHe cy
NpPUMEHEHE Ha CBAaKHM OJl YETHPH CKyMa rmojaTtaka 100MjeHMX ca TOMUIOTHUX M3Bopa. JlaTa je aHanu3a ynasHuUX
MPOMEH/BMBUX KA0 HAjBa)KHUjU [€0 aJIrOPUTMA 3a KpaTKOpO4HO mnpeaBubame, 300r cBOje HEITMHEApPHOCTH jep
nopej TemnepaTypHe CaipiKu M COLMjadHy KOMNOHeHTY. [Ipu ToMe je cBaka O Mpexa peajiu3oBaHa ca TpU
pasnMYMTa yiasHa BEKTOpa 3a JBa pasnuuuMTa TeCcT nepuona npeasubamwa. Ha Taj HaumH cy pobujenu
CUMYJIALIMOHK PE3yNTaTH 3a 72 HEYPOHCKE Mpeke mo TorioTHoM ussopy. [Ipeasuhare je pahenosa 1,3 u 7
naHa yHanpen. Pagu nobosbluama TayHOCTH npenBuhama ontepehera y NUKOBUMA y JAaHUMA T C€ NpeKuza
MCTMOpYKa TOMJIOTHE eHepruje 300r BeNMKMX TeMnepaTypHMX pa3iika a Ha OCHOBY aHamuse ypaheHe y
MPeTXOHOM MOIJIaB/by YBEAEH je HOBM yNa3 y BUAY MHHMMalHe AHeBHe Temnepatype. Takohe, nomohy PSO
anropMTMa M3BpILUCHA je ONTUMHU3alMja TEKMHCKUX KoeduuujeHaTa a kopuctehu GA u3BplLUeHa ONTHMH3aLHKja
6poja HeypoHa y ckpuBeHOM cnojy. HoBe MoamnukoBane, nobosbliaHe HEYPOHCKE MPEXKE Ce MOHOBO Peau3syjy
Ha MoJjaliMa ca TOTUIOTHUX H3BOpa U 00Mjajy oaroBapajyhu pesynrati cumyJaiuja.

V WecToM NOoriaB/by je M3BpLIEHA KOMMapaTHBHA aHanu3a A00MjEeHMX CUMYIALMOHUX pesyinrara M
YCTMOCTaBJbEH alirOpUTaM 3a MpeUioKeHe HeypoHcke Mpexe. [locebGaH OCBPT je JaT ynopeaHoj aHanusu usmehy
pesyntata npeneuhawa JOOMjeHMX ca MpBa TPU yna3Ha BEKTOpa M HAKOH yBohewa HOBOT ynasa pajiu
nobosblIamka KapakTepUCTHKA Y MPeNa3sHUM PeKUMUMA Ipejarba.

VY ceaMoM moriaBby Cy JaTa 3aK/bydyHa pa3MaTpara W CyMUpame pesysiTata MCTpaKnBarma, HCTHYE Ce
Hay4HH JONPHHOC JOKTOPCKE JMCEpTALlije ¥ Mpeiaxy MpaBLUy Ja/ber HCTPaXKHBamba.

Ha kpajy je nat cnucak kopuuiheHe nurepatype v Ouorpaduja kanauaara.

BPEJJHOBAILE PE3YJITATA JOKTOPCKE JIMCEPTAIIMJE

-

HuBo ocTBaprBaba NOCTAaBJLEHHX LIM/bEBA M3 NPHjaBe JOKTOPCKe AucepTaumje (do 200 peyu)

Llu/beBr moCTaB/beHM Yy MpHUjaBU AOKTOPCKE AWCEpTallje Cy OCTBAapeHH, y3 TMOILITOBaWkEe MPEI0KEHOT
OKBUPHOT CajipJkaja JUucepTalluje.

[IpencTaB/beHa UCTpakMBama Cy Mo caapikajy oOyxBaTtana BHLIE aKTyeJHMX Hay4YHOMCTPaKMBAUYKMX IMpaBaLia
Ofl BELITAYKMX HEYPOHCKHX Mpexa, metoge PSO u reHerckux anroputama oo (untpupama nojaraka, W
Kopuuihewa ca3Hawka O CcaM0j MpupoAM TpobsieMa AabMHCKOr rpejatba. Pesynrath  uMcTpaxusama
NpeACTaB/bEHN Yy pa3MaTpaHoj Te3u NoTBphyjy Aa je MpUMEHOM CaBpeMEHMX METOJa W aJropurama U3 JA0MeHa
BEIUTAYKE MHTEIMreHuuje moryhe peanu3oBaTH KpaTKOpO4HO rpejBul)are BPEMEHCKUX Cepuja KOJ cHcTeMa
JaJbMHCKOT Tpejara W TO Mpe cBera TOMIOTHOr onTepehera U cHare Ha TOTMJIOTHOM M3BOPY ajiM M 3HAYajHUX
TeMreparypa.

BpenHoBame 3Hauaja 4 HayYHOT AONPHHOCA pe3yiiTaTa quceprauuje (0o 200 pey)

OGpahuBaHa TemMa JOKTOpCKe AMCEpTaluje je BeoMa 3HavajHa M aKTyesHa, Kako y Hay4HOM CMMCIY, TaKo H
CMMCHYy TNMpaKkTUYHE npuMeHJbMBoCTH. [ToaHera nokTOopcka Auceprauuja NMpencTaB/ba OPUTMHANAaH M BpedaH
HayYHH M CTPYHYHM JONPHHOC KaHaupaaTa. HayuHu ponpuHOC pasmatpaHOr pyKonuca u o6jaBJbeHHX panoBa ce
npe cBera orneja y cnezehem:

e JledpuHucaHa je METONONOTMja MPUMEHE BELITAYKMX HEYPOHCKMX Mpeka 3a npeipuhame TOMIOTHOT
ontepehema Koja y GpoKyc craBiba W300p aleKBaTHOT yJIa3HOT BEKTOpA ;

e [IpeacraBmena je meromonoruja uzdopa MoAM(PUKOBAHUX YNIA3HUX BEKTOpPa Ha OCHOBY aHajuze
KapaKTEPUCTHUKa CaMHUX CHCTEMA JAJbHHCKOT I peja}ba;

e HoBu anmroputaM Kommapauuje 3a MNPUMEHY BELUTAYKMX HEYPOHCKUX Mpexka 3a KpaTKOpO4HO
npeaBuhame KO CHCTEMA Ja/bUHCKOT Tpejarba

e HoBM LIeIOBHTH aNropuTam MpasK/a H npoueaypa u3dopa, npojekToBamba U UMIITIEMEHTALMje BEIITaYKe
HEYPOHCKE MpejKe 3a KPTAKOpO4HO npeaBuljame Ko CUCTeMa 1a/bUHCKOT Ipejamba

e Jlo6ujenn pesynrtatu omoryhyjy Gosby ayTOHOMHjy M MOY3JAHOCT CUCTEMA Ja/bMHCKOI rpejama ca
acnekra e()uKacCHOCTH U €(PEKTUBHOCTH

\OLieHa caMOCTaTHOCTH HAy4HOT paja kanaupara (do 100 peuu)



Kangupar mp Munom CumoHOBMh MoOKa3ao je 3HayajHO TEOPHjCKO M MPAaKTUYHO 3Hamwe, Ka0 U BUCOK HUBO
CaMOCTAIHOCTH, CUCTEMATHYHOCTH U KPEaTUBHOCTH y OaBibey Hay4HO-UCTPaXKMBAuKUM pajom. Kanauaar je
NpUKa3ao JeTajbHy, CBeOOYXBaTHY M KBaJMTEeTHY aHanu3y moctojehe HayuHe nuteparype M3 o6nacTu Teme
JOKTOpcke auceprauuje. [To3HaBamwe auTepaType W CTEYEHA 3Hamba U3 BHUILE O0JIACTH je MCKOPHUCTHO Ja Ha
KpeaTHBaH HAauYMH OCMHUCIH, (QOpMYy/HIe M NMPUMEHH HAYYHH TPUCTYN MPUMEHE BELITAYKMX HEYPOHCKHX
Mpexa 3a KpaTKOpouHO mnpejBubame BpemMeHCKHMX cepuja. Kpeupao je onroeapajyhe ynasHe BeKTOpe H
anropuTMe Koju omoryhapajy npuMeHy NpeaioKeHUX METOJ0NOT1ja.

Hexu on HayyHuX pesyniTara MpeaCTaB/bEHHMX y pa3MarpaHoj Te3u NMpEe3eHTHPaHW cy y OKBUpy Beher Opoja
Hay4yHMX paZoBa KOjU Cy IUTAMMAHU Y YacONMUCHMA M MpEACTaB/beHU Ha MehyHapomauum u nomahum
KoH(epeHLHjama, Te [iTamMnaly y 300pHULMMa paJioBa.

3AKJBYYAK (0o 00 peuu)

Ha ocHOBY npernesia nogHeTe pajiHe Bep3uje JOKTOPCKE AUCEpTaLHje U YBUIOM Y MyOIMKOBaHE Hay4dHe
pajioBe KaHauaaTa, YwiaHoBu KoMucuje 3a oueHy U onbpaHy HOKTOpCKe AMCepTaluje 3akibyyyjy ciaenehe:

e [lojHeTH PYKOIMC OArOBapa TeMH JOKTOpPCKe AUcepTalHje ofo0peHoj o ctpane HactaBHo HaydHOT
Beha Mawmrckor daxynrera y Humry n Hay4no crpy4nor Beha Yuusepsurera y Humry.

e JloKTOpCcKa JucepTaLija MpeACTaB/ba OPUrHHANaH M BPEaH Hay4yHH W CTPYYHH JAONPHHOC BeoMa
aKTYeJIHOj ¥ 3HaYajHOj MpobaeMaTHIIM IPMMEHE BEIITAYKAX HEYPOHCKUX MpesKa 3a KpaTKOPOYHO
npeasuljame Ko CHCTEMa JaJbHHCKOT rpejarba

e HayuHu AONpHHOC U OPHTMHAIHOCT JAUCEpTaLlje NoKa3aHu cy objaBieuBameM Beher Opoja pasosa.
e JlokTOpcKa aucepTalyja je aJleKBaTHO KOHIMIMpPaHa U TEXHUUKH KBAJIUTETHO ypaheHa.
o Pesynratu npukazaHor Hay4HOr pajla UMajy BUCOK CTEINEH OMIITOCTH U MPUMEHIBUBOCTH.

e Kanaunar nocemyje BUCOK HUBO TEOPHjCKUX U MPAKTUYHUX 3Haba U3 BULIE 00J1aCTH NOTpeOHMX 3a
pelaBame KOMIUIEKCHUX NMpobieMa NpUuMeHe BEeLITauKuX HEYPOHCKUX Mpeska 3a npejBuhame a 1 106po
je ynosHar ca jocajalllbuM HayuyHUM JOCTUrHyhuMa.

e Kanguaar je mokasao BUCOK HUBO CAMOCTAIHOCTH W CHCTEMATHYHOCTH y 6aBJberby Hay4HO-
HCTPKHBAYKHM PaZioM, Ka0 U KpeaTUBaH npucTyn Gopmynaiujyu U pelmapamwy pasMaTpaHux rnpobiema.

Umajyhu y Buny Hanpen HaseneHo, Komucuja npegnaxe Hacrasio nHayunom Behy MauuHckor dakynrera y
Huiny na ce nogHeTu pykonuc kanauaata Mp Musoma Cumonosuha, qunioMupaHor HHKEHEpa MalllMHCTRA,
noJi Ha3MBOM:

HJIIPUMEHA BEHITAYUKUX HEYPOHCKUX MPEKA 3A KPATKOPOYHO IIPEJIBUBAIGE U
AHAJIN3Y CUCTEMA JAJBUHCKOI' I'PEJAIbA*

MPUXBATH Kao JOKTOpCKA AMCEpTallyja, a KaHAUJaT M030Be Ha YCMEHY jaBHY 0j10paHy.

KOMHUCHJA
Bpoj omtyke HHB o umenosamy Komucuje HCB 8/20-01-003/16-030
Jarym nmeHosarba Komucuje 18.04.2016. roguue
P. op. Hme u npezume, 3a1be Hornue
NpeiCeHHK,
ap Brnactumup Huxonuh, penosau npodecop sicanop
1. AyTOMAarcko ynpaBJbame 1 Vuupep3suret y Humty,
poboTtuka MauiuHcku (akynter
{ Hayana obnact) (Yeranora v £0j0] [C 3aT110CHCH)
ap HAparan Antuh, pefoBru npodecop _ wian
' VYuusep3urer y Huury
2 *
HYTOMATHES EnexTpoHcku dakynrer
{Havuana odaacr) (Yerauosd y x0j0] j2 3anocien)
ap Xapko hojbawmh, penosuu npodecop wiaH =2 5.
OMAaTCKO YIIPaBJbarhe U Vuupepsurer y Hury, 4 : f
3. AyT ynp pautet y Huury BRI WS

poboTHKa MauiuHcku pakynrer

{ Hayuna odsacT) {¥YeTanona v KOjO] |¢ IENOCTICH)



np Muxajno Crojuuhi, Banpeasu npodecop una

Yuusepsuter y Bawa Jlyuu,

MexaTpoHuKa ¥ poOOTHKA
P P ‘MaiunHcku dakysrer

{ Hayuna o6Gaact) (¥eranosa v kOjoj je 3arocien)
ap Jlejan Murposuh, Baupeanu npopecop YiaH
Tepmorexuuka, TEPMOCHEPreTHKa :VHHBCIJSH'IET y Humy,
M TpOLIeCHa TEXHHKA MauuHcku dakynrer

(Hayuuna ofaacr) {¥omnosa y kojoi je snocien)

Harym u mecro:
Y Huwy, maj 2016



JANMUCHUK

ca yemene oadpane JOKTOPCKe AHceprainuje mp Mioma Cumonosnha, JAHIVIOMHPANOT HIGKCILEP
vamunersa, oapaxane 13, jyaa 20016, roamnne na Mamuunckom pakysrery y Hmuy.

: : 00 vt
Opopana  JIOKTOPCKe  ancepranuje noueaa je oy 127 qacoBa  YBOANHM  H3AATAILEM
[peacennnka Komuenje, Koju je caonmino OCHOBHC onorpadere NojaTKe 0 Kamawiary, Tok
MOCTYNKA H3IPAAC JAOKTOPCKC AMCCPTANH]e KAo ¢ Wisemrraj Komucenje 3a oneny H oopany

HOKRTOPCKE ANCePTAIH]C.

Kamamaar je npucryinmo niaramy J0KTopeke mcepranmje, ninocehn METo00TH)Y pajta
M HOCTHINYTE PE3YJITATE 10 KOJUX J€ 10110,

[lociie 3aBpIIeHor YCMEHOD HIAramba KA, 1ianony KoMucuje ¢y nocraBu/in BHice

NUTAILA HA KOJE j€ KAIIHAAT JIA0 0/IroBope.

! I
» "‘r I
Ojopana je sappmienay / / / ~ yacoBa.
/

Ha ocnoBy yemene oabpane, 0Aroopa Kalmiara Ha Hocranbeia firaibi WIANOBA

Komuenje n na ocnopy Onayke o yepajawy HMspemraja Hacrapno-nayunor peha daxyarera o
Hayuno-crpyunor seha 3a  1eXnuMKo-rexXnojomKe Hayke YVuusepsurera y Humy, "WianoBH
KoMucuje ¢y JeInorIacHo A0ne/u

Od1JYKY

vp Mo CamonoBuh, JIHIIOMHPARK. HIGKCILEP MATHIC T, ONOPAHHO j€ TOKTOPCKY
NCEPTANN]Y MO HAZHBOM:

JIPUMEHA BEINTAYKUX HEYPOHCKHWX MPEKA 3A KPATKOPOYHO
NPEJBUBAILE U AHAJIN3Y CUCTEMA JIAJBUHCKOT I'PEJAIDA®

H CTCKAO NPABO A2 Oy/e NPOMOBHCAH Y HAY'HIHN CTCHCH

JIOKTOP TEXHUYKHX HAYKA
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JAp Bmwrlm(p Hukoauh, pexrosnn npodecop
Mammuexor gy ireray Humy
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ap JAparag Al peroBun upB(hcmp
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l‘..lCN'l‘])(lllélC(ll‘ daxyareray Humy
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ap Kapko hojdammh, petosin npogecop
Mamunckor Gaxyiarera y Huury
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ap Muxajao Crojanh, Banpeiny npogecop
Mammuekor hayiareray bama Jlynn
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ap Jejan Murposuh, Banpe/anu npogecop
Mamuuckor paxyarera y Huy

bpoj: 612-276-3/2016
Y Humy, 13.07.2016. ro.
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