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Napomena o strukturi rada

Struktura ove doktorske disertacije je organizovana hijerarhijski, u skladu sa standardnom
akademskom praksom koja se odnosi na tehnicke i inZenjerske nauke. Najvisi nivo organi-
zacije su poglavlja, koja predstavljaju tematski zaokruZene celine disertacije. Poglavlja su
dalje podeljena na odeljke ili sekcije, koji sistematizuju pojedine koncepte, metodoloske
korake ili rezultate.

U okviru odeljaka, detaljnija razrada pojedinih aspekata data je kroz pododeljke ili
podsekcije, dok se po potrebi koristi i dodatni nivo hijerarhije u vidu pod—pododeljaka.
Numericko oznaCavanje prati hijerarhijsku strukturu (npr. 2, 2.2, 2.2.1), pri ¢emu svaka
naredna cifra oznacava niZi nivo razrade unutar nadredene celine.

Poglavlje 2

I Odeljak 2.2 2.2

¥ 4 Pododeljak 2.2.1 221
l 2.211

U tekstu rada, reference na pojedine delove disertacije navode se u skladu sa ovom
strukturom (npr. ,,videti Odeljak 2.2 1 ,,videti Sekciju 2.2” ili ,,kao $to je dato u Pododeljku
2.2.1” 1 ,,kao na primer u Podsekciji 2.27).
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1. Uvod

Obnovljivi izvori energije (OIE), koji obuhvataju energiju sunca, vetra, vode, geotermalne
izvore, energiju biomase, talasa, plime i oseke, predstavljaju veoma vaznu komponentu
u procesu energetske tranzicije ka odrzivim i ekoloSki prihvatljivim izvorima energije.
Ovo se posebno odnosi na globalne izazove povezane sa klimatskim promenama, sma-
njenjem emisije ugljen-dioksida (CO,) 1 smanjenjem zavisnosti od fosilnih goriva, tako
da istrazivanja u oblasti OIE, kao i njihova eventualna eksploatacija, postaju prioritet
mnogih drzava. Kori$¢enje i eksploatacija OIE ima brojne prednosti, od kojih su svakako
najznacajnije smanjenje emisija gasova sa efektom staklene baste, odgovorno i odrzivo
koriS¢enje prirodnih resursa, kao i razvoj novih tehnologija i otvaranje novih radnih mesta

u sektoru zelene energije.

Energetska tranzicija u globalnom kontekstu

Savremeni globalni energetski sistem nalazi se u procesu duboke transformacije, uslo-
vljene sve izraZenijim klimatskim promenama, kontinuiranim rastom potro$nje energije
1 imperativom dekarbonizacije privrednih sistema. Iako fosilna goriva, kao $to su: ugalj,
nafta i gas, i dalje ¢ine dominantan deo svetskog energetskog miksa, njihova upotreba je
pradena znacajnim emisijama ugljen-dioksida (CO,), koje doprinose intenziviranju efekta
staklene baste i globalnom porastu temperature.

U tom kontekstu, tokom poslednje decenije zabeleZen je ubrzan prelazak ka obnovlji-
vim izvorima energije (OIE), koji se sve ¢esce prepoznaju kao jedan od klju¢nih elemenata
odrZivog razvoja, smanjenja emisija gasova sa efektom staklene baste i unapredenja dugo-

rocne energetske bezbednosti.
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Investicije u Cistu energiju

U svetu se poslednjih godina belezi znaCajan porast interesovanja za ulaganja u istrazivanja,
koja se pre svega odnose na razvoj novih tehnologija povezanih sa eksploatacijom obno-
vljivih izvora energije. Na slici 1.1, prikazan je trend globalnih ulaganja u Cistu energiju u
poredenju sa fosilnim gorivima, izrazen u trilionima dolara (T$), za period od 2015. do
2025. godine [1], [2].

Ulaganja u Cistu energiju su podeljena na sledece sektore:

e Obnovljivi izvori energije (Renewables) — prikazana tamnoplavom bojom, koji

obuhvataju solarne, vetro i druge niskougljeni¢ne tehnologije.

¢ Elektrifikacija i poboljsanje efikasnosti (Electrification and efficiency improve-

ments) — oznacena zelenom bojom, koja ukljucuju elektricna vozila, toplotne pumpe
i energetski efikasne uredaje.

e MrezZe i skladiStenje energije (Grids & storage) — predstavljena ljubi¢astom bojom,

koja ukljuCuju ulaganja u elektroenergetske mreze i baterijske sisteme.

e Nuklearna energija (Nuclear) — prikazana Zutom bojom.

e Goriva sa niskim emisijama (Low-emission fuels) — data crvenom bojom, i ovde

se ubrajaju biogoriva, zeleni vodonik i sli¢no.
Pored stubicastog grafikona nalazi se linijski grafikon koji prikazuje iznos ulaganja u
fosilna goriva (oil + gas + coal), ozna¢en smedom linijom. MoZe se primetiti:

e Pad ulaganja u fosilna goriva od 2015. do 2020. godine.

e Blagi oporavak nakon 2021. godine, ali ostaju ispod nivoa iz 2015. godine.

Na globalnom nivou ulaganja u Cistu energiju premasila su 2023. godine iznos od
1,7 triliona dolara, dok se do 2025. godine ocekuje rast na oko 2 triliona dolara godiSnje.
Struktura tih investicija prikazana je na slici 1.1, gde se jasno vidi preusmeravanje kapitala
sa fosilnih goriva ka tehnologijama niskih emisija — obnovljivim izvorima, elektrifikaciji,
mrezama i skladiStima energije.

Iz grafika se mogu uociti sledeci klju¢ni trendovi:

¢ Pad investicija u fosilne izvore izmedu 2015. i 2020. godine, praden stagnacijom i

delimi¢nim oporavkom nakon 2021. godine;

e Stalan rast ulaganja u Cistu energiju, narocito u oblasti solarne i vetroenergije,

elektrifikacije transporta, baterijskih sistema i mreZne infrastrukture;

e Znacajan pomak kapitala ka niskougljeni¢nim tehnologijama, koje ¢ine domi-

nantan deo globalnih energetskih ulaganja od 2022. godine.

Ekonomska konkurentnost tehnologija

Kada se radi o prednostima kori§¢enja obnovljivih izvora energije vazno je posmatrati
parametar koji se naziva nivelisani troSak energije (LCOE) (engl. Levelized Cost of Energy),

koji predstavlja ekonomsku meru ukupnih troSkova proizvodnje energije tokom Zivotnog
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Investicije u Cistu energiju
$2.0 - Goriva niskih emisija

triliona — Nuklearna energija

— Mreze, skladista

I
Elektrifikacija i

— poboljSanja efikasnosti
$1.0T

Fosilna goriva
(nafta+gas+ugalj)

Obnovljivi izvori

2015

Slika 1.1: Globalna ulaganja u Cistu energiju po sektorima i poredenje sa ulaganjima u fosilna
goriva (nafta, gas i ugalj) u periodu 2015-2025 [3], [1].

veka odredenog energetskog sistema, izraZenih po jedinici proizvedene energije (npr. po
kWh ili MWh). Drugim re¢ima, LCOE pokazuje prosecan troSak proizvodnje jednog
kilovat-sata energije, ukljucujuci sve relevantne troskove i faktore tokom celog perioda
rada postrojenja, kao $to su:
e Kapitalni troskovi (CAPEX) — inicijalna ulaganja u izgradnju i instalaciju energet-
skog postrojenja.
e Operativni i troSkovi odrzavanja (OPEX) — redovni troSkovi rada, odrZavanja,
popravki i upravljanja tokom rada postrojenja.
¢ Troskovi goriva (ako postoje) — za postrojenja koja koriste gorivo.
e Vek trajanja postrojenja — ukupno vreme u godinama tokom kog postrojenje
proizvodi energiju.
¢ Proizvodnja energije — ukupna kolicina energije koju postrojenje proizvede tokom
celog perioda rada (Zivotnog veka).
¢ Diskontna stopa — parametar koji se koristi za diskontovanje buducih troskova i
prihoda na sadasnju vrednost, kako bi se u ekonomskoj analizi pravilno uzela u obzir
vremenska vrednost novca.

Nivelisani troSak energije predstavlja prosecan troSak proizvodnje energije tokom
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Citavog veka trajanja postrojenja i omogucava direktno poredenje razlicitih tehnologija:

G
v
LCOE = . (L+r)
N E
=0 (14r)
gde su:

C; — ukupni troSkovi u godini ¢,
E; — proizvedena energija u godini ¢,
r — diskontna stopa,

N - broj godina Zivota postrojenja.

(1.1)

Reprezentativni primer proracuna nivelisanog troska elektri¢ne energije (LCOE) za mre-

Zno povezani PV sistem u Srbiji (referentno: NiS$ region) je dat u Prilogu A. Vazno je

napomenuti da niZza vrednost LCOE oznacava isplativiju i konkurentniju tehnologiju.

Na slici 1.2 prikazan je trend LCOE za razliCite energetske tehnologije u periodu

2009-2024. Uocava se da su solarne i vetroelektrane u tom periodu ostvarile pad troSkova

od preko 80%, ¢ime su postale najkonkurentniji izvori nove, “zelene”, elektrine energije

na globalnom nivou.

Fosilni izvori Obnovljivi izvori

HOAOD | = = - —======-|-=——=—-—— - = ———

/ kWh | : .
Solarni paneli

BB = ========-==- _(veliki sistemi). _ _ _ _ _

‘ Gas (vrSna
proizvodnja)
$0.20

Solarne kule

Energija vetra
(kopnena)

$0:10 -~ - - — e

Alternativni izvori

Nuklearna
energija

Geotermalr_‘_na
energija

Slika 1.2: Nivelisani trosak energije (LCOE) za razlicite tehnologije u periodu 2009-2024. godine

[51, [0].

Na grafiku su prikazane tri kategorije tehnologija:

1.

Fosilna goriva (Fossil)

e Gas (vrsni rezim rada) — crvena linija, fleksibilne gasne elektrane koje sluze

za balansiranje sistema i pokrivanje vrsnog optereenja, narocito u sistemima

sa visokim udelom varijabilnih obnovljivih izvora energije: visoka cena, iako

opada od 2009. godine, i dalje iznad $0.15/kWh.
e Ugalj — crna linija: stabilna cena oko $0.10/kWh.
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e Gas — narandZasta linija: pad do 2020. godine, potom blagi porast.
2. Obnovljivi izvori (Renewable)
e Velike solarne elektrane (engl. utility scale) — svetlozuta linija: najveci pad,
sa preko $0.35/kWh na manje od $0.05/kWh.
¢ Solarne kule (engl. solar towers) — zlatna linija: vece oscilacije, ali blagi pad,
1 dalje skuplje od solarnih panela.
e Vetroparkovi na kopnu (engl. onshore wind) — plava linija: pad sa oko $0.15
na ispod $0.05/kWh, predstavljaju visoko konkurentnu tehnologiju.
3. Alternativne tehnologije (Alternative)
¢ Nuklearna energija — roze linija: cena blago raste, trenutno je preko $0.15/kWh.
e Geotermalna energija — braon linija: stabilna i niska cena, ispod $0.10/kWh.
1z prikazanih podataka se moze izvuéi nekoliko vaznih zakljucaka:
e troSak solarne energije opao je sa preko $0.35/kWh na manje od $0.05/kWh, dok je
vetroenergija dostigla sli¢an nivo;
e fosilne tehnologije (ugalj, gas) zadrZavaju LCOE u rasponu $0.10-0.20/kWh, §to ih
¢ini manje konkurentnim u novim investicijama;
e alternativne tehnologije (nuklearna i geotermalna) beleZe stabilne, ali znatno vise

troSkove proizvodnje.

Rast kapaciteta obnovljivih izvora energije

Prema izveStajima Medunarodne agencije za energiju (IEA), smanjenje troSkova i rast
investicija doveli su do ubrzanog povecanja ukupnog instaliranog kapaciteta OIE u svetu.
Na slici 1.3 prikazan je godiSnji dodatak instaliranih kapaciteta po tehnologijama, u
gigavatima (GW), za period 2012-2024. godina.
Dodati kapaciteti su podeljeni po vrstama obnovljivih izvora:

e Ultility solar (Zuta) — velike solarne elektrane, najbrZe rastuci segment.

e Distribuisana solarna energija (Distrib. Solar) (narandZasta) — krovne solarne

instalacije 1 manji decentralizovani sistemi.

e Vetrogeneratori na kopnu (svetloplava) — znacajan doprinos ukupnom kapacitetu.

e Vetrogeneratori na moru (tamnoplava) — manji ali konstantan, postojan rast.

¢ Hidroenergija (tirkizna) — stabilan doprinos bez vecih fluktuacija.

e Biomasa (braon) — najmanji i stabilan udeo.
Ukupni godisnji dodatak instaliranih kapaciteta porastao je sa oko 150 GW 2015. godine
na viSe od 450 GW u 2024., pri ¢emu viSe od 70% Cine solarna 1 vetroenergija, dok
hidroenergija i biomasa odrZavaju stabilan, ali manji udeo. Ovi podaci potvrduju da
obnovljivi izvori energije postaju ne samo ekoloski, ve¢ i ekonomski najisplativiji vid

proizvodnje elektricne energije u svetu.
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Slika 1.3: Godisnji dodatak instaliranih kapaciteta iz obnovljivih izvora energije u svetu
(projekcije za 2023 i 2024) [4].

Stanje i frendovi u Republici Srbiji

Energetski sektor Republike Srbije nalazi se u fazi postepene tranzicije ka odrZivom i
niskougljenicnom modelu razvoja. lako fosilna goriva, pre svega lignit, 1 dalje imaju domi-
nantnu ulogu u strukturi proizvodnje elektri¢ne energije, u poslednjoj deceniji zabelezen
je rast interesovanja za obnovljive izvore energije, praen povecanjem investicija u nove
proizvodne kapacitete. Ovaj trend je u velikoj meri uslovljen preuzetim medunarodnim
obavezama, procesom uskladivanja sa energetskom i klimatskom politikom Evropske unije,

kao 1 potrebom za modernizacijom postojeceg elektroenergetskog sistema.

Struktura i kapaciteti obnoviljivih izvora energije

U ukupnoj proizvodnji elektricne energije Srbije, obnovljivi izvori u€estvuju sa oko
30-35%, pri cemu je hidroenergija i dalje dominantna, sa udelom veéim od 25% u ukupnom
miksu. Tokom poslednje decenije zabeleZen je znaCajan napredak u oblasti vetroenergije:
ukupna instalisana snaga vetroelektrana premasila je 500 MW, a u zavr$noj fazi realizacije
nalazi se viSe novih projekata ukupne snage preko 800 MW [7], [8].

Razvoj PV elektrana bio je sporiji, ali poslednje tri godine beleze eksponencijalni rast
interesa investitora. Do sredine 2024. godine u pogonu je vise od 150 MW PV kapaciteta,
dok su u fazi izgradnje ili pripreme projekti ukupne snage iznad 1 GW, ukljucujuci nekoliko
velikih elektrana u juZnoj i istocnoj Srbiji (npr. Aleksinac, Vranje, Svilajnac, NiS region).
Ocekuje se da ¢e do 2030. godine ukupan instalisani PV kapacitet dosti¢i 1,5-2 GW, ¢ime
bi solarna energija postala drugi najzastupljeniji obnovljivi izvor u zemlji [9], [10].

Pored vetra 1 sunca, Srbija poseduje znaCajne potencijale i za biomasu (procene: 3,4 Mtoe
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Slika 1.4: Prostorna raspodela glavnih projekata obnovljivih izvora energije u Srbiji (hidro, vetar,
solar) prema podacima za 2024. godinu.

godisnje), geotermalne izvore (posebno u juznoj 1 centralnoj Srbiji), kao i male hidroelektra-
ne. Ipak, iskori§¢enost ovih resursa je jos uvek ogranicena, zbog nedostatka infrastrukture,
investicionih mehanizama i nedovoljno razvijene regulative.

Posebno znacajan potencijal za razvoj PV sistema identifikovan je u regionu juZne
i jugoistocne Srbije, ukljucujuéi Sire podrucje Nisa i NiSavskog okruga. Ovaj region
karakteriSu povoljne solarne resurse, sa prosecnim godi$njim globalnim horizontalnim
zralenjem u opsegu od 1350 do 1550 kWh/m?, §to ga svrstava medu najpovoljnije oblasti
za eksploataciju solarne energije u Republici Srbiji [11], [12].

Prema dostupnim studijama i razvojnim dokumentima, podrucje NiSa pokazuje izraZzen
potencijal za realizaciju velikih PV elektrana, ali i za decentralizovane sisteme na indu-
strijskim 1 stambenim objektima. Analize zasnovane na GIS alatima i viSekriterijjumskom
odluc¢ivanju ukazuju da su lokacije u juznoj i istocnoj periferiji grada Nisa, kao i podrucja
ka Aleksincu 1 Svrljigu, posebno pogodne za izgradnju PV postrojenja srednje i1 velike
snage [13].

Pored tehnickog potencijala, region NiSa ima i strateski znacaj u pogledu razvoja
istraZivacke i obrazovne infrastrukture u oblasti obnovljivih izvora energije. Aktivnosti

istrazivackih grupa sa Elektronskog fakulteta Univerziteta u NiSu obuhvataju analize
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performansi PV sistema, modelovanje proizvodnje elektricne energije i razvoj metoda
zasnovanih na vesStackoj inteligenciji za predvidanje solarnih resursa, $to dodatno doprinosi

validaciji i optimizaciji buducih projekata u ovom regionu [14], [15], [16], [17], [18], [19].

Regulatorni okvir i podsticaji

Reforma zakonodavnog okvira u oblasti energetike zapoceta je donoSenjem novog Zakona
o koris¢enju obnovljivih izvora energije (2021), kojim su uvedeni savremeni mehanizmi
podsticaja:

e sistem aukcija za dodelu trzi$nih premija (feed-in premium);

e podsticaji za investitore u projekte do 1 MW;

e moguénost statusa kupca—proizvodaca (engl. prosumer) za domacinstva i privredu;

e obaveza integracije OIE u lokalne planove energetskog razvoja.

Ovi mehanizmi omoguc¢ili su znacajno ubrzanje razvoja solarne energije, narocito kroz
decentralizovane, krovne PV sisteme 1 industrijske elektrane za sopstvenu potro$nju. Me-
dutim, 1 dalje postoje ograni¢enja u domenu prikljucenja novih kapaciteta, tehnickih uslova
za balansiranje mreZe i nepostojanja centralizovanog sistema za integraciju meteoroloskih

podataka i prognoza proizvodnje OIE.

lzazovi i moguénosti daljeg razvoja

Razvoj obnovljivih izvora energije (OIE) u Srbiji suocava se sa nizom tehnickih, institucio-
nalnih i infrastrukturnih ograni¢enja. Najznacajniji medu njima odnose se na:
¢ nedovoljnu fleksibilnost elektroenergetske mreze i ogranicene kapacitete za skla-
diStenje energije, Sto oteZava balansiranje varijabilnih izvora poput sunca i vetra;
¢ nedostatak pouzdanih lokalnih meteoroloskih podataka i odsustvo integrisanih
sistema za kratkoro¢no i dugoro¢no predvidanje proizvodnje energije;
e ogranicenu primenu naprednih metoda vestacke inteligencije u analizi podataka,
modelovanju i optimizaciji rada energetskih postrojenja;
¢ nedovoljno razvijene digitalne modele (digital twins), koji bi omogucili dinamic¢ko
pracenje performansi i optimizaciju proizvodnje u realnom vremenu.
Ovi izazovi istovremeno predstavljaju 1 kljune pravce daljeg razvoja ka integraciji savre-
menih informacionih tehnologija, digitalizaciji elektroenergetskog sistema i vecoj upotrebi
metoda masinskog ucenja u predvidanju i upravljanju energetskim tokovima. Potrebni su
tacni, adaptivni 1 pouzdani modeli predvidanja proizvodnje energije iz PV sistema, koji
bi doprineli efikasnijem planiranju investicija, stabilnijem radu mreze i brZoj integraciji

Srbije u regionalno i evropsko energetsko trziste.
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Slika 1.5: Mapa GHI za Srbiju: prosecne godisnje vrednosti prema bazi PVGIS (2005-2022) [20].

Motivacija i znacaqj istrazivanja

PV sistemi danas predstavljaju jedan od kljucnih stubova globalne tranzicije ka odrZi-
vim izvorima energije. Njihova primena ubrzano raste zahvaljujuéi smanjenju troskova
proizvodnje i cene PV modula, razvoju naprednih materijala i Sirenju trZista obnovljive
energije. Ipak, uprkos znacajnom tehnoloSkom napretku, tacno predvidanje proizvodnje
energije PV sistema i dalje predstavlja jedan od najvecih izazova u procesu integracije

obnovljivih izvora u elektroenergetske mreZze.

Motivacija
Proizvodnja elektri¢ne energije iz PV sistema direktno je zavisna od promenljivih meteo-
roloskih uslova: GHI, difuzne i direktne komponente zracenja, temperature okoline 1 PV
modula, brzine vetra i albeda povrSine. Ove veli€ine su prostorno i vremenski nestabilne,
Sto dovodi do znacajnih oscilacija u generisanoj izlaznoj snazi PV sistema i oteZava pouzda-
no planiranje i predvidanje proizvedene energije i njihovu integraciju u elektroenergetsku
mrezu. Tradicionalni pristupi predvidanju proizvodnje PV sistema zasnivaju se na:
e koriS¢enju tipi¢nih meteoroloskih godina (TMY) iz baza kao $to su PVGIS i Meteo-
norm;
e fizickim i1 empirijskim modelima implementiranim u softverskim alatima poput
PVsyst-a;
e klasi¢nim statistickim metodama, kao Sto su linearna i viSestruka regresija, ARIMA
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modeli i eksponencijalno izravnavanje [21].
Iako ovi pristupi daju zadovoljavajuce rezultate u dugoro¢nim analizama, njihova ta¢nost
je ogranicena u kratkoro¢nim prognozama, posebno na satnom i viSesatnom horizontu
(od jednog do nekoliko sati), koje su klju¢ne za operativno upravljanje sistemom i trziSno
planiranje. Pored toga, ve¢ina komercijalnih softverskih reSenja ne omogucava integraciju
viSestrukih izvora podataka i primenu naprednih metoda vestacke inteligencije (VI) i
masinskog ucenja (ML).

U okviru klasi¢nih statistickih pristupa, posebno mesto zauzimaju linearni i viSestruki
regresioni modeli, vremenski serijski modeli tipa ARIMA, kao 1 metode eksponencijalnog
izravnavanja. Regresioni modeli polaze od pretpostavke linearne zavisnosti izmedu izlazne
veli¢ine (snage ili energije PV sistema) i odabranih meteoroloSkih parametara, kao Sto su
globalna horizontalna irradiance, temperatura vazduha i brzina vetra, i esto se koriste kao
referentni modeli zbog svoje jednostavnosti i interpretabilnosti.

Vremenski serijski modeli, poput ARIMA pristupa [21], fokusirani su na modelovanje
autokorelacije u istorijskim podacima, pri cemu se buduce vrednosti procenjuju iskljucivo
na osnovu prethodnih posmatranja. Iako ovi modeli mogu ostvariti zadovoljavajuce perfor-
manse u vrlo kratkoro¢nim horizontima predvidanja, njihova primenljivost u kontekstu PV
sistema je ogranicena, jer ne omogucavaju eksplicitnu integraciju fizickih i meteoroloskih
uzroka naglih promena proizvodnje, naroCito u uslovima prolazne oblacnosti [22].

Metode eksponencijalnog izravnavanja dodatno pojednostavljuju proces predvidanja
dodeljivanjem vece teZine novijim podacima, ¢ime se obezbeduje numericka stabilnost
1 robusnost modela. Medutim, zbog izraZzenog nelinearnog i nestacionarnog karaktera
suncevog zracenja i PV izlaza, ove metode imaju ograni¢enu sposobnost da prate brze
promene, $to ih ¢ini pogodnim prvenstveno za bazna poredenja, ali ne i za precizno
operativno predvidanje generisane energije PV sistema.

Navedena ograniCenja klasi¢nih statistickih metoda jasno ukazuju na potrebu za prime-
nom naprednijih pristupa koji mogu da sagledaju nelinearne odnose, viSedimenzionalne
ulazne podatke i vremensku dinamiku meteoroloskih procesa, Sto predstavlja osnovnu
motivaciju za primenu vestackih neuronskih mreZa i hibridnih modela u ovom istrazivanju.
Zbog toga se javlja potreba za razvojem novih metodoloskih pristupa koji povezuju analizu
meteoroloskih parametara i predvidanje pomoc¢u neuronskih mreZa i hibridnih modela, uz
jasno definisane referentne (baseline) metode poredenja.

U skladu sa navedenim ogranic¢enjima tradicionalnih i klasi¢nih statistickih pristupa,
u ovoj disertaciji usvojen je viSemodelski koncept zasnovan na veStackim neuronskim
mreZama, koji obuhvata tri komplementarna prediktivna modela (M1-M3), prilagodena
razli¢itim inZenjerskim i eksploatacionim scenarijima. Model M1 namenjen je proceni
solarnog potencijala i podrsci projektovanju PV sistema u fazi planiranja, oslanjajuci

se pretezno na dugoro¢ne meteoroloske i satelitske podatke. Model M2 fokusiran je na
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end-to-end kratkoro¢no predvidanje izlazne snage PV sistema na satnom i viSesatnom
horizontu, uz koriS¢enje lokalnih meteoroloSkih merenja i vremenskih lagova. Model
M3 razmatra scenario ogranicene dostupnosti ulaznih podataka, sa ciljem obezbedivanja
robusne prognoze u uslovima kada ne postoje eksperimentalni mereni podaci ili oslanjanja
na indirektne izvore informacija. Ovakva struktura omogucava sistematsko poredenje sa
konvencionalnim metodama u svakom od razmatranih scenarija i jasno kvantifikovanje
doprinosa pristupa baziranih na primeni vestackih neuronskih mreza (ANN - Artificial

Neural Network) u kontekstu tacnosti, stabilnosti i primenljivosti predvidanja.

Znacaqj istrazivanja

Cilj ovog istrazivanja jeste razvoj i validacija integrisanog metodoloSkog okvira za projek-
tovanje, simulaciju i predvidanje performansi PV sistema, koji objedinjuje tri medusobno
povezana istrazivacka segmenta:

1. Fizicko i matematicko modelovanje PV ¢elija i modula — zasnovano na rele-
vantnim [EC standardima (IEC 60891), rezultatima numerickih simulacija (PC1D) 1
kalibraciji prema eksperimentalnim merenjima;

2. Analizu i sintezu viSe izvornih meteoroloskih podataka — integraciju lokalnih
merenja sa podrucja NiSa sa satelitskim i reanaliznim bazama podataka (Meteosat,
PVGIS, ERAS) koje predstavljaju prostorno i vremenski homogenizovane mete-
oroloske podatke dobijene kombinovanjem merenja i numerickog modelovanja
atmosfere;

3. Primenu metoda veStacke inteligencije — razvoj, obuku i evaluaciju ANN modela
za satno i viSesatno predvidanje proizvodnje PV sistema, uz sistematsko poredenje
sa konvencionalnim pristupima.

U okviru disertacije primenjen je viSemodelski pristup zasnovan na skupu komplemen-
tarnih ANN modela (M1-M3), pri ¢emu svaki model adresira razli¢ite nivoe dostupnosti
ulaznih podataka i razlicite inZenjerske scenarije. Model M1 namenjen je proceni solarnog
potencijala i podrSci fazi planiranja PV sistema, model M2 realizuje end-to-end kratko-
ro¢nu operativnu prognozu energetskog izlaza, dok je model M3 usmeren na predvidanje
u uslovima ograni¢ene mernosti radiometrijskih veli¢ina. Ovakva struktura omogucava
dosledno poredenje sa referentnim metodama u svakom od razmatranih scenarija, kao 1
kvantifikovanje doprinosa ANN pristupa koriS¢enjem standardizovanih metrika greske
(RMSE, nRMSE, nMBE), ukljucujuci sezonsku i dnevnu analizu performansi.

Ocekivani rezultati istraZivanja doprinose:

e povecanju tacnosti kratkorocnog predvidanja proizvodnje elektricne energije iz PV
sistema;
¢ unapredenju metodologije projektovanja solarnih postrojenja u realnim klimatskim

uslovima Republike Srbije 1 Sireg regiona;
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® razvoju smernica za integraciju viSezvornih meteoroloskih podataka i adaptivnih
modela u operativnim scenarijima.
Pored navedenog, u disertaciji se definiSe i konceptualni okvir za digitalnog blizanca
(Digital Twin) PV sistema kao pravac bududih istrazivanja. Ovaj koncept predstavlja osnovu
za kasniju integraciju prediktivnih modela sa dijagnostickim i kontrolnim funkcijama,
ukljucujudi detekciju odstupanja, analizu degradacije i podrsku upravljanju u bliskom

realnom vremenu.

Sira relevantnost istrazivanja

Razvoj pouzdanih i adaptivnih modela za predvidanje proizvodnje elektricne energije
iz obnovljivih izvora predstavlja jedan od kljuénih preduslova za uspeSnu realizaciju
ciljeva definisanih u okviru Zelene agende za Zapadni Balkan i Strategije energetskog
razvoja Republike Srbije do 2050. godine [23]. U tom kontekstu, rezultati ovog istrazivanja
omogucavaju:
e optimizaciju rada postojecih i planiranih PV elektrana;
¢ unapredenje stabilnosti elektroenergetskog sistema kroz preciznije dnevne i intrad-
nevne prognoze proizvodnje;
e povecanje energetske efikasnosti i smanjenje emisije CO»;
e jacanje kapaciteta domacih istrazivackih i industrijskih aktera u oblasti digitalizacije
energetike.
Na taj nacin, ovo istraZivanje poseduje ne samo izraZen nauc¢ni doprinos, veC i znacajan
prakti¢ni i druStveni uticaj, jer doprinosi ubrzanju energetske tranzicije Republike Srbije i

jacanju integracije lokalnih kapaciteta u savremene evropske i globalne energetske tokove.
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2. Pregled literature

U ovom poglavlju je dat sistematski pregled vaznijih dosadaSnjih istraZivanja u oblasti PV
sistema, sa fokusom na modelovanje karakteristika, metode projektovanja i savremene pri-
stupe predvidanju proizvodnje elektri¢ne energije. Poseban akcenat je stavljen na evoluciju
metodologija, od klasi¢nih fizickih i empirijskih modela, preko statistickih 1 data-driven
pristupa, do savremenih hibridnih koncepata koji integrisSu vestacku inteligenciju i digitalne
blizance.

Imajuci u vidu rastuci udeo PV sistema u elektroenergetskim mreZama, tacnost mo-
delovanja 1 prognoziranja izlazne snage postaje kljucni faktor za pouzdano planiranje,
upravljanje i optimizaciju rada sistema. Zbog toga savremena istraZivanja teze prelasku
sa statiCkih, deterministi¢kih proracuna ka adaptivnim i prediktivnim modelima koji mo-
gu da obuhvate vremensku dinamiku meteoroloskih uslova, degradaciju komponenti 1
kompleksne nelinearne odnose izmedu ulaznih i izlaznih veli¢ina.

Na osnovu analize relevantne literature, mogu se identifikovati tri dominantna istraZi-
vacka pravca (slika 2.1):

e razvoj i unapredenje fizickih i empirijskih modela performansi PV éelija, modula

1 sistema, sa ciljem preciznog proracuna njihovih karakteristika u realnim radnim
uslovima;

e primena metoda maSinskog ucenja i1 veStackih neuronskih mreza u predvidanju
solarne irradijacije i proizvodnje elektrine energije, narocito u kratkorocnim i
viSehorizontskim prognozama;

e uvodenje koncepta digitalnog blizanca (Digital Twin) u projektovanje, nadzor 1
optimizaciju PV sistema, kroz integraciju fizickih modela, merenja i prediktivnih
algoritama.

Pregled literature obuhvata radove publikovane u relevantnim medunarodnim ¢asopisima 1

konferencijskim zbornicima, indeksiranim u bazama Scopus, IEEE Xplore, ScienceDirect i
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Pristupi predvidanju proizvodnje PV sistema

Statisticki modeli Modeli vestacke
inteligencije

Linearna i visSestruka L Neuronske mreze
regresija (ANN)
ARIMA modeli N| Hibridni modeli
Duboko ucenje
(Deep Learning)

Fizicko-empirijski
modeli

Simulacioni alati
(npr. PVsyst)
TMY i klimatske baze
(PVGIS, Meteonorm)

Eksponencijalno
izravnavanje

Slika 2.1: Hijerarhija modela predikcije karakteristika PV sistema.

Web of Science, u periodu od 2010. do 2024. godine. Pretraga je sprovedena koris¢enjem
klju¢nih pojmova: photovoltaic modeling, solar forecasting, machine learning for PV
systems, digital twin in solar energy i PV system design optimization.

Struktura poglavlja prati logic¢an tok, od osnovnih principa i klasi¢nih modela ka napred-
nim i integrisanim pristupima. Najpre se razmatraju osnove PV tehnologija i uticaj radnih
uslova na karakteristike PV modula, zatim fizi¢ki i empirijski modeli koji predstavljaju
temelj tradicionalnog projektovanja. Konac¢no, analiziraju se modeli bazirani na podacima,
metode masinskog ucenja i hibridni pristupi, sa posebnim osvrtom na njihovu primenu
u predvidanju proizvodnje i razvoju digitalnih blizanaca. Na kraju poglavlja identifikuju
se kljucna ograni¢enja postojecih reSenja i istraZivacke praznine koje motivisu originalni

doprinos ove disertacije.

Fotonaponske (PV) tehnologije

PV konverzija u solarnoj Celiji zasniva se na interakciji elektromagnetnog zracenja i
poluprovodni¢kog materijala sa formiranim P-N spojem, pri ¢emu apsorpcija fotona dovodi
do generisanja parova elektron-Supljina i pojave elektri¢ne struje u spoljasnjem kolu. U
kontekstu modelovanja PV sistema i prognoziranja proizvodnje energije, razumevanje
osnovnih karakteristika PV Celija i modula predstavlja polaznu tacku za izbor odgovarajuce
strukture modela, ulaznih promenljivih 1 evaluacionih metrika.

U praksi se proracun i predikcija izlaza PV sistema najcesce realizuju kroz niz medu-

sobno povezanih podmodela (slika 2.2):
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1. transformacija meteoroloskih veli¢ina (GHI, DNI, DHI) u solarno zracenje na ravan
modula Gpoa (POA - plane-of-array) uz korekcije upadnog ugla (AOI) 1 spektralne
promene;

2. procena temperature modula i/ili solarne éelije (7104, Tcenr) Na osnovu Gpoa, tempe-
rature ambijenta i brzine vetra;

3. DC model modula (npr. jednodiodni/dvodiodni) i proraun /—V i P—V Kkarakteristi-
ka;

4. pretvaranje DC u AC energiju uz uzimanje u obzir efikasnosti invertora i sistemskih
gubitaka (BOS);

5. agregacija podataka na Zeljenu vremensku rezoluciju, koja podrazumeva ujednacava-
nje vremenskog koraka i predstavljanje izlaza PV sistema kao srednje snage P(¢) ili
proizvedene energije E(t) po intervalu, u cilju uporedive analize, verifikacije modela
i kratkoro¢nog predvidanja.

Ovakva dekompozicija na podmodule omogucava jasno razdvajanje fizickih i empirijskih
komponenti 1 predstavlja prirodan okvir za kasniju integraciju data-driven 1 hibridnih

modela.

Procena temperature
L modula 4

Tmod, T o)~ T4, brzina vetra

|

(§
Transformacija <
beteoroloékih podatka ‘ry

| Korekcije (AOI, spektralne):

| GHI DNI, DHI= Gy, 3

DC model 42/ & / H * Pretvaranje DC
fotonaponskog modula [~ w”ﬂu and u AC energiju
Karakteristike -V, l Efikasnost invertora,
P-V BOS gubici

Agregacija izlaza PV sistema

|| E(+), P(+) = vremenska rezolucija
| l_xl

1h

Slika 2.2: Proces proracuna i predikcije karakteristika PV sistema.

2.1.1 Princip rada i karakteristike solarnih ¢elija

Solarna ¢elija radi na principu unutrasnjeg fotoelektricnog efekta u poluprovodniku sa
P-N spojem [24]. Kada se foton Cija je energija veca od energije koja odgovara Sirini
zabranjene zone poluprovodnka (E,) apsorbuje, generiSe se par nosilaca naelektrisanja

elektron-Supljina. Unutrasnje elektri¢no polje u oblasti osiromasSenja oko P-N spoja ra-
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zdvaja generisane nosioce naelektrisanja, i na taj nacin se generiSe elektri¢na struja koja

protice kroz prikljuceni potroSac (slika 2.3).
Foton

>E s
g Par nosiilaca

naelektrisanja

Y IEg / o

©  Elektronng™ =3 5ljna
7 (&)

©C°C: E s @ 0
.- © e - =l S ZI R *) =
N - s P

.

n-poluprovodnik T p-poluprovodnik
S (donori) :i: (akceptori)

Unutrasnje elektri¢no polje

Slika 2.3: Sematski prikaz principa rada solarne Celije.

Nelinearno ponasanje PV Celije se u inZenjerskoj praksi najcesce opisuje jednodiodnim
ekvivalentnim modelom [25], koji ukljuCuje izvor fotostruje Iy, diodu, redni otpor Ry i
paralelnu otpornost Ry, (slika 2.5):

(V+ipvRs) Va+ L,vR
L _1) _M. 2.1

Ly=1y—1Io| e
pv ph O( R

U (2.1) Iy je struja zasicenja diode, n faktor idealnosti diode, g elementarno naelektrisanje,
k Bolcmanova konstanta i 7" apsolutna temperatura. Iz modela se dobijaju karakteristiCne
taCke karakteristika / —V 1 P —V: struja kratkog spoja I, napon otvorenog kola V, i tacka
maksimalne snage MPP, definisana kao Pyvipp = Vinpp/mpp (slika 2.4). U realnim uslovima
rada, polozaj ovih tac¢aka je funkcija iradijanse na ravni modula Gpoa, temperature solarne

Celije T, gubitaka usled serijskih/paralelnih otpornosti i parcijalnog sencenja [26].

I

+25
[ 1 -
3.5 1 'SC 1=fV) S
[P D i s i T 120
= tmpp | o=
=} I o
= By iS5 ©
il I %D
=} |
‘E :I UC)
@ P=f(V) h 11.0
I
I
h
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Slika 2.4: Karakteristika c-Si solarne celije (I —V i P —V ) sa oznacenim karakteristic¢nim
tackama.
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Tipovi solarnih ¢elija i PV modula

Savremene PV tehnologije se, prema materijalu i tehnologiji izrade, mogu grupisati u tri
dominantne klase:

1. Kristalni silicijum (c-Si) — monokristalne i polikristalne ¢elije/moduli, koji domini-
raju trziStem zbog tehnoloske zrelosti, dugoro¢nih garancija i visokih komercijalnih
efikasnosti (tipi¢no 18-23% na nivou modula).

2. Tankoslojne tehnologije — amorfni silicijum (a-Si), CdTe i CIGS, koje generalno
nude niZe komercijalne efikasnosti (oko 10-15%), ali esto bolju toleranciju na
difuzno zracenje, niZe temperaturne koeficijente i povoljnije performanse pri slabijem
osvetljenju.

3. Nove generacije i napredne konfiguracije — perovskitne, tandem (npr. perovskit-Si)
i bifacijalne tehnologije, kod kojih se ocekuje dalje popravljanje karakteristika kroz
povecanje apsorpcije spektra i bolju upotrebu raspoloZive povrsine.

Iz ugla modelovanja i prognoziranja karakteristika, tip tehnologije uti¢e na temperaturne
koeficijente, osetljivost na spektar solarnog zracenja i AOI, degradacione mehanizme, kao
i na strukturu gubitaka (npr. LID/LeTID kod c-Si, ili specifi¢ne promene parametara pri
slabom osvetljenju kod tankoslojnih modula). Zbog toga izbor tehnologije predstavlja
relevantan deo definisanja pretpostavki simulacionog modela 1 interpretacije greSaka

prognoze.

Uticaj radnih uslova na karakteristike PV modula

Karakteristike solarnih ¢elija i PV modula znacajno zavise od spoljasnjih uslova rada, pre
svega od intenziteta solarnog zraCenja na ravan modula Gpoga, temperature Celije Tee,
spektralnog sastava solarnog zracenja i upadnog ugla. Porast temperature ima dominantno
negativan uticaj na izlaznu snagu, prvenstveno kroz smanjenje V,. i pomeranje radne tacke,
Sto se u praksi opisuje temperaturnim koeficijentom snage yp. Tipi¢ne vrednosti za c-Si
module su reda veli¢ine —0.35 do —0.45%/°C, pri ¢emu konkretna vrednost zavisi od
tehnologije i konstrukcije PV modula.
U realnim instalacijama dodatno su prisutni efekti koji odstupaju od idealnih, laborato-
rijskih, uslova:
¢ Parcijalno senéenje uzrokuje pojavu vise lokalnih maksimuma na P —V krivi,
povecava rizik od lokalnog pregrevanja (engl. hot-spot efekata) i moze dovesti do
znacajnih gubitaka energije ¢ak i pri sen¢enju malog dela niza.
¢ Neuskladenost modula (engl. mismatch) usled tolerancija, degradacije ili neunifor-
mnog osvetljenja uvodi dodatne gubitke na nivou stringa i polja.
e Zagadenost vazduha i prljanje povrSine PV modula (engl. soiling) menja efektiv-
nu apsorpciju i uvodi sezonsku komponentu gubitaka.

e Spektralne i AOI korekcije postaju posebno bitne pri niskim solarnim elevacijama
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1 promenljivoj oblacnosti, Sto je tipi€no za zimske i1 prelazne periode.
Zbog navedenih efekata, moderni PV sistemi koriste algoritme pracenja tacke maksimalne
snage (MPPT - Maximum Power Point Tracking) (npr. perturb-and-observe, incremental
conductance 1 njihove adaptivne varijante) radi kontinuiranog praenja optimalne radne
tacke [27], [28], [29]. U okviru validacije i poredenja performansi, od posebnog znacaja
je uskladivanje proracuna i merenja sa preporukama relevantnih standarda (IEC 61724-
1:2017 [30], IEC 60891:2009 [31]), posebno pri korekciji rezultata na referentne uslove i

pri definisanju energetskih pokazatelja i greSaka prognoze.

Fizicki i empirijski modeli PV sistema
Modelovanje karakteristika PV sistema predstavlja osnovu za procenu proizvodnje elek-
triCne energije, analizu gubitaka i projektovanje pouzdanih energetskih postrojenja. U
literaturi su tokom poslednjih decenija razvijeni brojni modeli koji se razlikuju po nivou
detalja, potrebnim ulaznim podacima 1 oblasti primene. Ovi modeli se mogu podeliti na
fizicke i empirijske, pri ¢emu oba pristupa imaju znacajnu ulogu u inZenjerskoj praksi.
Fizicki modeli polaze od fundamentalnih zakona fizike poluprovodnika i termodinami-
ke, dok empirijski modeli koriste statisticke i regresione relacije izmedu meteoroloskih
veli¢ina 1 izlazne snage sistema. U kontekstu predvidanja proizvodnje 1 integracije sa savre-
menim metodama masinskog ucenja, razumevanje prednosti i ograni¢enja ovih klasi¢nih

pristupa predstavlja neophodan korak ka razvoju naprednih hibridnih modela.

Fizicki modeli
Fizicki modeli imaju za cilj da verno opiSu ponasanje PV ¢elija i modula na osnovu
poznatih materijalnih i elektri¢nih parametara [32]. Njihova osnovna prednost leZi u fizi¢koj
interpretabilnosti, jer omogucavaju analizu uticaja pojedinacnih parametara (temperatura,
iradijansa, redne i paralelne otpornosti) na oblik / —V i1 P — V karakteristika.
Najcesce korisceni fizicki modeli (slika 2.5) ukljucuju:
¢ Jednodiodni model (Single-Diode Model, SDM) - predstavlja standardni pristup
u simulaciji PV ¢elija i modula. Model opisuje osnovne mehanizme generacije
1 rekombinacije nosilaca i Siroko se primenjuje u komercijalnim 1 istrazivackim
softverskim alatima [33], [34].
¢ Dvodiodni model (Two-Diode Model, TDM) - proSirenje SDM-a koje ukljucuje
dodatnu diodu radi preciznijeg opisa rekombinacionih procesa, narocito pri niskim
nivoima iradijanse i poviSenim temperaturama. lako daje vecu tac¢nost, zahteva veéi
broj parametara i sloZeniju numeri¢ku implementaciju [35], [36].
e Parametarski modeli modula - kao Sto su De Soto i SANDIA modeli, koji koriste

kombinaciju fizickih relacija 1 empirijskih koeficijenata za korekciju performansi u
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zavisnosti od temperature, spektra i ugla upada zracenja [37].
¢ Termalni modeli - namenjeni proceni temperature PV modula i ¢elije na osnovu
ambijentalnih uslova, pri ¢emu se Cesto koriste pojednostavljeni izrazi (npr. Faimanov

ili NOCT model) radi prakti¢ne primene [38].

Jednodiodni model (SDM) Dvodiodni model (TDM)

Iph Rs  Ipy Iph Rs oy

—p Vd ,\/\/\:_—b —» Vd AA s

Foto-, l4 l + Foto- | | T
struja é Idlsz Rsh Vr;v struja Dy D; i

Parametarski modeli

Termalni modeli

De Soto i SANDIA

G=Poa, Teell, AOI, spettr...

e.g, Faimanov, NOCT

Slika 2.5: Najcesce koriséeni fizicki modeli.

Fizi¢ki modeli su narocito pogodni za analizu pojedina¢nih PV modula, projektovanje PV
sistema 1 validaciju merenja prema standardnim uslovima. Medutim, njihova primena u
realnim operativnim uslovima ograni¢ena je dostupnoséu preciznih parametara i nemogué-
no$¢u da uzimaju u obzir kompleksne nelinearne efekte izazvane oblacnoScu, parcijalnim

sencenjem i degradacijom karakteristika tokom vremena.

Empirijski modeli
Empirijski modeli zasnivaju se na eksperimentalno utvrdenim relacijama izmedu meteoro-
loskih veli¢ina i izlazne snage ili energije PV sistema [39]. Za razliku od fizickih modela,
oni ne zahtevaju detaljno poznavanje unutrasnje strukture Celija, ve€ koriste statisticke
zavisnosti dobijene regresijom nad istorijskim podacima. Najpoznatiji empirijski pristupi
(slika 2.6) su:
e PVUSA model - jedan od najranijih i najpoznatijih empirijskih modela, koji povezuje
izlaznu snagu sa globalnom iradijansom i temperaturom ambijenta kroz polinomni
izraz [40], [41].
e Linearni i kvazi-linearni modeli snage - u kojima se pretpostavlja proporcionalnost
izmedu iradijanse i izlazne snage, uz temperaturnu korekciju pomocu konstantnog
koeficijenta [37], [42].
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e Empirijski modeli implementirani u komercijalnim alatima - kao $to su SAM i
PVsyst, gde se koriste kombinacije empirijskih korekcija za gubitke usled tempera-

ture, prljanja, mismatch-a i degradacije [43], [44].

PVUSA model Linearni i kvazi-linearni modeli snage

P(t)=a+bGl-,b,Ta +CG1'r2. P(t)ZG[T‘kT

l 4 4
- LART
K~ u\\ kj o @ J

konstantni koeficijent

~ TN

Empirijski modeli u komercijalnim alatima

® ’ 1
JAY] | PVsyst & é%‘?
SNysEmEAtlsg' Fotovoltaic Solar Energy . ' ,* d—-‘

Simulation

Temperatura, prijanje, mismafich, degradacija

Slika 2.6: Najcesce koriséeni empirijski modeli.

Glavna prednost empirijskih modela je njihova jednostavnost i mala racunska sloZenost, $to
ih ¢ini pogodnim za brze procene i dugoroCne energetske analize. Medutim, njihova tacnost
je jako zavisna od kvaliteta ulaznih podataka 1 pravilne kalibracije, dok se sposobnost
generalizacije znacajno smanjuje u uslovima koji odstupaju od onih u kojima je model

formiran.

Uporedna analiza i ogranic¢enja klasicnih pristupa

Uporedne analize iz literature pokazuju da fizicki modeli generalno pruZaju vecu tacnost i
bolju interpretabilnost, ali uz cenu vece sloZzenosti i zahteva za parametrima. Empirijski
modeli, s druge strane, omogucavaju jednostavnu implementaciju i brze proracune, ali
cesto ne uspevaju da adekvatno opiSu nelinearne i vremenski promenljive fenomene u

realnim uslovima rada PV sistema. Zajednicka ograni¢enja oba pristupa ukljucuju:

staticki karakter modela i ograni¢enu vremensku dinamiku;

e oslanjanje na prosecne ili idealizovane meteoroloske uslove;

e smanjenu tacnost pri brzom menjanju oblacnosti i parcijalnom sencenju;

e ograni¢enu moguénost adaptacije na degradaciju i promene u PV sistemu.
Zbog navedenih ogranicenja, klasi¢ni fizicki i empirijski modeli sve ¢eSce se koriste kao
referentni ili pomoéni modeli, dok savremena istraZivanja teZe razvoju prediktivnih i adap-
tivnih pristupa zasnovanih na analizi vremenskih serija i maSinskom uc¢enju. Ovi pristupi
predstavljaju most ka modelima baziranim na podacima i hibridnim metodama, koje se

razmatraju u narednim polglavljima. U Tabeli 2.1 je dat prikaz osnovnih karakteristika
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najcesce koriS€enih modela u literaturi.

Tabela 2.1: Uporedni prikaz fizickih i empirijskih modela performansi PV sistema.

Model Tip modela Kljuc¢ne karakteristike Primena

De Soto [33 Fizicki Parametarski pristup; PVLib, MATLAB
korekcija Iy 1V, prema
GiT

SANDIA [37] Poluempirijski Empirijski koeficijenti; PVsyst, SAM
ugao upada i spektralna
korekcija

Faiman [38] Termalni Model temperature mo- Terenska merenja
dula u realnim uslovima

PVUSA [40] Empirijski Regresioni odnos Dugorocne anali-
P(G,T) ze

SAM [45], [46] Empirijski/polu- Kombinovani pristup, Energetske simu-
fizicki viSe tehnologija lacije

Prediktivni i hibridni modeli PV sistema

Analiza fiziCkih 1 empirijskih modela pokazuje da, iako ovi pristupi pruZaju solidnu osnovu
za proracun performansi PV sistema, njihova primenljivost postaje ograni¢ena u uslovima
izrazene vremenske varijabilnosti meteoroloskih parametara, parcijalnog senenja i neline-
arnog ponasanja sistema [39], [42]. Posebno u kontekstu kratkorocnog i viSehorizontskog
predvidanja proizvodnje energije, klasi¢ni modeli teSko mogu da obuhvate brze promene
iradijanse, temperature i oblacnosti koje direktno utiu na izlaznu snagu PV sistema [22].

Zbog toga savremena istrazivanja sve viSe prelaze ka prediktivnim modelima zasnova-
nim na vremenskim serijama i metodama masinskog ucenja, kao i ka hibridnim pristupima
koji kombinuju fizicke principe sa ANN i drugim metodama masinskog ucenja [47], [48],
[49], [50]. Ovi modeli omogucavaju adaptivno ponasanje, ucenje iz podataka i poboljSanu
tacnost predvidanja u realnim operativnim uslovima, narocito u prisustvu nelinearnih 1
nestacionarnih ulaznih veli¢ina.

Posebno znacajnu ulogu u savremenim prediktivnim okvirima imaju modeli sa vre-
menskom memorijom, kao $to su rekurentne neuronske mreze (RNN), LSTM 1 GRU
arhitekture, koje omogucavaju implicitno modelovanje dinamike sistema i viSehorizontsku
prognozu proizvodnje elektri¢ne energije iz PV sistema [51]. Na slici 2.7 graficki je pri-
kazana evolucija razliCitih pristupa modelovanju i predvidanju performansi PV sistema,
pocev od klasicnih fizickih i empirijskih modela, preko prediktivnih modela zasnovanih na

vremenskim serijama, do savremenih hibridnih pristupa. Fizicki i empirijski modeli, iako
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pogodni za analizu stacionarnih i dugoro¢nih uslova rada, pokazuju izraZena ogranicenja u
prisustvu brze vremenske varijabilnosti i nelinearnih efekata, $to je u skladu sa diskusijom

u ovom poglavlju.

Modeli bazirani na podacima Vestacka inteligencija Hibridni modeli
(data-driven models) i neuronske mreze
o Korekcija izlaza fizickih modela
» Statisticki regresioni modeli: MLP (Multilayer Perceptron) pomocu ANN (npr. model grezke)
li li k ij
|nearna/p.o |r10rn% a regresija RNN (LSTM, GRU) « Fizicke velicine (npr. Gyo, Toayp)
Vremenski modeli: CNN /,[:]\ kao ulazi u ANN modele
ARIMA, SARIMA . D»C]
! E . ¥ e
Ensemble metode: O @=GE -5 | | ° ezl podtala z vike mvora
Random Forest, Gradient Boosting (==3) e e
L podaci, meteoroloske prognoze)
Modeli bazirani na podacima Hibridni modeli

(EEiEe e e S B o Korekcija izlaza fizickih modela pomodu ANN
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o8
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Random Forest, Gradient Boosting izvora (lokalna merenja, satelitski podaci,
meteoroloske prognoze)
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Slika 2.7: Evolucija modela za predvidanje performansi PV sistema: od fizickih i empirijskih ka
prediktivnim i hibridnim pristupima.

Prediktivni modeli zasnovani na masSinskom ucenju koriste istorijske podatke i vremen-
sku zavisnost ulaznih veli¢ina kako bi poboljsali tacnost kratkorocnih i viSehorizontskih
prognoza, dok hibridni modeli integriSu fizicke relacije kao ograni¢enja, regularizacione
¢lanove ili poCetne uslove u procesu ucenja. Na taj nacin ostvaruje se kompromis izmedu fi-
zicke interpretabilnosti 1 adaptivne sposobnosti modela, Sto predstavlja osnovu savremenih

pristupa predvidanju izlazne snage 1 energije PV sistema [52].

Modeli bazirani na podacima

Modeli bazirani na podacima (engl. data-driven)zasnivaju se na analizi istorijskih vre-
menskih serija meteoroloskih i energetskih podataka, bez eksplicitnog uvodenja detaljnih
fiziCkih parametara PV modula i sistema. Osnovna pretpostavka ovih pristupa jeste da se
nelinearna zavisnost izmedu ulaznih promenljivih (iradijansa, temperatura, vreme, indeks
oblacnosti, itd.) i izlazne veliine (snaga ili energija PV sistema) moZe nauciti direktno iz
podataka [47], [48]. NajceSc¢e koriS€eni data-driven modeli ukljucuju:
e Statisticke regresione modele - linearne i polinomske regresije koje predstavljaju
najjednostavniji oblik data-driven pristupa [53];
¢ Vremenske modele - kao Sto su ARIMA i SARIMA, koji eksplicitno modeluju
autokorelaciju 1 sezonalnost vremenskih serija [54], [55];

e Ensemble metode - poput Random Forest i Gradient Boosting algoritama, dodatno
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poboljSavaju robustnost predvidanja kombinovanjem viSe baznih modela [49], [56].
Iako data-driven modeli mogu nadmasiti klasi¢ne empirijske pristupe u odredenim uslo-
vima, njihova sposobnost generalizacije ostaje ograni¢ena pri promenama reZima rada
ili ulaznih podataka, Sto motiviSe primenu adaptivnih metoda zasnovanih na neuronskim

mreZama [22], [48].

Vestacka inteligencija (VI) i vestacke neuronske mreze (ANN)

Vestacke neuronske mreZe predstavljaju centralni alat savremenih prediktivnih modela u
oblasti PV sistema, zahvaljujuci svojoj sposobnosti aproksimacije sloZenih nelinearnih
zavisnosti izmedu ulaznih i izlaznih promenljivih [47], [57]. U literaturi se naj¢eS¢e koriste
MLP arhitekture za kratkoro¢ne prognoze, kao i rekurentne neuronske mreze, narocito
LSTM i GRU modeli, koji efikasno opisuju vremensku zavisnost podataka [49], [58], [59].
U novijim istraZivanjima, konvolucione i hibridne CNN-LSTM arhitekture primenjuju se
na viSekanalne i prostorne ulaze, ukljucujuci satelitske podatke, ¢ime se dodatno poboljSava
taCnost kratkoro¢nih prognoza [48], [60], [61].

ANN modeli su se pokazali narocito efikasnim u kratkoro¢nim prognozama (1-24
casova unapred), gde postiZzu znacajno niZe vrednosti greSaka (RMSE, nRMSE, MAPE)
u poredenju sa klasi¢nim fizickim 1 empirijskim modelima. Medutim, njihova primena
zahteva pazljiv izbor ulaznih promenljivih, pravilnu normalizaciju podataka i rigoroznu
validaciju kako bi se izbegla prenaucenost i degradacija performansi [62].

Tabela 2.2 daje sintezni uporedni prikaz najéesce koriS¢enih ANN arhitektura u kon-
tekstu kratkoro¢ne prognoze performansi PV sistema, sa posebnim osvrtom na njihovu
ulogu u predloZenoj metodologiji ove disertacije. Prikaz pokazuje da se MLP (Multi-Layer
Perceptron) arhitektura, zahvaljujuéi relativno jednostavnoj strukturi, dobroj sposobno-
sti aproksimacije nelinearnih zavisnosti i niskoj raCunarskoj sloZzenosti, moze efikasno
koristiti za modelovanje odnosa izmedu meteoroloSkih parametara i izlazne snage PV siste-
ma. U predloZenoj metodologiji upravo MLP predstavlja osnovu svih razvijenih modela,
ukljucujuéi modele grupe M1 (M1-A1l, M1-Alb i M1-A2), kao i unapredeni model M2.
Uvodenjem vremenskih lag varijabli u ulazni skup podataka omoguéeno je implicitno
modelovanje vremenske dinamike sistema, ¢ime se postiZze znacajno poboljSanje taénosti
predvidanja bez povecanja strukturne sloZenosti modela.

Rekurentne arhitekture tipa LSTM i GRU, koje omoguéavaju eksplicitno modelovanje
vremenske memorije u sekvencijalnim podacima, Siroko su zastupljene u savremenoj
literaturi o prognozi solarne energije. Slicno tome, hibridni CNN-LSTM modeli kombinuju
prostornu ekstrakciju karakteristika i vremensku analizu sekvenci i Cesto postiZu vrlo
visoke performanse kada su dostupni viSekanalni ili satelitski podaci. Medutim, takvi
pristupi zahtevaju znatno vece skupove podataka i vecu racunarsku sloZenost, pa su u ovoj

disertaciji razmatrani pretezno kao literaturni referentni modeli.



Tabela 2.2: Pregled ANN arhitektura relevantnih za kratkoro¢nu prognozu solarne energije i njihova uloga u predloZenim modelima M1 i M?2.

Arhitektura

Struktura memori-
je

Tip ulaznih podataka

Racunarska slo-
Zenost

Uloga u disertaciji

MLP (Multi-Layer
Perceptron)

LSTM / GRU

CNN-LSTM

Nema eksplicitnu
memoriju; vre-
menska dinamika
moZe se modelovati
pomocu ulaznih lag
varijabli

Rekurentna struktu-
ra sa eksplicithom
vremenskom memo-
rijom

Kombinovana
prostorno-
vremenska obrada
(CNN  ekstrakcija
karakteristika +
LSTM vremenska
memorija)

Trenutni meteoroloski
parametri i/ili vremen-
ski lagovi merenih veli-
¢ina

Vremenske serije mete-
oroloskih 1 energetskih
podataka

ViSekanalni podaci (npr.
satelitske slike, prostor-
na polja zracenja ili
oblaka)

Niska

Srednja do visoka

Visoka

Osnovna arhitektura koriS¢ena
u svim predloZenim modelima
(M1-Al, M1-Alb, M1-A2 i
M?2). Omoguéava nelinearnu
aproksimaciju odnosa izmedu
meteoroloSkih parametara i iz-
lazne snage PV sistema.

Razmatrani kao referentni pri-
stupi u savremenoj literaturi za
prognozu solarne energije. U
ovom radu nisu direktno imple-
mentirani, veé¢ sluze kao kon-
ceptualni referentni model.

Predstavlja napredni pristup ko-
Ji se koristi u literaturi kada su
dostupni prostorni ili satelitski
podaci. U ovoj disertaciji kori-
$¢eni su iskljucivo lokalni mete-
oroloski podaci, pa ovaj pristup
nije implementiran.
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Ve



2.3.3

2.3 Prediktivni i hibridni modeli PV sistema 25

Na osnovu ovog poredenja, izabrana metodologija zasniva se na optimizovanoj MLP
arhitekturi, ¢ime se postiZe povoljan kompromis izmedu ta¢nosti predvidanja, interpreta-
bilnosti modela i racunarske efikasnosti, $to je od posebnog znacaja za prakticnu primenu
u realnim operativnim uslovima.

Poseban doprinos ove disertacije ogleda se u razvoju metodoloskog pristupa koji kom-
binuje relativno jednostavnu, ali pazljivo optimizovanu MLP arhitekturu sa informativno
bogatim ulaznim skupom podataka i implicitnim modelovanjem vremenske dinamike
putem lag promenljivih, ¢ime se postiZe visok nivo tacnosti predvidanja uz zadrZavanje

dobre interpretabilnosti i raCunarske efikasnosti modela.

Hibridni modeli: integracija fizickih i Al pristupa
Hibridni modeli predstavljaju kompromis izmedu fizicke interpretabilnosti klasicnih mode-
la i adaptivne modi vestacke inteligencije. U ovim pristupima, fizicki modeli se koriste kao
osnovni okvir ili referenca, dok se ANN ili drugi ML algoritmi primenjuju za korekciju
sistematskih greSaka, uCenje nelinearnih odnosa ili predvidanje rezidualnih odstupanja.

Najcesci hibridni koncepti ukljucuju:

e korekciju izlaza fizickih modela pomoéu ANN (model greske);

e kori$éenje fizickih velicina (npr. Gpoa, Teen1) kao ulaza u ANN modele;

e fuziju podataka iz visSe izvora (lokalna merenja, satelitski podaci, meteoroloske

prognoze).

Ovakvi modeli omogucavaju vecu robusnost, bolju generalizaciju i lakSu integraciju u
operativne sisteme za nadzor i upravljanje. Ujedno, oni predstavljaju prirodan prelaz ka
konceptu digitalnog blizanca, gde se fizi¢ki sistem, merenja i prediktivni modeli objedinjuju

u jedinstven adaptivni okvir.

| T . N - S
PV System Digital Twin

Slika 2.8: Osnovni princip koncepta digitalnog blizanca PV sistema.
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Na slici 2.8 je prikazan koncept digitalnog blizanca PV (PV) sistema, koji ilustruje
paralelno postojanje fizickog sistema i njegovog virtuelnog modela. Leva strana slike
predstavlja realni PV sistem, koji obuhvata PV module, invertor i merni podsistem za
akviziciju kljunih operativnih veli¢ina, kao $to su sunceva irradiansa, temperatura i izlazna
snaga. Ovi podaci se u realnom vremenu ili sa kratkim vremenskim kaSnjenjem prenose
ka digitalnom sloju.

Desna strana slike prikazuje digitalnog blizanca PV sistema, realizovanog u raCunar-
skom okruZenju, gde se na osnovu prikupljenih mernih i meteoroloskih podataka izvrSava
simulacija i prediktivna analiza ponaSanja sistema. Digitalni blizanac omogucava procenu
trenutnih i buducih performansi PV sistema, identifikaciju odstupanja od nominalnog rada,
kao 1 evaluaciju razlicitih scenarija rada bez intervencije na fizickom postrojenju. Dvosmer-
na veza izmedu fizickog sistema 1 digitalnog blizanca omogucava kontinuiranu razmenu
podataka i predstavlja osnovu za napredne funkcije nadzora, predvidanja, optimizacije i
bududu integraciju dijagnostic¢kih i upravljackih algoritama.

Prediktivni i hibridni modeli zasnovani na veStackoj inteligenciji predstavljaju kljucni
iskorak u modelovanju i1 prognoziranju performansi PV sistema. Njihova sposobnost da
integriSu viSe-izvorne podatke, uce iz vremenskih serija i prilagodavaju se promenljivim
uslovima ¢ini ih pogodnim za primenu u realnim sistemima 1 naprednim konceptima upra-
vljanja. Ovi pristupi direktno motiviSu razvoj modela koji ¢e biti predstavljeni u narednim
poglavljima disertacije, gde se ANN modeli primenjuju na razli¢ite nivoe dostupnosti
podataka, vremenske horizonte i inZenjerske scenarije, uz kvantitativnu evaluaciju njihove

tacnosti 1 robusnosti.



mgzﬂg-m | T
ng:n : tm

T;;jnjmmrrh

3. Metode projektovanja PV sistema

Projektovanje PV sistema predstavlja viSefazni proces koji obuhvata analizu lokacije 1

solarnih resursa, izbor i dimenzionisanje komponenti, kao i ekonomsku evaluaciju sistema.

Tradicionalno, ovaj proces se zasniva na deterministickim inZenjerskim pristupima, dok

savremene metode uvode optimizacione i prediktivne modele koji integriSu stvarne meteo-

roloske i tehnicke podatke, kao i zahteve standarda, monitoringa i dugoro¢nog odrZavanja

sistema. U ovom poglavlju analiziraju se tri osnovna pristupa: (1) tradicionalni inZenjer-

ski pristupi, (2) softverski alati i simulacioni modeli, i (3) ograni¢enja konvencionalnih

metoda.

Procena lokacije
i resursa

Suncu prijem + GHI
Nagib i orijentacija
Pristup mrezi i
zasencenost

Dimenzionisanje

v
@) @
= i i —
— ...7_- Vit a5
I‘II
S 4 S

* Profil potrosnje (Eqay)

Izbor komponenti
PV sistema

BOS komponente Monitoring i
odrzavanje

DC/AC zastita

* PV moduli (mono-Si, ; = o SCADA
* lzracunavanje Ppy, poli-Si) (Elapic] S ) nadzor
* Broj i tip modula * Invertor: snaga, MPPT Razvod i kablovi ialarmi
Op? e.g : s Uzemljenje i oprema e Analiza
e Zastita i monitoring performansi
(PR, CF,.)

o Preventivne

Ekonomska evaluacija st J% odrzavanje
i ROI »-

2 ST Bl e b o |EC standardi (61215, 62109,.)

Felizs ez 2 Mg (P o Pravila ispitivanja (60364-7-712)
Neto sadasnja vrednost (NPV) « Nacionalni propisi

Slika 3.1: Postupak projektovanja PV sistema: od procene lokacije i dostupnih resursa do tehnicke

i ekonomske evaluacije.
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Tradicionalne metode projektovanja

Projektovanje PV sistema zahteva pazljivo planiranje i analizu kako bi se obezbedila
sigurna, pouzdana i dugotrajna eksploatacija [63], [64]. Tradicionalne metode predstavljaju
osnovu inZenjerskog pristupa u projektovanju PV postrojenja i zasnivaju se na primeni
standardnih procedura, matematickih modela i komercijalno dostupnih softverskih alata
[24].

Ovaj pristup podrazumeva sekvencijalnu realizaciju viSe medusobno povezanih faza:
procenu lokacije i dostupnih solarnih resursa, dimenzionisanje sistema i izbor komponenti,
ekonomsku analizu i procenu vremena potrebnog za povratak ulaganja, kao i proveru
uskladenosti sa tehnickim 1 bezbednosnim propisima [65], [66]. Cilj je da se obezbedi
efikasna, stabilna i isplativa proizvodnja elektri¢ne energije iz solarnih izvora, uz optimalnu
upotrebu resursa i minimizaciju gubitaka tokom eksploatacije.

U nastavku su prikazane kljucne faze tradicionalnog projektovanja PV sistema, koje
predstavljaju referentnu osnovu za kasniju primenu naprednih modela i inteligentnih

metoda optimizacije.

Procena lokacije

Procena lokacije predstavlja jedan od klju¢nih koraka u procesu projektovanja PV sistema
jer u velikoj meri odreduje energetsku efikasnost, pouzdanost i ekonomsku isplativost
investicije. Izbor lokacije mora biti zasnovan na detaljnoj analizi geografskih, klimatskih
i mikro-lokalnih faktora koji zajedno uticu na raspolozivu koli€inu sunceve energije,
termalne gubitke i potencijalna zasencenja tokom godine.

U prvoj fazi sprovodi se analiza geografskih koordinata (duZine i Sirine) koje direktno
utiCu na upadni ugao suncevog zraCenja i trajanje insolacije tokom dana i godine. Na
osnovu njih definiSe se optimalna orijentacija (najceS¢e prema jugu za severnu hemisferu)
i nagib panela koji omoguéava maksimalno iskori§¢enje direktnog i difuznog zracenja. Za
teritoriju Srbije, optimalni nagib se krece izmedu 30° i 35°, dok preciznija vrednost zavisi
od geografske Sirine lokacije i planiranog reZima rada sistema (sezonski ili celogodis$nji
rad).

Slededi korak obuhvata analizu klimatskih uslova, sa fokusom na prosecan broj sun-
Canih sati, godi$nju koli¢inu padavina i uestalost ekstremnih vremenskih pojava. Ovi
parametri imaju znacajan uticaj na energetski prinos, ali i na pouzdanost i Zivotni vek
opreme. Na primer, visoka relativna vlaznost i Ceste padavine mogu povedati rizik od koro-
zije PV modula i prikljucnih kutija, dok ekstremne temperature zahtevaju odgovarajuce
postupke termi¢kog projektovanja PV sistema.

Merenje 1 procena raspolozivog solarnog zracenja (insolacije) predstavlja centralni

deo procene lokacije. U praksi se koristi kombinacija satelitskih baza podataka (npr. PV-
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GIS, NASA-SSE, Meteonorm) i lokalnih meteoroloskih merenja, pri ¢emu se procenjene
vrednosti GHI transformiSu na ravan modula (POA) uz uvazavanje orijentacije, nagiba
i sistemskih gubitaka, kako bi se dobio ocekivani specificni prinos PV sistema izrazen
u kWh/kWp [20], [63]. Postupak transformacije solarnog resursa u oc¢ekivani energetski

prinos Sematski je prikazan na slici 3.2.

o
- -

kWh/kWp
(e Prinos
Lokalna merenja POA (ravna modula)
GHI Transformacija _~~"7 Procena
na ravan modula specifi¢cnog
prinosa

Slika 3.2: Povezanost solarnog resursa i specificnog prinosa PV sistema.

Na ovaj nacin obezbeduje se konzistentna veza izmedu procene solarnog potencijala 1
dimenzionisanja PV sistema u narednim fazama projektovanja.

Konacno, posebnu paznju treba posvetiti analizi zasencenja izazvanog okolnim objekti-
ma kao Sto su drvece, zgrade, stubovi ili terenske nepravilnosti. Ova analiza se sprovodi
metodama geometrijskog modelovanja (npr. koriS¢enjem alata poput PVsyst, SketchUp ili
Helioscope) kako bi se identifikovali periodi delimi¢nog ili potpunog zasencenja tokom da-
na i godine. Cak i delimino senéenje jednog niza moZe izazvati znacajne gubitke energije
zbog neuskladenih strujno-naponskih karakteristika PV modula u stringu !.

Dobijeni rezultati svih pomenutih analiza objedinjeni su u okviru GIS (Geographic
Information System) alata, koji omogucava viSekriterijumsku analizu pogodnosti lokacije
integracijom meteoroloskih, topografskih, infrastrukturnih i ogranicavajucih faktora u
jedinstveni indeks pogodnosti [13], [67]. Konceptualni okvir ove analize prikazan je na
slici 3.3.

Istring predstavlja osnovnu strukturnu jedinicu PV sistema, formiranu serijskim povezivanjem modula
radi postizanja odgovarajuéeg naponskog nivoa za rad invertora.
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Slika 3.3: GIS-bazirana visekriterijumska procena pogodnosti lokacije za PV sisteme.

Dimenzionisanje PV sistema - procena profila potrosnje

Proces dimenzionisanja PV sistema zapocinje detaljnom analizom potrosSnje elektri¢ne
energije korisnika, jer se upravo na osnovu energetskih potreba odreduju veli¢ina, konfi-
guracija i rezim rada sistema. Cilj ovog koraka je da se obezbedi optimalno uskladivanje
proizvodnje elektri¢ne energije iz PV sistema sa zahtevima potro$nje tokom dana, meseca
1 godine, uz minimalne gubitke 1 maksimalnu isplativost.

Prvi korak podrazumeva analizu trenutne i buduée procenjene potrosnje elektricne
energije. U okviru ove analize prikupljaju se podaci o troskovima elektricne energije u
prethodnom periodu, satnim ili mese¢nim merenjima iz brojila, kao i o planiranom rastu
potroSnje usled proSirenja objekta, povecanja broja uredaja ili promene reZima koris¢enja.
Na osnovu dobijenih vrednosti odreduje se prosecna i maksimalna dnevna potroS$nja (Eqyg
1 Eax), 1zrazena u KkWh.

U sledecoj fazi se vrsi pregled i kategorizacija potroSaca energije, Sto ukljucuje iden-
tifikaciju svih uredaja, aparata i masSina koji troSe elektricnu energiju. Za svaki uredaj
se definiSu nazivna snaga P; [W], prosecno vreme rada #; [h/dan] i1 faktor koriS¢enja f;.

Ukupna dnevna potro$nja energije tada se moZe izraziti kao:
n
Eday:ZPi'ti'fi~ (3.1)
i=1

Ovaj prorac¢un omogucava precizno sagledavanje raspodele potroSnje po satima, Sto je
od izuzetne vaZnosti za dimenzionisanje kapaciteta PV sistema i eventualnog baterijskog
skladiSta. Uporedivanjem dobijenog profila potro$nje sa ocekivanim profilom proizvodnje

PV sistema moguce je identifikovati deo proizedene elektri¢ne energije koji se koristi
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direktno na mestu proizvodnje (self-consumption), kao i periode kada postoji viSak energije,
koji se moZe iskoristiti za predaju u elektrodistridutivnu mreZu ili skladiStenje, odnosno
periode deficita koji se pokrivaju iz mreZe ili pomoc¢nih izvora (npr. vetroturbine, dizel

generator, itd.), Sto je prikazano na slici 3.4.

kW 4
40 - .
Visak
3.0 i
Deficit A Deficit

& -"0\0\0\0__0\0_0‘0/0/0\0—-0
EO 5 :

T T T T T T 1 T >

0:00 4:00 800 12:00 16:00 20:00 24:00 Vreme

—0—Profil potrosnje Ly @ PV proizvodnja

> %
2 3 Transformacija
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Slika 3.4: Uporedni dnevni profili potrosnje i proizvodnje PV sistema [68].

Na osnovu dobijenih vrednosti pristupa se odredivanju potrebne instalirane snage PV
sistema (Ppy ), ime se obezbeduje zadovoljenje energetskih potreba korisnika u prosecnim

uslovima osuncanosti. Procena se vrsi koriSéenjem izraza [63]:

Ppy = ——, (3.2)

gde je Hr proseéno dnevno globalno zraenje na ravni modula [kWh/m?], a Nsys Ukupna
efikasnost sistema (ukljucujuéi invertor, gubitke u kablovima i temperaturne gubitke).
Ovakvim pristupom se odreduje minimalna potrebna snaga PV sistema u kilovatima (kW).

U slede¢em koraku definiSe se broj i tip PV modula, koji zavise od izabrane tehnolo-
gije (mono-Si, poli-Si, PERC, HIT, itd.), snage pojedinacnog modula P,, i konfiguracije

stringova. Broj modula N,,,; raCuna se prema relaciji:

Ppy
Nmod = E (33)
Pri tome je potrebno voditi racuna o naponskoj uskladenosti PV modula sa ulaznim
karakteristikama invertora (DC ulazni opseg i maksimalna struja).
Na kraju, vrsi se razvijanje dnevnog, mesecnog i godiSnjeg profila potrosnje. Ovi

profili omogucavaju analizu sezonskih varijacija i prepoznavanje perioda maksimalnog
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opterecenja, Sto je posebno vazno u hibridnim sistemima sa baterijskim skladiStem ili
dodatnim izvorima (npr. mreZa, agregat). Kroz uporedivanje profila potros$nje i ocekivane
proizvodnje PV sistema dobija se vremenska uskladenost izmedu proizvodnje 1 potroSnje,
¢ime se moZe odrediti optimalna veliCina sistema, potreban kapacitet baterija i stepen
energetske nezavisnosti korisnika.

Rezultati analize profila potroSnje i proizvodnje predstavljaju kljucni ulaz za softverske
alate za simulaciju i optimizaciju PV sistema, kao Sto su PVsyst [69], gde se na satnom
nivou analizira energetski bilans, stepen sopstvene potros$nje i ekonomski efekti sistema.
Takode, analiza energetskog bilansa, optimalne konfiguracije PV sistema i ekonomske
isplativosti moZe se sprovesti koris¢enjem softverskog alata HOMER Pro [70]. Numericka
analiza, modelovanje i simulacija PV sistema, kao i razvoj prediktivnih i optimizacionih

algoritama, realizovani su u okruzenju MATLAB [71].

Izbor komponenata PV sistema

Izbor komponenata PV sistema predstavlja jednu od najvaznijih faza u procesu projekto-
vanja, jer direktno uti¢e na energetsku efikasnost, pouzdanost rada i dugorocne troskove
eksploatacije. Klju¢ni elementi sistema obuhvataju PV module, invertore, nosace (kon-
strukciju), zaStitnu i1 spojnu opremu, kao i merni i nadzorni sistem. U ovoj fazi se posebna
paznja posvecuje tehnickim karakteristikama, kompatibilnosti komponenti i njihovoj uskla-
denosti sa medunarodnim standardima, kao Sto su IEC 61215 [72], IEC 61730 [73] i
IEC 62109 [74].

Izbor PV modula

Izbor PV modula zasniva se na analizi viSe kriterijuma: efikasnosti pretvaranja sunceve
energije u elektriCnu, nazivnoj snazi (izrazenoj u Wp), temperaturnom koeficijentu, pou-
zdanosti u realnim uslovima rada i odnosu cena-performanse. U savremenim sistemima
najceScée se koriste mono-Si (monokristalni silicijum) PV moduli zbog vece efikasnosti
[75].
Kljuéni parametri koji se razmatraju pri izboru PV modula su:
® Nazivna snaga modula P,, (u Wp), koja direktno utice na ukupnu instaliranu snagu
sistema.
® Naponske i strujne karakteristike (Vye, Isc, Vinp, Inp), neophodne za uskladivanje sa
ulaznim opsegom invertora.
e Temperaturni koeficijent snage (Yp), koji pokazuje pad izlazne snage sa porastom
temperature (tipicno —0.35 do —0.45%/°C).
e Otpornost na degradaciju i mehanicke uslove, prema IEC 61215 (otpornost na vlagu,

UV zracenje, vetar 1 sneg).
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U praksi se izbor modula Cesto vrSi 1 prema dostupnosti na trZiStu, garanciji (tipiéno
12-15 godina za proizvod 1 25 godina za performanse) 1 kompatibilnosti sa konstrukci-
jom i invertorom. Za potrebe preciznog modelovanja u softverima kao §to su PVsyst ili
MATLAB/Simulink, koristi se detaljan elektricni model PV modula (npr. jednodioni ili
dvo-diodni model) koji ukljuCuje parametre kao Sto su redna (Ry) 1 paralelna otpornost

(Rp), kao i1 temperaturu Celija prema Faimanovom ili NOCT modelu [32], [38].

Izbor invertora

Izbor invertora je jednako vaZan kao i izbor modula, jer invertor predstavlja ,,srce* PV
sistema, s obzirom da pretvara jednosmernu struju (DC) koju generiSu PV moduli u nai-
zmenicnu struju (AC), koja se koristi u domacinstvima ili se prosleduje u elektroenergetsku
mreZu. Osnovni kriterijumi za izbor invertora su:
e Nominalna snaga (Py,,), koja treba da bude priblizno jednaka ili manja od ukupne
snage PV generatora (Ppy ), uz dozvoljeno odstupanje od +10%.
e Ulazni DC napon i opseg MPPT, koji mora obuhvatiti naponske karakteristike
niza modula (slika 3.5). Naponski opseg MPPT ulaza mora obuhvatiti radni napon
PV stringa u realnim temperaturnim uslovima, dok se maksimalni DC napon i
maksimalna struja ne smeju prekoraciti.
e Efikasnost pretvaranja (1;i,y,), koja kod savremenih invertora dostize 97-99 %.
® Broj MPPT ulaza, koji omogucava optimalno praéenje tacke maksimalne snage za
nezavisne nizove panela razlicite orijentacije.

® Vrsta invertora: string, centralni ili mikroinvertori, u zavisnosti od veli¢ine sistema i

konfiguracije PV polja.

Naponski opseg

MPPT ulaza
P -
Vmin_string VmaLstring VDCumin VDC max
-TORE § Z0°C DC ulazni napon i struja

Usaglasena podesavanja

Slika 3.5: llustracija uskladivanja PV stringa i invertora.
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Posebna paznja se posvecuje pouzdanosti i zastitnim funkcijama invertora, ukljucujuci
prenaponsku, strujnu 1 termicku zaStitu, kao i mogucnost rada u mreznom (on-grid) ili
autonomnom (off-grid) rezimu. U sistemima sa baterijskim skladiStenjem energije koriste
se hibridni invertori koji omoguéavaju dvosmerni tok energije (punjenje i praznjenje
baterija) [76].

Pored osnovnih komponenti, u projektovanju se mora obratiti paznja i na:

e DC i AC zastitnu opremu (osiguraci, prekidaci, SPD uredaji),

® nosace i konstrukciju (fiksni ili sa praenjem sunca — tracking sistemi),

® kablovske vodove i konektore (npr. MC4, sa UV 1 IP68 zaStitom),

e sistem monitoringa i daljinskog nadzora (SCADA, Modbus, RS485, Wi-Fi komuni-

kacija).

Primenom standardizovanog pristupa izboru komponenti, zasnovanog na tehnickim speci-
fikacijama, elektricnom uskladivanju i dugorocnoj pouzdanosti, obezbeduje se optimalna
performansa i stabilan rad PV sistema tokom celog Zivotnog ciklusa [76], [77]. Takode, na
ovaj nacin se obezbeduje optimalna efikasnost i minimalni troSkovi odrZavanja sistema,
¢ime se omogucava stabilna i predvidiva proizvodnja elektri¢ne energije tokom celog

Zivotnog ciklusa PV sistema.

BOS - pratece mehanicke i elektricne komponente sistema

Pored osnovnih elemenata kao §to su PV moduli i invertori, izuzetno vazan deo svakog
PV sistema Cine prateCe mehanicCke 1 elektricne komponente - BOS (Balance of System).
Ove komponente obezbeduju fizicku stabilnost, elektricnu povezanost i bezbedan rad PV
sistema tokom celog njegovog Zivotnog veka, pri ¢emu njihov kvalitet i pravilno dimenzi-
onisanje imaju direktan uticaj na ukupne gubitke, pouzdanost i dugoro¢nu eksploataciju
[64], [76]. Struktura i medusobni odnosi kljuénih BOS komponenti u okviru PV sistema

prikazani su na slici 3.6.
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Slika 3.6: Pregled osnovnih BOS (Balance of System) komponenti u PV sistemu.
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Mehanicke komponente

Mehanicke komponente obuhvataju nosace (montazne strukture) na koje se PV moduli
postavljaju. Njihov izbor i dizajn pre svega zavisi od tipa instalacije, da li se radi o krovnom
PV sistemu, PV instalaciji na nadstresSnici ili u okviru fasade objekta. Na kraju poseban
tip mehanickih komponenata se koristi za PV sisteme montirane na zemlji tzv. zemaljske
(ground-mounted) instalacije. Osnovni zadatak konstrukcije jeste da obezbedi optimalan
nagib i orijentaciju panela, kao i njihovu stabilnost u razli¢itim vremenskim uslovima.
Strukture se izraduju od aluminijuma ili pocinkovanog celika zbog otpornosti na koroziju i
malog odnosa mase i ¢vrstoe konstrukcije. Prilikom projektovanja konstrukcije, potrebno
je izvrSiti proracune opterecenja u skladu sa Eurokod standardima EN 1991-1-4 [78] i
EN 1991-1-3 [79], dok se u sistemima velikih razmera sve ¢eS¢e primenjuju jedno- i
dvoosni sistemi za pracenje sunca, koji omogucavaju povecanje godiSnjeg prinosa uz cenu
vece mehanicke slozenosti i odrZzavanja [63]. Postupak izbora mehanic¢kih komponenata
ukljucuje sledece faktore:

¢ maksimalnu brzinu vetra u regionu i pritisak koji deluje na povrSinu modula;

e opterecenje snegom i staticku otpornost konstrukcije;

e otpornost na vibracije, temperaturne dilatacije i eventualne seizmicke efekte;

trajnost i odrZzavanje spojeva, vijaka i sidrista.
U sistemima velikih razmera (solarni parkovi) Cesto se koriste tracking sistemi (jedno-
ili dvoosni), koji povecavaju godisnji prinos energije za 15-25 %, ali zahtevaju sloZeniju

mehaniku i periodi¢no odrzavanje.

Elektricne komponente

Elektri¢ne komponente BOS-a obuhvataju sve elemente koji omogucavaju prenos elektri¢-
ne energije od PV modula do invertora, a zatim ka mreZi ili baterijskom sistemu. Glavni
elementi elektri¢nog dela BOS sistema su:
e DC kablovi koji povezuju PV module u stringove i stringove sa DC razvodnim
ormarima. Izradeni su od UV-otpornih i dvoslojnih izolacija, obi¢no preseka od
4-10 mm?;
® AC kablovi koji vode struju od invertora ka razvodnom ormanu ili mreZi, dimenzio-
nisani prema maksimalnoj struji i dozvoljenom padu napona (AU < 1.5%);
® prekidaci i osiguraci na DC 1 AC strani, koji obezbeduju selektivnost zastite 1
moguénost servisnog iskljucenja;
® prenaponska zastita (SPD tip 1+2) prema standardu /EC 61643-31 [80], koja §titi od
udara groma i prenapona indukovanih u mreZi;
e sistem uzemljenja i izjednacenja potencijala, koji obezbeduje sigurnost korisnika 1
zasStitu od elektri¢nih udara.

Dodatno, BOS obuhvata i projektovanje elektri¢ne Seme sistema, gde se definiSe nacin
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povezivanja stringova, lokacija razvodnih ormana, tipovi prekidaca, kao i poloZaj komuni-
kacionih linija za monitoring. Ovo mora biti u potpunosti uskladeno sa zahtevima standarda
IEC 60364-7-712 [81], kako bi se obezbedila elektricna bezbednost, selektivnost zastite i
otpornost sistema na prenaponske pojave.

Ukoliko je u PV sistemu planirano baterijsko skladiSte energije, neophodno je projekto-
vati dvosmerni energetski tok izmedu invertora 1 baterijskog sistema, kao i dodatne zastite
za DC/DC pretvarace, temperaturne senzore i BMS (Battery Management System). Svi
elementi moraju biti projektovani tako da obezbede minimalne gubitke 1 visoku efikasnost
prenosa energije (Npos > 98%).

Kvalitetno projektovan BOS predstavlja osnovu dugotrajnog i stabilnog rada PV siste-
ma, jer omoguéava minimizaciju gubitaka, povecanje operativne pouzdanosti i smanjenje

troSkova odrzavanja tokom celog projektovanog Zivotnog ciklusa postrojenja.

Ekonomska opravdanost i povratak ulaganja (ROI)

Evaluacija ekonomske opravdanosti PV sistema predstavlja klju¢ni korak u procesu pla-
niranja i donoSenja investicione odluke [82]. Ova analiza obuhvata procenu inicijalnih
investicionih troSkova, operativnih troSkova tokom eksploatacije, kao i odredivanje finan-

sijskih pokazatelja koji kvantifikuju dugoro€nu isplativost sistema.

Pocetni investicioni troskovi

Pocetni investicioni troSkovi (Capital Expenditure - CAPEX) obuhvataju troSkove pro-
jektovanja, nabavke i realizacije PV sistema. U ovu grupu spadaju troSkovi PV modula
i invertora, prateCe opreme (BOS), instalacije i priklju¢enja na elektroenergetsku mrezu.
Tipi¢ne vrednosti investicionih tro§kova za male i srednje sisteme u Evropi u poslednjim
godinama krecu se u opsegu 700-1200 €/kW,,, u zavisnosti od veli¢ine sistema i trZiSnih
uslova [83], [84].

Ukupan investicioni troSak moZe se izraziti kao:

Ciotal = Cpv +Cpos + Cinst + Cgrid, (3.4)

gde Cpy predstavlja troSkove modula i invertora, Cppg troSkove prateCe opreme, Cj,g
troSkove instalacije, a Cg,;q troSkove prikljuCenja na mrezu. Kod vecih sistema dolazi do
izrazaja efekat ekonomije obima, pa investicioni troSak po instaliranom kW, opada sa

porastom snage sistema.

Operativni troskovi

Operativni troSkovi (Operational Expenditure - OPEX) ukljucuju tro§kove redovnog odrza-
vanja, nadzora sistema, ¢iS¢enja modula, osiguranja, kao i periodi¢ne zamene komponenti

(npr. invertora na svakih 10-12 godina). GodiSnji OPEX tipi¢no iznosi 1-2 % pocetne
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investicije, dok se degradacija snage PV modula krece u opsegu 0.3-0.5 % godisnje [85].
Primena sistema nadzora 1 prediktivnog odrZavanja moze dodatno smanjiti rizik neplanira-

nih zastoja i produziti efektivni radni vek sistema.

Period povratka ulaganja

Period povrata ulaganja (Payback Period - PB) predstavlja vreme potrebno da kumulativne

godis$nje ustede nadmase pocetnu investiciju. U najjednostavnijem obliku definiSe se kao:

C
PB =% (3.5)
Syear
gde je Syeqr prosecna godiSnja finansijska korist ostvarena proizvodnjom elektri¢ne energije
iz PV sistema. U prisustvu subvencija, poreskih olakSica ili garantovanog otkupa energije,
vrednost Sy, se povecava, ¢ime se period povratka znacajno skracuje.
Za sveobuhvatniju procenu koristi se metoda neto sadasSnje vrednosti (Net Present

Value - NPV), zasnovana na diskontovanju novc¢anih tokova [82]:

NPV—fSt_O’—C (3.6)
—[:1 1—|—l’)t total s .

(

gde su S; godisnja finansijska korist, O; operativni troskovi, r diskontna stopa, a n Zivot-
ni vek sistema (tipicno 25-30 godina). Pozitivna vrednost NPV ukazuje na finansijsku

opravdanost projekta (slika 3.7).
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Slika 3.7: Diskontovani tokovi gotovine PV sistema: pocetni troskovi - CAPEX, godisnje koristi i
operativni troskovi - OPEX.

Nivelisani trosak elekiriche energije

Nivelisani troSak elektricne energije (Levelized Cost of Electricity - LCOE) predstavlja
standardni pokazatelj ekonomske konkurentnosti energetskih tehnologija [82], [84]. De-

finiSe se kao odnos ukupnih diskontovanih troSkova i ukupne diskontovane proizvedene
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energije tokom radnog veka sistema:

"0
Ctoml + Z (1 —'-tr)l

LCOE = =1 (3.7)
E

t_zi (1+r)

Niza vrednost LCOE ukazuje na vecu konkurentnost sistema u poredenju sa alternativnim

izvorima energije ili trZiSnom cenom elektri¢ne energije.

Unutrasnja stopa profitabilnosti

Dodatni pokazatelj predstavlja unutrasnja stopa profitabilnosti (Internal Rate of Return -
IRR), definisana kao diskontna stopa pri kojoj je NPV = 0. Projekat se smatra prihvatljivim
ukoliko je IRR > ryn, gde je 1y, minimalna prihvatljiva stopa povratka investicija.

Sveobuhvatna analiza dugorocne isplativosti ukljucuje razmatranje razli¢itih scenari-
ja, ukljucujuci promene cena elektricne energije, degradaciju modula, zamenu klju¢nih
komponenti, kao i modele neto merenja (engl. net-metering) u okviru sistema podsticajnih
otkupnih cena (engl. feed-in tariff) [68]. Za razliku od sistema neto merenja, gde se proi-
zvedena energija koristi za umanjenje sopstvene potrosnje, sistem podsticajnih otkupnih
cena podrazumeva prodaju proizvedene energije po unapred definisanoj tarifi. Rezultat
predstavlja skup kljucnih indikatora (PB, NPV, IRR, LCOE), na osnovu kojih se donosi
informisana investiciona odluka.

Detaljan numericki primer proracuna LCOE za reprezentativne uslove u Republici
Srbiji, zajedno sa analizom osetljivosti na diskontnu stopu, investicioni troSak i1 godiSnji

energetski prinos, prikazan je u Dodatku A.

Bezbednosni standardi i propisi

Bezbednost PV sistema predstavlja fundamentalni zahtev u svim fazama njegovog Zivotnog
ciklusa - od projektovanja i instalacije, do eksploatacije i odrzavanja. Uskladenost sa vaze-
¢im zakonskim aktima i medunarodnim tehni¢kim standardima obezbeduje pouzdan rad
sistema, zastitu korisnika i servisnog osoblja, kao i stabilnu integraciju u elektroenergetsku
mrezZu.

Regulatorni okvir u Republici Srbiji definiSe pravne 1 tehnicke uslove za izgradnju i
prikljucenje PV sistema. Klju¢ni dokumenti su Zakon o energetici, Zakon o obnovljivim
izvorima energije, kao i tehnicki uslovi distributivnog operatera za priklju¢enje na mrezu.
U zavisnosti od snage i lokacije PV sistema, mogu biti neophodne gradevinske i ekoloske
saglasnosti u skladu sa vaze¢im propisima.

Tehnicki standardi ¢ine osnovu bezbednosnog projektovanja PV sistema. Njihova

primena obuhvata sledece nivoe:
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e Kvalitet i pouzdanost modula — 1IEC 61215 (ispitivanje trajnosti) i IEC 61730

(bezbednosni zahtevi modula).

Bezbednost energetskih pretvaraca — IEC 621009.

Projektovanje i instalacija niskonaponskih PV sistema — IEC 60364-7-712.
Prenaponska i gromobranska zastita — 1EC 61643-31 i1 EN 62305.
Verifikacija i dokumentacija instalacije — EN 62446-1.

® Pracenje performansi — IEC 61724-1:2021.

Ovi standardi sistematizuju zahteve u pogledu elektri¢ne sigurnosti (zasStita od strujnog

udara, kratkog spoja i prenapona), mehanicke otpornosti konstrukcije na vetar i sneg (u
skladu sa EN 1991), zastite od poZara, kao i uzemljenja i izjednaCenja potencijala.
Operativna bezbednost podrazumeva primenu odgovaraju¢ih procedura tokom in-
stalacije 1 odrzavanja, ukljuujuci obuku 1 sertifikaciju osoblja, periodicne inspekcije,
termografske analize, ispitivanje izolacije i vodenje tehnicke dokumentacije u skladu sa
EN 62446-1. Dosledna primena regulatornog i normativnog okvira ne samo da smanjuje
tehnicke i1 bezbednosne rizike, ve¢ doprinosi dugorocnoj pouzdanosti sistema i njegovoj

finansijskoj odrZivosti.

Testiranje, pustanje u rad, monitoring i odrzavanje PV sistema

Zavr$na faza realizacije PV sistema obuhvata niz aktivnosti usmerenih na verifikaciju
ispravnosti instalacije, potvrdu tehnic¢kih performansi i implementaciju sistema za nadzor
1 odrzavanje. Ove aktivnosti su od suStinskog znacaja za bezbedan rad, pouzdanost i

ostvarenje ocekivanih energetskih pokazatelja tokom Zivotnog veka postrojenja.

Testiranje i verifikacija sistema

Testiranje 1 verifikacija sistema sprovode se neposredno pre puStanja u rad i imaju za cilj
da potvrde da svi elementi sistema rade u skladu sa projektom i relevantnim standardima
(IEC 62446-1, IEC 60364-7-712, IEC 61730). Postupak obuhvata sledece korake:
® vizuelna inspekcija svih komponenti, ukljuCuju¢i PV module, nosace, kablove,
konektore 1 razvodne ormare;
e provera momenta zatezanja spojeva i mehanicke stabilnosti konstrukcije;
e merenje napona otvorenog kola (V) 1 struje kratkog spoja (/) svakog stringa radi
potvrde elektri¢nog kontinuiteta i pravilne polarizacije;
e test izolacije DC kola i uzemljenja prema EN 62446-1;
e termografski pregled PV polja radi detekcije tzv. ,,hot-spot* efekata i nepravilnih
spojeva;
e funkcionalno testiranje invertora, MPPT pracenja i zaStitnih uredaja (osiguraci, SPD,
prekidaci).

Svi rezultati testiranja dokumentuju se u izvestaju o verifikaciji sistema, koji predstavlja
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obavezni deo tehnicke dokumentacije i preduslov za izdavanje upotrebne dozvole. Ovim
dokumentom potvrduje se da sistem zadovoljava zahteve bezbednosti, zastite i performansi

predvidenih projektom.

Pustanje u rad

Pustanje u rad (komisioniranje) predstavlja formalni postupak kojim se sistem zvani¢no
ukljucuje u radni rezim. Tokom ove faze proverava se ispravnost sinhronizacije invertora
sa mreZom, stabilnost napona i frekvencije, kao i zastitni mehanizmi u slucaju nestanka
napona u mreZi (anti-islanding protection). Parametri se uporeduju sa proraCunatim vred-
nostima iz softverskih simulacija (npr. PVsyst, MATLAB/Simulink) kako bi se potvrdila
ocekivana energetska proizvodnja. Nakon uspesnog testiranja, sistem se predaje korisniku

uz komplet tehnicke dokumentacije, garantne listove i uputstva za odrZavanje.

Monitoring i analiza performansi

Monitoring i analiza performansi sprovode se kontinuirano tokom eksploatacije PV sistema
1 predstavljaju osnovu za evaluaciju njegovog rada. Savremeni PV sistemi integriSu merni
i komunikacioni hardver koji omogucava automatsko prikupljanje podataka u realnom
vremenu:

® merenje napona i struje po stringovima;

e pracenje izlazne snage, faktora snage i efikasnosti invertora;

e registraciju temperature modula, ambijentalne temperature i solarne iradijanse;

e prenos podataka putem RS485, Ethernet ili Wi-Fi protokola ka SCADA sistemu.
Analiza performansi se vrsi u skladu sa standardom IEC 61724-1:2021, koji definiSe
metodologiju izraCunavanja klju¢nih pokazatelja kao $to su:

® Performance Ratio (PR) - odnos izmedu stvarne i teoretske proizvodnje energije;

e Capacity Factor (CF) - iskori§Cenost instaliranog kapaciteta tokom godine;

® Availability (A) - vreme u kojem je sistem bio operativan u odnosu na ukupno vreme

rada.
Sistemi za monitoring omogucavaju detekciju anomalija (pad napona, pregrevanje, zastoji
invertora) i pokrecu alarmne procedure, ¢ime se smanjuje rizik od zastoja i gubitaka
energije. Pored tehnickih analiza, monitoring omogucava i izracunavanje ekonomskih
pokazatelja kao Sto su meseCna uSteda, generisana energija i procenjeni ROI u realnom

vremenu.

Odrzavanje PV sistema

Odrzavanje PV sistema ima presudan uticaj na dugovecnost i stabilnost rada postrojenja.
U skladu sa preporukama proizvodaca i standardom EN 62446-2, odrzavanje obuhvata:
e periodi¢ne vizuelne inspekcije i ¢iSéenje PV modula radi uklanjanja praSine, polena

1 snega;



3.2

3.2 Softverski alati i simulacioni modeli 41

e provere napona, konektora, uzemljenja i DC razvodnih ormana;

e zamenu invertora, osiguraca i SPD uredaja po isteku radnog veka;

e azuriranje softverskih modula i arhiviranje podataka sa sistema nadzora.
Preporucuje se godiSnja verifikacija performansi PV sistema (tzv. annual performance
check) 1 revizija elektricnih spojeva kako bi se sprecilo degradiranje kontakata i povecanje
otpora. Pravilno sprovedeno odrZavanje omogucéava da sistem zadrZi viSe od 85-90 %
pocetne efikasnosti i produzi radni vek na viSe od 25 godina.

Kombinacijom preciznog testiranja, automatizovanog monitoringa i redovnog odrzava-
nja obezbeduje se visok stepen pouzdanosti i stabilnosti PV sistema, Sto predstavlja kljucni
preduslov za ostvarivanje predvidenih energetskih, ekonomskih i ekoloskih benefita tokom
celokupnog perioda eksploatacije.

Softverski alati i simulacioni modeli

Tokom poslednje dve decenije razvijen je niz softverskih alata koji omoguéavaju mo-
deliranje, simulaciju i optimizaciju PV sistema. Ovi alati integrisu fizicke, empirijske i
ekonomske modele radi procene performansi, gubitaka, proizvodnje energije i finansijske
isplativosti sistema. Njihova primena omogucava sistematsku analizu razlicitih projektnih
scenarija u zavisnosti od geografskih, meteoroloskih 1 tehnickih uslova.

U okviru ove disertacije, program PVsyst koriSéen je kao referentni fizicko—empirijski
model za simulaciju energetskih performansi PV sistema. PVsyst se zasniva na stan-
dardizovanim procedurama proracuna energetskog bilansa i u skladu je sa smernicama
IEC 61724-1 za pradenje i evaluaciju performansi PV sistema. Njegova primena omogu-
¢ava detaljnu analizu svih komponenti energetskog lanca - od solarne iradijacije, preko
konverzije u PV modulu i invertoru, do isporuke energije u mrezu.

Rezultati dobijeni simulacijom u PVsyst-u koriséeni su kao referentne vrednosti za va-
lidaciju modela razvijenih u okviru ove disertacije, ukljucuju¢i modele zasnovane na ANN
implementirane u okruZzenju MATLAB/Simulink. Takav pristup omogucava kvantifikaciju
odstupanja izmedu deterministi¢kog fizickog modela i adaptivhog modela zasnovanog na
podacima, ¢ime se obezbeduje metodoloski rigorozna komparativna evaluacija.

Pored poredenja sa PVsyst simulacijama, rezultati prediktivnih modela uporedeni
su 1 sa raspoloZivim eksperimentalnim podacima, ¢ime je uspostavljen trostepeni okvir
verifikacije: (1) fiziCko—empirijska simulacija (PVsyst), (2) model zasnovan na vestackoj in-
teligenciji, 1 (3) mereni podaci. Ovakav validacioni pristup omogucava objektivnu procenu
taCnosti 1 pouzdanosti predloZenih modela, kao 1 identifikaciju njihovih ograni¢enja.

U Tabeli 3.1 dat je uporedni pregled najcesce koriscenih softverskih paketa za projek-

tovanje i simulaciju PV sistema.



Tabela 3.1: Uporedni pregled najcesce koriséenih softverskih alata za projektovanje i simulaciju PV sistema.

Alat Tip modela Prednosti Ogranicenja Izvor
PVsyst Fizicko-empirijski Detaljna analiza gubitaka i sen- Zatvoren kod; ograniena [86], [87]
Cenja; standardizovan prema mogucnost integracije sa
IEC 61724; korisnicki interfejs AI/ML algoritmima
i detaljan energetski bilans
SAM (NREL) Fizi¢ko-ekonomski Energetska 1 finansijska anali- Osetljiv na kvalitet mete- [45], [46]
za; otvoren API; moguénost iz- oroloskih podataka i lo-
rade sloZenih scenarija kalne ekonomske para-
metre
MATLAB/Simulink Matematicki/simulacioni Visoka fleksibilnost; podr§kaza Zahteva dobro poznava- [88], [89]
ANN, fuzzy 1 optimizacione al- nje sistema i programira-
goritme; moguénost modelova- nja; duZe vreme simulaci-
nja Digital Twin sistema je
HOMER Pro Energetsko planiranje Simulacija hibridnih sistema Ograni¢ena vremenska [70], [90]

(PV-vetar-baterije-dizel); opti-
mizacija troSkova 1 konfiguraci-
ja

rezolucija i uproséeni me-
teoroloSki modeli
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PVsyst predstavlja profesionalni softverski alat zasnovan na fizicko—empirijskim modeli-
ma konverzije energije 1 detaljnom modelovanju gubitaka u PV sistemima. Ukljucuje baze
podataka komponenti (moduli, invertori), meteoroloske baze (Meteonorm, PVGIS) i 3D
modele sencenja.

U ovoj disertaciji, PVsyst je koriS¢en za simulaciju referentnih scenarija proizvodnje
elektri¢ne energije, pri ¢emu su dobijeni rezultati sluZili kao validaciona osnova za porede-
nje sa ANN modelima i eksperimentalnim podacima. Na taj nacin, PVsyst je funkcionisao
kao standardizovani referentni model za evaluaciju predloZenog istraZzivackog pristupa.
SAM (System Advisor Model) je razvijen od strane Nacionalne laboratorije za obno-
vljivu energiju (NREL, SAD). SAM kombinuje energetske i ekonomske modele i koristi
se za analizu isplativosti projekata OIE. Alat omogucéava unos lokalnih meteoroloskih
podataka, definisanje finansijskih scenarija i simulaciju ponaSanja PV sistema u zavisno-
sti od trziSnih cena elektricne energije. Njegove prednosti su otvoreni API, jednostavna
integracija sa Python skriptama i bogat skup predefinisanih tehnologija (PV, vetar, bioma-
sa, geotermalna energija). Glavni nedostatak je zavisnost od tacnosti ulaznih podataka 1
sloZzenost pri modelovanju lokalnih troSkova i subvencija.

MATLAB/Simulink predstavlja nau¢no-istrazivacki standard za modelovanje i simulaciju
dinamickih sistema. U oblasti PV sistema omogucava razvoj sopstvenih fizickih, matema-
tickih 1 AI modela (npr. MLP, LSTM, CNN-LSTM, XGBoost). Prednost MATLAB-a je
potpuna fleksibilnost, podrska za digitalne blizance (Digital Twin) i integracija sa ekspe-
rimentalnim podacima iz laboratorija. Nedostatak je zahtev za naprednim poznavanjem
programiranja i duZe vreme simulacije u kompleksnim scenarijima.

HOMER Pro je softverski alat za energetsko planiranje i optimizaciju hibridnih sistema
koji kombinuju PV, vetrogeneratore, dizel generatore i baterijska skladiSta. Fokusira se
na ekonomsku optimizaciju i pronalaZenje najisplativije konfiguracije sistema uz zadate
energetske zahteve 1 resurse. Prednost HOMER-a je jednostavna integracija viSe izvora
energije i precizna finansijska analiza, dok su glavni nedostaci ograni¢ena vremenska
rezolucija i uproSceni meteoroloski modeli.

Integracijom navedenih softverskih alata sa savremenim metodama VI 1 optimizacije
(npr. genetski algoritmi, neuronske mreze i fuzzy sistemi), moguce je znacajno unaprediti
taCnost prognoza i efikasnost projektovanja PV sistema, ¢ime se prelazi sa tradicionalnih

deterministickih na adaptivne 1 inteligentne pristupe modeliranju.

Ogranic¢enja konvencionalnih metoda

Iako su konvencionalne metode projektovanja PV sistema Siroko prihvacene u inZenjerskoj
praksi i predstavljaju osnovu komercijalnih softverskih reSenja, one pokazuju niz ogranice-
nja koja postaju sve izraZenija u savremenim uslovima dinami¢kog upravljanja energijom

i povecanog udela obnovljivih izvora u elektroenergetskim mrezama. Njihova statiCka
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priroda i ograni¢ena mogucnost prilagodavanja promenljivim meteoroloskim i operativnim

uslovima Cesto dovode do smanjene tacnosti simulacija i oteZavaju primenu u sistemima

za nadzor u realnom vremenu.

Glavna ogranic¢enja konvencionalnih metoda mogu se svesti na:

Staticka priroda modela - vecina komercijalnih softvera koristi prose¢ne mesecne
ili godisnje vrednosti globalne solarne iradijacije i temperature, ¢ime se zanemaruje
vremenska varijabilnost i gube informacije o kratkoro¢nim fluktuacijama solarne
energije (npr. oblacnost, sencenje, promene albeda).

Nedostatak prediktivnih komponenti - konvencionalni pristupi ne ukljucuju ana-
lizu vremenskih serija niti algoritme ML za prognozu meteoroloskih parametara
ili izlazne snage PV sistema. Time se ograni¢ava njihova primena u dinamic¢kim
sistemima upravljanja i planiranju rada mreZe.

Nepotpuna integracija podataka - ulazni podaci iz razlicitih izvora (npr. lokalne
meteoroloske stanice, Meteosat, ERAS reanalize) Cesto se koriste nezavisno, bez
medusobne validacije i fuzije, $to dovodi do nesigurnosti u izlaznim rezultatima i
smanjene robustnosti modela.

Ogranicena validacija modela - simulacioni rezultati se najcesce porede sa ideali-
zovanim proracunima ili standardnim testnim uslovima (STC), dok su poredenja sa
realnim merenjima (field data) 1 performansama u reZimu radne temperature modula
(NOCT) retka i ogranicena.

Neadekvatna primenljivost za pametne bidirekcione mreZe - veéina postojecih
softverskih paketa ne podrzava dvosmernu komunikaciju sa sistemima merenja i
nadzora (SCADA/EMS), niti omogucava implementaciju adaptivnog upravljanja i

optimizacije u realnom vremenu.

Zbog ovih ogranicenja, savremena istraZivanja u oblasti PV sistema sve viSe teZe integri-

sanim i prediktivnim modelima koji kombinuju klasi¢ne fizicke proracune sa naprednim

VI algoritmima, optimizacije performansi i Digital Twin konceptima. Ovakvi pristupi

omogucavaju preciznije predvidanje proizvodnje, automatsku dijagnostiku i adaptivno

upravljanje PV elektranama u okviru pametnih mreZa nove generacije.



- b

- =
mn
L]

| A (10T

4.1

Engim ol
msee- oo
n-n ) o

4. Metodologija istrazivanja

Metodologija istrazivanja u ovoj doktorskoj disertaciji organizovana je kao sekvencijalni,
ali iterativni proces, osmisljen tako da obezbedi konzistentnu integraciju heterogenih izvora
podataka, sistematsko generisanje prediktivnih modela i objektivnu evaluaciju njihovih
performansi.

Ovo poglavlje detaljno definiSe metodoloski okvir primenjen u istraZivanju, ukljucujuéi
strukturu i harmonizaciju podataka, postupke predprocesiranja i normalizacije podataka,
eksperimentalno okruZenje, protokol treniranja i testiranja prediktivnih modela, kao i
kriterijume evaluacije 1 validacije u skladu sa relevantnim IEC smernicama. Metodologija
je koncipirana tako da obezbedi ponovljivost, uporedivost i inZzenjersku konzistentnost
rezultata, uz jasno razdvajanje eksperimentalnih scenarija u zavisnosti od dostupnosti

ulaznih podataka.

Integrisani okvir istrazivanja

Integrisani okvir istrazivanja zasnovan je na viseslojnom, sistematskom pristupu koji
povezuje akviziciju i integraciju podataka, prethodnu obradu i formiranje skupa podataka,
razvoj 1 treniranje prediktivnih modela, kao 1 evaluaciju performansi u skladu sa IEC-
orijentisanim kriterijjumima. Ovaj okvir predstavlja metodoloSku osnovu disertacije 1
omogucava konzistentno razmatranje razli€itih scenarija dostupnosti ulaznih podataka i
modelskih pristupa.

Principijelni prikaz integrisanog okvira dat je na slici 4.1, gde je metodologija istra-
Zivanja i generisanja prediktivnih modela organizovana u pet medusobno povezanih faza

(S1-S5), koje se u nastavku poglavlja analiziraju pojedinacno.
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Slika 4.1: Principijelni prikaz metodoloskog okvira istraZivanja (S1-S5).

S1 - Akvizicija i integracija podataka

Pocetna faza metodoloskog okvira je usmerena na formiranje konzistentne i vremenski
uskladene baze podataka koja objedinjuje heterogene izvore meteoroloskih, radiometrijskih
1 energetskih informacija. Cilj ove faze nije samo prikupljanje podataka, ve¢ njihova
sistematska verifikacija, strukturno uskladivanje i priprema za dalju analiticku obradu.

U okviru S1 objedinjeni su: (i) lokalna in-situ meteoroloska i energetska merenja sa ek-
sperimentalnog PV sistema, (ii) satelitsko—modelirani podaci, (iii) reanalizni meteoroloski
skupovi podataka, kao i (iv) rezultati PVsyst simulacija kori$¢eni u validacionom kontekstu.
S obzirom na razlike u prostornoj reprezentativnosti i vremenskoj rezoluciji navedenih
izvora, posebna paZnja posvecena je postupku vremenske sinhronizacije i agregacije, pri
¢emu je formiran jedinstveni satni skup podataka kao referentna osnova za naredne faze
metodologije (S2-S5).

Detaljna struktura izvora, njihova klasifikacija i postupak integracije prikazani su u
Odeljku 4.3.

S$2 - Predprocesuiranje i kontrola kvaliteta podataka

Druga faza metodoloskog okvira usmerena je na pripremu integrisanog skupa podataka za
modelovanje, uz obezbedivanje fiziCke konzistentnosti, numericke stabilnosti i metodoloske
korektnosti eksperimentalnog protokola.

U ovoj fazi izvrSena je kontrola kvaliteta podataka, identifikacija i tretman nedostajucih
i filtriranje fizicki nerealnih vrednosti, kao i definisanje evaluacione dnevne maske u skladu
sa preporukama standarda IEC 61724-1 [65]. Posebna paZnja posveéena je skaliranju

ulaznih promenljivih 1 spreCavanju curenja informacija izmedu trening, validacionog 1
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test skupa. Rezultat faze S2 predstavlja fizicki validiran, statisticki homogen i numericki
stabilan skup podataka, spreman za konstrukciju ulazno—izlaznih parova i formiranje
eksperimentalnih konfiguracija u fazi S3.

Detaljan opis primenjenih procedura predobrade i normalizacije dat je u Odeljku 4.4.

S3 - Formiranje skupa podataka i definisanje eksperimentalnih
konfiguracija

Treéa faza metodoloskog okvira predstavlja prelaz izmedu predobrade podataka (S2) i
razvoja prediktivnih modela (S4). U ovoj fazi formirani su ulazno—izlazni parovi, definisane
eksperimentalne konfiguracije modela i uspostavljen vremenski konzistentan protokol
podele skupa podataka.

Nadgledani skup podataka konstruisan je u obliku parova (X, yx+ g ), gde X predstavlja
ulazni vektor u trenutku k, dok je yi, g ciljna promenljiva predvidena H sati unapred.
Definicija ulazne strukture zavisi od razmatrane konfiguracije modela, $to je konceptualno
prikazano na slikama 5.5 i 5.24. U ovoj fazi formalizovane su dve konceptualno razlicite
strategije modelovanja: indirektni pristup (M1), zasnovan na predikciji GHI i naknadnoj
proceni energije, 1 direktni pristup (M2), koji realizuje mapiranje meteoroloskih veli¢ina
direktno na energetsku izlaznu promenljivu.

Detaljan opis vremenske podele skupa podataka, konstrukcije nadgledanog skupa i
eksperimentalnih konfiguracija dat je u Odeljku 4.5.

$4 - Modelovanje i treniranje prediktivnih modela

Cetvrta faza metodoloskog okvira obuhvata implementaciju, parametrizaciju i treniranje
prediktivnih modela definisanih u fazi S3. U ovoj fazi realizovana je aproksimacija neline-
arne zavisnosti izmedu ulaznih meteoroloskih promenljivih i ciljne veli¢ine (iradijacija ili
energija), primenom data-driven modela.

U zavisnosti od eksperimentalne konfiguracije, model realizuje preslikavanje oblika
Virrr = fo(Xk), 4.1
odnosno, u slu¢aju vremenski prosirenog ulaza,
Yirn = fo(Xr(k)), (4.2)

gde O predstavlja skup parametara na kojima se trenira mreza. U ovoj fazi izvrSena je

sistematska optimizacija hiperparametara !, primena regularizacionih tehnika i kontrola

"Hiperparametri vestacke neuronske mreZe predstavljaju unapred definisane parametre koji se ne uce
tokom procesa treniranja, ve¢ se odreduju pre pocetka obuke modela. Oni ukljucuju, izmedu ostalog, arhitek-
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prenaucenosti, dok je konacna evaluacija modela ostavljena za zavrSnu fazu metodologije
(S5).

Detaljna matematicka formulacija, struktura modela i protokol treniranja prikazani su
u Odeljku 4.6.

$5 - Evaluacija, validacija i interpretacija performansi

Zavrs$na faza metodoloSkog okvira obuhvata nezavisnu kvantitativnu evaluaciju, kompa-
rativno poredenje 1 inZenjersku interpretaciju performansi razvijenih modela. Evaluacija
je sprovedena iskljucivo na test skupu, koji nije korisSéen tokom treniranja niti pri izboru
hiperparametara, ¢ime je obezbedena objektivnost dobijenih rezultata.

U ovoj fazi primenjen je konzistentan skup metrika taCnosti 1 pristrasnosti (bias), uz
dodatnu analizu strukture greske na razli¢itim vremenskim skalama (dnevnoj, mesecnoj i
sezonskoj). Za indirektne konfiguracije modela iz grupe M1 sprovedena je i energetska
validacija primenom PR-baziranog fizickog modela, uz poredenje sa rezultatima PVsyst
simulacija 1 dostupnim merenim podacima. Nasuprot tome, kod modela M2 evaluaci-
ja energetskih veliina realizovana je direktno, buduci da model neposredno predvida
proizvedenu elektricnu energiju PV sistema.

Detaljan opis metrika, IEC-orijentisanog pristupa evaluaciji i protokola validacije dat
je u Odeljcima 4.7 1 4.8.

Eksperimentalno okruzenje

Eksperimentalni deo istraZivanja realizovan je na Elektronskom fakultetu Univerziteta
u NiSu, u okviru laboratorije, kroz implementaciju modularnog PV sistema male snage,
konceptualno projektovanog kao mrezno povezan (on-grid) sistem. Medutim, sistem nije
fizicki prikljucen na distributivnu elektroenergetsku mrezu, vec je veza sa mrezom reali-
zovana simulaciono, ¢ime je omogucena kontrolisana laboratorijska analiza bez stvarnog
injektovanja energije u mrezu.

Primarna uloga eksperimentalne postavke (slika 4.2) nije proizvodnja elektri¢ne ener-
gije, ve¢ obezbedivanje referentnih merenih podataka za fazu akvizicije i integracije
podataka (S1), kao 1 nezavisne validacije i evaluacije prediktivnih modela u zavrs$noj fazi
metodologije (S5).

Eksperimentalni sistem obezbeduje satno agregirane merene veli¢ine (GHI, tempe-
ratura vazduha, AC snaga 1 energija), koje predstavljaju referentni izvor za poredenje sa

rezultatima ANN modela i PR-baziranih energetskih procena.

turu mreZe (broj slojeva i neurona), izbor algoritma treniranja, stopu ucenja, broj epoha i regularizacione
parametre, i imaju kljucni uticaj na performanse i sposobnost generalizacije modela.
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Slika 4.2: Uloga eksperimentalnog PV sistema u okviru metodoloskog okvira disertacije. Sistem
obezbeduje referentne merene podatke za faze S1 i S5.

4.2.1 Konfiguracija PV sistema i merni podsistemi

Eksperimentalna postavka sastoji se od sledecih funkcionalnih podsistema:
¢ PV podsistem: dva monokristalna modula nazivne snage 500 W (ukupno 1 kW),
orijentisana ka jugu uz nagib priblizno optimalan za geografsku lokaciju NiSa. Svaki
modul povezan je na zaseban mikroinvertor, ¢ime je obezbeden nezavisan MPPT po
modulu.
e Meteoroloski podsistem: lokalna merna stanica sa kontinuiranim merenjem GHI,
temperature vazduha 7y, brzine vetra v i relativne vlaznosti (RH).
e SCADA sloj: sistem za vremensku sinhronizaciju, prikupljanje i centralizovano
skladiStenje podataka sa PV sistema i meteoroloskih senzora.
e AnaliticKi sloj: serverska infrastruktura za predobradu podataka, formiranje skupa
podataka i razvoj prediktivnih modela.
Detaljna tehnicka arhitektura eksperimentalne postavke, sa prikazom energetskih i infor-
macionih tokova izmedu PV podsistema, meteoroloske stanice, SCADA infrastrukture,
analitiCkog sloja i priklju¢ne tatke na mreZu, data je na slici 4.3. Sema obuhvata i kon-
ceptualne nivoe simulacije/emulacije mreznog priklju¢enja razmatrane u okviru ovog

istrazivanja. Specifikacija eksperimentalnog PV sistema je data u Tabeli 4.1.
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Slika 4.3: Sematski prikaz eksperimentalnog 1 kW on-grid PV sistema sa mikroinvertorskom
arhitekturom, SCADA slojem i konceptualnim nivoima simulacije/emulacije mreZnog prikljucenja.

Tabela 4.1: Specifikacija eksperimentalnog PV sistema.

Komponenta Specifikacija Opis Napomena

PV moduli 2 x 500 W (mono- 1 kW ukupno Krov laboratorije,
Si) Nis

Mikroinvertori 2 x mikroinvertor ~ MPPT po modulu ~ Modul-po-modul

Orijentacija / nagib

Meteoroloski senzori

Povezivanje na mrezu

jug / =~ 35°
GHI, 7, v, RH

on-grid

blisko optimalnom

uzorkovanje 1-10
min

bez skladiStenja

arhitektura
Lokacija Nis

Lokalna stanica

Kvazi-staticka

simulacija
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Simulacija i emulacija prikljucenja na mrezu

S obzirom da je sistem male snage (1 kW) nije prikljucen na niskonaponsku distribucionu
mreZu, postavlja se pitanje moguénosti simulacije ili emulacije mreZnog prikljucenja u
kontrolisanom laboratorijskom okruZenju. U kontekstu ove disertacije razmatrana su tri
konceptualna nivoa:

1. Energetska (kvazi-staticka) simulacija: mreza se modeluje kao idealni izvor napo-
na (infinite bus aproksimacija), a analiza se svodi na vremensku seriju AC snage i
energije. Ovaj pristup je u potpunosti kompatibilan sa PR i PRy modelima koris¢e-
nim u metodologiji.

2. Time-series mrezna analiza (PCC model): modelovanje priklju¢ne tacke (impe-
dansa voda, lokalna opterecenja, naponske varijacije), pri ¢emu invertor funkcioniSe
kao PQ izvor. Ovaj nivo omogucava analizu uticaja lokalnih naponskih prilika na
proizvodnju.

3. Dinamicka emulacija (HIL pristup): upotreba programabilnog mreznog emulatora
i PV simulatora radi testiranja dinamic¢kog ponaSanja invertora (PLL, zaStite, anti-
islanding).

U okviru ovog istraZivanja primenjen je prvi pristup, buduci da je primarni cilj energetska
validacija i evaluacija prediktivnih modela, dok detaljna elektromreZna dinamika nije

predmet analize.

Napomena o reprezentativnosti sistema male snage

Iako eksperimentalni sistem ima relativno malu instalisanu snagu (1 kW), njegova repre-
zentativnost za validaciju prediktivnih modela proizilazi iz Cinjenice da se dominantne
nelinearne zavisnosti izmedu meteoroloskih parametara i izlazne snage odreduju atmo-
sferskim uslovima, temperaturom i dinamikom oblacnosti, a ne apsolutnom instalisanom
snagom sistema.

Mikroinvertorska arhitektura dodatno obezbeduje visoku vremensku rezoluciju me-
renja, nezavisni MPPT po modulu i pove€anu robusnost sistema u uslovima parcijalnog

osencenja, Sto doprinosi kvalitetu referentnih podataka.

Racunarska infrastruktura i softverski alati

Analiza podataka, treniranje i evaluacija prediktivnih modela izvedeni su na lokalnoj radnoj
stanici, Cija konfiguracija obezbeduje dovoljnu raCunarsku snagu za obradu viSegodiSnjih
vremenskih serija, implementaciju neuronskih mreza i izvodenje opseZnih eksperimental-
nih analiza. Hardverska konfiguracija kori§¢ena u istrazivanju data je u nastavku:

e CPU: Intel Core 17-12700K

e GPU: NVIDIA GeForce RTX 4070 (12 GB)

e RAM: 64 GB DDR5
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e Hard disk: SSD NVMe 2 TB

e Operativni sistemi: Windows 11 Pro
Softverski alati i okruZenja koriS¢eni u okviru istrazivanja izabrani su tako da omoguce
pouzdanu predobradu podataka, fleksibilnu implementaciju prediktivnih modela i transpa-
rentnu evaluaciju rezultata:

e MATLAB/Simulink: kori§¢en za predobradu podataka, analizu vremenskih serija,
implementaciju ANN modela, kao i pomo¢ne numericke proracune i vizuelizaciju
rezultata;

e PVsyst: koriScen za referentne simulacije 1 komparativnu analizu u sluajevima kada
je takvo poredenje metodoloski opravdano;

e PVGIS API: koriS¢en za preuzimanje satnih meteoroloskih i radiometrijskih po-
dataka (GHI, DNI, DHI, temperatura vazduha 1 pratece veli¢ine) u cilju dopune 1
uporedivanja sa lokalnim merenjima;

e GIS alati (po potrebi): koriS¢eni za prostorne provere, pripremu lokacijskih ulaza 1
verifikaciju geografskih parametara sistema.

Kombinacija navedene hardverske i softverske infrastrukture omogudila je konzistentnu
implementaciju metodoloskog okvira, ponovljivost eksperimenata i efikasno poredenje
razlic¢itih modelskih scenarija u skladu sa zahtevima disertacije.

Opisano eksperimentalno okruZenje, zajedno sa raCunarskom 1 softverskom infrastruk-
turom, obezbeduje pouzdanu osnovu za prikupljanje, sinhronizaciju i skladiStenje merenih
podataka, kao i za njihovu dalju analizu i obradu. Na ovaj nacin stvoren je konzistentan
skup ulaznih informacija koji se u nastavku rada koristi u fazi akvizicije, integracije i
strukturiranja podataka u okviru metodoloske celine S1. U sledeem odeljku detaljno
se razmatraju izvori koriS¢enih podataka, postupci njihove integracije i nacin formiranja

ulaznih skupova za razlicite eksperimentalne scenarije.

Izvori, integracija i struktura podataka

U okviru metodoloske faze akvizicije i integracije podataka (S1), kori$éeni su podaci iz
viSe komplementarnih izvora, pri ¢emu svaki izvor obezbeduje specificne meteoroloske,
radiometrijske ili energetske informacije relevantne za modelovanje 1 predvidanje izlaza
PV sistema. Pored lokalnih in-situ merenja, u analizu su ukljuceni i satelitski 1 reanalizni
meteoroloski podaci (engl. reanalysis weather data), koji predstavljaju vremenske serije
rekonstruisane kombinacijom istorijskih merenja, numerickih modela i asimilacije podata-
ka. Na taj nacin obezbeden je prostorno i vremenski homogen skup parametara pogodan
za dugoroc¢no treniranje i nezavisnu evaluaciju modela.

U kontekstu PV sistema, raspoloZivost i varijabilnost solarnog zraenja predstavljaju
dominantan spoljasnji faktor koji odreduje kratkorocne promene izlaza, dok meteoroloski

parametri (poput temperature vazduha, relativne vlaznosti i brzine vetra) uti¢u na termalno
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stanje modula i posredno na energetsku efikasnost sistema. Zbog toga je u okviru faze S1
izvrSena integracija viSe izvora podataka u jedinstvenu, vremenski uskladenu satnu bazu,

koja predstavlja osnovu za formiranje ulazno—izlaznih parova definisanih u fazi S3.

Kljucne ulazne velicine. U ovom istraZivanju centralnu ulogu imaju radiometrijski para-

metri (GHI, a gde je dostupno i DNI 1 DHI), uz pratece meteoroloske veli¢ine (7, RH, v)
i izvedene referentne (clear-sky) komponente. Ove veliCine Cine osnovu ulaznog prosto-
ra u eksperimentalnim konfiguracijama M1 i M2, pri ¢emu je GHI definisan kao ciljna
veli¢ina u indirektnom pristupu (M1), dok se u direktnom pristupu (M2) meteoroloske 1

radiometrijske veli¢ine mapiraju neposredno na energetsku izlaznu promenljivu.

Pregled i klasifikacija izvora podataka

U okviru istrazivanja koris¢ene su tri komplementarne klase izvora podataka, koje se
razlikuju prema nivou prostorne reprezentativnosti, viemenskoj rezoluciji i fizickoj verodo-
stojnosti:

1. Lokalna in-situ merenja sa eksperimentalnog PV sistema i meteoroloske stanice,

2. Satelitski i hibridni meteo podaci dostupni putem javnih servisa (npr. PVGIS),

3. Reanalizni meteoroloski podaci, dobijeni kombinacijom istorijskih merenja, nume-

rickih modela 1 asimilacije podataka.

Lokalna merenja predstavljaju referentni izvor (ground truth) za validaciju modela, bu-
duéi da obezbeduju podatke visoke vremenske rezolucije direktno sa lokacije sistema.
Satelitski i hibridni podaci omoguéavaju prostorno kontinuiranu procenu radijacionih i
meteoroloSkih parametara, dok reanalizni podaci obezbeduju vremenski homogen skup
meteoroloSkih parametara za duge visSegodiSnje periode (2005-2022. godine), Sto je od
znacaja za treniranje 1 testiranje modela na proSirenim vremenskim serijama. Osnovne

karakteristike koriS¢enih izvora prikazane su u Tabeli 4.2.

Tabela 4.2: Klasifikacija i osnovne karakteristike izvora podataka koriséenih u istraZivanju.

Izvor Parametri Vremenska Prostorna Period
rezolucija rezolucija
Lokalna meteo-stanica GHI, T7,, RH, 1-10 min, 1 h tackasto 2017-2022.
+ PV sistem v, P/E (lokacija siste-
ma)
Satelitski / hibridni GHI, DNI, l1h ~1 km 2017-2022.
proizvodi (PVGIS) DHI, T,
Reanaliza (ERA51sl.) meteoroloski 1h 10-50 km red 2005-2022.

parametri veliCine
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Lokalna merenja kao referentni izvor podataka

Podaci dobijeni od lokalne meteoroloske stanice u Nisu (slika 4.4), koja se nalazi u
neposrednoj blizini Elektronskog fakulteta tako da lokalna merenja sa eksperimentalne
PV postavke predstavljaju referentni izvor podataka u istrazivanju, buduci da direktno
odslikavaju stvarno ponaSanje sistema u datim meteoroloSkim uslovima. Ovi podaci koriste
se kao referentni izvor za validaciju prediktivnih modela, kao i za proveru konzistentnosti i

kvaliteta satelitskih i reanaliznih izvora.

Slika 4.4: Meteoroloska stanica u Nisu koja se nalazi Tvrdavi u okolini Elektronskog fakulteta.

Merenja se inicijalno prikupljaju sa viSom vremenskom rezolucijom (1-10 minuta),
a zatim se agregiraju na satni vremenski korak, ¢ime se obezbeduje kompatibilnost sa

ostalim izvorima i doslednost u kasnijoj evaluaciji modela.

Satelitski i reanalizni izvori podataka

Satelitski i reanalizni izvori podataka koriS¢eni su radi obezbedivanja kontinuiranih i dugo-
ro¢nih vremenskih serija meteoroloskih i radiometrijskih parametara, narocito u periodima
kada lokalna in-situ merenja nisu dostupna ili kada je potrebno proSiriti vremenski opseg
analize.

U okviru istrazivanja kori$€eni su satelitsko—modelirani (hibridni) skupovi podataka,
poput NSRDB baze [91], koja obezbeduje satne vrednosti globalnog horizontalnog zracenja
(GHI), direktne normalne komponente (DNI), difuzne horizontalne komponente (DHI),
kao 1 odgovarajuce clear-sky veli¢ine (GHI_;, DNI_, DHI ). Tipi¢na prostorna rezolucija
NSRDB podataka iznosi priblizno 4 km, Sto omogucava relativno detaljan prostorni
prikaz radijacionih uslova u odnosu na klasi¢ne reanalizne skupove podataka. Pored

radiometrijskih parametara, dostupni su i prate¢i meteoroloski podaci (temperatura vazduha
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T,, tacka rose, tip oblaka i dr.), ¢ime se omogucava formiranje proSirenog skupa ulaznih
karakteristika za ANN modele.

Reanalizni podaci, s druge strane, predstavljaju meteoroloske vremenske serije rekon-
struisane kombinacijom istorijskih merenja, numerickih modela atmosfere i asimilacije
podataka, ¢ime se obezbeduje prostorno i vremenski homogen skup parametara za duge
viSegodiSnje periode. Ovakvi skupovi podataka posebno su pogodni za treniranje modela
na dugim vremenskim serijama (2005-2022.) i za procenu njihove robusnosti u razli¢itim
klimatskim uslovima.

Iako se satelitski 1 reanalizni izvori razlikuju po prostornoj rezoluciji i metodologiji
generisanja, njihova uloga u okviru metodoloske faze S1 jeste obezbedivanje konzistentnih,
vremenski uskladenih i strukturno homogenih ulaznih podataka koji se mogu objediniti sa

lokalnim merenjima u jedinstvenu bazu pogodnu za dalju obradu i modelovanje.

Napomena o opsegu procene solarnih resursa

Iako se u klasi¢nim analizama solarnih resursa ¢esto sprovode postupci poput transpozicije
zracenja na nagnutu ravan i formiranja TMY, u ovoj disertaciji satne vremenske serije
radiometrijskih 1 meteoroloskih parametara koriste se prvenstveno kao ulazi za kratkoro¢nu
predikciju. Energetska interpretacija rezultata realizovana je kroz PR-bazirani kvazi-staticki
model (M1) i/ili direktnu predikciju energije (M2), uz PVsyst kao referentni simulacioni

okvir gde je primenljivo.

Integracija i vremenska sinhronizacija podataka
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Slika 4.5: Integracija heterogenih izvora podataka u fazi S1 i formiranje jedinstvenog satnog skupa
podataka.

Proces integracije podataka, Sematski prikazan na Slici 4.5, obuhvata vremensko po-
ravnanje, agregaciju i objedinjavanje lokalnih in-situ merenja, satelitsko—modeliranih
meteoroloSkih podatak i reanaliznih meteoroloskih vremenskih serija u jedinstvenu struk-

turu podataka. S obzirom na razli¢itu vremensku rezoluciju (1-10 min za lokalna merenja,
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1 h za satelitske i reanalizne izvore) i prostornu reprezentativnost, svi podaci su sinhroni-
zovani prema jedinstvenoj vremenskoj osi 1 agregirani na satni vremenski korak. Time je
obezbedeno konzistentno poravnanje vremenskih oznaka i minimizovan uticaj eventualnih
vremenskih pomeranja ili interpolacionih postupaka.

Rezultat ovog procesa je metodoloski homogen, vremenski uskladen satni skupa
podataka, koji predstavlja osnovu za dalju predobradu, definisanje ulazno-izlaznih parova 1

formiranje eksperimentalnih scenarija za treniranje i evaluaciju prediktivnih modela.

Napomena o nedostaju¢im vrednostima

Tokom procesa integracije izvrSena je kontrola nedostajuéih i nekonzistentnih meteo
podataka. Kraci prekidi u lokalnim merenjima tretirani su linearnom interpolacijom ili
agregacijom na satni nivo, dok su duZi periodi bez podataka isklju¢ivani iz analize kako bi
se izbeglo uvodenje sistematske greske. Kod satelitskih i reanaliznih izvora nedostajuce
vrednosti su identifikovane i filtrirane pre formiranja konac¢nog skupa podataka, ¢ime je

obezbedena numericka stabilnost u fazi treniranja modela.

Predobrada, kontrola kvaliteta i normalizacija

Nakon faze akvizicije 1 integracije podataka (S1), sprovedena je sistematska predobrada
skupa podataka sa ciljem da se obezbede numericki stabilni, fizicki konzistentni i metodo-
loski korektni ulazni podaci za treniranje i razvoj prediktivnih modela. Faza S2 obuhvata
kontrolu kvaliteta, tretman nedostajucih i nekonzistentnih podataka, maskiranje intervala
bez informativnog sadrZaja, kao i skaliranje promenljivih, pri ¢emu su sve procedure
definisane tako da se spreci curenje informacija izmedu trening, validacionog i test skupa.

Tok postupka predobrade podataka je Sematski prikazan na slici 4.6.
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Slika 4.6: Tok predobrade podataka (S2).

Kontrola kvaliteta i obrada nedostajucih vrednosti

Kontrola kvaliteta obuhvata identifikaciju i uklanjanje podataka koji su fizi¢ki nerealni,
statisticki anomalni ili nepotpuni. Najpre su primenjene sledece procedure:
e Detekcija nedostajucih vrednosti i iskljucenje vremenskih intervala bez kompletnog
skupa klju€nih ulaznih ili izlaznih promenljivih;
e Detekcija ekstremnih odstupanja primenom robustnih statistickih kriterijuma i fizicki
utemeljenih granica (npr. GHI > 0, koristi se samo nenegativna insolacija);
e [ ogicke i fizicke provere konzistentnosti, ukljucuju¢i medusobnu uskladenost radija-
cionih i meteoroloskih veli¢ina.
Intervali sa izrazenim nekonzistentnostima u podacima (npr. nagli skokovi, nedostajuce
vrednosti ili neslaganje izmedu merenih 1 simulacionih veli¢ina) iskljuCuju se iz dalje
analize kako bi se sprecilo uvodenje sistematskih greSaka u proces treniranja i evaluacije
modela. Na ovaj naCin obezbeduje se da model uci iskljucivo iz reprezentativnih i pou-
zdanih uzoraka, Cime se unapreduje njegova sposobnost generalizacije i smanjuje rizik od

pristrasnih procena performansi.

Maskiranje noc¢nih sati i niskih iradijacija
Zbog izrazene dnevne periodi¢nosti PV proizvodnje, intervali sa zanemarljivom dostupnom

solarnom energijom nemaju informativni znacaj za evaluaciju modela. Zbog toga se uvodi

prag minimalne relevantne iradijacije Gpp, pri ¢emu su casovi za koje vazi:

GHI < Gpin, (4.3)
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maskirani pri izraCunavanju metrika. Maskiranje ne menja izvorne podatke, ve¢ iskljucivo
utice na evaluaciju karakteristika modela, ¢ime se izbegava veStacko uvecavanje relativnih

gresaka i narusavanje interpretacije dnevnih, mesecnih i sezonskih profila greske.

4.4.3 Normalizacija i skaliranje ulaznih promeniljivih

Radi obezbedivanja numericke stabilnosti i efikasne konvergencije algoritama ucenja,
kontinuirane ulazne promenljive skalirane su pre treniranja modela. U zavisnosti od
eksperimentalnog scenarija, primenjene su standardne procedure:
e 7Z-score standardizacija:
X~ Hx

X = , “4.4)
Ox

gde su:
— x - realizacija ulazne promenljive,
— M, - empirijska srednja vrednost promenljive x,
— Oy - empirijska standardna devijacija promenljive x,
— x* - standardizovana vrednost promenljive, vazi E[x*] = 01 Var(x*) = 1.
e Min-max normalizacija:
xf = S fmin (4.5)
Xmax — Xmin
gde su:
— x - realizacija ulazne promenljive,
— Xmin 1 Xmax - empirijske minimalna i maksimalna vrednost promenljive x,
— x* - normalizovana vrednost promenljive, za koju vazi x* € [0, 1].
Parametri skaliranja odredeni su isklju€ivo na trening skupu, a zatim primenjeni na va-
lidacioni i test skup, ¢ime je obezbedena metodoloski korektna evaluacija bez curenja

informacija.

Kodiranje ciklicnih vremenskih promenljivih

S obzirom na periodi¢nu prirodu vremenskih komponenti (sat u danu, dan u godini), na
njih nije primenjivana linearna normalizacija, jer bi dovela do veStackog diskontinuiteta
(npr. prelaz 23 h — 0 h). Umesto toga, cikli¢cne promenljive transformisane su koriS¢enjem

sinusno-kosinusnog kodiranja:

. [ 2mh 2mh
hgin, = sin (ﬁ) , Neos = €OS (ﬁ) , (4.6)

gde je h sat u danu.
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Analogno, za dan u godini (d) se Kkoristi:

. [ 2nd 2nd
dgin = sin <%> , dcos = COS <%> . “4.7)

Ovakav pristup predstavlja standardnu praksu u modelovanju vremenskih serija podataka i
ML, jer omogucava ocuvanje kontinuiteta periodi¢énih promenljivih i poboljSava sposobnost

modela da uci sezonske i dnevne obrasce [92].

Normalizacija gresaka i IEC-orijentisan pristup

Pored apsolutnih metrika greske (MAE, RMSE i MBE), u analizi su koriS¢ene i normali-
zovane metrike nRMSE i1 nMBE, radi obezbedivanja uporedivosti rezultata kroz razliCite
sezone, nivoe iradijacije i obime proizvodnje.

Normalizacija je izvrSena u odnosu na referentnu veli¢inu Yef, definisanu kao srednja

merena vrednost posmatranog izlaza u odgovaraju¢em skupu podataka:

RMSE MBE
nRMSE = ., nMBE = : (4.8)

ref ref

Ovakva definicija omogucava skaliranje greSke u odnosu na karakteristicni nivo proizvod-
nje, Cime se izbegava sezonski bias i omogucava objektivno poredenje modela sa razlic¢itim
energetskim profilima.

Primena normalizovanih metrika uskladena je sa principima standarda IEC 61724-
1:2021 i omogucava jasno razdvajanje sistematskog bias-a i disperzije greske, uz interpre-

taciju rezultata u inZenjerski relevantnom kontekstu.

Podele skupa podataka i konfiguracije modela

Treca faza metodoloSkog okvira (S3) obuhvata: (i) formiranje nadgledanog skupa podataka,
(i1) vremenski konzistentnu podelu skupa podataka i (iii) formalno definisanje eksperimen-
talnih konfiguracija modela. Ova faza predstavlja vezu izmedu predobrade podataka (S2) i

razvoja prediktivnih modela (S4).

Vremenski konzistentna podela skupa podataka

Podela skupa podataka izvrSena je vremenski konzistentno, kako bi se simulirao realan
operativni scenario primene modela. Skup podataka obuhvata period 2005-2022. godina 1
podeljen je na (slika 4.7):

e trening skup (2005-2020),

e validacioni skup (2021),

e test skup (2022).
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( Trening : Validacija : Test
- - ? — o s3

L]
2005 - 2020 ; 2021 2022

Slika 4.7: Vremenski konzistentna podela skupa podataka na trening, validacioni i test skup
(2005-2022).

Podela je realizovana na osnovu vremena ciljne promenljive y;. g, ¢ime je spreceno
preklapanje informacija izmedu skupova i obezbedena metodoloSka korektnost evaluacije.
Svi postupci koji zavise od statistiCkih karakteristika podataka (npr. skaliranje) definisani

su isklju€ivo na trening skupu, a zatim dosledno primenjeni na validacioni 1 test skup.

Formiranje nadgledanog skupa podataka

Nakon sprovedenih procedura kontrole kvaliteta, filtriranja 1 skaliranja podataka, formiran
je nadgledani skup podataka namenjen obuci ML modela. Konstrukcija skupa realizovana
je u obliku parova (Xg,yrrg), gde X, predstavlja ulazni vektor karakteristika u trenutku &,
dok je yx+g ciljna promenljiva koju je potrebno predvideti H vremenskih koraka unapred.

S obzirom da je analizirani skup podataka organizovan kao vremenski niz sa satnom
rezolucijom, indeks k oznacava diskretni vremenski trenutak, dok je H horizont prognoze
izrazen u satima. Na primer, za H = 1 model generiSe prognozu za naredni sat (one-
step-ahead forecasting), dok vece vrednosti parametra H odgovaraju visehorizontskim
prognozama.

Ulazni vektor x, definisan je kao skup odabranih meteoroloskih i izvedenih karakteri-

stika dostupnih u trenutku k, odnosno:

T
Xe = (Xt g X2 s o Xpk] 4.9)

gde p predstavlja broj ulaznih promenljivih. Struktura ovog vektora zavisi od razmatrane
konfiguracije modela i moZe ukljucivati trenutne meteoroloske veli¢ine, vremenske indika-
tore, kao i1 eventualne vremenski pomerene vrednosti (lag promenljive) koje omogucavaju
modelu da implicitno uzme u obzir vremensku dinamiku posmatranog procesa.

Ciljna promenljiva y; ;7 odgovara vrednosti veli¢ine od interesa u trenutku k+ H. U
okviru ovog rada to moZe biti GHI ili izlazna snaga PV sistema, u zavisnosti od razmatranog
modela i faze eksperimenta. Formiranjem parova (X, Y+ g) dobija se nadgledani skup

uzoraka koji se moze zapisati u obliku:

D ={(x1,y1+1), (X2, y241),- -, (XN, YN+H) } » (4.10)

gde N oznacava ukupan broj raspolozivih uzoraka nakon primene svih prethodnih koraka
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obrade podataka.

Ovakva formulacija omogucava konzistentno modelovanje problema kratkoro¢ne pro-
gnoze u realnom operativhom rezimu, pri ¢emu model u svakom trenutku koristi samo
informacije dostupne do trenutka k, dok se ciljna promenljiva odnosi na budu¢i vremenski
trenutak k + H. Time se obezbeduje metodoloski korektna konstrukcija nadgledanog sku-
paiizbegava potencijalno informaciono curenje (data leakage) izmedu ulaznih i ciljnih

promenljivih.

Konfiguracije modela M1 i M2

U istraZivanju su razmatrana dva konceptualno razlicita pristupa modelovanju izlaza PV
sistema:
e Indirektni pristup (M1): prvo se predvida GHI(k + H), nakon Cega se proizvodnja
energije procenjuje primenom PR-baziranog modela:

x — GHI — E. 4.11)

e Direktni pristup (M2): ulazne meteoroloske promenljive se mapiraju direktno na

energetsku izlaznu velicinu:
x—E. (4.12)

U okviru grupe M1 modela (slika 5.5), razmatrane su sledece konfiguracije:
e M1-A1: trenutne meteoroloSke i vremenske promenljive bez eksplicitne vremenske
memorije;
e M1-Alb: proSirenje modela M1-A1 uvodenjem clear-sky referentnih parametara;

e M1-A2: vremenski proSireni ulazni vektor
Xy (k) = [Xk, Xk—1, - Xp—L] (4.13)

¢ime se uvodi eksplicitna vremenska memorija.

Model M2 (slika 5.24) realizuje direktno mapiranje meteoroloskih veli¢ina na energetsku
izlaznu promenljivu, bez medukoraka predikcije GHI. Ovakva formulacija omogucava
sistematsko poredenje indirektnog i direktnog pristupa u identicnim eksperimentalnim
uslovima.

Napomena o transparentnosti i reproduktivnosti

Jasno definisane konfiguracije modela (M1-A1, M1-Alb, M1-A2 i M2), uz njihov gra-
ficki prikaz (slike 5.5 1 5.24), obezbeduju transparentnost eksperimentalnog protokola 1

reproduktivnost rezultata prikazanih u nastavku.
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Arhitektura modela i postupak freniranja

U okviru faze S4 realizovana je implementacija i optimizacija prediktivnih modela defi-
nisanih u Odeljku 4.5. Ovaj deo se odnosi na operativni opis arhitekture MLP modela,
postupka optimiyacije 1 podeSavanja hiperparametara i protokola treniranja, uz strogo

postovanje vremenski konzistentne podele skupa podataka.

Arhitektura MLP modela

U ovom istrazivanju kori$éene su visSeslojne perceptronske mreze (Multilayer Perceptron -
MLP) tipa feed-forward, koje realizuju nelinearno preslikavanje izmedu ulaznog vektora
karakteristika i ciljne promenljive. Model generiSe prognozu buduée vrednosti procesa na
osnovu informacija dostupnih u trenutku k.

Za osnovnu konfiguraciju modela prognoza se moZze zapisati kao:

P+ = fo(Xk), (4.14)

gde $y predstavlja procenjenu vrednost ciljne promenljive u trenutku k + H, dok je fy(-)
nelinearna funkcija aproksimirana neuronskom mrezom sa skupom parametara 6 koji
obuhvata sve teZine i pomeraje neurona.

Kako bi se modelu omogucilo da uzima u obzir vremensku zavisnost posmatranog
procesa, u odredenim konfiguracijama koristi se proSireni ulazni vektor koji ukljucuje
vremenski pomerene vrednosti ulaznih promenljivih (lag promenljive). ProSireni ulaz

definisan je kao:

Vierr = fo(Xp(k)), (4.15)
gde je:

X, (k) = [Xp, Xe—1, - Xe—p] (4.16)

gde p oznacava broj obuhvacenih vremenskih pomeraja. Ovakav pristup omogucava
da model implicitno aproksimira vremensku dinamiku procesa koristeci informacije iz
prethodnih vremenskih koraka.

Razmatrana MLP mreZa sastoji se od ulaznog sloja, L skrivenih slojeva i izlaznog sloja.
Ulazni vektor definisan je kao:

xR, 4.17)

gde n predstavlja broj ulaznih karakteristika. Forward propagacija kroz mreZzu moZze se
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zapisati kao:
() — ¢<W(1)X+b(1)> , (4.18)
ili ako se radi o verziji mreZe koja koristi vremenski pomerene ulazne parametre:

h) — ¢(W(’>h“—1>+b<l)), [=2,... L, (4.19)

$=WUELADR) 4 pEAD), (4.20)

Funkcija ¢ (-) predstavlja nelinearnu aktivacionu funkciju neurona u skrivenim slojevima.
U ovom radu kori$€ena je tangentno-sigmoidna aktivacija (tansig), dok je izlazni sloj
realizovan linearnom funkcijom (purelin), Sto je standardni izbor za regresione probleme
prognoze kontinualnih veli¢ina.

Ukupan broj parametara koji se koristi u postupku treniranja mreze (teZina i pomeraja)
moze se izraziti kao:

L+1
Nparam = Z (nl ‘nj—1 +nl) ) (4-21)

I=1
gde ng = n predstavlja broj ulaznih promenljivih, n; oznacava broj neurona u sloju /, dok L
predstavlja broj skrivenih slojeva mreZe. Prvi ¢lan n; - n;_; odgovara broju teZina izmedu

slojeva / — 11/, dok drugi ¢lan n; predstavlja broj pomeraja (bias) neurona u sloju /.

Optimizacija hiperparametara

U kontekstu neuronskih mreza razlikuju se dve grupe parametara. Parametri modela (teZine
i pomeraji neurona) koji se odreduju tokom procesa treniranja optimizacijom funkcije
greske, dok hiperparametri predstavljaju unapred definisane konfiguracione veli¢ine koje
odreduju strukturu modela i nacin njegovog treniranja. Tipi¢ni hiperparametri obuhvataju
arhitekturu mreze, izbor algoritma treniranja, veli¢inu vremenskog prozora ili horizont
predikcije. Njihove vrednosti ne odreduju se direktno u postupku ucenja, vec se biraju kroz
postupak validacije i eksperimentalne optimizacije.

U cilju identifikacije optimalne konfiguracije neuronske mreze primenjena je siste-
matska pretraga hiperparametara (grid-search pristup). Sve konfiguracije evaluirane su na
validacionom skupu, dok je izbor finalne konfiguracije vrSen na osnovu kriterijuma valida-
cionih performansi (definisano u Sekciji 4.7), uz dodatnu proveru pristrasnosti (bias-a) i
stabilnosti dobijenog reSenja. Optimizacija je obuhvatala:

e Strukturu mreZe: broj skrivenih slojeva (1-3) i broj neurona po sloju;
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e Algoritam treniranja: razli¢ite funkcije treniranja opisane u Prilogu B, ukljucu-
juci Levenberg—Marquardt (LM, trainlm), skalirani konjugovani gradijent (SCG,
trainscg) i Bayesian regularizacija (BR, trainbr);

¢ Vremenski prozor L: kod konfiguracija sa eksplicitnom vremenskom memorijom,
menjana je duZina lag prozora L;

¢ Horizont predikcije H: razmatrani su jednocasovni i viSehorizontski scenariji, pri

¢emu se sa porastom H povecava sloZenost modela.

4.6.3 Funkcija cilja, regularizacija i kriterijumi zaustavljanja

Proces ucenja realizovan je minimizacijom srednje kvadratne greske na trening skupu, uz
paralelno pracenje performansi na validacionom skupu. U opStem slucaju, optimizacija se

moZe predstaviti minimizacijom regularizovane funkcije cilja:

N
:11\’,; )> + A W3, (4.22)
gde je W vektor svih teZinskih koeficijenata, a A regularizacioni parametar. Drugi ¢lan
uvodi L2 penalizaciju i kontroliSe sloZzenost modela. L2 penalizacija uvodi dodatni ¢lan u
funkciju greske koji zavisi od kvadrata teZinskih koeficijenata, ¢ime se ogranicava njihova
veli¢ina i kontroliSe sloZenost modela. Na ovaj nacin se smanjuje rizik od preprilagodavanja
(overfitting), a model dobija bolju sposobnost generalizacije. Kod Bayesian Regularization
algoritma, parametar A se adaptivno procenjuje tokom procesa ucenja, ¢ime se automatski
postiZze optimalan kompromis izmedu tacnosti i sloZenosti modela. Kod BR algoritma
parametar A se adaptivno procenjuje tokom ucenja.
Treniranje se zaustavlja primenom kombinovanog kriterijuma konvergencije i generali-
zacije:
e dostizanje minimalne promene funkcije greSke (AMSE < €) izmedu dve uzastopne
epohe;
e dostizanje maksimalnog broja epoha definisanog u okviru grid-search konfiguracije;
® carly stopping mehanizam zasnovan na validacionom skupu, pri ¢emu se ucenje pre-
kida ukoliko validaciona greska ne pokazuje poboljSanje tokom unapred definisanog
broja iteracija (validation patience);
e implicitna regularizacija kod trainbr algoritma, gde se optimizuje kompromis
izmedu greske 1 veliCine teZina.
Primena validacionog nadzora i regularizacije omogucava kontrolu prenaucenosti i obez-

beduje stabilnu generalizacionu sposobnost modela na nezavisnom test skupu.
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Reproduktivnost i robusnost treniranja

Radi smanjenja uticaja slucajne inicijalizacije, svaka konfiguracija trenirana je vise puta sa
razli¢itim pocetnim vrednostima tezina, a kona¢ne performanse odredene su na osnovu
validacionih rezultata (prosecnih ili najboljih). Parametri skaliranja iz faze S2 primenjeni
su dosledno na sve podskupove, uz striktno poStovanje vremenske podele skupa podataka,
bez mesanja informacija izmedu trening, validacionog i test skupa.

Rezultat faze S4 predstavlja skup optimizovanih modela sa jasno definisanim hiper-
parametrima i kontrolisanim rizikom preucenja, spremnih za nezavisnu evaluaciju u fazi
SS.

Metrike performansi i evaluacija

Evaluacija performansi modela je sprovedena u fazi S5 sa ciljem kvantifikacije tacnosti,
bias-a i stabilnosti predikcije u okviru definisanih eksperimentalnih konfiguracija. Izbor
metrika izveden je tako da obezbedi inZenjerski relevantnu interpretaciju i sezonsku
uporedivost rezultata, u skladu sa principima standarda IEC 61724-1:2021.

Detaljne matematicke definicije koriS¢enih metrika date su u Prilogu C. Ovde je dat
metodoloski okvir njihove primene i nacin interpretacije.
Apsolutne metrike greske - RMSE, MAE i MBE su kori$¢ene kao osnovni pokazatelji
odstupanja izmedu predvidenih i referentnih vrednosti. RMSE jace penalizuje vece greSke
1 osetljiva je na ekstremna odstupanja, MAE predstavlja robusniju meru tipicne greske,
dok MBE omogudava identifikaciju sistematskog bias-a.
Normalizovane melrike i sezonska uporedivost - zbog objektivnog poredenja
performansi u periodima sa razli¢itim nivoima iradijacije i proizvodnje, apsolutne metri-
ke su, gde je relevantno, normalizovane u odnosu na referentnu vrednost Y;.¢ definisanu
kao karakteristi¢ni nivo izlaza u posmatranom skupu podataka. Na ovaj nacin dobije-
ne su normalizovane metrike (nRMSE, nMBE), pogodne za sezonsku i medumodelsku

uporedivost.

IEC-orijentisana interpretacija

Prilikom izracunavanja metrika dosledno je primenjen tretman intervala sa zanemarljivom
proizvodnjom, kako je definisano u Odeljku 4.4.2, §to je posebno vazno za zimskie i
prelazne periode.

U indirektnom pristupu (M1) energetska evaluacija se zasniva na PR-baziranom modelu
(Prilog D), dok se korekcije elektricnih karakteristika, gde je primenjivo, oslanjaju na
preporuke standarda IEC 60891.
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Validacija i poredenje modela

Validacija i poredenje modela realizovani su nad nezavisnim test skupom, uz primenu
metrika opisanih u Odeljku 4.7. Cilj je procena taCnosti, generalizacione sposobnosti
1 stabilnosti modela u vremenu, kao i identifikacija razlika izmedu indirektnog (M1) 1
direktnog (M2) pristupa.
Proces validacije obuhvata viSe komplementarnih nivoa:
¢ Interna validacija: analiza konvergencije tokom treniranja, ponaSanja validacio-
nog gubitka i mehanizama kontrole preucenja (early stopping, regularizacija), radi
procene stabilnosti optimizacije;
¢ Test validacija: kvantitativna evaluacija performansi na test skupu, koji nije uce-
stvovao u treniranju, kao ni u izboru hiperparametara;
e Poredenje sa referentnim modelima: uporedivanje razmatranih modelskih pristupa
u identi¢nim eksperimentalnim uslovima, radi identifikacije razlika u tacnosti i
robusnosti;
¢ Analiza strukture greske: ispitivanje mesecnih, sezonskih i dnevnih (diurnal) profila
performansi, uz razdvajanje sistematskog bias-a i varijabilnosti greske.
Ovako definisan viSeslojni pristup omogucava da se performanse modela ne procenjuju
iskljucivo na osnovu agregiranih metrika, ve¢ i kroz analizu njihove stabilnosti i konzi-

stentnosti u razli¢itim operativnim reZimima.
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5. Rezultati istrazivanja

U ovom poglavlju prikazani su i sistematski analizirani rezultati eksperimentalne evaluacije
prediktivnih ANN modela definisanih u metodoloskim fazama S3 do S5. Rezultati su orga-
nizovani u skladu sa dva konceptualno razlicita pristupa modelovanju izlaza (proizvedene
elektri¢ne energije) PV sistema: indirektni pristup (M1) i direktni pristup (M2).

Svi prikazani rezultati se primarno odnose na nezavisni test skup (podaci iz 2022. godi-
ne), u skladu sa vremenski konzistentnim protokolom podele skupa podataka definisanim
u Odeljku 4.5. Evaluacija je sprovedena primenom apsolutnih i normalizovanih metrika

greske, u skladu sa IEC-orijentisanim pristupom opisanim u Odeljku 4.7 1 Prilogu C.

Metodoloski pristup M1

Metodoloski pristup M1se zasniva na dvostepenoj strukturi predikcije, u okviru koje se
najpre vrsi satno predvidanje GHI, a zatim se predvidena vrednost koristi kao ulazni
podatak za energetski model PV sistema. Na taj naCin se statisticki model prognoze
solarnog zracenja 1 fizicko-energetski model sistema tretiraju kao konceptualno odvojene
celine.

Struktura modela M1 moZe se formalno prikazati kao:
x(k) — GHI(k+H) — E(k+H), (5.1)

gde vektor ulaza x(k) predstavlja meteoroloske i vremenske promenljive u trenutku &, dok
se procena proizvedene energije E (k+ H) dobija primenom PR-baziranog energetskog
modela (Prilog D) na predvidenu vrednost zracenja. Ovakva dekompozicija omogucava
razdvojenu analizu greSke predikcije solarnog zracenja i greske energetskog modelovanja,
¢ime se povecava interpretabilnost dobijenih rezultata.

U okviru metodologije M1 analizirane su sledece konfiguracije modela, pri fiksiranom
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horizontu predvidanja H = 1h:

e M1-A1 - osnovni feed-forward ANN model za predvidanje GHI(k+ H ), zasnovan
na trenutnim meteoroloskim i vremenskim ulaznim veli¢inama, bez eksplicitne
vremenske memorije;

e M1-A1b - optimizovana varijanta modela M1-A1, dobijena sistematskim pretraZi-
vanjem prostora hiperparametara (npr. broj neurona i broj skrivenih slojeva, algori-
tam ucenja trainscg/trainbr/trainlm, broj ponavljanja), pri ¢emu je kriterijum
izbora minimalni validacioni nRMSE;

e M1-A2 - napredna konfiguracija koja uvodi vremenska kaSnjenja ulaznih promen-
ljivih (implicitnu vremensku memoriju) radi modelovanja dinamickih atmosferskih
promena, uz prosiren ulazni prostor u odnosu na model M1-Al.

Modeli iz grupe M1 evaluirani su kroz dve komplementarne grupe metrika:

1. direktne metrike ta¢nosti predvidanja GHI (MAE, RMSE, MBE i njihove normali-
zovane forme), pri Cemu je evaluacija ograni¢ena na dnevne (daytime) uzorke radi
eliminacije trivijalnih noénih rezima;

2. metrike ta¢nosti posredno procenjene elektri¢ne energije/prinosa PV sistema, do-
bijene propagacijom predvidenog GHI kroz isti PR-bazirani energetski model, uz
poredenje sa eksperimentalnim merenjima koja su dostupna za period 2018. do 2022.
godine, 1 sa deterministickim referentnim rezultatima PVsyst simulacije za period
2005-2022. Test metrike se izvrSavaju za 2022. godinu

Referentni modeli u okviru M1.

Pored predloZzenih ANN modela, u analizu su ukljuceni 1 referentni modeli (baseline
models) koji predstavljaju jednostavne predikcione metode i sluZe kao polazna tacka
za evaluaciju performansi naprednijih ML modela. U literaturi o kratkoro¢noj prognozi
solarnog zracenja baseline modeli se koriste kako bi se kvantifikovalo stvarno poboljSanje
koje donose sloZeniji pristupi.

U okviru metodologije M1 razmatrana su dva standardna referentna pristupa (Prilog E):

¢ Persistence model — pretpostavlja da ¢e vrednost solarnog zra¢enja u narednom
vremenskom koraku biti jednaka poslednjoj izmerenoj vrednosti,

e Scaled persistence model — proSirena varijanta persistence pristupa koja uvodi
korekciju dnevne dinamike solarnog zraenja putem odgovarajuceg skalirajuceg
faktora.

Oba referentna modela definisana su u GHI domenu, nakon ¢ega su njihove prognoze
propagirane kroz isti PR-bazirani energetski model. Na taj nacin obezbeduje se metodoloski
konzistentno poredenje performansi u energetskom domenu, pri ¢emu razlike u rezultatima
poticu iskljucivo iz razlika u kvalitetu prognoze GHI.

Referentni model zasnovan na podacima

Pored autoregresivnih referentnih pristupa, u okviru metodologije M1 razmatran je i dodatni
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referentni model zasnovan na podacima, implementiran primenom XGBoost regresionog
algoritma (Prilog F). Za razliku od persistence modela, koji predstavljaju jednostavne
fizicki motivisane aproksimacije, ovaj pristup pripada klasi savremenih data-driven metoda
masinskog ucenja.

Uloga ovog modela je da posluzi kao referentni model za poredenje sa ANN pristupom,
odnosno da pruZi referentni nivo performansi koji se moZe posti¢i primenom modernih
algoritama za ucenje nad istim skupom ulaznih podataka.

XGBoost model je treniran nad identicnim skupom ulaznih karakteristika i uz istu
hronolosku podelu podataka (train/validation/test) kao i ANN model. Na ovaj nacin obez-
bedeno je fer i metodoloski konzistentno poredenje performansi u domenu predikcije GHI,

a zatim i1 u energetskom domenu nakon propagacije kroz isti PR-bazirani model.

Metodoloski pristup M2

Metodoloski pristup M2 realizuje direktno mapiranje meteoroloSkih i vremenskih promen-
ljivih na energetsku izlaznu veli€inu PV sistema, bez eksplicitne predikcije iradijacionih

veli¢ina:
x(k) — y(k+H), 5.2)

gde y predstavlja direktnu predikciju izlaza PV sistema (snage P u kW, odnosno energije
u kWh, u zavisnosti od konkretne M2 varijante). U ovom pristupu se ne uvodi poseban
fizicki model transpozicije i PR-korekcije, vec statisticki model implicitno aproksimira
kompletan lanac konverzije: od atmosferskih uslova do izlazne elektri¢ne veliCine.
Za razliku od M1, gde je moguce razdvojeno analizirati greSku predikcije zracenja
1 gresku energetskog modela, kod M2 pristupa se celokupna nelinearna transformacija
ulaznih promenljivih u izlaz aproksimira jedinstvenim ANN modelom. Time se postize
strukturno pojednostavljenje i smanjenje racunske slozenosti, uz ogranicenu fizicku inter-
pretabilnost dobijenih rezultata. Ovakva formulacija odgovara operativnim scenarijima u
kojima je cilj brzo i1 robusno predvidanje oCekivane proizvodnje PV sistema. Konceptualni
prikaz metodologija M1 i M2 prikazan je na slici 5.1.
Zbog preglednosti i transparentnosti, ovo poglavlje je organizovano na sledeci nacin:
e najpre su prikazani dobijeni rezultati istraZivanja i detaljna analiza modela iz grupe
M1 (A1, Albi A2), ukljucujuci poredenje sa autoregresivnim baseline modelima
(persistence i scaled persistence), data-driven referentni model pristupom zasnovanim
na XGBoost algoritmu, kao 1 referentnim PVsyst izlazom u energetskom domenu;
e zatim slede rezultati istrazivanja i analiza direktnog modela M2;
e konacno je dato sintezno poredenje modela M1 1 M2 u pogledu tacnosti, stabilnosti i

operativne primenljivosti.
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Slika 5.1: Uporedni konceptualni prikaz metodologija M1 i M2 za predvidanje izlaza PV sistema
na osnovu meteoroloskih podataka.

Skupovi podataka, evaluacija i referentni modeli

U istrazivanju su koriS¢ena tri komplementarna skupa podataka: (i) dugoro¢na meteorolo-
Ska baza, (i1) eksperimentalna merenja realnog PV sistema i (iii) deterministicke simulacije

generisane u softveru PVsyst.

Meteoroloska baza (2005-2022)

Ulazni meteoroloski skup obuhvata period od 1. januara 2005. do 31. decembra 2022.
godine, sa satnom vremenskom rezolucijom (Af = 1 h). Ukupan broj zapisa iznosi priblizno
N =~ 18 x 8760 = 157680 Casova (uz korekciju za prestupne godine). Skup obuhvata
meteoroloSke parametre (GHI, temperaturu vazduha, relativnu vlaznost, brzinu i smer
vetra), kao i dodatne atmosferske indikatore izvedene iz Meteosat satelitskih posmatranja
(npr. indeks oblacnosti, difuzna komponenta, zenitni ugao Sunca).
Pre samog procesa generisanja modela sprovedeno je:
¢ vremensko poravnanje svih serija na jedinstvenu vremensku osu u lokalnom stan-
dardnom vremenu, uz harmonizaciju formata vremenskih oznaka;
e uklanjanje fizicki nemogucih vrednosti (npr. negativno zracenje tokom dnevnog
perioda);
e filtriranje odstupanja na osnovu fizickih pragova i statisticke detekcije ekstremnih
vrednosti;
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e interpolacija kracih prekida u merenju (do unapred definisanog vremenskog praga),

dok su duZi prekidi eliminisani iz procesa treniranja.

Eksperimentalna merenja parametara PV sistema (2018-2022)

Eksperimentalna baza obuhvata period od 2018. do 2022. godine, sa satnim podacima o
energiji proizvedenoj na realnom, eksperimentalnm PV sistemu koji je opisan u Odelj-
ku 4.2. Ukupan broj dostupnih podataka iznosi priblizno N ~ 5 x 8760 = 43 800 casova.
Sistem nadzora implementiran je u skladu sa preporukama IEC 61724-1:2021 standarda
(klasifikacija mernog sistema, validacija energetskih tokova, kontrola kvaliteta podataka).

Pre evaluacije modela izvrSena je:

e agregacija i verifikacija energetskih tokova,

e climinacija perioda zastoja sistema i planiranog odrZavanja,

e ograni¢avanje negativnih ili nerealnih vrednosti energije na fizicki prihvatljiv opseg.
Ovaj skup predstavlja referentnu eksperimentalnu osnovu za validaciju i nezavisno testira-

nje modela u energetskom domenu.

PVsyst simulacije (2005-2022)

Rezultati simulacije eksperimentalnog PV sistema su generisani koriS¢enjem softverskog
paketa PVsyst, za isti vremenski period (2005-2022. godina), uz koriS¢enje podataka iz
iste meteoroloske baze, ta¢no definisane geometrije sistema (nagib, azimut), instalisane
snage i modelovanje gubitaka (temperaturni koeficijenti, omski gubici, neuskladenost,
degradacija i ostali sistemski faktori).

Rezultati simulacije predstavljaju fizicki konzistentan referentni energetski scenario i
koriséeni su:

e kao deterministicki referentni model u energetskom domenu,

e za poredenje sa ANN 1 XGBoost modelima,

e za analizu odstupanja izmedu fizickog i data-driven pristupa.

U metodologiji M1 meteoroloski podaci koriste se za regresiju GHI (ili drugih atmosferskih
veli¢ina), dok se prelazak u energetski domen vrSi primenom PR-bazirane formulacije
1/ili poredenjem sa PVsyst rezultatima. U metodologiji M2 ulazni meteoroloski parametri
direktno se mapiraju na izlaznu energetsku veli€inu, pri ¢emu se mereni rezultati koriste
za validaciju 1 testiranje, dok se PVsyst simulacije koriste kao dodatni referentni sloj za
dugoroCnu stabilnost i konzistentnost modela.

Ovakva struktura baza omogucava: (i) dugorocno treniranje modela u klimatski repre-
zentativnom okruZenju, (ii) strogu hronoloSku validaciju, (iii) nezavisno eksperimentalno
testiranje 1 (iv) paralelno poredenje sa fizickim deterministickim modelom.

Radi preglednosti i jasnog razlikovanja uloga pojedinih baza, u Tabeli 5.1 dat je sumarni
prikaz vremenskog obuhvata, rezolucije, obima i metodoloske funkcije svakog koris¢enog
skupa podataka.
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Tabela 5.1: Sumarni prikaz koriséenih skupova podataka i njihove
uloge u metodologijama M1 i M2.

Skup podataka Period Rez. Broj zapisa Sadrzaj / veliCine Uloga (M1 /

M2)
Meteoroloska 2005- 1h ~157 680 GHI, 7gir, RH, viying, MI: regresija
baza 2022 smer vetra, satelitski GHI
indikatori (Meteosat) M2: direktni
energetski
ulaz
PV merenja 2018- 1h ~43 800 Izmerena satna ener- Validacija i
2022 gija sistema, validira- nezavisni test
na prema [EC 61724- (M1 1iM?2)
1:2021
PVsyst 2005- 1h ~157 680 Simulirana satna Deterministic¢ki
simulacije 2022 energija (fizicki mo- referentni mo-
del sistema, definisa- del
ni gubici) Referentni
energetski
scenario

Hronoloska podela

U cilju metodoloski korektne evaluacije i sprecavanja prenosa informacija iz buduéih u pret-
hodne vremenske intervale (tzv. data leakage), podaci su podeljeni iskljucivo hronoloski,
bez nasumic¢nog meSanja vremenskih nizova.

Period 2005-2020 koris¢en je kao trening skup (Z;,qin), koji obuhvata priblizno 16
godina podataka (N ~ 140000 satnih zapisa). Ovaj skup je koriS€en za optimizaciju
parametara modela (teZine neuronske mreze, hiperparametri, regularizacioni koeficijenti).

Godina 2021. izdvojena je kao validacioni skup (%) 1 koriséena je za:

e izbor optimalne arhitekture mreZze,

e podeSavanje hiperparametara,

e primenu kriterijuma ranog zaustavljanja (early stopping),

e analizu stabilnosti generalizacije.

Godina 2022. kori$¢ena je iskljucivo kao nezavisni test skup (Z.s ), bez ikakvog uticaja
na proces treniranja ili izbora modela. Rezultati prikazani za 2022. godinu predstavljaju
konac¢nu i objektivnu procenu performansi modela u uslovima koji simuliraju realnu

operativnu primenu (out-of-sample evaluacija).

Normalizacija i skaliranje

Svi ulazni parametri normalizovani su primenom transformacije isklju¢ivo na trening
skupu, odnosno parametri skaliranja (srednja vrednost i standardna devijacija kod z-score

normalizacije, ili minimalna i maksimalna vrednost kod min—max transformacije) odredeni
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su samo na % gin:

« X Htrain

X'=—- (5.3)
Otrain
Dobijeni parametri zatim su primenjeni bez izmene na %, i %5 skupovima. Na ovaj
nacin je spreceno implicitno unoSenje informacija iz buduceg perioda u proces treniranja,
¢ime je obezbedena stroga vremenska kauzalnost i metodoloska konzistentnost.

Ovakav strict split pristup posebno je znacajan u energetskim i meteoroloskim vre-
menskim serijama, gde sezonske, medu-godiSnje i klimatske varijacije mogu dovesti do
preoptimisti¢nih rezultata ukoliko se primeni nasumi¢na podela. Primena stroge hronoloske
podele omogucava realisticnu procenu sposobnosti modela da generalizuje na buduce, do

tada nevidene atmosferske uslove.

Formalizacija skupovne notacije.

Neka je kompletan vremenski skup podataka definisan kao uredeni vremenski niz:
‘@:{<Xl7yl‘)|t:172="'7T}a (54)

gde je x; € R™ vektor ulaznih meteoroloskih parametara u trenutku ¢, dok je y; ciljna
veli¢ina (GHI ili energija PV sistema, u zavisnosti od metodologije M1 ili M2).

Skup Z podeljen je na tri vremenski disjunktna podskupa:

Dirain - = {(Xe,y) | t € [2005,2020]}, (5.5)
-@val = {(Xtvyt) ‘ re [2021]}7 (5.6)
Dress = {(X¢,y1) |t € [2022]}, (5.7)

pri ¢emu vazi:

-@tmin N gval - gtrain N @test - gval N gtest =0 (58)

-@train U gval ) -@test =9 (59)

Uz to, zbog vremenske kauzalnosti, dodatno vazi:

Hrain < tyal < ttest, (510)

¢ime je obezbedena stroga hronolosSka separacija i realistiCna simulacija operativnog

predvidanja.
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Metodolosko poredenje podela skupa podataka

U klasi¢nim regresionim problemima Cesto se primenjuje nasumicna podela (random
split), pri kojoj se uzorci raspodeljuju u trening 1 test skup bez obzira na njihov vremenski
redosled. Takav pristup implicitno pretpostavlja nezavisnost i identi¢nu raspodelu podataka
(i.i.d. uslov). Medutim, meteoroloske i energetske vremenske serije ne zadovoljavaju i.i.d.
pretpostavku zbog:

e sezonske periodi¢nosti,

e autokorelacije u vremenu,

e medu-godiSnje klimatske varijabilnosti,

e gsporih trendova i promena reZima.

Nasumicna podela u takvom kontekstu dovodi do preklapanja statistiCkih karakteristika iz-
medu trening 1 test skupa, $to kao rezultat moZe imati preoptimisti¢nu procenu performansi
modela, odnosno implicitnim curenjem informacija iz buduénosti.

Sli¢no tome, standardna k-fold unakrsna validacija, iako metodoloski robusna za
staticke skupove podataka, nije adekvatna za vremenske serije, jer remeti temporalnu
strukturu 1 naruSava kauzalnost sistema.

Primena striktnog hronoloskog pristupa u ovom istrazZivanju omogucava:

1. realnu i objektivnu procenu performansi modela u uslovima buducih, nepoznatih

atmosferskih rezima,

2. izbegavanje informacionog curenja,

3. objektivno poredenje data-driven modela sa deterministickim PVsyst referentnim

scenarijem,

4. verodostojnu analizu stabilnosti modela na medugodiSnjem nivou.

Ovakav protokol validacije uskladen je sa savremenim preporukama za modelovanje
energetskih i klimatskih vremenskih serija i predstavlja konzervativniji, ali metodoloSki

korektniji pristup u odnosu na nasumicne tehnike podele podataka.

Generalizaciona formulacija

Ako je cilj uenja aproksimacija nepoznate funkcije preslikavanja f : R™ — R takva da je
p=f (x1;0), gde je O skup parametara modela (ANN ili XGBoost), za zadatu funkciju
gubitka £(-) (npr. kvadratna greska), ocekivani rizik (generalizaciona gre$ka) definisan je

kao:

R (f) =E(xy)m 2, [Lf(X),5)]. (5.11)
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Posto je raspodela &, nepoznata, u praksi se procena generalizacione greske vrsi na

nezavisnom test skupu Zje:

1

o], C(F (), 3i)- (5.12)

(%i,Y1) € Drest

Frest(f) =

U okviru primenjenog strict split protokola, Z;.s (2022) predstavlja uzorke koji vremenski
slede nakon trening i validacionih godina, ¢ime je @,m konzervativna, ali metodoloski
ispravna procena operativnih performansi (out-of-sample). Takode, proces treniranja se

moze posmatrati kao minimizacija empirijskog rizika na trening skupu uz regularizaciju:

Y (fxi0),y:) +AQ(8)], (5.13)

X yl egxmm

0 = arg m1n

| @trazn |

gde Q(0) predstavlja regularizacioni ¢lan (npr. L, penalizaciju ili BR kod ANN), a A

njegov intenzitet.

Statisticka analiza raspodela

Kod meteoroloskih i energetskih vremenskih serija ¢esto se uo¢ava medugodisnja promena
raspodele ulaznih veli¢ina, poznata kao covariate shift. U formalnom smislu to znaci da

distribucija ulaznog vektora tokom trening perioda nije identi¢na distribuciji u test periodu,

tj.:
Prain(X) # Prest(X), pretpostavka da je#(y | x) priblizno stabilna.  (5.14)

Drugim re€ima, fizicka veza izmedu ulaznih promenljivih i ciljne veliCine ostaje priblizno
ista, dok se sama raspodela meteoroloskih uslova moZe menjati iz godine u godinu usled
klimatske varijabilnosti ili specifi¢nih sezonskih anomalija. Zbog toga je, pored standardne
evaluacije greSke modela, sprovedena i statisticka analiza sli¢nosti distribucija ulaznih pro-
menljivih izmedu skupova Z,4in (2005-2020), 201 (2021) i D5 (2022). Cilj ove analize
bio je da se kvantifikuje stepen medugodiSnje varijabilnosti ulaznog prostora i proceni da
li eventualna degradacija performansi u test godini poti¢e od promene distribucija, a ne od
prenaucenosti modela. Analiza obuhvata sledece korake:
1. Deskriptivna statistika. Za svaku ulaznu promenljivu x®) jzradunate su srednja
vrednost U, standardna devijacija ¢, medijana, interkvartilni opseg (IQR), kao i
percentili (P5, P95) ! za svaki od skupova Zirains Zvat i Zhest-

2. Testovi jednakosti distribucija. Sprovedeni su neparametarski testovi razlike raspo-

Interkvartilni opseg (IQR = Q3 - Qi) predstavlja raspon centralnih 50% podataka i daje robusnu meru
disperzije, dok percentili P5 i P95 definisu interval koji obuhvata 90% posmatranih vrednosti, omoguéavajuci
analizu promena u ekstremnim, ali reprezentativnim reZimima distribucije.
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dela: (i) Kolmogorov—Smirnov (KS) test 2 za poredenje kumulativnih distribucija
i (i) Mann—Whitney U test 3 kao dopunska provera razlike u centralnoj tendenciji
(medijani). Ovi testovi su odabrani jer ne zahtevaju pretpostavku normalnosti.

3. Efekat veli¢ine razlike. Pored p-vrednosti, razmatrana je i veli¢ina efekta kako
bi se izbegla pogre$na interpretacija statistiCke znacajnosti kod velikih uzoraka.
Kao prakti¢na mera razlike koris¢ena je apsolutna razlika u srednjim vrednostima
normalizovana trening standardnom devijacijom:

k k
A(k) — |uf(€3t - ‘u’[(r521n| )

(k)
Gtrain

(5.15)

4. Analiza sezonskih distribucija. Posto se promene reZima ¢esto manifestuju sezon-
ski, poredenje distribucija sprovedeno je i po mesecima (npr. distribucija GHI u
januaru 2022 vs. januar u trening periodu), ¢ime je omoguéena preciznija interpreta-
cija performansi modela u specificnim atmosferskim uslovima.

Rezultati ovih analiza koriS$¢eni su kao dopunska interpretativna osnova pri objasnjenju
razlika u ta¢nosti modela izmedu godina, odnosno za identifikaciju slu¢ajeva u kojima
degradacija performansi nije posledica samo modela, ve¢ i promene statistickog reZima

ulaza.

Matematicka analiza metrika

Greska predikcije se definiSe kao:

er =Yt — Y, (5.16)
gde su ¥, 1 y; predvidena i referentna vrednost u trenutku 7. Posmatraju se dva reZima
evaluacije: (i) bez filtriranja (all-samples) i (ii) sa daylight maskom M, € {0, 1}.

Metrike bez maske dnevnog rezima (svi uzorci)

Za T uzoraka:

1 1
MAEa”:fZ]et], RMSE,; =/=Y e

t=1 T;:l

2Kolmogorov—Smirnov (KS) test je neparametarski test koji meri maksimalnu razliku izmedu empirijskih
kumulativnih distribucija dva uzorka i proverava da li poticu iz iste distribucije.

3Mann-Whitney U test je neparametarski test zasnovan na rangovima, kojim se proverava da li dve
nezavisne grupe imaju statisti¢ki razlicite centralne tendencije.

1 T
z MBEy ==Y e. (517
Tt:l
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Evaluacija metrika uz primenu maske dnevnog rezima

U cilju metodoloski korektne i objektivne evaluacije performansi ANN modela u rezimu
dnevne proizvodnje, uvedena je binarna maska dnevnog rezima (engl. daylight) M; € {0, 1},

definisana kao:

1, akoje GHI; >0
M; = (5.18)
0, inace

Ako je ukupan broj uzoraka 7', skup dnevnih uzoraka je definisan kao:

9 ={te[1,T] | M; =1}, (5.19)
pa je onda broj dnevnih uzoraka:

Ty =12| (5.20)

Sve evaluacione metrike u daylight reZimu racunaju se isklju¢ivo nad podskupom & i
normalizuju brojem 7y, a ne ukupnim brojem uzoraka 7'. Na taj nacin obezbeduje se
konzistentna interpretacija greSke u reZimu aktivnog rada PV sistema. Metrike sa daylight

maskom su sada:

1 .
MAEgy = =} [5i (5.21)
dicy
1 .
RMSEq,y = T Z (Pr —y1)? (5.22)
dicy
i nRMSE, u slu¢aju da se normalizuje srednjom vredno$céu:
RMSEay
nRMSEgyy = v+———— -100% (5.23)
T; Lt€P Mt

ili ako se normalizuje maksimalnom vrednoscu:

% .100%

NRMSEasy = maXsc g yr

(5.24)

Normalizacija metrika brojem 7; spreCava veStaCko umanjenje greSke usled prisustva
noénih uzoraka (M; = 0) i omogucava korektno poredenje kvaliteta PV modela u rezimu

realne PV proizvodnje.
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Analiticko razmatranje sistematskog odstupanja

Ukupan broj uzoraka moze se razloZziti na dnevni i no¢ni deo:
T=T;+T,. (5.25)

Najpre se definiSu srednje apsolutne greske nad dnevnim i no¢nim podskupom:

1 .
MAEy, = sz@b’t_yt’a (5.26)
=
1 .
MAE, g = T Z |9 — yr- (5.27)
ne N

Tada se ukupna metrika bez daylight filtriranja moZe zapisati kao:

T T,
MAE,; = T MAE 4,y + ?” MAE g (5.28)

U PV sistemima tokom no¢i vazi:

=0,  5i=0, (5.29)
paje:

MAE,,;gn = 0. (5.30)
Zamenom u prethodnu relaciju 5.28 se dobija:

MAE,; ~ %MAEday. (5.31)
Kako je odnos % < 1, sledi:

MAE,;; < MAE . (5.32)

Znaci, ukljuc¢ivanje no¢nih uzoraka sistematski redukuje agregiranu vrednost metrike i
dovodi do preoptimisti¢ne procene ta¢nosti modela u reZimu realne proizvodnje. Ova razli-
ka ne predstavlja numericku slucajnost, ve¢ strukturalnu posledicu ponderisanja greSaka
odnosom %. Dakle, radi se o analiticki determinisanom odstupanju, a ne o statistickoj
fluktuaciji. Detaljna analiticka demonstracija sistematskog odstupanja agregiranih metrika

bez daylight filtriranja sa realnim odnosom dan/no¢ za lokaciju u NiSu data je u Prilogu G.
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Uticaj na normalizovane metrike.

Normalizovana greska definiSe se kao:

RMSE
Yref

nRMSE = -100%. (5.33)

Ako se referentna skala raCuna nad svim uzorcima, tada zbog no¢nih vrednosti vazi:

Yati < Yday- (5.34)
Posto tipi¢no vazi

RMSE,;; <RMSEu4, 1 Yau < Vday, (5.35)

efekat na nRMSE nije zanemarljiv. Medutim, daylight filtriranje obezbeduje da i bro-
jilac i imenilac reflektuju realne operativne uslove proizvodnje, Cime se postiZe fizicki
konzistentna interpretacija rezultata.

U skladu sa ovom analizom preporucuje se:

e primena daylight maske pre raCunanja metrika,

e racunanje referentne skale y..r nad istim maskiranim skupom Z,,,;.
Na slici 5.2 prikazana je raspodela GHI za test period (2022. godina). Prag GHI;;,, =
20 W/m? razdvaja dnevne i noéne/tranzicione uzorke u skladu sa standardom IEC 61724-
1:2021 [65]. Uzorci ispod praga se iskljucuju iz evaluacije. Koriséeni skupovi podataka,
sumirani vremenski opsezi, broj podataka u skupu, sadrzaj i uloge skupova podataka
koriS¢enih u evaluaciji su dati u Tabeli 5.1. Slika 5.3 prikazuje vremensku seriju referentne
energije, predikcije i binarne maske M;. Evaluacija metrika vrsi se samo za M; = 1.

Rezultati iz Tabele 5.2 jasno potvrduju teorijsku analizu: ukljucivanje no¢nih uzoraka
gotovo prepolovljuje MAE i znacajno smanjuje RMSE. Ovo potvrduje da evaluacija bez

daylight filtriranja daje sistematski optimisti¢ne procene performansi generisanog modela.

Tabela 5.2: Daylight parametri i efekat na metrike (2018-2022).

Parametar Vrednosti

All Daylight

GHI,, 20 W/m?
Broj uzoraka 43824 18351
Udeo daylight uzoraka 41.9%
MAE [Wh] 27.465  60.038
RMSE [Wh] 58.409  89.876

MBE [Wh] 4.278 15.715
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Distribucija satnih vrednosti GHI (test godina 2022)
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Slika 5.2: Histogram GHI sa oznacenim daylight pragom.
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Slika 5.3: Primena maske dnevnog reZima na reprezentativnom intervalu.
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XGBoost kao referentni model

Pored MLP/ANN modela (Prilog H), u okviru komparativne analize razmatran je i XGBo-
ost regresor kao predstavnik savremenih free-ensemble metoda zasnovanih na gradijentnom
pojacavanju stabala odluc¢ivanja. Uloga XGBoost modela nije bila da zameni neuronski
pristup, vec da posluzi kao nezavisan algoritamski referentni model drugacije strukturne
paradigme ucenja. Na taj na¢in omogucena je procena da li ostvarena poboljSanja perfor-
mansi poticu iz same informativnosti ulaznog prostora i metodoloske postavke problema,
ili su iskljucivo posledica specificne ANN arhitekture.

Radi metodoloske konzistentnosti, XGBoost je treniran nad identicnim skupom ulaznih
promenljivih, uz istu hronolosku podelu podataka (trening, validacija, test) i evaluiran
koriS¢enjem istih metrika u energetskom domenu. Time je obezbedena objektivna i direktna
uporedivost sa MLP/ANN modelima.

Detaljna teorijska i matematicka formulacija XGBoost algoritma, ukljucujuéi regulari-

zacionu funkciju cilja i postupak sekvencijalnog dodavanja stabala, data je u Prilogu F.

Persistence i scaled persistence modeli

Radi objektivne evaluacije razvijenih ANN i XGBoost modela, koris¢eni su standardni
referentni pristupi: (i) klasi¢ni persistence model i (ii) njegova unapredena varijanta, scaled
persistence model.

Persistence model polazi od pretpostavke kratkoroCne stacionarnosti atmosferskih
uslova, odnosno da je najbolja procena buduce vrednosti GHI jednaka trenutno izmerenoj
vrednosti. Uprkos svojoj jednostavnosti, ovaj pristup predstavlja izuzetno snazan i pouzdan
referentni kriterijum za satne horizonte prognoze zbog izrazene autokorelacije iradijanse.

Scaled persistence model uvodi korekciju deterministicke komponente Sunceve geo-
metrije skaliranjem trenutne vrednosti odnosom clear-sky referentnih nivoa u trenucima
t1t+ H. Na taj naCin se eliminiSe dominantni dnevni trend, dok se implicitno pretposta-
vlja priblizno konstantan clear-sky indeks u kratkom vremenskom intervalu. Ovaj model
predstavlja stroZi referentni model u odnosu na klasi¢ni persistence pristup.

Radi metodoloske konzistentnosti, prognoze oba referentna modela propagirane su u
energetskom domenu primenom istog PR-zasnovanog konverzionog modela koji je kori-
$¢en 1 kod naprednih metoda. Time je obezbedeno da razlike u performansama odrazavaju
iskljucivo kvalitet prognoze GHI, a ne razlike u fizickoj transformaciji u energiju. Detaljna
matemati¢ka formulacija oba modela, ukljucujuéi clear-sky aproksimaciju i numericke

zastite, data je u Prilogu E.

Rezultati: modeli M1 metodologije

Metodologija M1 realizuje posredni pristup predvidanju izlaznih karakteristika PV sistema,

u okviru koga se najpre vrsi satna regresija GHI, a zatim se predvidena vrednost GHI
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mapira u energetsku veli¢inu sistema primenom PR-zasnovanog, fizicki interpretabilnog
modela (Prilog D).

Ovakva dvostepena formulacija omogucava analizu performansi u dva komplementarna
domena: (i) meteoroloSkom (tacnost predikcije GHI) i (ii) energetskom (tacnost procene
proizvedene PV energije). Na taj nacin razdvajaju se izvori greske koji poticu iz regresione
aproksimacije solarnog zracenja od onih koji proizlaze iz fizickog mapiranja u energetskom
domenu. U okviru grupe M1 razmatrane su tri varijante ANN modela (M1-A1, M1-Alb
1 M1-A2), kao i dva autoregresivna baseline pristupa (persistence i scaled persistence).
Pored toga, radi procene algoritamske robusnosti i ispitivanja uticaja izbora regresione
arhitekture, implementiran je i dodatni data-driven referntni model zasnovan na XGBoost
algoritmu (slika 5.4). Svi modeli trenirani su nad identicnim skupom ulaznih promenljivih
1 uz striktno hronolosku podelu podataka, ¢ime je obezbedeno metodoloski konzistentno 1

fer poredenje.

Ulazni Podaci Regresioni Model Deterministicki PV Model Evaluacija
(GHI) (PR-based) (GHI & Energija)

Meteoroloski e L
Podaci =% MLP (A1/A1b/A2) ’ Transpozicija Zracenja I | Simulacija (pvsyst);
Q Temperatura XGBoost (benchmark) o 5 e ——
= Y { Model Temperature Celije ] > 1 Eksper'lmentalna|
A VlaZnost e il | Merenja
1 scaled Persistence I (P ol & ey I
—o Brzina Vetra « NRMSE. nMBE
. Predvideni globalna L Gubici i PR ] . 4
@b oblacnost - horizontalna iradijacija - * MAE, R
GHI » izlazna Snaga i Energija:
Bez clear-sky (Gt = =
parametara (M1-A1) * * Satna Snaga
Predvideni GHI | e Dnevna/ Mesectna Energija

e Prinos Sistema

Slika 5.4: Konceptualni tok obrade podataka kod metodologije M1 (predikcija GHI i PR-bazirano
mapiranje u energiju).

Model M1-A1: osnovni ANN model (bez optimizacije)
Model M1-A1 predstavlja polaznu ANN konfiguraciju u okviru grupe M1 i sluZi kao

osnovni referentni model za analizu performansi bez sprovedene sistematske optimizacije
hiperparametara. Njegova uloga je da obezbedi pocetnu tacku za procenu mogucnosti ANN
pristupa u kratkoro¢noj prognozi GHI, kao i da omoguéi kasnije poredenje sa unapredenim
1 optimizovanim varijantama modela.

U ovoj fazi analiza je sprovedena za jednocasovni horizont prognoze (H = 1 h), pri
¢emu se najpre evaluiraju performanse modela u domenu prognoze GHI, a zatim se do-
bijene vrednosti propagiraju kroz isti PR-bazirani energetski model radi procene uticaja
greske prognoze na procenu izlazne energije eksperimentalnog PV sistema. Konceptualni

tok obrade podataka i evaluacije modela prikazan je na slici 5.5. Prikazana Sema obuhvata
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formiranje ulaznog prostora, ANN predikciju GHI, konverziju u energetski domen prime-

nom PR-zasnovanog modela i kona¢nu evaluaciju u iradiacionom i energetskom domenu.

A N L N RAASTE G EN_ ). Evaluacija Rezultata

I Transpozicija Zra¢enja I Simulacija(PVsyst)

l Model Temperature Celije ] Eksperimentalna
—> Merenja

| PV Modul & Inverter I

Ulazni Podaci ANN Model

Meteoroloski Podaci

@1 Temperatura (T)
J.\ Vlaznost (RH)

@
—Q_LB Brzina Vetra

) ¢ Gubici i PR o NRMSE, nMBE, MAE, R?
Sl Predvidena globalna I I

Bez clear-sky horlzont?én:”lraduacua P izlazna Snaga i Energija:
parametara (M1-A1) e Satna Snaga

e Dnevna / Mesecna Energija

e Prinos Sistema

Slika 5.5: Konceptualni tok obrade podataka kod modela M1-Al: ANN predikcija GHI (H = 1 h),
propagacija kroz PR-zasnovani fizi¢ki model i evaluacija u energetskom domenu.

Osnovna konfiguracija M1-A1

Pre analize dobijenih rezultata, neophodno je precizno definisati osnovne postavke baznog
modela M1-A1l, koji u ovom radu predstavlja pocetnu referentnu ANN konfiguraciju
bez dodatne optimizacije hiperparametara. Kompletna implementacija modela data je u
Prilogu I, dok su u nastavku izdvojene klju¢ne metodoloSke i arhitekturne karakteristike
ovog modela.

Model M1-A1 formulisan je kao problem jednocasovne kratkorocne prognoze glo-
balnog horizontalnog zracenja, pri ¢emu se iz ulaznog vektora formiranog u trenutku k&
predvida vrednost GH I,y za horizont prognoze H = 1 h. Na taj nacin, bazna konfiguracija
odgovara standardnom one-step-ahead rezimu prognoze.

Skup ulaznih promenljivih je formiran kombinovanjem meteoroloskih i vremenskih
karakteristika. Ulazni prostor obuhvata ukupno 16 karakteristika, i to: Cetiri ciklicki ko-
dirane vremenske promenljive (sin i cos reprezentacije dana u godini i ¢asa u danu), kao
i slede¢e meteoroloSke veliCine: temperaturu vazduha, brzinu vetra, relativnu vlaznost,
atmosferski pritisak, precipitabilnu vodu, albedo, zenitni ugao Sunca, azimut Sunca, tip
oblacnosti, direktno normalno zracenje (DNI), difuzno horizontalno zracenje (DHI) 1
clear-sky komponentu globalnog horizontalnog zracenja. Ciljna promenljiva modela je
mereno globalno horizontalno zracenje (GHI).

U cilju obezbedenja fizicki smislenog skupa za ucenje, nadgledani uzorci formirani su
tek nakon vremenskog pomeranja ciljne promenljive za H = 1 h i primene dnevne maske
u ciljnom trenutku. Kao dnevni ciljevi zadrZani su samo oni uzorci za koje vazi GHIy g >
20 W/m? i GH erm > 20 W/m?, dok je dodatno, kada je podatak dostupan, primenjen i

uslov da zenitni ugao bude manji od 85°. Na ovaj nacin iz analize su iskljuceni no¢ni i
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grani¢ni uslovi sa zanemarljivim nivoom zracenja, ¢ime je postupak ucenja fokusiran na
operativno relevantan dnevni reZim.

Arhitektura baznog M1-A1 modela realizovana je kao feed-forward MLP mreZa sa
dva skrivena sloja. Broj neurona u skrivenim slojevima postavljen je na [20 10], odnosno
prvi skriveni sloj sadrzi 20 neurona, dok drugi sadrZi 10 neurona. U skrivenim slojevima
koriS¢ena je tangentno—sigmoidna aktivaciona funkcija, dok je izlazni sloj linearan, Sto
odgovara regresionom karakteru problema prognoze GHI.

Postupak treniranja realizovan je primenom SCG algoritma (trainscg). Ovaj algori-
tam izabran je kao bazna opcija zbog povoljnog kompromisa izmedu racunske efikasnosti,
stabilnosti treniranja i memorijskih zahteva, posebno u poredenju sa LM algoritmom, koji
moZe biti zahtevniji u pogledu memorije, i BR pristupom, koji obi¢no daje robusna reSenja
ali uz duZe vreme treniranja. Maksimalan broj epoha postavljen je na 500, dok je kriterijum
ranog zaustavljanja definisan parametrom max_fail = 15, odnosno treniranje se prekida
ukoliko tokom 15 uzastopnih epoha ne dode do poboljSanja validacione greske.

Podela podataka izvrSena je strogo hronoloski, bez nasumi¢nog meSanja uzoraka, kako
bi se oCuvala vremenska struktura problema i izbeglo informaciono curenje. Skup za
treniranje obuhvata period 2005-2020, validacioni skup ¢ini 2021. godina, dok je test skup
formiran od podataka iz 2022. godine. Ovakva podela omogucava realisticnu procenu
sposobnosti generalizacije modela na buduéem, nevidenom periodu.

Normalizacija ulaznih promenljivih izvrSena je koriSéenjem srednje vrednosti i stan-
dardne devijacije izracunatih iskljucivo na trening skupu. Dobijeni parametri skaliranja
potom su primenjeni i na validacioni i test skup. Na taj nacin spreceno je curenje informaci-
ja iz bududih perioda ka procesu obuke, Sto je od sustinske vaznosti za korektnu evaluaciju
vremenskih modela prognoze.

Pored ANN modela, u istoj eksperimentalnoj postavci implementirani su i referentni
modeli za poredenje: standardni persistence model, scaled persistence model, kao 1 dodatni
referentni model zasnovan na podacima (XGBoost/LSBoost regresioni ansambl stabala).
Svi modeli evaluirani su nad istim ciljnim uzorcima 1 uz identicnu hronoloSku podelu
podataka, Cime je obezbedeno fer 1 metodoloski konzistentno poredenje u domenu prognoze
zracenja.

Nakon prognoze GHI, dobijene vrednosti dalje su propagirane kroz isti PR-bazirani
energetski model radi procene satne proizvodnje eksperimentalnog PV sistema. Na taj
nacin model M1-A1 nije evaluiran samo u iradijacionom domenu, ve¢ i u energetskom
domenu, $to omogucava sagledavanje prakti¢ne vrednosti prognoze sa stanovista procene
proizvodnje elektri¢ne energije.

Na osnovu navedenih postavki, model M1-A1 predstavlja pocetnu, strukturno jedno-
stavnu ali metodoloski korektno definisanu ANN konfiguraciju, koja sluZi kao polazna

tacka za dalju analizu, poredenje sa referentnim pristupima i kasniju optimizaciju hiper-
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parametara u unapredenim varijantama modela. Osnovne karakteristike baznog modela

M1-A1 sumirane su u Tabeli 5.3.

Tabela 5.3: Osnovne karakteristike baznog modela M1-A 1

Karakteristika

Postavka

Tip modela

Horizont prognoze
Ulazni prostor

Ciljna promenljiva
Skriveni slojevi

Broj neurona
Aktivacija skrivenih slojeva
Izlazna aktivacija
Algoritam treniranja
Maksimalan broj epoha
Early stopping

Podela podataka
Normalizacija

Dnevna maska
Referentni modeli

Energetska evaluacija

Feed-forward MLP
H=1h

16 karakteristika
GHIy

2

[20 10]

tansig

purelin
trainscg

500

max_fail=15

train: 2005-2020; val: 2021; test: 2022

na osnovu trening skupa

GHI > 20 W/m?, GHI®® > 20 W/m?, 6, < 85°

persistence, scaled persistence, XGBoost/LSBoost

PR-bazirani model

5.3.1.2 Reazultati u GHI domenu.

Numericke performanse modela u iradijacionom domenu su prikazane u tabeli 5.4. Na

Tabela 5.4: Performanse modela M1-Al i referentnim modela u GHI domenu (daytime uzorci,

H=1h)

Model Split MAE RMSE MBE nRMSE nMBE

[W/m?] [W/m?] [W/m?] [%] [%]

M1-Al Train 57.92 92.10 -0.43 24.52 -0.12
Val 56.22 91.93 0.66 23.68 0.17

Test 56.03 90.51 6.01 23.06 1.53

Persistence Test 121.98 151.88 -8.81 38.70 -2.24
Scaled persistence  Test 56.30 104.47 -7.58 26.62 -1.93
XGBoost Test 56.06 91.36 6.08 23.28 1.55
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test skupu model M1-Al ostvaruje vrednost nRMSE = 23.06%, uz nizak sistematski
pomak (nMBE = 1.53%). Razlika izmedu trening, validacionih 1 test metrika je minimalna
(AnRMSE < 1.5%), Sto ukazuje na stabilnu konvergenciju i dobru generalizaciju modela.

U poredenju sa modelom perzistencije, koji implicitno pretpostavlja lokalnu vremensku
stacionarnost (GHI (t4+1) = GHI(t)), ostvareno je znacajno smanjenje greske, pri cemu
RMSE opada sa 151.88 W/m? na priblizno 90 W/m?, §to odgovara relativnom pobolj$anju
od oko 40%.

Uvodenje skalirane perzistencije, koja ukljucuje deterministicku geometrijsku korekci-
ju, dodatno unapreduje performanse u odnosu na osnovni persistence model (nRMSE =
26.62%), ali i dalje zaostaje za ANN modelom M1-A1, Sto potvrduje da neuronska mreza
uspesno aproksimira nelinearne komponente atmosferske dinamike koje nisu obuhvacene
jednostavnim deterministickim pristupima.

Radi nezavisne validacije rezultata, primenjen je i XGBoost regresioni model kao
algoritamski razlicit referentni model. Dobijene vrednosti (nRMSE = 23.28%, RMSE =
91.36 W/m?) prakti¢no su izjednacene sa performansama ANN modela (nRMSE =
22.91%), uz minimalnu razliku od svega AnRMSE =~ 0.37 procentnih poena. Ovakva
podudarnost ukazuje da ostvareno poboljSanje nije posledica specificne arhitekture modela,
ve¢ adekvatne reprezentacije ulaznih meteoroloskih karakteristika i striktne hronoloske
validacije.

Paritet dijagrami na slici 5.6 prikazuju uporedni pregled performansi Cetiri modela u
GHI domenu za test skup (H = 1 h): ANN modela M1-A1, XGBoost modela, modela
perzistencije 1 skalirane perzistencije. UoCava se da model perzistencije pokazuje izrazeno
rasipanje predikcija i karakteristi¢ne paralelne strukture, posebno u tranzicionim atmo-
sferskim reZzimima (200-500 W/m?), §to rezultuje veéim vrednostima greske i slabijim
koeficijentom determinacije (R*> = 0.7001).

Primena skalirane perzistencije smanjuje rasipanje i poboljSava slaganje sa merenjima
(R* = 0.8581), ali i dalje ne dostiZe performanse naprednih modela. ANN model M1-A1
obezbeduje najkompaktnije grupisanje tacaka oko idealne dijagonale, posebno u domenu
srednjih i visokih iradijansi, dok XGBoost pokazuje vrlo slican obrazac sa blago ve¢om
disperzijom u srednjem opsegu.

Za sve modele prisutan je obrazac povecanog rasipanja u tranzicionim reZimima, Sto
ukazuje na inherentnu kompleksnost modelovanja naglih promena atmosferskih uslova. Na-
suprot tome, u reZimima dominantno direktnog zracenja (visoke vrednosti GHI), predikcije
su znatno stabilnije i blize idealnoj dijagonali.

Sezonska analiza prikazana na slici 5.7 potvrduje da se ostvareno smanjenje greske
u odnosu na persistence pristup odrzava tokom cele godine, uz izraZenu zavisnost od
godisnjeg doba. U poredenju sa persistence modelom (nRMSE = 38.70%), ANN ostvaruje

relativno smanjenje greSke od priblizno 40% (nRMSE = 23.06%), pri Cemu su najveca
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Paritet dijagrami: M1-A1 (H=1h)
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Slika 5.6: Paritet dijagrami u GHI domenu za test skup (H =1 h): (a) ANN model M1-Al, (b)
model perzistencije, (c) skalirana perzistencija i (d) XGBoost model.

poboljsanja uocena tokom proleénih i letnjih meseci, kada je raspoloZiva solarna energija
veca i signal stabilniji.

Kriva ANN modela je gotovo identi¢na XGBoost rezultatu, pri ¢emu razlika u global-
noj metrici iznosi AnRMSE = 0.22 procentna poena (23.06% naspram 23.28%). Ovakva
podudarnost ukazuje da ogranienje performansi nije dominantno uslovljeno izborom
algoritma ucenja, ve¢ inherentnom varijabilnoS¢u atmosferskih procesa i ograni¢enjima
informativnosti ulaznih promenljivih. Dodatno, scaled persistence model dosledno ostvaru-
je nize greske u odnosu na klasi¢ni persistence, ali i dalje znacajno zaostaje za modelima
zasnovanim na masinskom ucenju, S$to potvrduje da ukljucivanje dodatnih meteoroloskih
ulaza omoguéava superiorno modelovanje kratkoro¢ne dinamike GHI. Varijacije u me-
seCnim vrednostima nRMSE delimi¢no su povezane i sa brojem raspolozivih uzoraka pri

¢emu manji broj uzoraka u zimskim mesecima doprinosi vecoj varijabilnosti performansi.
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Slika 5.7: Mesecne vrednosti nRMSE u GHI domenu (test godina, H =1 h).

5.3.1.3 Rezultati u energetskom domenu.

Prognozirane vrednosti GHI propagirane su u energetsku domenu primenom PR-zasnovanog

fizickog modela, u skladu sa relacijom:
E(t) = PR-GHI(1) - Actt - Mret, (5.36)

gde PR predstavlja efektivni faktor performansi, dok su Acfr 1 Myer konstantni parametri
PV sistema. Kalibracijom na osnovu merenih podataka dobijena je medijana PR = 0.909,
¢ime su implicitno obuhvaceni temperaturni i sistemski gubici. Numericki rezultati u
odnosu na merenu proizvodnju tokom 2022. godine prikazani su u tabeli 5.5. Model
zadrzava relativno smanjenje nRMSE od pribliZzno 38% u odnosu na persistence pristup
(25.19% prema 40.52%), §to je u skladu sa poboljSanjem ostvarenim u GHI domenu. U
poredenju sa PVsyst simulacijom, ANN pristup ostvaruje globalno niZu gresku (25.19%
prema 27.70%), Sto ukazuje da data-driven regresija, kombinovana sa PR propagacijom,
moze reprodukovati realne uslove barem jednako uspesno kao deterministicki PVsyzt
simulacioni model.

XGBoost referentni model pokazuje gotovo identi¢ne performanse (nRMSE = 25.35%),
uz minimalnu razliku AnRMSE =~ 0.16 procentnih poena. Ova podudarnost potvrduje al-
goritamsku konzistentnost rezultata i sugeriSe da ogranienje performansi dominantno
potiCe od inherentne meteoroloske varijabilnosti, a ne od izbora konkretne masinsko-uceée
arhitekture.

Paritet dijagrami na slici 5.8 prikazuju uporednu analizu performansi razli¢itih modela

u energetskom domenu za 2022. godinu. Uocava se da referentni model perzistencije poka-
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Tabela 5.5: Energetske performanse (satni nivo, 2022) u odnosu na merenu proizvodnju.

Model MAE [Wh] RMSE [Wh] MBE [Wh] nRMSE [%] nMBE [%]
PR(pred GHI) 54.24 80.13 7.91 25.19 2.49
XGBoost (PR) 54.44 80.66 8.71 25.35 2.74
PVsyst Egiq 59.45 88.12 12.25 27.70 3.85
Persistence 103.01 128.90 -4.22 40.52 -1.33
Scaled persistence 59.18 91.18 -3.20 28.66 -1.01

zuje izraZeno rasipanje predikcija i znacajno odstupanje od idealne dijagonale, narocito u
srednjem opsegu energija, Sto potvrduju visoke vrednosti greSaka 1 nizak koeficijent deter-
minacije (R* = 0.6504). Uvodenjem skalirane perzistencije postiZe se vidljivo poboljsanje,
ali performanse i dalje zaostaju za naprednijim modelima.

ANN model M1-A1 (PR-baziran pristup) 1 XGBoost model ostvaruju znatno bolje
slaganje sa merenjima, uz dominantno grupisanje tacaka duz idealne dijagonale i znacajno
niZe vrednosti greSaka. Performanse ova dva modela su medusobno vrlo bliske, pri ¢emu
ANN model pokazuje blagu prednost u pogledu niZe vrednosti RMSE i vece koncentracije
taCaka unutar +10% opsega.

Heteroskedasticnost je prisutna kod svih razmatranih modela, pri ¢emu se manifestuje
povecanjem disperzije reziduala u srednjem opsegu energija (200—500 Wh), dok su u
visokoenergetskom rezimu predikcije stabilnije 1 kompaktnije rasporedene. Kvantitativna
analiza potvrduje ovu pojavu: varijansa greske u srednjem opsegu energija je priblizno
1.5-2 puta veca u odnosu na visokoenergetski rezim, $to ukazuje na nelinearnu zavisnost
izmedu intenziteta signala 1 nesigurnosti predikcije. Dodatno, rezultati testova na hetero-
skedasti¢nost (npr. Breusch—Pagan [93], [94]) ukazuju na statisticki znacajno odstupanje
od hipoteze o konstantnoj varijansi (p < 0.05). Ovi nalazi potvrduju da se tacnost mo-
dela ostvarena u GHI domenu uspeSno prenosi u energetski domen, uz dodatni uticaj
nelinearnosti u procesu konverzije iradijanse u proizvedenu energiju.

Mesecna analiza na slici 5.9 potvrduje stabilnost modela tokom cele godine. Relativna
greska je oCekivano viSa u zimskim mesecima zbog niZeg nivoa apsolutne proizvodnje,
dok su tokom letnjih meseci odstupanja minimalna. Podudarnost sezonskog profila ANN 1
XGBoost modela dodatno potvrduje algoritamsku konzistentnost rezultata.

Konzistentnost rezultata izmedu iradijacionog i energetskog domena potvrduje me-
todoloSku koherentnost predloZenog pristupa: unapredenje u GHI regresiji direktno se
preslikava na poboljsanje energetskih metrika, bez potrebe za dodatnim empirijskim korek-
cijama. Rezultati modela M1-A1 ukazuju na stabilnu konvergenciju, dobru sposobnost
generalizacije 1 jasno unapredenje u odnosu na referentne (baseline) pristupe, kako u GHI,

tako i u energetskom domenu. Ipak, analiza reziduala, narocito u tranzicionim atmosferskim
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Slika 5.8: Paritet dijagrami satne energije za 2022. godinu: (a) PR-bazirani ANN model M1-Al,
(b) XGBoost model, (c) model perzistencije i (d) skalirana perzistencija.
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reZimima, ukazuje na preostalu varijansu koju je moguée dodatno smanjiti.

S obzirom da ANN 1 XGBoost pristupi ostvaruju gotovo identi¢ne performanse, dalja
poboljsanja nisu primarno uslovljena izborom algoritma ucenja, ve¢ finijom optimizacijom
arhitekture, hiperparametara i procesa treniranja postojeeg modela. Kompletan MATLAB

skript modela, kao i detaljniji prikaz rezultata simulacije, dati su u Prilozima I'i J.

Optimizacija strukture i procesa ucenja modela M1-A1l

U cilju obezbedivanja objektivne 1 metodoloski korektne osnove za poredenje razlicitih
varijanti modela M1, sprovedena je sistematska optimizacija strukture i procesa ucenja
osnovnog ANN modela M1-Al. Cilj ove procedure bio je da se identifikuje konfiguracija
neuronske mreze (broj skrivenih slojeva, broj neurona po sloju i algoritam ucenja) koja
ostvaruje najbolji kompromis izmedu ta¢nosti predvidanja, stabilnosti procesa ucenja i
sposobnosti generalizacije, pri fiksiranim ulaznim promenljivim i identicnom eksperimen-
talnom protokolu.

Eksperimentalni protokol je strogo fiksiran:

e fiksiran skup promenljivih i horizont predvidanja H =1 h,

e hronoloSka podela podataka: trening (2005-2020), validacija (2021) 1 nezavisni test

(2022),

e normalizacija isklju¢ivo na osnovu trening skupa (bez informacionog curenja),

IEC 61724-1 daylight selekcija uzoraka na ciljnom vremenskom trenutku,

Nrep = 5 ponavljanja po konfiguraciji (razliCite inicijalizacije teZina),

e primarna metrika: nRMSE na test skupu, dopunska: nMBE, uz analizu stabilnosti

kroz standardnu devijaciju.

Postupak optimizacije, ¢iji je blok dijagram prikazan na slici 5.10, sproveden je u dve faze:
Faza 1 je obuhvatila sistematsko skeniranje arhitekture kroz varijacije broja skrivenih
slojeva (1-3) i diskretni skup broja neurona po sloju (5, 10, 15, 20, 30, 40 i viSeslojne
kombinacije). Algoritam ucenja u ovoj fazi bio je fiksiran, a performanse su agregirane
koris¢enjem median vrednosti nRMSE i nMBE na test skupu.
Faza 2 je obuhvatila analizu tri algoritma ucenja: LM (trainlm), SCG (trainscg) i BR
(trainbr), za uZi skup perspektivnih arhitektura.

Ukupno je razmotreno 27 konfiguracija (9 arhitektura x 3 algoritma), pri ¢emu je
rangiranje izvrSeno na osnovu median test nRMSE vrednosti, uz dodatni uslov niske vari-
jabilnosti kroz ponavljanja. Rezultati optimizacije ukazuju da BR algoritam konzistentno
ostvaruje najniZe median vrednosti nRMSE, uz stabilno ponaSanje kroz inicijalizacije.

Na osnovu sistematske optimizacije strukture i algoritma ucenja, kao referentna konfi-
guracija modela M1-AT1 usvojena je jednoslojna MLP mreZa sa 20 neurona u skrivenom
sloju, trenirana BR algoritmom (trainbr). Ova konfiguracija je ostvarila najniZzu median

vrednost normalizovane greSke na test skupu (nRMSE = 22.936%) 1 najnizi kompozit-
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Optimizacija strukture i procesa uc¢enja ANN modela (M1-A1)

Eksperimentalni protokol (fiksno):
e Ulazi: fiksiran skup promenljivih; horizont H =1 h
e Podela: trening 2005-2020, validacija 2021, test 2022. godina
e Normalizacija na osnovu trening skupa (bez data leakage)
e [EC 61724-1 daylight selekcija
e Ponavljanja: Ny, = 5 (razlicite inicijalizacije)
e Metrike: nRMSE (primarna), nMBE (dopunska), stabilnost &

Faza 1 — skeniranje arhitekture (fiksiran algoritam ucenja):
e [, = 1-3 skrivena sloja; diskretan skup neurona po sloju
e Za svaku arhitekturu: trening i evaluacija kroz N, ponavljanja

Y

Robusna agregacija performansi (po arhitekturi):
e median(nRMSE) i median(nMBE) na test skupu
e 0 kao indikator stabilnosti procesa ucenja

Y

Selekcija perspektivnih arhitektura:
e uzi skup najboljih prema median(nRMSE)
e uz uslov zadovoljavajuée stabilnosti (nizak ©)

Faza 2 - poredenje algoritama ucenja (za odabrane arhitekture):
e trainlm (LM), trainscg (SCG), trainbr (BR)
e za svaku arhitekturu i algoritam: Ny, ponavljanja + test evaluacija

Y

Kriterijum rangiranja:
e rangiranje prema median(nRMSE) uz kontrolu median(nMBE)
o forsira nisku gre$ku i minimalno sistematsko odstupanje

Y

Rang lista i izbor optimuma:
e rangiranje svih konfiguracija (9 x 3 = 27)
e analiza Top-k konfiguracija + provera stabilnosti

Usvajanje referentne konfiguracije M1-A1l:
e 1 skriveni sloj, 20 neurona, trainbr (BR algoritam)
e Konfiguracija se dosledno koristi u narednim varijantama modela M1.

Slika 5.10: Sematski prikaz procedure optimizacije strukture i procesa ucenja ANN modela M1-Al.
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ni skor J = 23.420, uz izuzetno malu standardnu devijaciju (niska varijabilnost izmedu
ponavljanja), Sto ukazuje na stabilan proces ucenja i dobru sposobnost generalizacije.
Dodatno povecanje broja neurona ili uvodenje dubljih arhitektura nije dovelo do
statistiCki znacajnog poboljSanja performansi, $to potvrduje da je odabrana konfiguracija
optimalan kompromis izmedu taCnosti, stabilnosti i kompleksnosti modela. Na osnovu

rangiranja svih validnih konfiguracija prema kompozitnom kriterijumu:
J = median(nRMSEjg) + 0.3 |median(nMBEjeg)|, (5.37)

prvorangirana konfiguracija (20 neurona, trainbr) je usvojena kao referentna i1 zatim
dosledno primenjena u svim narednim varijantama modela M1, ¢ime je obezbedena
objektivna i metodoloski korektna komparativna analiza. UoCeno je da povecanje dubine
mreZe (2 1 3 skrivena sloja) ne donosi sistematsko poboljSanje performansi, dok sloZenije

konfiguracije pokazuju vecu varijabilnost i potencijalnu sklonost ka preucavanju.

Tabela 5.6: Najbolje rangirane konfiguracije ANN modela M1-Al za horizont H =1 h.

Rang [, Hidden Alg. med nRMSE [%] std nRMSE [%] J

1 1 20 trainbr 22.936 0.0364 23.420
2 1 30 trainbr 22.974 0.0838 23.474
3 I 15 trainbr 22.978 0.0103 23.485
4 2 40-20  trainscg 23.030 0.1010 23.488
5 2 10-5 trainbr 22971 0.0527 23.521

Najbolje rangirane konfiguracije prikazane su u Tabeli 5.6. Date su median vrednosti i
standardna devijacija nRMSE na test skupu (2022. godina) kroz Nyep = 5 ponavljanja. Kom-
pletna dizajn-matrica 1 analitiCka interpretacija rezultata optimizacije su u Prilogu K. Sa
aspekta principa parsimonije (Occamov princip [95], [96]) 4, dobijeni rezultati potvrduju da
je jednoslojna mreZa sa umerenim brojem neurona optimalan kompromis izmedu tacnosti,
stabilnosti i kompleksnosti modela. Ovakav izbor je metodoloski opravdan, jer omogucava
transparentnu interpretaciju i objektivno poredenje u svim narednim varijantama modela

M1, bez uvodenja nepotrebne dubine ili parametarske redundanse.

Model M1-A1b: optimizovana konfiguracija

Model M1-A1b predstavlja optimizovanu varijantu osnovne M1-Al arhitekture. Dok
je referentni model realizovan sa dva skrivena sloja sa 20 1 10 neurona, i algoritmom

trainscg, optimizacija je pokazala da jednostavnija arhitektura sa jednim skrivenim

4podrazumeva da, izmedu vie modela koji imaju sli¢ne performanse, treba preferirati onaj sa manjim
brojem pretpostavki ili parametara, ukoliko dodatna sloZenost ne donosi sustinsko poboljSanje objasnjenja ili
predikcije.
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slojem i 20 neurona, u kombinaciji sa algoritmom trainbr, ostvaruje stabilnije i blago
preciznije rezultate.

ZadrZana je identi¢na struktura ulaznih promenljivih i hronoloska podela podataka
(2005-2020 trening, 2021 validacija, 2022 test), ¢ime je omoguceno izolovano ispitivanje

uticaja arhitekture i algoritma treniranja na performanse modela.

5.3.3.1 Reuzultati optimizacije.

Na test skupu ostvarena je vrednost nRMSE = 22.936%, uz RMSE = 89.904 W/m>. U
poredenju sa referentnim M1-A1 modelom (nRMSE = 23.06%), ostvareno je smanjenje

greSke od AnRMSE ~ (.12 procentnih poena (= 0.5% relativnog poboljSanja).

Tabela 5.7: Poredenje referentne i optimizovane konfiguracije (test skup, H =1 h).

Model Hidden slojevi Algoritam RMSE nRMSE [%]

MI-Al 20-10 trainscg 90.51 23.06
MI-Alb 20 trainbr  89.90 22.94

Optimizacija modela

23251 p=0.016; Amedian=0.224 p.p. i
2321 i T
23.161
23151 T
— 23171 I
5? M1-Alb:
= 1305- 1 skriveni sloj 1
= 20 neurona
27 b trainbr .
2295 MI-Al: — T i
2 skrivena sloja
) 22.936
e 20-10 neurona
229 r q [ i
trainscg I
_ 1
2285 I . ]
MI-Al MI1-Alb

Slika 5.11: Boxplot poredenje nRMSE vrednosti na test skupu (2022) za modele MI1-Al i MI-Alb
kroz vise ponavljanja treniranja. Prikazane su median vrednosti i raspon varijacije.

Rezultati prikazani na slici 5.11 ukazuju na jasno razdvajanje karakteristika izmedu re-

ferentnog modela M1-A1 i optimizovane varijante M1-A1b. UocCava se sistematsko
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pomeranje median vrednosti nRMSE ka niZim vrednostima kod optimizovanog modela,
uz istovremeno smanjenje rasipanja rezultata kroz ponavljanja treniranja, Sto ukazuje na
vecu stabilnost procesa ucenja.

Dobijena vrednost Wilcoxon rank-sum testa (p = 0.016) [97] potvrduje da uocCena
razlika nije posledica slucajnih varijacija, ve€ predstavlja statisticki znacajno poboljSanje
karakteristika. Smanjenje median greSke od AnRMSE = 0.224 procentna poena dodatno
ukazuje da jednostavnija arhitektura sa jednim skrivenim slojem, u kombinaciji sa Baye-
sovom regularizacijom, omogucava bolju generalizaciju u odnosu na dublju referentnu
konfiguraciju. Ovakav rezultat je u skladu sa principom parsimonije, prema kome modeli
niZe slozenosti mogu ostvariti uporedive ili bolje performanse kada je informativnost
ulaznog prostora ogranicena.

Dobijeni rezultati pokazuju da povecanje dubine mreze ne doprinosi daljem smanje-
nju greske, dok primena Bayesove regularizacije omogucava stabilniju generalizaciju uz
istovremeno pojednostavljenje arhitekture. Medutim, ostvareno poboljSanje ostaje umere-
no, Sto ukazuje da je performansni limit staticke regresione formulacije bez vremenske
memorije u velikoj meri dostignut.

Analiza modela M1-A1 i njegove optimizovane varijante M1-A1b pokazuje da arhi-
tekture bez eksplicitne vremenske memorije ostvaruju stabilne i reproduktivne rezultate,
uz ogranicen prostor za dalje unapredenje performansi kroz iskljucivo strukturnu optimiza-
ciju. Minimalna razlika izmedu konfiguracija potvrduje da preostala greska nije posledica
nedovoljnog kapaciteta modela, ve¢ ogranicene informativnosti ulaznog vektora.

Struktura reziduala, narocito u tranzicionim atmosferskim rezimima, dodatno uka-
zuje da je kljucni nedostatak odsustvo informacije o prethodnom stanju sistema. U tom
kontekstu, naredni metodoloski korak predstavlja proSirenje ulaznog prostora uvodenjem
vremenskih kaSnjenja, ¢cime se omogucava eksplicitno modelovanje kratkoro¢ne atmosfer-
ske dinamike i vremenske korelacije GHI signala.

Model M1-A2 stoga zadrzava feed-forward regresionu strukturu, ali prelazi sa staticke
na kvazi-dinamicku formulaciju problema, ¢ime se otvara prostor za dalje smanjenje

varijanse predikcije.

Model M1-A2: formulacija sa vremenskim kasnjenjem

Analiza modela M1-A1 i njegove optimizovane varijante M1-A1b pokazala je da staticka
feed-forward regresiona formulacija bez eksplicitne vremenske memorije dostiZe prirodni
performansni limit, uprkos optimizaciji arhitekture i algoritma ucenja. Struktura reziduala
i izrazena autokorelacija GHI signala ukazuju da preostala greska potice zbog odsustva
informacije o prethodnom stanju sistema.

U cilju prevazilaZenja ovog ogranicenja, model M1-A2 uvodi vremenska kaSnjenja

(lagove) u ulazni prostor, ¢ime se problem formuliSe kao kvazi-dinamicka regresija uz



5.3.4.1

5.3.4.2

5.3 Rezultati: modeli M1 metodologije 96

zadrzavanje feed-forward strukture mreze. Ovakav pristup omoguéava ucenje kratkoro¢ne
temporalne dinamike meteoroloskih, satelitskih 1 astronomskih promenljivih relevantnih
za GHIL

Matematicka formulacija

Osnovni staticki ANN modeli, razmatrani do sada, se mogu zapisati kao:

(1) = f(x(1)), (5.38)

gde je x(r) vektor meteoroloskih i vremenskih promenljivih u trenutku 7.
Za razliku od njih, model M1-A2 Siri ulazni prostor definisanjem vektora sa vremenskim

kaSnjenjem ili tzv. lagovanog vektora:
XL(t) = [X(l),X(t - 1)7X(l - 2)7 s 7X(t _L)] ) (5.39)
pa u ovom slucaju regresiona relacija poprima sledeci oblik:

$(1) = f(Xe(1)). (5.40)

Na ovaj nacin model zadrzava MLP arhitekturu, ali implicitno modeluje kratkoro¢nu

vremensku dinamiku bez uvodenja rekurentnih struktura.

Anadliza vremenske zavisnosti i izbor lag-prozora

Izbor duZine lag-prozora L zasnovan je na kombinovanoj analizi statisti¢kih svojstava
GHI vremenske serije 1 empirijskih karakteristikai modela. Polazna osnova predstavlja
autokorelaciona funkcija (ACF), koja omogucava kvantifikaciju stepena zavisnosti izmedu
trenutne vrednosti solarnog zracenja i njegovih prethodnih realizacija. Analiza ACF poka-
zuje izraZenu kratkoroCnu autokorelaciju na satnom nivou, sa dominantnim doprinosom
prvog vremenskog kaSnjenja, dok se za vece lagove korelacija rapidno smanjuje i postaje
statisticki manje znacajna.

Na osnovu ovih uvida razmatrane su vrednosti lag-prozora L € {1,2,3,4,6}, pri ¢emu
se ulazni vektor modela proSiruje na (L+ 1) - Dy dimenzija, gde Dy predstavlja broj osnov-
nih ulaznih promenljivih. Poveéanje L direktno utice na rast broja slobodnih parametara
neuronske mreZe, Cime se povecava njena reprezentaciona mo¢, ali istovremeno i rizik od
prenaucenosti. Izbor optimalne vrednosti L sproveden je kao kompromis izmedu nekoliko
medusobno suprotstavljenih kriterijuma:

e smanjenje greske - procenjeno kroz validacioni i test nRMSE, sa ciljem minimiza-

cije greSke predvidanja,

e stabilnost treninga - analizirana kroz varijansu rezultata izmedu ponavljanja treni-

ranja i konvergenciju optimizacionog algoritma,
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¢ kontrola prenaucenosti - procenjena kroz razliku izmedu trening i validacionih

performansi, kao i kroz regularizaciona svojstva modela,

¢ racunska sloZenost - koja raste sa dimenzionalno$¢u ulaznog prostora i brojem

parametara mreZe.
Empirijski rezultati pokazuju da uvodenje prvog vremenskog kaSnjenja (L = 1) donosi
znacajno poboljSanje karakteristika, dok dodatni lagovi ne doprinose daljem smanjenju
greSke. Naprotiv, za L > 3 uocava se blago pogorSanje, §to se moZze pripisati povecanoj
kolinearnosti ulaznih promenljivih i rastu sloZenosti modela bez adekvatnog povecanja
informativnosti ulaza.

Ovakvo ponasanje je u skladu sa fizickom prirodom GHI signala, gde je kratkoro¢na
dinamika dominantno odredena neposredno prethodnim stanjem atmosfere, dok starije
vrednosti imaju ograni¢en dodatni doprinos. Stoga se izbor L = 1 pokazuje kao optimalan
u smislu principa parsimonije, omogucavajuci postizanje visoke tacnosti uz minimalnu

kompleksnost modela.

Arhitektura i rezim treniranja

Radi obezbedivanja fer i objektivnog poredenja sa referentnim modelom M1-A1b, u ovoj
fazi su zadrZane sve klju¢ne komponente arhitekture 1 reZima treniranja, uz izmenu isklju-
¢ivo u domenu ulaznog prostora (uvodenje vremenske memorije). Konkretno, usvojene su
sledece postavke:
¢ hronoloska podela podataka ostaje identi¢na: period 2005-2020 koristi se za
treniranje, 2021 za validaciju, dok se 2022 koristi kao potpuno nezavisan test skup,
e algoritam treniranja je trainbr (Bayesian regularization), ¢ime se obezbeduje
implicitna kontrola sloZenosti modela i smanjenje rizika od prenaucenosti,
¢ horizont predvidanja je fiksiran na H = 1 h, kako bi se fokus analize zadrZao na
kratkoro€noj prognozi.
Dodatno, zadrzana je ista osnovna MLP arhitektura u smislu broja slojeva i raspodele
neurona, pri ¢emu se jedina promena odnosi na proSirenje ulaznog vektora ukljuciva-
njem vremenski pomerenih vrednosti ulaznih promenljivih. Na taj nacin se povecava
dimenzionalnost ulaznog prostora, ali bez izmene strukture same neuronske mreZze.
Ovako definisan eksperimentalni okvir omogucava izolaciju efekta uvodenja vremenske
memorije, tako da se sve uoCene promene u karakteristikama modela mogu direktno
pripisati izboru lag-prozora L. Time se obezbeduje konzistentna i metodoloski ispravna
komparacija izmedu staticCkog modela (M1-A1b) i modela sa vremenskom zavisno$¢u
(M1-A2).

Konceptualni pipeline modela

Konceptualni pipeline modela je prikazan na slici 5.12 i on ukljucuje: (1) formiranje

lagovanog ulaznog matriksa, (2) hronoloSku podelu, (3) trening MLP mrezZe, (4) evaluaciju
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u GHI i PR-zasnovanom energetskom domenu.

[ Hronoloska podela: 2005-2020 (trening) | 2021 (validacija) | 2022 (test) ]
Lagovani ulaz e MLP
Ulani prozor (L= 123416y Formiranje Xi(t) wriveni sioj - 20 neurona - trainbr Izlaz
x(7)
Meteoroloske 20 neurona
+ satelitske X, (1) =
+ astronomske
(D promenljivih) [x(t),x(t—=1),...,x(t—L)]
x(r— 1) nd Dimenzija: id g GHI([ + H)
. H =1 h (sat unapred)
(L+1)Dg
x(t—L) .
z lizacija (statistika 2005-2020) Feed-forward regresija
~-Score normalz; —, o . < ..
Daylight maska: GHI(t + H) > 20 W/m? a implicitnom vremenskom memorijo:
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Slika 5.12: Konceptualni tok obrade u modelu M1-A2: formiranje lagovanog ulaznog vektora i
MLP regresija za prognozu GHI za H = 1 h unapred (genericka struktura za L € {1,6}).

Odredivanje optimalne duzine lag-prozora

Razmatrane su vrednosti L € {1,2,3,4,6}, pri ¢emu se optimalna vrednost odreduje na
osnovu performansi na nezavisnom test skupu 2022 (tabela 5.8). Analiza osetljivosti
modela M1-A2 na duZinu lag-prozora L pokazuje da minimalna vrednost normalizovane
greSke nRMSE u GHI domenu (test godina 2022) iznosi 22.567% za L = 1. Povecanje broja
vremenskih kaSnjenja ne dovodi do daljeg smanjenja greske; naprotiv, za L > 3 uocava
se postepeno povecanje varijanse predikcije i blago pogorsSanje performansi. Razlika
izmedu L = 11 L = 2 iznosi svega 0.009 procentnih poena, §to je ispod praga prakti¢nog
znacaja 1 ukazuje da dodatno ukljudivanje drugog vremenskog kaSnjenja ne doprinosi

informativnosti ulaznog prostora.

Tabela 5.8: Uticaj duZine lag-prozora L na performanse modela M1-A2 (GHI domen, test skup
2022).

L RMSE [W/m?] nRMSE [%] nMBE [%]

1 88.572 22.567 1.561
2 88.607 22.576 1.309
3 89.106 22.703 1.874
4 89.755 22.868 2.001
6 89.629 22.836 1.464

Ovakvo ponasanje modela moZe se objasniti visokom kratkoroénom autokorelacijom
GHI signala na satnom nivou, pri ¢emu je dominantna informacija o evoluciji zracenja
sadrZzana neposredno u prethodnom satu. Uvodenje dodatnih lagova povecava dimen-

zionalnost ulaznog vektora na (L+ 1) - Dy, pri ¢emu raste broj parametara i potencijal
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Sensitivity of NRMSE to Lag Length (ANN M1-A2, Test 2022) Sensitivity of NnRMSE to Lag Length (XGBoost, Test 2022)
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Slika 5.13: Osetljivost nRMSE na duZinu lag-prozora L za model M1-A2 (GHI domen, test 2022).

kolinearnosti izmedu ulaznih promenljivih. Posledica toga je povecanje sloZenosti modela
bez proporcionalnog dobitka u generalizacionoj sposobnosti, §to se manifestuje blagim
rastom nRMSE 1 sistematske greske nMBE za vece vrednosti L (slika 5.13(a)). Rezultati
XGBoost regresora potvrduju sli¢an trend: promene u nRMSE sa porastom L ostaju unutar
uskog opsega ( 23.0-23.2%), bez jasnog sistematskog poboljSanja (slika 5.13(b)). Time se
pokazuje da izostanak dobitka pri povecanju lag-prozora nije specificnost MLP arhitekture,
vec predstavlja svojstvo same informacione strukture problema.

Dobijeni rezultati ukazuju da je za satni horizont prognoze (H = 1 h) eksplicitno
ukljucivanje samo jednog vremenskog kaSnjenja dovoljno da se zahvati dominantna krat-
koro¢na dinamika atmosferskih promena. Dalje povecanje lag-prozora uvodi redundantne
informacije i povecava rizik od prenaucenosti bez realnog doprinosa smanjenju greske.
Sa aspekta principa parsimonije, optimalan kompromis izmedu ta¢nosti i kompleksnosti
ostvaruje se za L = 1, ¢ime model M1-A2 zadrzava jednostavnu feed-forward strukturu uz
minimalnu vremensku memoriju.

Dodatni uvid u znacaj uvodenja minimalne vremenske memorije dat je na slici 5.14,
gde je izvrSeno direktno poredenje karakteristika optimizovanog statickog modela M1-Alb
i modela M1-A2 sa L = 1. Uocava se konzistentno smanjenje greSke u oba posmatrana
domena: za 0.369 procentnih poena u GHI domenu i 0.573 procentnih poena u energet-
skom domenu. Ovi rezultati potvrduju da ¢ak i minimalno proSirenje ulaznog prostora
vremenskom komponentom omogucava modelu da bolje aproksimira kratkoro¢nu dinami-
ku atmosferskih promena. Istovremeno, izostanak dodatnog poboljSanja za vece vrednosti
L ukazuje da je dominantna informacija sadrzana u neposredno prethodnom vremenskom

koraku, ¢ime se dodatno potvrduje optimalnost izbora L = 1.

Evaluacija modela u GHI domenu

Slika 5.15 prikazuje paritet dijagrame razli¢itih modela za predikciju globalnog horizon-
talnog zracenja (GHI) na test skupu (2022) za horizont prognoze od jednog sata (H = 1
h, L = 1). Vizuelna analiza ukazuje da ANN model ostvaruje najkompaktniju distribuciju
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Uticaj memorije (L=1)
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Slika 5.14: Poredenje performansi modela bez vremenske memorije (M1-A1b) i modela sa jednim
vremenskim kasnjenjem (M1-A2, L = 1) u GHI i energetskom domenu za test godinu 2022.

taCaka oko idealne dijagonale, $to potvrduje visoku tacnost i dobru sposobnost reprodukcije
celokupnog opsega vrednosti zracenja. XGBoost model pokazuje sli¢an obrazac, ali sa
nesto izraZenijim rasipanjem, narocito u srednjem opsegu vrednosti GHI.

Nasuprot tome, persistence model karakteriSu jasno uocljive paralelne strukture, koje
proizilaze iz njegove deterministicke prirode i odsustva adaptivnog modelovanja vremen-
ske dinamike. Kao posledica toga javljaju se znaCajna odstupanja od idealnog slaganja.
Skalirana persistence metoda delimi¢no redukuje sistematsku greSku osnovnog persistence
pristupa, ali 1 dalje pokazuje povecano rasipanje i ograni¢enu preciznost.

Kvantitativni pokazatelji dodatno potvrduju ove nalaze: ANN model ostvaruje najniZe
vrednosti RMSE i nRMSE, kao i najvisi koeficijent determinacije (R? ~ 0.90), dok per-
sistence model beleZi znacajno logije performanse (nRMSE ~ 38%, R? ~ 0.70). Udeo
tataka unutar +=10% i £20% intervala dodatno naglaSava superiornost ANN i XGBoost

modela u odnosu na referentne pristupe.

Sezonska i mesecna stabilnost karakteristika

Radi procene robusnosti modela tokom godiSnjeg ciklusa, analizirane su mesec¢ne i sezon-
ske vrednosti nRMSE u GHI domenu za test godinu 2022 (slika 5.16). Prikaz mesecnih
rezultata (slika 5.16a) dodatno ukljucuje i broj dostupnih uzoraka po mesecima, ¢ime

se omogucava pouzdanija interpretacija varijacija greske. UoCava se izraZena sezonska
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Slika 5.15: Paritet dijagrami (predikcija naspram merenja) za modele M1-A2 u GHI domenu za
test godinu 2022 i horizont prognoze H =1h (L=1).

zavisnost performansi svih modela. Najvece vrednosti nRMSE prisutne su u zimskim me-
secima (novembar—februar), gde dominiraju difuzni reZimi zracenja, Cesta oblacnost i veca
varijabilnost atmosferskih uslova. U ovim periodima modeli zasnovani na u¢enju (ANN
1 XGBoost) 1 dalje zadrzavaju znaCajnu prednost u odnosu na referentne pristupe, ali uz
primetno povecanje greske. Nasuprot tome, tokom proleénih i letnjih meseci (mart—avgust)
dolazi do znacajnog smanjenja nRMSE, pri ¢emu se minimalne vrednosti ostvaruju u ka-
snom prolecu 1 ranom letu (maj—jul). Ovaj period karakteriSu stabilniji meteoroloski uslovi
i ve¢a dominacija direktne komponente suncevog zracenja, Sto olakSava modelovanje i
dovodi do boljeg slaganja sa merenjima.

Sezonska agregacija (slika 5.16b) dodatno potvrduje ove nalaze: najniZe greske ostva-
ruju se u JJA (jun-juli-avgust) sezoni, dok su najveée vrednosti prisutne u DJF (decembar-
januar-februar) periodu. ANN i XGBoost modeli pokazuju vrlo sli¢ne performanse kroz
sve sezone, sa blagom prednoséu ANN modela, dok persistence model znacajno zaostaje u

svim reZimima. Skalirana persistence metoda redukuje sistematsku greSku u odnosu na
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osnovni persistence pristup, ali i dalje ne dostize tacnost modela zasnovanih na uc¢enju.
Vazno je istaci da varijacije u nRMSE delimicCno koreliraju 1 sa brojem raspolozivih
uzoraka po mesecima (slika 5.16a), pri ¢emu manji broj uzoraka u zimskim mesecima
dodatno doprinosi povecanoj nesigurnosti procene. Ipak, dominantan uticaj ima fizicka
priroda atmosferskih uslova, a ne sama veliina skupa podataka. Dobijeni rezultati potvr-
duju da model M1-A2 zadrzava stabilne performanse tokom citave godine, uz ocekivano
pogorSanje u sloZenijim zimskim reZimima, ali bez degradacije koja bi ugrozila njegovu

prakti¢nu primenu.

M1--A2: mesecne vrednosti nRMSE u GHI d (2022)
T T T T T T T T T T

—&— ANN

00 | —m— XGBoost

—&— Persistence
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M1-A2: Seasonal nRMSE (GHI, Test 2022)
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(a) Mesecne vrednosti nRMSE (b) Sezonska analiza nRMSE
Slika 5.16: Analiza nRMSE u GHI domenu tokom test godine 2022.

Na slici 5.17 su prikazane mese¢ne vrednosti nRMSE u GHI domenu za test godinu
2022, uz paralelni prikaz srednje mese¢ne merene vrednosti GHI 045 (desna osa). Uocava
se odekivana sezonalnost: tokom proleca i leta (maj—avgust), kada je GHI,,cqs najveéi,
ANN i XGBoost ostvaruju najmanje greske, dok su zimski meseci (novembar—februar)
povezani sa veéim nRMSE, §to je konzistentno sa difuzno-dominantnim i meteoroloski
persistence baseline, dok scaled-persistence delimi¢no smanjuje sistematsko potcenjivanje,
ali 1 dalje zaostaje za ANN/XGB narocito u zimskom rezimu. Linija GHI peqs dodatno
potvrduje da porast relativne greSke u zimskim mesecima nije posledica “loSeg skalira-
nja” vec realno tezih reZima sa niZim apsolutnim nivoima zracenja i veCom relativhom

varijabilnoscu.
PR-bazirana energetska evaluacija

Radi fizicki interpretabilne validacije, prognozirane vrednosti GHI propagirane su u ener-
getski domen primenom istog PR-baziranog modela koriS¢enog u okviru M1 grupe, pri
¢emu je PR kalibrisan na osnovu merenih podataka. Na ovaj nacin omogucena je indi-
rektna procena ta¢nosti modela u smislu proizvodnje elektricne energije, uz ocuvanje
konzistentnosti metodologije.

Mesecna analiza greSke u energetskom domenu prikazana je na slici 5.18, gde su

pored vrednosti nRMSE prikazani i brojevi raspoloZivih uzoraka po mesecima. Ovakav
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Slika 5.17: Mesecni nRMSE u GHI domenu (test 2022) za MI1-A2 (L = 1): ANN, XGBoost,
persistence i scaled-persistence; desna osa prikazuje GHI peqs.
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prikaz omoguéava istovremenu procenu sezonske varijabilnosti performansi i pouzdanosti
evaluacije.

Rezultati pokazuju da se obrasci uoceni u GHI domenu u velikoj meri prenose i na
energetski domen. NajniZe vrednosti nRMSE ostvaruju se tokom proleéno-letnjeg perioda
(maj—jul), dok se najvece greske javljaju u zimskim mesecima (novembar—februar), Sto
je posledica povecéane varijabilnosti atmosferskih uslova i izraZenijeg uticaja difuzne
komponente zracenja.

Modeli zasnovani na ucenju (ANN(PR) i XGBoost(PR)) zadrzavaju konzistentnu
prednost u odnosu na referentne pristupe kroz sve mesece. ANN(PR) ostvaruje blago nize
vrednosti nRMSE u vecini perioda, dok XGBoost(PR) pokazuje vrlo slicne performanse
sa minimalnim odstupanjima. Nasuprot tome, persistence(PR) model karakteriSu znac¢ajno
vece greSke i izrazena sezonska varijabilnost, sa maksimumima tokom zimskih meseci.
Skalirana persistence(PR) metoda smanjuje sistematsku gresku osnovnog persistence
modela, ali 1 dalje ne dostiZe nivo tacnosti modela zasnovanih na ucenju.

Vazno je istaci da transformacija iz GHI u energetski domen dodatno amplifikuje
uticaj greSaka u proceni zracenja, buduci da se one propagiraju kroz PR model. Uprkos
tome, relativni odnosi izmedu modela ostaju oCuvani, $to potvrduje robusnost predloZenog

pristupa i njegovu primenljivost u realnim energetskim analizama.

Anadliza reprezentativnih dana

Radi kvalitativne procene dinamickog ponasanja modela, prikazani su primeri reprezenta-
tivnih vedrih dana (slika 5.19) i dana sa izrazenom promenljivoséu oblacnosti (slika 5.20).
Ovakav pristup omogucava detaljan uvid u sposobnost modela da reprodukuje razli¢ite
rezime varijacije GHI signala, koji su kljucni za razumevanje strukture ukupne greske.

Kod vedrih dana (slika 5.19) uocava se vrlo dobro slaganje izmedu merenih i predvi-
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€0 M1--A2: meseéni nRMSE i broj uzoraka u energetskom domenu (2022)
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Slika 5.18: Mesecne vrednosti nRMSE u PR-baziranom energetskom domenu (merena PV energija,
test 2022). Prikazana je i raspodela broja uzoraka po mesecima (N).

denih vrednosti GHI. Model M1-A2 uspesSno reprodukuje glatku, pribliZno sinusoidalnu
dnevnu trajektoriju zraCenja, sa minimalnim odstupanjima u oblasti maksimalnih vrednosti
oko podneva. Ovakvo ponaSanje ukazuje na dobru sposobnost modela da aproksimira
deterministicku komponentu suncevog zracenja u stabilnim atmosferskim uslovima, pri
¢emu je uticaj slucajnih fluktuacija minimalan.

Nasuprot tome, u danima sa izraZzenom promenljivos¢éu oblacnosti (slika 5.20) dolazi
do znacajno sloZenije dinamike GHI signala, karakterisane brzim i naglim promenama
intenziteta zraCenja. U ovim uslovima model i dalje uspeva da prati opSti trend promene,
ali su uocljiva odstupanja u trenucima naglih padova i skokova zracenja, koji su posledica
prolazne oblac¢nosti. Ove diskrepancije ukazuju na ograni¢enja modela u hvatanju visoko-
frekventnih komponenti signala, koje su inherentno stohasticke prirode i teSko predvidive
na osnovu dostupnih ulaznih promenljivih.

Vazno je istaci da su upravo ovakvi promenljivi reZimi dominantni izvor ukupne greske,
Sto je u skladu sa prethodno analiziranim sezonskim rezultatima. Uprkos tome, model
M1-A2 zadrzava stabilno ponaSanje i ne pokazuje sistematska odstupanja, ve¢ su greske
lokalizovane u vremenskim intervalima sa izrazenom meteoroloSkom neizvesnoscéu.

Ova analiza potvrduje da uvodenje minimalne vremenske memorije (L = 1) omogucava
modelu da bolje prati kratkoro¢nu dinamiku zraenja, ali 1 da su preostale greSke pre svega
posledica inherentne nepredvidivosti atmosferskih procesa, a ne nedostatka modela.
Rezultati prikazani u Tabeli 5.9 ukazuju na izraZenu zavisnost performansi modela od
rezima neba. U uslovima vedrih dana svi modeli ostvaruju znatno niZe vrednosti greske,
pri cemu ANN i XGBoost modeli postizu nRMSE ispod 4%, dok skalirana persistence
metoda dostiZe i ispod 3%. Nasuprot tome, u reZimu promenljive obla¢nosti dolazi do

znacajnog pogorsanja performansi, gde nRMSE za ANN i XGBoost raste na oko 23%, dok
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Slika 5.19: Primer dana sa izraZenom promenljivoséu oblacnosti (test 2022): poredenje merenog i
predvidenog GHI za model M1-A2 (L =1).
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Slika 5.20: Primer dana sa izraZenom promenljivos¢u oblacnosti (test 2022): struktura greSke
modela M1-A2 (L =1).

persistence model dostiZze gotovo 39%.

Ova razlika dodatno je kvantifikovana u Tabeli 5.10, gde se uocava porast greske od
pribliZzno 20 procentnih poena za ANN i XGBoost modele. Time se jasno potvrduje da
su dani sa izrazenom promenljivo$¢éu obla¢nosti dominantan izvor ukupne greske, dok u
stabilnim atmosferskim uslovima modeli mogu veoma precizno reprodukovati dnevni tok

globalnog horizontalnog zracenja.

Tabela 5.9: Uporedne karakteristike modela u GHI domenu za vedre i promenljive/oblacne dane

(test skup 2022).

ReZim Model N MAE RMSE nRMSE[%] MBE nMBE [%] R?

Vedri ANN 104 12.12 18.78 3.42 -3.07 -0.56 0.995
XGBoost 104 12.76 20.09 3.65 -7.24 -1.32 0.994
Persistence 104 118.41 132.71 24.13 -4.38 -0.80 0.758
Scaled persistence 104 2.63 12.95 2.35 1.33 0.24 0.998

Promenljivi ~ANN 3540  55.83 90.35 23.29 7.66 1.98 0.893
XGBoost 3540  56.92 92.48 23.84 7.52 1.94 0.888
Persistence 3540  119.16  150.85 38.89 0.11 0.03 0.702
Scaled persistence 3540  56.37 106.87 27.55 1.83 0.47 0.850

Slika 5.21 vizuelno ilustruje prethodno kvantifikovane razlike u performansama modela

izmedu vedrih i promenljivih dana. Jasno se uocava stabilno ponasanje ANN 1 XGBoost
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Tabela 5.10: Promena nRMSE u zavisnosti od reZima neba (test 2022).

Model nRMSE (vedri) [%] nRMSE (promenljivi[%] A [%]
ANN 3.42 23.29 19.88
XGBoost 3.65 23.84 20.19
Persistence 24.13 38.89 14.76
Scaled persistence 2.35 27.55 25.20

modela u oba reZima, uz relativno mali medusobni jaz, dok persistence model pokazuje
izrazitu degradaciju tacnosti u uslovima promenljive oblacnosti. Skalirana persistence
metoda ostvaruje najniZu greSku u vedrim uslovima, ali pokazuje znacajan pad performansi
u sloZzenijim atmosferskim reZimima.

Ovakvo ponasanje ukazuje da je dominantan izvor greSke povezan sa kratkoro¢nim
fluktuacijama GHI signala usled prolazne oblacnosti, Sto predstavlja klju€ni izazov u
modelovanju solarnih resursa 1 motiviSe dalje unapredenje modela u pravcu boljeg hvatanja

vremenske dinamike. Ovi rezultati ukazuju da je potencijal za dalje unapredenje modela

M1--A2: nRMSE po klasama dana u GHI domenu (2022)
T
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Slika 5.21: Uporedni prikaz vrednosti nRMSE u GHI domenu za razlic¢ite modele u zavisnosti od
reZima neba (test skup 2022).

pre svega vezan za bolje hvatanje kratkorocnih fluktuacija GHI signala, Sto predstavlja
otvoren izazov u kontekstu visoko-promenjivih atmosferskih uslova.

Dodatni uvid u dinamic¢ko ponaSanje modela tokom viSe uzastopnih dana prikazan je
na slici 5.22. Vremenski niz omogucava direktno poredenje merenog GHI sa predikcija-
ma ANN i XGBoost modela, kao i sa referentnim persistence i skaliranom persistence

metodom. Uocava se da data-driven modeli znatno bolje reprodukuju dnevni profil solar-
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nog zracenja, ukljucujuci i vr§ne vrednosti, u odnosu na persistence pristupe. Skalirana
persistence metoda delimi¢no ublazava sistematsko potcenjivanje i fazno kaSnjenje karak-

teristicno za osnovni persistence model, ali i dalje pokazuje izraZeniju inerciju u uslovima

brzih promena obla¢nosti.

Visednevni prikaz potvrduje stabilno ponaSanje ANN modela u tipicnim reZimima zra-

¢enja, uz istovremeno jasno isticanje perioda u kojima dominiraju tranzijentni atmosferski

uslovi i dolazi do poveéanja greske kod svih modela.

GHI prognoza (H=1h): Measured vs ANN / Persistence / Scaled (L=1)
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Slika 5.22: Visednevni prikaz GHI (test 2022, H =1 h, L = 1): Measured vs ANN, XGBoost,
persistence i scaled-persistence.

Poredenje sa M1-Alb (GHI i energetski domen)
Direktno poredenje optimizovanog statickog modela M1-A1b i optimalne M1-A2 konfigu-

racije (L = 1) dato je u tabeli 5.11. Rezultati pokazuju da uvodenje minimalne vremenske
memorije (L = 1) dovodi do konzistentnog poboljSanja performansi u oba evaluacio-
na domena. U GHI domenu ostvareno je smanjenje nRMSE sa 22.936% na 22.567%
(A= —0.369 p.p.), dok je u energetskom domenu smanjenje sa priblizno 25.3% na 24.727%
(A =~ —0.57 p.p.). Ovakav rezultat potvrduje da informacija o prethodnom stanju zracenja
ima realan fizi¢ki znacaj i da se njeno ukljucivanje pozitivno reflektuje i nakon propagacije
kroz PR-bazirani energetski model. PoboljSanje u energetskoj domeni je Cak izraZenije
nego u GHI domenu, $to ukazuje na stabilizaciju predikcione varijanse pri transformaciji
zracenja u energiju. pri ¢emu je dobitak u energetskom domenu metodoloski posebno
znacajan jer potvrduje fiziCku konzistentnost modela. Slika 5.23 daje sazet pregled dva
uzastopna koraka unapredenja modela M1. U prvom koraku, optimizacija arhitekture 1 pre-
lazak sa konfiguracije M1-A1 na M1-A1b doveli su do statisticki znacajnog, ali relativno
umerenog poboljsanja performansi u GHI domenu, uz istovremeno smanjenje varijabil-
nosti izmedu ponavljanja treniranja. U drugom koraku, uvodenje minimalne vremenske

memorije kod modela M1-A2 (L = 1) omogucilo je dodatno smanjenje greske, i to kako
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Tabela 5.11: Poredenje M1-Alb i optimalnog M1-A2 modela (GHI i PR-bazirana energetska
domena, test skup 2022).

GHI domen Energetski domen
Model RMSE [W/m?] nRMSE [%] RMSE [Wh] nRMSE [%]
M1-Alb 89.904 22.936 80.9 253
MI1-A2 (L=1) 88.572 22.567 78.668 24.727
Optimizacija modela 0 . Uticaj memorije (L=1) .
2325t p = 0.016; Amedian = 0.224 p p. 1 -m::t;blw,
. 1 0.573 p.p
232 4 25 - i
,L 0.369 p-p- = -
2315 — ] :7,“ ]
0t E E L =
& Bl 9 A o
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Z 2505 ) 1 skriveni sloj s
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Slika 5.23: Vizuelni pregled unapredenja modela M1 kroz dve uzastopne faze.

u GHI, tako 1 u energetskom domenu. Posebno je znaCajno Sto je poboljSanje izraZenije
u energetskom domenu, $to potvrduje da ukljucivanje informacije o prethodnom stanju
zraCenja ne doprinosi samo boljoj aproksimaciji GHI signala, vec i stabilnijoj propagaciji

predikcije ka izlaznoj energetskoj velicini.

Rezime modela M1 tehnologije

Analiza modela iz grupe M1 pokazuje da su karakteristike ANN arhitektura za predvidanje
GHI dominantno zavise od informativnosti ulaznih parametara, a ne od povecanja dubine ili
kompleksnosti neuronske mreZe. Optimizovana staticka konfiguracija M1-A1lb, zasnovana
na jednom skrivenom sloju sa 20 neurona 1 Bayesovoj regularizaciji, ostvaruje stabilne i
reproduktivne rezultate, pri cemu dodatno povecanje dubine ne donosi znacajna poboljSanja.
Time je potvrdeno da je dostignut limit stati¢ke regresione formulacije.

Uvodenje minimalne vremenske memorije u modelu M1-A2 (L = 1) omogucilo je
dodatno smanjenje greSke u GHI domenu, uz konzistentno poboljSanje 1 u PR-baziranoj
energetskoj evaluaciji. Rezultati pokazuju da je dominantna kratkoro¢na informacija o di-
namici zracenja sadrZana neposredno u prethodnom satu. Poveéanje duZine lag-prozora ne

doprinosi daljem smanjenju greSke i moZze dovesti do blagog pogorSanja generalizacionih
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karakteristika. Na taj nacin potvrdena je metodoloSka opravdanost prelaska sa staticke na
kvazi-dinamicku formulaciju problema. Izbor konacnog skupa ulaznih promenljivih izvr-
Sen je tako da se oCuva parsimonija modela, odnosno da se zadrzi minimalan broj varijabli

koje pruzaju dovoljnu prediktivnu informaciju bez uvodenja nepotrebne kompleksnosti.

Model M2: direkino predvidanje karakteristika PV
sistema

Model M2 predstavlja alternativni pristup predvidanju proizvodnje PV sistema zasnovan
na direktnom preslikavanju prognostic¢ki dostupnih meteoroloskih veli¢ina i proizvedene
izlazne energije PV sistema. Za razliku od modela iz grupe M1, kod kojih se najpre
predvida GHI, a zatim se energetski prinos sistema procenjuje primenom fizickog modela
PV sistema, model M2 realizuje jedinstveni data-driven pristup u kojem se odnos izmedu
meteoroloskih podataka 1 izlazne proizvodnje PV sistema uci direktno uz pomo¢ vestacke
neuronske mreze.

Osnovna ideja M2 pristupa jeste aproksimacija ponasanja referentnog fizickog simula-
cionog modela PV sistema realizovanog u softverskom alatu PVsyst. Kao §to je prikazano
na slici 5.24, ANN model (M2-B1) koristi meteoroloske ulaze iz numerickih vremen-
skih prognoza (temperatura, vlaznost, brzina vetra, oblacnost i pritisak), bez eksplicitnog
uvodenja zraCenja, ¢ime se simulira realan scenario operativne prognoze. U fazi pretrai-
ning-a, neuronska mreza uci funkcionalnu zavisnost izmedu meteoroloskih ulaza i izlazne
snage/energije PV sistema generisane u PVsysz-u, pri ¢emu su simulacije realizovane Kkori-
S¢enjem Meteonorm baze podataka za period 2005-2022. Na ovaj nacin ANN aproksimira
ponasanje detaljnog fizickog modela, uz znacajno smanjenje racunarske sloZenosti.

Nakon toga, u fazi finog podesavanja, model se dodatno prilagodava koris¢enjem
merenih podataka sa eksperimentalnog PV sistema snage 1 kW za period 2018-2022,
¢ime se uvodi korekcija na realne radne uslove i smanjuje razlika izmedu simulacionog i
stvarnog sistema. Evaluacija modela vrsi se kroz poredenje sa referentnim PVsyst vredno-
stima (npr. Eaprqy ili EGrig), kao i sa merenim podacima, primenom standardnih metrika
taénosti (nRMSE, nMBE, MAE i R?). Ovakva dvostepena strategija u¢enja omogucava
kombinovanje prednosti fizi¢ki zasnovanih 1 data-driven pristupa, ¢ime se obezbeduje

visok nivo tacnosti i robusnosti modela u razli¢itim meteoroloSkim uslovima.

M2 metodoloski okvir

Model M2 predstavlja data-driven pristup za direktnu procenu izlazne energije fotona-
ponskog (PV) sistema na osnovu meteoroloskih ulaza, bez eksplicitnog modelovanja
medukoraka (npr. zracenje — DC — AC). Osnovna ideja zasniva se na aproksimaciji refe-

rentnog fizickog modela realizovanog u softverskom alatu PVsyst, uz naknadnu adaptaciju
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Slika 5.24: Konceptualni pipeline modela M2—-B1.

na realne merene podatke.

Formalna definicija modela

Model se moZe zapisati kao nelinearna funkcija:

y(t) = fo(z(1)),

(5.41)

gde z(t) € RY predstavlja ulazni vektor meteoroloskih promenljivih, y(¢) procenjenu
izlaznu veliCinu sistema, a 0 skup parametara neuronske mreze. Multilayer perceptron

(MLP) koristi se kao univerzalni aproksimator ove funkcije [57].

Arhitektura modela

Model M2 realizovan je kao viSeslojna perceptronska neuronska mreza (MLP) sa dve
skrivene slojne strukture definisane konfiguracijom h = [30, 15]. MreZa aproksimira neli-
nearnu funkcionalnu zavisnost izmedu meteoroloskih podataka i izlazne snage odnosno

energije PV sistema, i moZe se zapisati u opStem obliku:

3(t) = fo (2(1)), (5.42)
gde z(r) predstavlja ulazni vektor, y(¢) izlaz modela, a 6 skup parametara neuronske mreze.
Arhitektura mreZe sastoji se od:
e ulaznog sloja dimenzije d = 5 (meteoroloski podaci),
e dva skrivena sloja sa 30 1 15 neurona,
¢ izlaznog sloja sa linearnom aktivacionom funkcijom.

Za treniranje mreZe Koristi se algoritam Bayesian regularization (trainbr), uz funkciju
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greske definisanu kao srednja kvadratna greska (MSE). Maksimalan broj epoha postavljen
je na 500, uz eksplicitno definisanu podelu na trening i validacioni skup (hold-out pristup),
realizovanu koriS¢enjem divideind strategije u MATLAB okruzenju [98].

Ulazni podaci se prethodno standardizuju primenom z-transformacije (na osnovu
trening skupa), ¢ime se obezbeduje numericka stabilnost i brza konvergencija tokom
ucenja. Specifi¢nost M2 pristupa ogleda se u dvostepenoj strategiji treniranja:

e Pretraining: mreZa se inicijalno trenira na simuliranim podacima dobijenim iz

PVsyst modela (period 2005-2021),

¢ Fino podeSavanje (engl. Fine-tuning): prethodno nauceni parametri se dodatno

prilagodavaju koriSéenjem merenih podataka (2018-2021), pri ¢emu se zadrZava

ista arhitektura i inicijalne teZine.
U fazi finog podeSavanja koristi se smanjen broj epoha (tipi¢no ~ 150), kako bi se iz-
beglo prenaucavanje na ogranicenom skupu merenih podataka, dok se standardizacija
ulaza preuzima iz faze predtreniranja radi oCuvanja konzistentnosti ulaznog prostora. Ova-
kva konfiguracija omogucava efikasno balansiranje izmedu sloZenosti modela i njegove
generalizacione sposobnosti, uz oCuvanje parsimonije i stabilnosti treninga.

Model se mozZe interpretirati kao oblik transfer learning pristupa [99], gde se znanje ste-
¢eno na simulacionim podacima prenosi i adaptira na realne uslove rada sistema. Detaljna

definicija ulaznog prostora data je u nastavku.

Ulazni prostor ANN modela

Ulazni vektor modela M2 definisan je iskljucivo skupom meteoroloskih veli¢ina koje su

standardno dostupne iz numeric¢kih vremenskih prognoza, u obliku:

2(t) = [Tair (1), RH(7), vwina(1), C(1), p(1)], (5.43)

gde T,;; oznaCava temperaturu vazduha, RH relativnu vlaznost, vying brzinu vetra, C
indikator oblacnosti, a p atmosferski pritisak. Na ovaj nacin formiran ulazni prostor
odraZava realne operativne uslove, u kojima su upravo ove veli¢ine dostupne unapred kroz
meteoroloSke prognoze.

Za razliku od pristupa zasnovanih na iradijacionim veli¢inama, u ovoj konfiguraciji
se ne koriste eksplicitni podaci o solarnom zracenju (GHI, DNI, DHI), niti se uvode
vremenski lagovi. Time model predstavlja direktan data-driven pristup proceni izlazne
snage ili energije PV sistema, pri ¢emu neuronska mreza implicitno uci relaciju izmedu
meteoroloskih uslova i efektivnog solarnog ulaza.

Ovakva formulacija omogucava vecu robusnost i prakti¢nu primenljivost modela u
realnim sistemima, gde visoko-kvalitetna merenja solarnog zracenja cesto nisu dostupna ili
su optereCena dodatnim greSkama. Istovremeno, povecava se zahtevnost modelovanja, jer

se informacija o solarnom zracenju mora inferirati posredno iz dostupnih meteoroloskih
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promenljivih. Potencijalna proS$irenja ulaznog prostora, poput ukljucivanja satelitskih
podataka ili polu-fizi¢kih indikatora (npr. clear-sky modela), nisu bila predmet istraZivanja

u okviru ove disertacije, kako bi se izolovao efekat osnovnog meteorolo§kog skupa ulaza.

Izlaz ANN modela

Izlaz modela M2 predstavlja procenu izlazne snage ili proizvedene energije PV sistema u

diskretnom vremenskom koraku ¢, i definisan je kao:

y(t) = fann(z(1)), (5.44)

gde y(¢) oznacCava procenjenu izlaznu veli¢inu sistema, dok fann(+) predstavlja nelinearnu
mapu realizovanu viSeslojnom perceptronskom neuronskom mrezom.
U zavisnosti od konfiguracije modela i faze treniranja, izlaz moZe odgovarati:

e £ Array — DC energiji generisanoj na nivou PV polja (PVsyst simulacija),

e E Grid — AC energiji isporu¢enoj mreZi (mereni ili simulirani podaci).
Tokom faze predtreniranja, model uci aproksimaciju izlaza fizickog PVsyst modela, dok se
u fazi finog podeSavanja izlaz prilagodava realnim merenim vrednostima, ¢ime se postiZe
bolja reprezentacija stvarnog ponasanja sistema.
S obzirom na to da se model zasniva iskljuc¢ivo na meteoroloskim ulazima, funkcija fann(-)
implicitno enkodira sloZene fizicke procese konverzije sunevog zracenja u elektricnu
energiju, ukljucujuci efekte temperature, oblacnosti i gubitaka u sistemu.
Na ovaj na¢in, M2 model omogucava direktnu procenu energetskog izlaza bez eksplicitnog
modelovanja medukoraka (npr. GHI — DC — AC), Cime se postiZe pojednostavljenje
modela uz ouvanje visoke tacnosti.

U ovom radu izlaz je definisan na satnom nivou (Af = 1h).

Strategija treniranja

Treniranje modela realizovano je u dve faze:

e Predtreniranje: model se trenira na simuliranim PVsyst podacima (2005-2021),

¢ Fino podeSavanje: model se dodatno prilagodava merenim podacima (2018-2021),

uz zadrZavanje inicijalnih tezina.

Ovakav pristup moZe se interpretirati kao oblik transfer learning-a, gde se znanje steCeno
na simulacionim podacima prenosi i adaptira na realne uslove rada sistema [99].

Predlozeni M2 pristup omogucava direktnu procenu energetskog izlaza PV sistema bez
eksplicitnog modelovanja medukoraka, ¢ime se znacajno smanjuje racunska sloZenost i
povecava operativna primenljivost. Istovremeno, model implicitno enkodira sloZene fiziCke
procese konverzije sun¢evog zracenja u elektri¢nu energiju, Sto omogucava visoku tacnost

uz ocuvanje parsimonije modela.



5.4.2

5.4 Model M2: direktno predvidanje karakteristika PV sistema 113

Referentni i mereni izlazni podaci

U okviru modela M2 koriste se dve komplementarne kategorije izlaznih podataka, koje
imaju jasno razdvojene metodoloske uloge u procesu razvoja i validacije modela.

Prvu kategoriju ¢ine referentni izlazi dobijeni simulacijom eksperimentalnog PV siste-
ma snage 1 kW u softverskom alatu PVsyst. Ovaj skup podataka (PVsyst_NewData_2005—
2022) obuhvata satne vrednosti proizvedene energije sistema (E_Array i/ili E_Grid) za
period 2005-2022 i koristi se za inicijalnu obuku (pretraining) modela. U ovoj fazi neu-
ronska mreZa uci funkcionalnu zavisnost izmedu meteoroloskih ulaza i izlaza referentnog
fizickog modela.

Drugu kategoriju Cine realni mereni podaci proizvodnje istog eksperimentalnog PV
sistema, dostupni za period 2018-2022. Ovi podaci koriste se za dodatno prilagodavanje
modela i njegovu konac¢nu evaluaciju u realnim operativnim uslovima.

Na taj nacin formiran je dvostepeni pristup razvoju modela. U prvoj fazi obezbeduje se
stabilno ucenje na dugom i homogenom simulacionom skupu, dok se u drugoj fazi model
adaptira na realne uslove rada sistema. Time se kombinuju prednosti fizickog simulacionog
modelovanja i empirijskih merenja, uz smanjenje uticaja ograni¢ene dostupnosti realnih

podataka.

Matematicka formulacija dvofaznog ucenja

Model M2 formulisan je kao nelinearna regresija koja preslikava meteoroloSke ulaze
u izlaznu energiju (ili snagu) PV sistema. Neka je z(r) € R? ulazni vektor, a y(t) € R

odgovarajuca izlazna veli¢ina. ANN realizuje preslikavanje

y(t) = fo(z(t)), (5.45)

gde 0 oznacava skup parametara modela.

Predtreniranje na PVsyst referenthom skupu.

Za period 2005-2022 definisan je skup simulacionih uzoraka

Deim = {(2(1), Ysim (1))} (5.46)

Parametri modela u fazi predtreniranja odreduju se minimizacijom srednje kvadratne

greSke

1
N, sim

Nsim
; (fo(2(t)) = ysim(1))*. (5.47)

0o = argrnein
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Fino podesavanje na merenom skupu.

Za period 2018-2022 definisan je skup merenih uzoraka

Drmeas = {(2(1), Ymeas (1)) }, 25" - (5.48)

Polazeci od inicijalnih parametara 6, fino podeSavanje se sprovodi minimizacijom greske

u odnosu na merene izlaze

N . l Nmeas
0* = argmin Y (fo(z(t) —ymeas(t))>, 6], = 6o. (5.49)
0 meas ;—|

Regularizacija i oGuvanje naucene strukture.

Kako bi se ogranicilo prenaucavanje na krac¢i mereni skup i o€uvala struktura naucena

tokom predtreniranja, optimizacioni problem moZe se zapisati i u regularizovanom obliku

Nmeas

Y (fo(2(1)) — ymeas(1))* + 1[0 — 603 ] - (5.50)

meas ;—|

0" = argmin
0

Interpretacija.

Faza predtreniranja omogucava modelu da nau¢i dominantne fizicke zakonitosti sistema
implicitno enkodirane u PVsyst simulacijama, dok faza finog podeSavanja vrsi korekci-
ju sistematskih odstupanja i adaptaciju na realne operativne uslove. Dobijeni model sa
parametrima 0" predstavlja kompromis izmedu robusnosti steCene ucenjem na dugom
simulacionom nizu i tacnosti u reprodukciji realnih merenja.

Na ovaj nac¢in M2 pristup se mozZe interpretirati kao oblik transfer learning-a u kome se
znanje steceno na simulacionim podacima prenosi i prilagodava realnim sistemima, ¢ime

se postiZe poboljSana generalizacija i prakti¢na primenljivost modela.

Optimizacija arhitekture MLP M2 modela

U cilju izbora optimalne konfiguracije MLP ANN mreze za model M2 sprovedena je
sistematska optimizacija arhitekture i algoritma treniranja. Postupak optimizacije realizo-
van je nad skupovima za treniranje i validaciju, dok test skup nije koris¢en u fazi izbora
arhitekture, ¢ime je obezbedena korektna procena generalizacionih sposobnosti modela.
Optimizacija je obuhvatila skup jednoslojnih i viSeslojnih MLP konfiguracija, pri ¢emu
su razmatrane arhitekture sa 10, 20, 30 i 40 neurona u jednom skrivenom sloju, kao i
odabrane dvoslojne konfiguracije [30 15], [25 15] i [30 10]. Za svaku arhitekturu testirani
su algoritmi treniranja trainscg, trainlmi trainbr, uz po dva nezavisna ponavljanja
treniranja radi smanjenja uticaja slucajne inicijalizacije teZinskih koeficijenata. Perfor-

manse svake konfiguracije ocenjene su na validacionom skupu kori§¢enjem standardnih
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metrika greske: MAE, RMSE, MBE, kao i normalizovane metrike nRMSE. Kao osnovni
kriterijum za rangiranje kandidata usvojena je validaciona vrednost metrike nRMSE, dok
su konacne vrednosti dobijene usrednjavanjem rezultata kroz dva ponavljanja.

Rezultati pokazuju da Bayesova regularizacija (trainbr) dosledno ostvaruje bolje
performanse od algoritama trainlmi trainscg. Najbolje rezultate postigla je arhitektura

sa dva skrivena sloja [30 15] trenirana algoritmom trainbr, sa prose¢nim vrednostima
MAE =0.0122 kW, RMSE =0.0158 kW, MBE =0.0001 kW, nRMSE =5.02%.

Dobijena vrednost bias komponente je prakticno zanemarljiva, Sto ukazuje da izabrana
konfiguracija ne pokazuje sistematsku tendenciju ni ka potcenjivanju ni ka precenjivanju
procenjene izlayne snage/proizvedene energije PV sistema.

Dobijeni rezultati optimizacije prikazani su na slici 5.25, dok su najbolje rangira-
ne konfiguracije i njihove metrike date u Tabeli 5.12. Detaljni rezultati svih testiranih

konfiguracija 1 pojedinacnih ponavljanja prikazani su u Prilogu L.2.

1V T T T T T T T T ! T T T T T T T

Mean nRMSE [%] (val)

Slika 5.25: Uporedni prikaz srednjih validacionih vrednosti nRMSE za razmatrane konfiguracije
MLP arhitekture i algoritme treniranja u okviru optimizacije modela M2.

Tabela 5.12: Najbolje rangirane konfiguracije tokom optimizacije M2 modela na osnovu srednje
validacione vrednosti nRMSE.

Rang Konfiguracija MAE [kW] RMSE [kW] MBE [kW] nRMSE [%]
1 trainbr + [30 15] 0.0122 0.0158 0.0001 5.02
2 trainbr + [25 15] 0.0124 0.0161 0.0001 5.09
3 trainbr + [30 10] 0.0126 0.0162 0.0001 5.14
4 trainbr + 30 0.0128 0.0164 -0.0001 5.23
5 trainbr + 40 0.0129 0.0165 -0.0002 5.26
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Analiza rezultata optimizacije.

Rezultati optimizacije pokazuju da su sve najbolje rangirane konfiguracije dobijene prime-
nom algoritma trainbr, Sto potvrduje da Bayesova regularizacija predstavlja najpogodniji
pristup za obucavanje MLP modela u okviru razmatranog problema. U poredenju sa algo-
ritmima trainlmi trainscg, trainbr obezbeduje nize vrednosti validacionih greSaka i
stabilnije ponaSanje kroz ponovljena treniranja, $to ukazuje na bolju kontrolu sloZenosti
modela i smanjen rizik od preprilagodavanja.

Moze se uociti da prelazak sa jednoslojnih na dvoslojne arhitekture donosi dodatno,
iako numeri¢ki umereno, poboljSanje ta¢nosti. Najbolja dvoslojna konfiguracija [30 15]
ostvaruje nizi nRMSE od svih jednoslojnih mreza, $to ukazuje da dodatni skriveni sloj
omogucava efikasnije modelovanje nelinearnih zavisnosti izmedu meteoroloskih ulaza i
izlazne snage PV sistema. Istovremeno, razlike izmedu nekoliko vodec¢ih trainbr konfigu-
racija ostaju relativno male, Sto potvrduje da je model dovoljno robustan i da performanse
nisu preterano osetljive na umerene izmene arhitekture.

Na osnovu sprovedene optimizacije kao konacna konfiguracija modela M2 usvojena
je arhitektura [30 15] trenirana algoritmom trainbr. Ova konfiguracija obezbeduje naj-
povoljniji kompromis izmedu ta¢nosti predikcije, stabilnosti kroz ponovljena treniranja i

sloZenosti modela, pa je kao takva koriS¢ena u daljoj fazi modelovanja i zavr$noj evaluaciji.

Rezultati predireniranja na PVsyst skupu

U prvoj fazi razvoja modela M2 sprovedena je obuka neuronske mreZe na simulacionom
skupu podataka generisanom u softverskom alatu PVsyst. Ovaj skup obuhvata satne vred-
nosti meteoroloskih ulaza i odgovarajuce izlaze PV sistema za period 2005-2022, ¢ime se
dobija veliki broj uzoraka pogodan za stabilno treniranje neuronske mreZe.

Cilj ove faze nije direktna reprodukcija realne proizvodnje sistema, ve¢ aproksimacija
referentnog fizickog modela PV sistema. Na taj nacin neuronska mreZa u¢i osnovnu
funkcionalnu zavisnost izmedu meteoroloskih ulaza i izlaza PV sistema, Sto predstavlja
pocetnu tacku za kasniju fazu prilagodavanja modela na osnovu realnih merenja.

Performanse modela u ovoj fazi evaluirane su nad test skupom za 2022. godinu, pri

¢emu su dobijene sledece metrike:
MAE =0.0177kW RMSE =0.0371 kW  MBE =-0.0029 kW

Relativno mala vrednost bias-a (MBE) ukazuje na odsustvo izraZenog sistematskog odstu-

panja izmedu predikcije neuronske mreZe i referentnog PVsyst modela.

Konvergencija procesa ucenja

Tok procesa treniranja prikazan je na slici 5.26, gde je data evolucija funkcije greske u lo-

garitamskoj skali (logMSE) u zavisnosti od iteracija algoritma ucenja tokom predtreniranja.
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Slika 5.26: Kriva ucenja tokom predtreniranja modela M2 na PVsyst simulacionom skupu
podataka.

Sa slike se moZe uociti monotono opadajuci trend funkcije greske, Sto ukazuje na stabilnu
i efikasnu konvergenciju optimizacionog algoritma. U pocetnim fazama treniranja prisutan
je izraZeniji pad vrednosti greSke, Sto je karakteristi¢no za inicijalno prilagodavanje teZin-
skih koeficijenata modela, dok se u kasnijim iteracijama uoCava postepeno usporavanje
konvergencije kako se ANN model priblizava minimumu funkcije cilja. Posebno je znacaj-
no da ne dolazi do pojave izraZenih oscilacija ili divergencije, $to potvrduje numericku
stabilnost izabranog algoritma treniranja i adekvatnost podeSenih hiperparametara (stopa
uéenja >, broj epoha i regularizacija). Ovakvo ponasanje ukazuje da model ne ulazi u rezim
prekomernog prilagodavanja (overfitting) tokom predtreniranja, ve¢ uspesno generalizuje
obrazce prisutne u PVsyst simulacionom skupu podataka.

Takode, odsustvo naglih skokova u vrednosti greske sugeriSe da je optimizacioni proces
voden ka glatkom minimumu bez znacajnog uticaja lokalnih minimuma ili nestabilnih
gradijenata. Stabilna konvergencija u ovoj fazi je od klju¢nog znacaja, jer obezbeduje
kvalitetnu inicijalizaciju modela za kasniju fazu finog podeSavanja na realnim merenim
podacima. Na osnovu prikazane krive ucenja moze se zakljuciti da je predtreniranje
uspesno izvrSeno, ¢ime su obezbedeni stabilni i reprezentativni pocetni ANN parametri za

dalju optimizaciju modela M2.

Paritet: PVsyst model vs. ANN aproksimacija

Paritet dijagram izmedu referentnih izlaza PVsyst modela i ANN predvidanja je prikazan
na slici 5.27. Ovaj tip dijagrama predstavlja standardni alat za vizuelnu procenu kvaliteta
aproksimacije, jer omogucava direktno poredenje predikovanih i referentnih vrednosti u

celom opsegu posmatranih podataka. Raspodela tacaka je dominantno koncentrisana oko

>Stopa ucenja (learning rate, najéesée oznacena sa 1) je hiperparametar koji odreduje koliko veliki korak
model pravi pri azuriranju teZina tokom treniranja.
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M2: paritet dijagram posle predtreniranja (test 2022)
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Slika 5.27: Paritet dijagram izmedu referentnog izlaza PVsyst modela i predikcije ANN modela
nakon predtreniranja, za test skup iz 2022. godine.

linije idealnog slaganja (y = ), Sto ukazuje na visoku sposobnost neuronske mreze da
aproksimira nelinearno ponasSanje referentnog fizickog modela. Mala disperzija tacaka
oko dijagonale sugeriSe nizak nivo slucajne greske, dok odsustvo sistematskog odstupanja
uocenog kroz nagib raspodele potvrduje da model ne pokazuje izraZenu pristrasnost (bias).

Moze se uociti da se odstupanja blago povecavaju u regionima visih vrednosti izlazne
snage, Sto je ocekivano s obzirom na poveéanu varijabilnost meteoroloskih uslova i neline-
arne efekte u reZimima visokog solarnog zracenja. Ipak, ¢ak i u tim oblastima zadrZava
se zadovoljavajuci nivo slaganja, Sto potvrduje robusnost modela. Analiza gustine tacaka
ukazuje na to da model posebno dobro aproksimira dominantne radne reZime sistema
(srednje vrednosti snage), koji imaju najveci uticaj na ukupnu energetsku proizvodnju.
Ovakvo ponaSanje je od posebnog znacaja za praktiCne primene, jer greSke u tim regionima
najvise utiu na agregirane energetske metrike.

Takode, prisustvo uskog pojasa tacaka oko linija 10% i +20% odstupanja dodatno
potvrduje visoku preciznost modela i njegovu sposobnost da zadrZi greSku u prihvatljivim
granicama za veinu uzoraka. Na osnovu prikazanog paritet dijagrama moze se zakljuciti da
neuronska mreZa, nakon predtreniranja na PVsyst simulacionom skupu podataka, uspesno

uci funkcionalnu zavisnost izmedu ulaznih promenljivih i izlazne snage sistema, pri cemu
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postiZze visok nivo slaganja sa referentnim fizickim modelom i obezbeduje pouzdanu

osnovu za dalju fazu finog podeSavanja na realnim merenjima.

Fizicka konzistentnost modela

Na slici 5.28 prikazana je zavisnost izlazne snage PV sistema od GHI za referentni
PVsyst model. Ova zavisnost predstavlja jednu od fundamentalnih fizi¢kih relacija u radu
PV sistema, buduci da je proizvedena snaga direktno uslovljena intenzitetom upadnog

solarnog zracenja. Dobijena raspodela ukazuje na monotono rastucu i priblizno linearnu

0.8 M2: PVsyst AC snaga u funkciji GHI (dnevni period)
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Slika 5.28: Zavisnost izlazne snage PV sistema od globalnog horizontalnog zracenja (GHI) u
PVsyst simulacionom skupu.

zavisnost izmedu proizvodnje PV sistema i intenziteta solarnog zracenja, Sto je u skladu
sa osnovnim fizickim modelima konverzije energije u PV modulima. U idealizovanom
slu¢aju, izlazna snaga sistema moZze se aproksimirati proporcionalnoscu sa efektivnim
zracenjem, uz korekcije uslovljene temperaturom modula, gubicima u sistemu i radnim
rezimom invertera. Odstupanja od linearnog trenda manifestuju se kroz blagu disperziju
taCaka 1 predstavljaju posledicu uticaja sekundarnih faktora, kao $to su temperatura Celija,
ugao upada zracenja, spektralne promene i sistemski gubici (omski, konverzioni i efekti
sencenja). Ova varijabilnost potvrduje da PVsyst model verno reprodukuje kompleksnost
realnog sistema i generiSe podatke sa fizi¢ki utemeljenim nelinearnostima.

Sa aspekta treniranja neuronske mreZe, ovakva struktura podataka omogucava usva-
janje osnovne funkcionalne zavisnosti izmedu ulaznih i izlaznih veli¢ina, ¢ime model ne
predstavlja samo statisticku aproksimaciju, ve¢ implicitno enkodira fizicke zakonitosti
sistema. Ocuvanje ove konzistentnosti tokom predtreniranja kljucno je za postizanje dobre

sposobnosti generalizacije, posebno prilikom prenosa modela na realne merene podatke
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finog podeSavanja. Dodatna validacija modela ostvaruje se kroz kombinovanu analizu sa
paritet dijagramom (slika 5.27), koji potvrduje visok nivo slaganja izmedu predvidenih
i referentnih vrednosti u smislu standardnih metrika ta¢nosti. Saglasnost izmedu stati-
stiCke preciznosti i fizi¢ke interpretabilnosti ukazuje da model ne pati od prekomernog
prilagodavanja, ve¢ uspe$no usvaja fundamentalne zakonitosti sistema.

Na osnovu prikazane analize moze se zakljuciti da predtreniranje modela M2 obezbe-
duje kvantitativno tacnu i fizi¢ki konzistentnu reprezentaciju odnosa izmedu meteoroloskih

ulaza i izlazne snage, ¢ime se formira pouzdana osnova za dalju optimizaciju i primenu
modela.

Sezonska struktura simulacionog skupa

Pored analize pojedinacnih satnih zavisnosti, od posebnog znacaja je razmatranje sezonske
raspodele proizvodnje energije u simulacionom PVsyst skupu podataka. Na slici 5.29
su prikazane srednje mesecne vrednosti energije dobijene simulaciom za period 2005—

2022. godina, ¢ime se obuhvata dugoro¢na varijabilnost meteoroloskih uslova. Prikazana

M2: mesecna PVsyst energija
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Slika 5.29: Mesecne vrednosti energije dobijene iz PVsyst simulacionog skupa za period
2005-2022.

raspodela jasno ukazuje na izraZzenu sezonsku komponentu proizvodnje, sa maksimumima
tokom letnjih meseci i minimumima u zimskom periodu. Ovakav obrazac direktna je
posledica promena u intenzitetu i trajanju solarnog zracenja, kao 1 varijacija u visini Sunca
i duzini dana tokom godine. Pored toga, sezonske promene temperature dodatno uti¢u na
efikasnost PV modula, doprinoseci ukupnoj varijabilnosti izlazne energije. Znacajno je
da simulacioni skup obuhvata Sirok spektar radnih reZima, od niskih zimskih vrednosti
solarnog zracenja i kratkih dana, do visokih letnjih intenziteta i produzenog trajanja
osuncanosti. Time se obezbeduje reprezentativnost podataka u odnosu na realne klimatske

uslove posmatrane lokacije, kao 1 prisustvo razliitih kombinacija ulaznih promenljivih

koje utiu na rad sistema.



5.4.5

5.4 Model M2: direktno predvidanje karakteristika PV sistema 121

Sa stanovista treniranja neuronske mreze, ovakva sezonska raznovrsnost ima klju¢nu
ulogu, jer omoguéava modelu da u procesu predtreniranja usvoji obrasce ponaSanja sistema
u razli¢itim klimatskim reZimima. Time se smanjuje rizik od pristrasnosti modela ka
odredenim delovima godine i povecava njegova sposobnost generalizacije kroz vremenske
skale. Dodatno, ravnomerna zastupljenost sezonskih obrazaca doprinosi stabilnosti opti-
mizacionog procesa, jer sprecava dominaciju odredenih reZima u funkciji greske tokom
treniranja. Ovo je posebno vazno za modele namenjene viSehorizontskom predvidanju,
gde je neophodno pouzdano modelovati prelaze izmedu sezona i ekstremne uslove.

Na osnovu prikazane analize moze se zakljuciti da PVsyst simulacioni skup posedu-
je adekvatnu sezonsku strukturu i varijabilnost, ¢ime obezbeduje kvalitetnu osnovu za
prethodno treniranje modela M2 i formiranje robusne inicijalne aproksimacije koja je

primenljiva u Sirokom spektru meteoroloskih uslova.

Rezultati faze finog podesavanja na merenim podacima

Nakon inicijalne obuke neuronske mreZe na simulacionom skupu podataka koji je dobi-
jen PVsyst simulacijom, sprovedena je dodatna faza prilagodavanja modela na realnim
merenim podacima proizvodnje eksperimentalnog PV sistema. Cilj ove faze je da se pre-
vazidu razlike izmedu simulacionog i stvarnog ponaSanja sistema i omoguci preciznija
reprodukcija izlazne snage u realnim operativnim uslovima.

Fino podesavanje je realizovano nad skupom podataka za period 2018-2022. godine,
dok je evaluacija performansi izvrSena na nezavisnom test skupu za 2022. godinu. Dobijene

vrednosti osnovnih metrika ta¢nosti iznose:
MAE =0.0106 kW RMSE =0.0139 kW MBE = 0.0031 kW

Kako bi se dobila realnija procena performansi u reZimu aktivne proizvodnje, dodatno
je sprovedena evaluacija ograni¢ena na dnevne periode (daylight rezim). U tom slucaju,

normalizovane metrike imaju sledece vrednosti:
nRMSE =5.99% nMBE =-0.17%

Dobijene vrednosti ukazuju na visok nivo ta¢nosti modela, pri ¢emu niska vrednost nRMSE
potvrduje dobru aproksimaciju izlazne snage, dok zanemarljiva vrednost nMBE ukazuje
na odsustvo izraZene sistematske greske. Razlika u znaku izmedu MBE i nMBE posledica
je normalizacije i razli¢itog domenskog ogranicenja evaluacije, ali u oba slu€aja bias ostaje
mali i ne uti¢e znacajno na ukupne performanse modela.

Na osnovu navedenih rezultata moze se zakljuciti da faza finog podeSavanja znacajno
unapreduje sposobnost modela da reprodukuje realno ponasanje PV sistema, uz oCuvanje

stabilnosti i fizicke konzistentnosti postignute tokom predtreniranja.
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Konvergencija tokom faze finog podesavanja

Tok procesa dodatnog treniranja modela prikazan je na slici 5.30, gde je data evolucija
logaritamske srednje kvadratne greske (logMSE) tokom iteracija algoritma ucenja u fazi

finog podesavanja na realnim merenim podacima. Sa slike se moZe uociti stabilna i

M2: kriva uéenja tokom fine-tjuninga na merenim podacima (2022 test
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Slika 5.30: Kriva ucenja tokom faze finog podesavanja modela M2 na merenim podacima.

monotono opadajuca konvergencija funkcije greske, bez izrazenih oscilacija ili divergencije,
Sto potvrduje numericku stabilnost izabrane arhitekture i optimizacionog algoritma. Za
razliku od predtreniranja, gde je inicijalni pad greSke bio izraZeniji, ovde se uoCava
blazi i postepeniji tok konvergencije, Sto je oCekivano s obzirom na to da model veé
poseduje kvalitetnu inicijalizaciju teZinskih koeficijenata steCenu u¢enjem na simulacionim
podacima. Ovakvo ponaSanje ukazuje na efikasan prenos prethodno naucenih reprezentacija
(transfer learning), pri ¢emu se tokom fine-tuning faze vrsi fino prilagodavanje modela
specifi¢nostima realnih merenih podataka. U tom smislu, proces ucenja ne zapocinje iz
nasumicne inicijalizacije, ve¢ iz ve¢ formiranog funkcionalnog modela koji ve¢ enkodira
osnovne fizicke relacije sistema.

Dodatno, treba imati u vidu da realni mereni podaci sadrze visi nivo Suma, nesavrse-
nosti merenja 1 neregularnosti u odnosu na simulacione podatke, Sto se reflektuje kroz
nesto sporiju 1 manje izrazenu konvergenciju. Uprkos tome, odsustvo naglih skokova u
vrednosti greske ukazuje da model uspesno amortizuje uticaj Suma i zadrZava stabilan tok
optimizacije.

Takode, izostanak porasta greSke u kasnijim iteracijama sugeriSe da ne dolazi do
prekomernog prilagodavanja (overfitting) u ovoj fazi, $to je od posebnog znacaja imajuci
u vidu ogranicenu koli¢inu i veéu varijabilnost realnih podataka. Time se potvrduje da
prethodno treniranje na simulacionom skupu deluje kao efektivna regularizacija modela.

Na osnovu prikazane krive ucenja moZe se zakljuciti da faza finog podeSavanja omoguéava
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stabilnu adaptaciju modela M2 na realne uslove, uz ouvanje prethodno naucenih fizickih

zakonitosti 1 postizanje dodatnog poboljSanja u tacnosti predikcije.

Paritet: merene vrednosti vs. ANN predvidanje

Na slici 5.31 prikazan je paritet dijagram izmedu merenih vrednosti proizvodnje ekspe-
rimentalnog PV sistema i ANN predikcije nakon faze finog podeSavanja. Ovakav prikaz
omogucava direktnu procenu kvaliteta modela u realnim uslovima eksploatacije, gde su
prisutni Sum merenja i dodatne nelinearnosti koje nisu u potpunosti obuhvacene simula-

cionim modelom. Raspodela tacaka pokazuje izraZzenu koncentraciju oko linije idealnog

M2: diajagram pariteta posle faze finog podeSavanja (test 2022)
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Slika 5.31: Paritet dijagram izmedu merenih vrednosti proizvodnje PV sistema i predikcije ANN
modela nakon faze finog podesavanja, za test skup iz 2022. godine.

slaganja (y = ), Sto potvrduje sposobnost modela da sa visokom taéno$¢u reprodukuje
realnu proizvodnju posmatranog PV sistema. U poredenju sa rezultatima iz predtreniranja,
moZe se uociti zadrzavanje osnovnog obrasca slaganja, uz blago povecanu disperziju,
Sto je ocekivano usled prisustva mernog Suma, operativnih neizvesnosti i neidealnosti u
realnom radu sistema. Analiza raspodele tacaka ukazuje na odsustvo izrazene sistematske
greske, Sto implicira da model ne pokazuje znacajnu pristrasnost u proceni izlazne snage.
Manja odstupanja su uocljiva u oblastima visokih vrednosti snage, gde dolazi do pojacane
varijabilnosti usled dinamickih promena meteoroloskih uslova i nelinearnih efekata u radu

sistema (temperatura, zasi¢enje invertera, gubici).
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Dodatno, veéina tacaka ostaje unutar pojasa =10% i +20% odstupanja, Sto potvrdu-
je da ANN model zadovoljava prakti¢ne kriterijume ta¢nosti u kontekstu energetskog
predvidanja. Ovakav rezultat je posebno znacajan imajuci u vidu da se evaluacija vr$i na
realnim merenim podacima, koji predstavljaju znatno zahtevniji test za model u odnosu na
simulacione ulaze. Saglasnost izmedu predvidenih i merenih vrednosti ukazuje da faza
finog podeSavanja uspesno prilagodava model specifi¢nostima realnog sistema, pri ¢emu
se ocuvavaju prethodno naucene fizicke relacije.

Na osnovu prikazanog paritet dijagrama moZze se zakljuciti da model M2, nakon faze
finog podeSavanja, postiZe visok nivo slaganja sa realnim merenjima i predstavlja robusno

reSenje za predvidanje proizvodnje PV sistema u realnim uslovima rada.

Raspodela rezidualne greske

Distribucija rezidualne greske modela prikazana je na slici 5.32. Rezidualna greska defini-
sana je kao razlika izmedu merenih i predvidenih vrednosti izlazne snage, ¢ime predstavlja
kljucni indikator kvaliteta modela i njegove sposobnosti aproksimacije realnog PV sistema.

Prikazana raspodela greske je priblizno simetri¢na oko nulte vrednosti, Sto ukazuje na
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Slika 5.32: Histogram rezidualne greske modela M2 nakon faze finog podesavanja na merenim
podacima.

odsustvo izrazenog sistematskog pomeraja ANN modela, odnosno na zanemarljivu MBE
vrednost. Ovakvo ponaSanje potvrduje da model ne pokazuje tendenciju sistematskog
precenjivanja ili potcenjivanja izlazne snage.

Vecina rezidualnih vrednosti koncentrisana je u relativno uskom intervalu oko nule,
Sto ukazuje na nisku disperziju greske i stabilno ponaSanje modela u najveem broju
slucajeva. Ova karakteristika direktno je povezana sa dobrim vrednostima standardnih
metrika tacnosti, kao $to su MAE i RMSE. Blaga proSirenja repova distribucije mogu se
pripisati ekstremnim radnim uslovima sistema, kao $to su nagle promene solarnog zracenja,

prolazak oblaka ili prelazni reZimi rada invertora, gde je predikcija inherentno slozenija.
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Ovakva odstupanja su ocekivana u realnim merenim podacima i ne ukazuju na sistematski
nedostatak modela.

Oblik distribucije, koji se priblizava normalnoj raspodeli, sugeriSe da su greSke mo-
dela preteZno slucajnog karaktera i da ne postoji dominantna nelinearna struktura koja
bi ostala "neuhvacena"modelom. Time se potvrduje adekvatnost izabrane arhitekture 1
uspesnost faze finog podeSavanja u prilagodavanju ANN modela realnim uslovima. Na
osnovu prikazane analize moZe se zakljuciti da model M2 ostvaruje uravnotezen odnos
izmedu bias-a 1 varijanse greske, pri ¢emu dominira slu¢ajna komponenta reziduala, Sto
predstavlja poZeljnu karakteristiku za modele namenjene operativnoj primeni u predvidanju
proizvodnje PV sistema.

Kombinovana analiza paritet dijagrama (slika 5.31) 1 raspodele rezidualne greske
(slika 5.32) omogucava sveobuhvatno sagledavanje performansi modela iz dva komplemen-
tarna ugla. Dok paritet dijagram pruza dvodimenzionalni uvid u odnos izmedu predvi]enih
i merenih vrednosti i omogucava identifikaciju eventualnih sistematskih odstupanja u
zavisnosti od nivoa snage, histogram reziduala daje jednodimenzionalni pregled ukupne
raspodele greske.

Saglasnost izmedu ova dva prikaza ogleda se u Cinjenici da koncentracija tacaka
oko linije idealnog slaganja u paritet dijagramu direktno odgovara visokoj koncentraciji
reziduala oko nulte vrednosti u histogramu. Istovremeno, blaga disperzija taCaka pri viSim
vrednostima snage reflektuje se kroz prosirenje repova distribucije rezidualne greske, $to

ukazuje na povecanu varijabilnost u tim reZimima.

Vremensko pracenje realne proizvodnje

Pored globalnog paritetnog prikaza, od posebnog znacaja je analiza sposobnosti modela da
kroz vreme reprodukuje dinamiku realne proizvodnje PV sistema. Na slici 5.33 prikazano je
poredenje merenih 1 predvidenih vrednosti snage za reprezentativne periode iz test godine,
koji obuhvataju karakteristine sezonske reZime (zima, prolece, leto i jesen). Prikazani
rezultati ukazuju na visok stepen slaganja izmedu merenih i predvidenih vremenskih serija,
pri ¢emu model uspesno reprodukuje ne samo maksimalne dnevne vrednosti, ve¢ i oblik
dnevnih profila proizvodnje. Posebno je znacajno da su jasno uhvadéeni karakteristicni
obrasci kao $to su jutarnji porast, podnevni maksimum i vecernji pad snage, Sto potvrduje
sposobnost modela da enkodira osnovnu fizicku dinamiku rada PV sistema.

Analiza po sezonama pokazuje da model zadrzava konzistentne karakteristike u razli-
¢itim meteoroloskim uslovima. U letnjem periodu, gde dominiraju stabilni i visoki nivoi
zracenja, model gotovo u potpunosti prati glatke 1 simetri¢ne dnevne krive. U prelaznim
sezonama (prolece i jesen), gde su prisutne izraZenije fluktuacije usled promenljive oblac-
nosti, model uspesno reprodukuje promene u obliku krive, ukljucujuci i nagle padove snage.

Tokom zimskog perioda, iako su vrednosti snage niZe i odnos signal-Sum nepovoljniji,
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Prikaz merene i predvidene snage tokom reprezentativnih nedelja (2022 test set)
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Slika 5.33: Poredenje merenih i predvidenih vrednosti izlazne snage PV sistema tokom
reprezentativnih perioda u test godini 2022.

model i dalje zadrzava zadovoljavajuéi nivo slaganja. Manja lokalna odstupanja izmedu
merenih i predvidenih vrednosti mogu se uociti u trenucima brzih promena zracenja, $to je
posledica ograni¢ene mogucnosti modela da u potpunosti anticipira kratkotrajne stohastic-
ke dogadaje (npr. prolazak oblaka). Ipak, ova odstupanja su kratkotrajna i ne dovode do
znacajnog naruSavanja ukupnog kvaliteta predikcije.

Za razliku od paritet dijagrama, koji daje globalnu procenu tacnosti, vremenski prikaz
omogucava uvid u sekvencijalnu konzistentnost modela, odnosno njegovu sposobnost da
odrZava ta¢nost kroz kontinualne vremenske intervale. Ova karakteristika je od klju¢nog
znacaja za prakticne primene, kao S$to su upravljanje energijom i kratkorocno planiranje
proizvodnje.

Na osnovu prikazanih rezultata moZe se zakljuciti da model M2, nakon faze finog
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podesavanja, ne samo da postize visoku tanost u statistickom smislu, ve¢ i verno reprodu-
kuje vremensku dinamiku proizvodnje PV sistema, ¢ime potvrduje svoju primenljivost u

realnim operativnim uslovima.

Detaljna analiza gresaka modela M2

Pored globalnih metrika tacnosti, sprovedena je detaljna analiza greSaka modela M2 sa
ciljem identifikacije njihove strukture i zavisnosti od kljucnih fizickih i vremenskih faktora.
Ova analiza obuhvata ispitivanje rezidualne greSke u funkciji intenziteta zracenja, nivoa
proizvodnje, doba dana i sezonskih varijacija.

Za razliku od agregiranih metrika, koje pruzaju uvid u ukupni kvalitet ANN modela,
ovakav pristup omogucava razlaganje greSke na specificne reZime rada sistema i iden-
tifikaciju potencijalnih slabosti modela u odredenim uslovima. Time se dobija dublje
razumevanje ponasanja modela u realnim meteoroloskim uslovima.

Poseban fokus stavljen je na analizu sistematske 1 slu¢ajne komponente greske, kao i
na njihovu stabilnost kroz razli¢ite vremenske skale. Ovakva viSedimenzionalna analiza
predstavlja klju¢ni korak u proceni robusnosti i pouzdanosti modela, posebno u kontekstu

njegove primene u operativnim sistemima za predvidanje proizvodnje PV sistema.

Zavisnost rezidualne greske od intenziteta zracenja

Na slici 5.34 prikazana je rezidualna greska modela u funkciji GHI za test skup iz 2022.
godine. Ovakav prikaz omogucava detaljniju analizu performansi modela u razliitim

rezimima rada PV sistema, u zavisnosti od nivoa dostupne solarne energije. Prikazana
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Slika 5.34: Rezidualna greska modela M2 u funkciji globalnog horizontalnog zracenja (GHI) za
test skup iz 2022. godine.
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raspodela pokazuje da su odstupanja modela dominantno grupisana oko nulte vrednosti
u Sirokom opsegu intenziteta zracenja, Sto ukazuje na odsustvo izrazenog sistematskog
trenda u zavisnosti od GHI. Time se potvrduje da model zadrZava konzistentnu tacnost kroz
razliCite radne rezime sistema. MozZe se uociti blago povecanje rasipanja rezidualne greske
pri viSim vrednostima GHI, Sto predstavlja tipican primer heteroskedasticnog ponasanja.
Ovaj efekat je ocekivan, jer u reZimima visoke proizvodnje dolazi do izraZenijeg uticaja
nelinearnih faktora, kao Sto su temperaturna zavisnost efikasnosti modula, ogranicenja
invertera, kao i povecana osetljivost sistema na kratkotrajne promene meteoroloskih uslova.

U oblasti niskih vrednosti zraenja, rezidualna greSka ostaje relativno mala 1 stabilna,
Sto ukazuje da model uspeSno reprodukuje ponasanje sistema u uslovima slabog osuncanja,
gde dominiraju linearni odnosi izmedu ulaza i izlaza. Nasuprot tome, veéa disperzija
pri visokim GHI vrednostima reflektuje kompleksniju dinamiku sistema, ali bez pojave
sistematskog odstupanja.

Vazno je istaci da odsustvo jasne funkcionalne zavisnosti reziduala od GHI sugerisSe da
model ne propusta znacajnu nelinearnu komponentu koja bi ostala "neuhvacena", ve¢ da
su preostale greske pretezno slucajnog karaktera. Time se dodatno potvrduje adekvatnost
izabrane arhitekture i uspesnost faze finog podeSavanja u prilagodavanju modela realnim
uslovima. Na osnovu prikazane analize moZe se zakljuciti da model M2 odrZava stabilne
performanse kroz Citav opseg intenziteta zracenja, uz ocekivano povecanje varijanse
greSke u rezimima visokog optereéenja, ali bez naruSavanja ukupne tacnosti i fizicke

konzistentnosti modela.

Mesecna raspodela rezidualne greske

Za procenu sezonske stabilnosti modela, na slici 5.35 je prikazana mesecna raspodela
rezidualne greSke pomocu boxplot dijagrama. Ovakav prikaz omogucava uvid u centralnu
tendenciju (medijanu), disperziju (interkvartilni opseg) 1 prisustvo ekstremnih vrednosti
za svaki mesec u posmatranom periodu. Moze se uociti da je medijana reziduala tokom
veéine meseci veoma bliska nultoj vrednosti, Sto potvrduje odsustvo izraZene sistematske
greSke kroz Citavu godinu. Ovakvo ponaSanje ukazuje na stabilan rad modela bez sezonski
uslovljenog bias-a.

Sirina interkvartilnog opsega (IQR) ostaje relativno ujedna¢ena izmedu meseci, §to
sugeriSe da varijabilnost greSke ne zavisi znacajno od sezone. Ipak, uocava se blago po-
vecanje rasipanja tokom prelaznih perioda (prolece i jesen), kada su meteoroloski uslovi
promenljiviji i karakterisani ¢estim promenama oblacnosti i zraenja. Prisustvo pojedi-
nacnih ekstremnih vrednosti (outlier-a) izraZenije je u mesecima sa veCcom dinamikom
atmosferskih uslova, $to je u skladu sa analizom rezidualne greske u funkciji GHI, gde je
takode uocena povecéana varijansa pri sloZenijim radnim reZimima sistema.

Tokom letnjih meseci, raspodela reziduala je uZza i simetricnija, §to odraZava stabilnije
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Slika 5.35: Mesecna raspodela rezidualne greske modela M2 prikazana pomocu boxplot
dijagrama za test skup iz 2022. godine.

uslove rada sistema sa dominantno vedrim nebom i manjim uticajem kratkotrajnih fluktua-
cija. Nasuprot tome, zimski period karakteriSu nize vrednosti snage i veci relativni uticaj
Suma, ali bez znacajnog narusavanja centralne tendencije greSke. Na osnovu prikazane
analize moZe se zakljuciti da model M2 zadrZava visok nivo stabilnosti tokom cele godine,
uz konzistentno nisku vrednost bias-a 1 umerenu varijansu greske, Sto potvrduje njegovu

robusnost u razli¢itim sezonskim uslovima rada PV sistema.

Zavisnost greske od nivoa proizvodnje

Dodatni uvid u strukturu odstupanja modela dobijen je analizom rezidualne greske u
funkciji merene izlazne snage PV sistema, $to je prikazano na slici 5.36. Ovakav prikaz
omogucava procenu performansi modela u razli¢itim reZimima opterecenja sistema, od
niskih do maksimalnih vrednosti proizvodnje. Rezultati pokazuju da su odstupanja modela
rasporedena simetri¢no oko nulte vrednosti kroz Citav opseg posmatranih snaga, bez
izraZzenog sistematskog trenda precenjivanja ili potcenjivanja. Time se potvrduje da model
odrzava konzistentnu ta¢nost u razli¢itim radnim reZimima PV sistema.

U oblasti niskih vrednosti snage, rezidualna greSka ostaje mala i relativno kompaktna,
Sto ukazuje na stabilno ponaSanje modela u uslovima slabog osuncanja, gde dominiraju
jednostavniji, pribliZzno linearni odnosi izmedu ulaznih i izlaznih veliina. Sa porastom ni-
voa proizvodnje uocava se blago povecanje rasipanja greske, Sto je u skladu sa rezultatima
dobijenim u analizi u funkciji GHI. Ovaj efekat moZe se interpretirati kao posledica pove-
¢ane sloZenosti PV sistema pri visokim nivoima snage, gde dolazi do izraZenijeg uticaja
nelinearnih faktora, ukljucujuci temperaturnu zavisnost efikasnosti PV modula, moguée
ogranicenje invertora, kao i povecanu osetljivost na kratkotrajne promene meteoroloskih

uslova.
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M2: reziduali u odnosu na merenu snagu (test skup, dnevni period)
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Slika 5.36: Rezidualna greska modela M2 u funkciji merene izlazne snage PV sistema.

Vazno je naglasiti da i pored blagog povecanja varijanse, ne dolazi do pojave siste-
matskog pomeraja srednje vrednosti reziduala, $to ukazuje da model ne gubi tacnost u
rezimima visokog opterecenja. Time se potvrduje njegova sposobnost da adekvatno mo-
deluje i najznacajnije energetske doprinose, koji se dominantno javljaju upravo pri viSim
vrednostima snage.

Na osnovu prikazane analize moZe se zakljuciti da model M2 pokazuje stabilne i
robusne performanse u celokupnom opsegu rada PV sistema, uz ocekivano povecanje
varijanse greSke u reZimima visoke proizvodnje, ali bez naruSavanja ukupne tacnosti 1

fizicke konzistentnosti modela.

Dnevni profil greske

Na slici 5.37 je prikazan dnevni profil MBE 1 RMSE u funkciji sata u toku dana. Ovakav
prikaz omogucava analizu performansi ANN modela u razli¢itim fazama dnevnog ciklusa
proizvodnje PV sistema. MoZe se uociti da su odstupanja modela izraZenija u prelaznim
periodima dana, odnosno tokom jutarnjih i veCernjih sati, kada dolazi do naglih promena
intenziteta zracenja i brzog porasta ili opadanja izlazne snage. U tim rezimima, relativni
uticaj promena upadnog ugla sunéevog zracenja, sencenja i kratkotrajnih meteoroloskih
fluktuacija je vedi, Sto povecava sloZenost procesa predikcije.

Nasuprot tome, u centralnim dnevnim satima, kada PV sistem radi u stabilnijem rezimu
sa visokim i relativno konstantnim nivoom zracenja, greSka modela je manja i ujednacenija.
Ovakvo ponaSanje ukazuje na to da model uspeSno aproksimira dominantne radne reZime
PV sistema, gde su odnosi izmedu ulaznih i izlaznih veli¢ina stabilniji i manje podlozni

brzim promenama. Analiza MBE pokazuje da ne postoji izraZen sistematski pomeraj
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Slika 5.37: Dnevni profil srednje greske (MBE) i RMSE modela M2 u funkciji sata u toku dana.

tokom dana, pri ¢emu vrednosti ostaju bliske nuli u svim vremenskim intervalima. Ovo
potvrduje odsustvo dnevno uslovljenog bias-a i ukazuje na konzistentno ponasanje modela
u razli¢itim fazama proizvodnog ciklusa.

Profil RMSE dodatno ukazuje na povecanu varijabilnost greske u jutarnjim i vecernjim
satima, $to je u skladu sa prethodnim analizama reziduala u funkciji GHI i izlazne snage.
Time se potvrduje da su veca odstupanja povezana sa reZimima u kojima sistem prelazi
izmedu stanja niske i visoke proizvodnje.

Na osnovu prikazanih rezultata moZe se zakljuciti da model M2 zadrZzava visok nivo
taCnosti tokom veceg dela dana, uz oc¢ekivano povecanje greske u tranzicionim periodima,
ali bez pojave sistematskih odstupanja. Ovakav obrazac ponaSanja je u skladu sa fizickom

prirodom PV sistema i potvrduje robusnost modela u dinamickim uslovima rada.

Dnevno-sezonska struktura sistematske greske

Najdetaljniji uvid u strukturu sistematskog odstupanja modela dat je na slici 5.38, gde
je prikazana srednja rezidualna greska u funkciji meseca i sata u toku dana. Ovakav
dvodimenzionalni prikaz omogucava identifikaciju specificnih vremenskih i sezonskih
reZzima u kojima dolazi do sistematskih odstupanja modela. Sa slike se moZe uociti da je
najveci deo sistematskog odstupanja lokalizovan u dnevnim periodima aktivne proizvodnje,
dok su no¢ni sati oCekivano bez znaCajnih odstupanja usled izostanka proizvodnje. U
okviru dnevnog ciklusa, izraZeniji bias se javlja u jutarnjim i vecernjim satima, gde model
ima tendenciju blagih odstupanja usled brzih promena intenziteta zracenja i tranzicionih
reZzima rada sistema.

Tokom centralnih dnevnih sati (priblizno 9-13 h), posebno u proleénim 1 letnjim
mesecima, moze se uociti blago pozitivno sistematsko odstupanje, $to ukazuje na tendenciju
modela da u tim uslovima blago precenjuje izlaznu snagu. Ovakvo ponasanje moZe se

povezati sa povecanim uticajem temperaturnih efekata i mogucim ograni¢enjima invertora
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M2: Toplotna mapa mese¢no-¢asovne sistematske greske (predvideno — mereno
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Slika 5.38: Toplotna mapa srednje rezidualne greske modela M2 u funkciji meseca i sata u toku
dana.

pri visokim nivoima zracenja.

Sa druge strane, u jutarnjim i veCernjim satima prisutan je blago negativan bias, $to
ukazuje na tendenciju potcenjivanja proizvodnje u reZimima niskog upadnog ugla solarnog
zracenja i povecane varijabilnosti atmosferskih uslova. Ovi reZimi su inherentno teZi za
modelovanje zbog naglih promena ulaznih veli¢ina i manjeg odnosa signal-Sum.

Sa sezonskog aspekta, odstupanja su izraZenija tokom proleénih i letnjih meseci, kada
PV sistem radi u reZimima viSih snaga i veeg dinamickog opsega. Nasuprot tome, u
zimskom periodu, iako su relativne greske potencijalno vece zbog niZih vrednosti snage,
apsolutni bias ostaje mali i bez jasnog obrasca. Vazno je ista¢i da, uprkos lokalizovanim
odstupanjima, srednja vrednost reziduala ostaje bliska nuli u vecini kombinacija mesec—sat,
Sto potvrduje odsustvo izrazenog globalnog sistematskog pomeraja modela. Uoceni obrasci
su fiziCki interpretabilni i dominantno povezani sa reZimima brze promene ulaznih veli¢ina.

Na osnovu prikazane analize moZe se zakljuciti da model M2 pokazuje visok nivo
stabilnosti bez znacajnog globalnog bias-a, dok su lokalna odstupanja ograni¢ena na

specificne vremenske i sezonske reZime koji su inherentno najzahtevniji za modelovanje.

Zavrsna diskusija dobijenih rezultata

Rezultati prikazani u prethodnim podsekcijama potvrduju da predloZeni model M2 pred-
stavlja efikasan pristup direktnoj proceni proizvodnje PV sistema na osnovu prognosticki
dostupnih meteoroloskih podataka.

U prvoj fazi razvoja modela, neuronska mreZa je obucena na simulacionom skupu
generisanom pomodu referentnog fizickog modela PV sistema u softverskom alatu PVsyst.
Dobijeni rezultati pokazuju da ANN model moZe sa visokom taéno$¢u aproksimirati pona-

Sanje simulacionog modela, pri ¢emu su ostvarene vrednosti greSke MAE = 0.0177 kW i
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RMSE = 0.0371 kW, uz zanemarljiv sistematski bias.

U drugoj fazi razvoja modela sprovedeno je dodatno prilagodavanje (fine-tuning) na
osnovu realnih merenih podataka proizvodnje eksperimentalnog PV sistema. Ovaj korak
omogucava korekciju razlika izmedu simulacionog i realnog ponaSanja sistema i znacajno
poboljSava operativnu primenljivost modela.

Evaluacija modela nad nezavisnim test skupom za 2022. godinu pokazuje da ANN
model uspesno reprodukuje realnu proizvodnju PV sistema, pri ¢emu su dobijene vrednosti
MAE = 0.0106 kW i RMSE = 0.0139 kW. Kada se analiza ograni¢i na dnevne periode
sa aktivnom proizvodnjom (daylight reZim), normalizovana srednja kvadratna greSka
iznosi priblizno nRMSE ~ 6%, dok je normalizovani bias prakti¢no zanemarljiv (nMBE ~
—0.17%).

Dodatna analiza mesec¢nih i1 sezonskih metrika ukazuje na stabilno ponasanje modela
tokom cele godine, bez izrazenog sezonskog pomeraja greske. Toplotna mapa bias-a
pokazuje da se najveca odstupanja javljaju tokom jutarnjih i veCernjih sati, Sto je ocekivano
s obzirom na strm nagib proizvodne krive PV sistema u tim periodima.

Posmatrano u celini, model M2 pokazuje da je moguce direktno preslikavanje izmedu
meteoroloskih ulaza i izlazne proizvodnje PV sistema realizovati uz zadovoljavajuci ni-
vo taCnosti primenom relativno jednostavne ANN arhitekture. Takav pristup predstavlja
interesantnu alternativu klasi¢nim metodama zasnovanim na dvostepenom postupku pre-
dikcije zraCenja i naknadne procene energetskog prinosa. Istovremeno, rezultati sugerisu
da kombinacija dugog simulacionog skupa podataka za inicijalno ucenje i ograni¢enog
skupa realnih merenja za naknadno prilagodavanje modela predstavlja efikasan nacin za

izgradnju robusnih modela predikcije proizvodnje PV sistema.

Ograni¢enja modela M2 i pravci buduc¢eg razvoja

Iako model M2 pokazuje zadovoljavajuce performanse u direktnoj predikciji proizvodnje
PV sistema na osnovu prognosti¢ki dostupnih meteoroloskih podataka, neophodno je sa-
gledati njegova metodoloska ograniCenja i potencijalne pravce daljeg razvoja. Razmatranje
ovih aspekata omogucava preciznije definisanje domena primene modela i identifikaciju

mogucnosti za njegovo buduée unapredenje.

Zavisnost od referenthog simulacionog modela

Jedno od osnovnih ograni¢enja modela M2 proizilazi iz Cinjenice da se inicijalna faza
obuke zasniva na izlazima referentnog simulacionog modela realizovanog u softverskom
alatu PVsyst. U tom smislu, neuronska mreZa u prvoj fazi razvoja ne uci direktno pona-
Sanje realnog PV sistema, ve¢ aproksimira odziv fizickog modela, ukljuc¢ujuéi njegove
pretpostavke i pojednostavljenja.

Ovakav pristup ne predstavlja fundamentalno ogranicenje u kontekstu operativne
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prognoze, ve¢ jasno definiSe interpretaciju rezultata. Model M2 se moZe posmatrati kao
brza aproksimacija referentnog simulacionog modela, pogodna za situacije u kojima nije

moguce ili nije prakti¢no izvrSavati detaljne fizicke simulacije u realnom vremenu.

Ogranic¢enja ulaznih prognostickih podataka

Performanse modela M2 u znacajnoj meri zavise od kvaliteta i prostorno-vremenske
rezolucije prognostickih meteoroloskih podataka. Greske i nesigurnosti u numeri¢kim
vremenskim prognozama direktno se reflektuju na tacnost procene proizvodnje PV sistema,
Sto predstavlja inherentno ogranicenje svih operativnih modela ovog tipa.

Posebno su izazovni uslovi brzo promenljive oblacnosti, kada prostorna i vremenska
rezolucija prognoze nije dovoljna da precizno opiSe dinamiku atmosferskih procesa iznad

lokacije PV sistema.

Odsustvo eksplicitnih iradijacionih ulaza

Za razliku od pristupa iz grupe M1, model M2 ne koristi eksplicitne komponente solar-
nog zracenja (GHI, DNI ili DHI), ve¢ se u potpunosti oslanja na prognosticki dostupne
meteoroloske promenljive. Ovakav pristup pojednostavljuje operativnu primenu modela,
ali istovremeno moze ograniciti maksimalnu ta¢nost predikcije u situacijama kada su
informacije o solarnom zracenju dostupne ili se mogu pouzdano procijeniti iz numerickih

vremenskih prognoza.

Arhitekturna ograni¢enja modela

KoriS¢enje relativno jednostavne feed-forward neuronske mreze omogucava dobru nu-
mericku stabilnost i jednostavnu implementaciju, ali istovremeno ogranicava sposobnost
modela da eksplicitno modeluje sloZene vremenske zavisnosti i sekvencijalne obrasce
u ulaznim podacima. Iako se deo vremenske dinamike implicitno nalazi u prognostic¢-
kim ulazima, ovakav pristup ne koristi u potpunosti potencijal sekvencijalnih neuronskih

arhitektura.

Potencijalni pravci unapredenja

Na osnovu identifikovanih ogranic¢enja mogu se izdvojiti sledeci potencijalni pravci daljeg
razvoja modela M2:
¢ uvodenje sekvencijalnih neuronskih arhitektura (npr. LSTM ili GRU) radi eksplicit-
nog modelovanja vremenskih zavisnosti u meteoroloskim podacima;
e integracija satelitskih podataka za oblacnost i indikatora prostorno-vremenskog
kretanja oblaka;
e razvoj modela za viSehorizontske prognoze (multi-horizon forecasting) u okviru
jedinstvene arhitekture;
e proSirenje validacije modela na veci broj PV sistema razlicitih tehnologija 1 klimat-
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skih regiona;
e razvoj hibridnih pristupa koji kombinuju fizicke modele 1 metode zasnovane na

podacima.

Zavrsna napomena

Uprkos navedenim ograni¢enjima, model M2 predstavlja metodoloski konzistentan okvir
za direktnu prognozu proizvodnje PV sistema na osnovu prognostic¢ki dostupnih meteorolo-
Skih podataka. Kombinacija dugog simulacionog skupa za inicijalno u€enje i ograni¢enog
skupa realnih merenja za naknadno prilagodavanje modela pokazala se kao efikasan pristup
izgradnji robusnih modela predikcije proizvodnje PV sistema, dok identifikovani pravci

razvoja predstavljaju osnovu za dalja istraZivanja u ovoj oblasti.

Komparativha analiza modela M1 i M2

U prethodnim sekcijama predstavljena su dva konceptualno razlicita pristupa modelovanju
proizvodnje PV sistema. Modeli iz grupe M1 zasnivaju se na indirektnom pristupu, u
kojem se najpre predvida GHI, nakon ¢ega se energetski prinos sistema odreduje prime-
nom fizickog modela. Nasuprot tome, model M2 realizuje direktno preslikavanje izmedu
meteoroloSkih podataka i izlazne proizvodnje PV sistema primenom jedinstvene neuronske
mreze.

Ova dva pristupa odrazavaju razliCite filozofije modelovanja:

e MI pristup se oslanja na eksplicitno razdvajanje fizickih procesa,

e M2 integriSe sve faze modelovanja u jedinstveni data-driven okvir.
Shodno tome, njihovo poredenje omogucava procenu kompromisa izmedu fizicke interpre-
tabilnosti, taCnosti predikcije i operativne sloZenosti.

U ovoj sekciji daje se sintezna komparativna analiza modela M1 1 M2, koja obuhvata:
(i) metodoloske razlike izmedu pristupa, (ii) kvantitativno poredenje performansi u GHI i
energetskom domenu, kao 1 (iii) diskusiju njihovih prednosti, ogranic¢enja i potencijalne

oblasti primene.

Metodolosko poredenje pristupa

Tabela 5.13 jasno ilustruje fundamentalne razlike izmedu indirektnog (M1) 1 direktnog
(M2) pristupa modelovanju proizvodnje PV sistema.

Indirektni pristup M1 zasniva se na modularnoj strukturi u kojoj su procesi predikcije
solarnog zracenja i procene energetskog prinosa eksplicitno razdvojeni. Ovakva dekompo-
zicija omogucava visok nivo interpretabilnosti i direktno povezivanje rezultata sa fizickim
procesima u PV sistemu. Kao posledica, M1 pristup je posebno pogodan za analizu
performansi sistema, validaciju modela i razvoj digital twin koncepata.

Nasuprot tome, model M2 integriSe sve faze modelovanja u jedinstveni data-driven
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Tabela 5.13: Sintezna komparativna analiza metodoloskih pristupa M1 i M2.

Karakteristika M1 - Indirektni pristup M2 - Direktni pristup
Struktura modela Dvostepena: x — GHI —E Jednostepena: x — E
Ciljna velicina GHI (posredno: energija) Izlazna snaga / energija PV sistema

Uloga fizickog modela Eksplicitna (PR-bazirani model) Implicitna (enkodirana u ANN)

Interpretabilnost Visoka (razdvojena analiza greSke) ~ OgraniCena (integrisana greska)

Racunska sloZenost Visa (ANN + fizicki model) Niza (jedinstveni ANN)

Operativna primena Analiza i validacija sistema Operativna prognoza i trzi$ne apli-
kacije

Osetljivost na GHI Visoka Smanjena (bez eksplicitnog GHI)

Modularnost / Digital Visoka Ogranicena

Twin

okvir, ¢ime se eliminiSe potreba za eksplicitnim modelovanjem medukoraka. Ovakav
pristup znacajno smanjuje racunsku sloZenost i pojednostavljuje implementaciju, Sto
predstavlja kljucnu prednost u operativnim uslovima i aplikacijama u realnom vremenu.
Kljuc¢na razlika izmedu ova dva pristupa ogleda se u kompromisu izmedu interpretabil-
nosti i operativne efikasnosti. Dok M1 omogucava detaljan uvid u pojedinacne komponente
greSke 1 njihovu fizicku interpretaciju, M2 postiZze ve¢u kompaktnost modela i potencijalno
bolje ukupne performanse kroz direktno ucenje odnosa izmedu ulaza i izlaza. U tom smislu,
izbor izmedu M1 i M2 pristupa ne predstavlja striktno pitanje superiornosti jednog modela,
ve¢ zavisi od konkretne primene: M1 je pogodniji za analitiCke i istrazivaCke svrhe, dok M2

predstavlja efikasnije reSenje za operativne sisteme predvidanja proizvodnje PV energije.
5.5.2 Kvantitativho poredenje performansi

Tabela 5.14: Poredenje performansi modela M1 i M2 na test skupu.

Model MAE [W] RMSE [W] nRMSE [%] nMBE [%]

MI-Al 56.03 90.51 23.06 1.53
MI1-Alb 54.24 80.13 25.19 2.49
MI-A2 53.8 78.29 24.61 1.46
M2-B1 14.70 18.90 5.99 -0.17

Tabela 5.14 prikazuje kvantitativno poredenje performansi modela razvijenih u okviru ovog
istrazivanja na nezavisnom test skupu. Prikazane metrike omogucavaju direktno poredenje
taCnosti razli¢itih modelskih konfiguracija u energetskom domenu.

Rezultati jasno pokazuju da direktni model M2 ostvaruje znacajno bolje performanse
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u odnosu na sve konfiguracije modela iz grupe M 1. Konkretno, vrednost normalizovane
srednje kvadratne greSke smanjena je sa priblizno 23-25% kod M1 modela na oko 6% kod
modela M2, Sto predstavlja poboljSanje od pribliZno Cetiri puta. Istovremeno, sistematska
greSka kod modela M2 je prakti¢no zanemarljiva (nMBE ~ —0.17%), dok kod M1 modela
postoji izraZeniji bias.

Dobijeni rezultati ukazuju da direktni pristup omogucava efikasnije ucenje odnosa
izmedu meteoroloskih ulaza i izlazne proizvodnje, bez akumulacije greske karakteristicne
za dvostepene modele. Na taj nacin se izbegava propagacija greSke iz faze predikcije GHI
u fazu procene energetskog prinosa.

Na slici 5.39 prikazan je uporedni pregled viSe metrika tacnosti, gde se moze uociti
konzistentna prednost modela M2 u svim posmatranim kriterijumima. Ova konzistentnost

ukazuje na stabilno poboljSanje performansi, a ne na optimizaciju pojedinacne metrike.

0.1 T T T T 30

420 =

MAE / RMSE |kW]|
nRMSE [%

MI-Al MI-Alb MI-A2 M2
Model

Slika 5.39: Uporedni prikaz vise metrika tacnosti (MAE, RMSE i nRMSE) za modele M1 i M2 na
test skupu.

Radar dijagram sa slike 5.40 omogucava sintetic¢ki prikaz ukupnog profila performansi
modela. Model M2 karakteriSe veca povrSina poligona, Sto potvrduje njegovu superiornost
u viSekriterijumskom smislu. Za razliku od toga, modeli iz grupe M1 pokazuju ujednaceno
slabije performanse kroz sve posmatrane metrike.

Na osnovu sprovedene analize moZe se zakljuciti da direktni pristup modelovanja (M2)
ne samo da pojednostavljuje strukturu modela, ve¢ istovremeno obezbeduje i znacajno visi

nivo tacnosti u odnosu na indirektne pristupe zasnovane na predikciji GHI.

Diskusija komparativnih rezultata

Rezultati prikazani u prethodnim sekcijama ukazuju da oba pristupa, M1 i M2, poseduju
specificne prednosti i ograni€enja koja zavise od ciljne primene modela i dostupnosti
ulaznih podataka.

Indirektni pristup M1 zasniva se na dvostepenoj strukturi modelovanja u kojoj se
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MAE

RMSE |nMBE|

nRMSE

Normalizovani skor (1 = najbolje performanse, nize vrednosti = slabije performanse)

——MI-Al ——MI-Alb ——MI-A2

M2

Slika 5.40: Radar dijagram normalizovanih performansi modela M1 i M2 na osnovu vise metrika
greske.

najpre vrsi predikcija GHI, a zatim se energija PV sistema procenjuje primenom fizickog
energetskog modela. Ovakva struktura omoguéava visoku interpretabilnost modela, buduci
da je moguce odvojeno analizirati greSke u proceni solarnog zracenja i energetskog prinosa
sistema. Ukljucivanje fizickog modela takode omogucava direktno povezivanje rezultata
modela sa fiziCkim karakteristikama PV sistema.

Nasuprot tome, model M2 realizuje direktno preslikavanje izmedu meteoroloskih ulaza
1 izlazne proizvodnje sistema. Ovakav pristup omogucava znacajno pojednostavljenje
strukture modela i1 smanjenje raCunskog opterecenja, Sto moZe biti od posebnog zna-
¢aja u operativnim aplikacijama prognoze proizvodnje elektricne energije i upravljanja
energetskim sistemima.

Sa metodoloskog stanovista, indirektni pristup M1 predstavlja fizi¢ki utemeljeniji okvir
modelovanja, dok direktni pristup M2 nudi vecu fleksibilnost i jednostavniju implementaci-
ju. Izbor optimalnog pristupa stoga zavisi od balansa izmedu zahteva za interpretabilnos¢u
modela i potrebe za ra¢unskom efikasno$¢u i robusno§c¢u u operativnim uslovima.

Posmatrano u celini, rezultati ovog istraZivanja pokazuju da oba pristupa predstavljaju
validne strategije za modelovanje proizvodnje PV sistema. Indirektni pristup M1 pruza vecu
fizicku transparentnost i pogodniji je za detaljnu tehnicku analizu sistema, dok direktni
pristup M2 omogucava jednostavniju strukturu modela i potencijalno brZzu operativhu

implementaciju u realnim energetskim aplikacijama.
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6. Zakljucak

Razvoj pouzdanih metoda za prognozu proizvodnje PV sistema predstavlja jedan od kljuc-
nih izazova savremenih elektroenergetskih sistema sa visokim udelom obnovljivih izvora
energije. Ta¢nost predvidanja proizvodnje direktno utice na stabilnost elektroenergetske
mreZe, planiranje rada sistema, kao i na ekonomske aspekte trzista elektri¢ne energije.

Cilj ove doktorske disertacije bio je razvoj 1 analiza metoda predikcije proizvodnje PV

sistema zasnovanih na savremenim metodama masinskog ucenja, sa posebnim fokusom
na veStaCke neuronske mreZe i integraciju razliCitih izvora meteoroloskih podataka. U
okviru istraZivanja razvijen je metodoloski okvir koji omogucava koris¢enje lokalnih
meteoroloSkih merenja, satelitskih podataka i simulacionih modela za dobijanje robusnih
modela predvidanja proizvodnje PV sistema.

U radu su analizirana dva konceptualno razlicita pristupa predikciji proizvodnje PV

sistema:

e Prvi pristup, oznacen kao metodologija M1, zasniva se na indirektnoj strategiji u
kojoj se najpre vrsi predikcija GHI primenom ANN modela, nakon ¢ega se predvi-
dene vrednosti zracenja transformiSu u energetsku proizvodnju koris¢enjem fizickog
modela PV sistema. Ovakav pristup omogucava visoku interpretabilnost modela i
jasno razdvajanje greSaka koje poticu iz predikcije zraCenja od greSaka energetskog
modela.

e Drugi pristup, oznacen kao metodologija M2, zasniva se na direktnoj strategiji u
kojoj neuronska mreZza direktno predvida izlaznu snagu ili energiju PV sistema
na osnovu dostupnih meteoroloskih ulaza. Ovim pristupom postiZe se znacajno
pojednostavljenje strukture modela i smanjenje racunske sloZenosti, $to je posebno
pogodno za operativne primene u realnom vremenu.

U okviru istrazivanja razvijeno je viSe varijanti ANN modela koje koriste razlicite kom-

binacije ulaznih promenljivih, ukljucujuci meteoroloske parametre, vremenske indikatore



6.1

6.1 Originalni naucni doprinosi disertacije 140

1 informacije o stanju atmosfere. Posebna paZnja posvecena je optimizaciji arhitekture
neuronskih mreZa i analizi uticaja algoritama treniranja na performanse modela.

Rezultati istrazivanja pokazuju da razvijeni modeli postiZzu visok nivo ta¢nosti u predik-
ciji proizvodnje PV sistema. U slu¢aju modela M2, nakon faze finog podeSavanja obuke
na realnim merenim podacima, ostvarena je normalizovana srednja kvadratna greska reda
veli€ine priblizno nRMSE ~ 6% tokom dnevnih perioda aktivne proizvodnje, uz veoma
mali sistematski bias modela (nMBE ~ —0.17%). Dobijeni rezultati ukazuju na dobru
sposobnost modela da reprodukuje realnu dinamiku proizvodnje PV sistema u razli¢itim
meteoroloSkim uslovima.

Komparativna analiza pristupa M1 i M2 pokazuje da oba modela poseduju specificne
prednosti. Indirektni pristup M1 omogucava bolju interpretaciju fizickih procesa i pogod-
niji je za detaljnu analizu uticaja meteoroloSkih parametara na proizvodnju PV sistema.
Sa druge strane, direktni pristup M2 obezbeduje jednostavniju strukturu modela i brzu
implementaciju u operativnim sistemima prognoze.

Na osnovu sprovedenih analiza moZe se zakljuciti da kombinovanje fizi¢kih modela
i metoda masinskog ucenja predstavlja veoma perspektivan pristup za razvoj naprednih
sistema predikcije proizvodnje PV sistema.

Rezultati ove disertacije doprinose razvoju metodologije za prognozu proizvodnje
PV sistema i mogu imati znacajnu primenu u planiranju rada elektroenergetskih sistema,
integraciji obnovljivih izvora energije i optimizaciji energetskih trziSta.

Kao pravci daljih istrazivanja izdvajaju se:

e primena naprednih sekvencijalnih modela maSinskog ucenja (LSTM, GRU) za

eksplicitno modelovanje vremenskih zavisnosti,

e integracija satelitskih i numeri¢kih meteoroloSkih prognoza u okviru jedinstvenog

hibridnog modela,

e razvoj viSehorizontskih modela predikcije proizvodnje PV sistema,

e primena razvijenih metoda u realnim operativnim sistemima prognoze proizvodnje

obnovljivih izvora energije.

Razvijeni metodoloski okvir predstavlja osnovu za dalji razvoj inteligentnih sistema
predikcije proizvodnje obnovljivih izvora energije i doprinosi boljoj integraciji PV sistema

u savremene elektroenergetske mreZze.

Originalni naucni doprinosi disertacije

Na osnovu sprovedenog teorijskog i eksperimentalnog istrazivanja u okviru ove doktorske
disertacije mogu se izdvojiti slede¢i originalni nau¢ni doprinosi:

e Razvijen je metodoloski okvir za predikciju proizvodnje PV sistema zasnovan na

integraciji metoda masSinskog ucenja i meteoroloSkih podataka razlicitog porekla,

ukljucujuci lokalna merenja, simulacione modele i satelitske informacije o stanju
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atmosfere.

e PredloZen je indirektni model predikcije proizvodnje PV sistema (M1 pristup) za-
snovan na dvostepenoj strukturi X — GHI —E , koji omogucava razdvajanje greske
predikcije solarnog zracenja od greSke energetskog modela, Cime se postiZe veca
interpretabilnost rezultata i omogucava detaljna analiza uticaja meteoroloskih faktora
na proizvodnju PV sistema.

e Razvijen je direktni model predikcije proizvodnje PV sistema (M2 pristup) zasnovan
na jedinstvenoj ANN arhitekturi koja direktno mapira meteoroloSke ulaze u proi-
zvodnju elektriCne energije, ¢ime se postiZze pojednostavljenje strukture modela 1
povecava njegova operativna primenljivost u sistemima kratkoro¢ne prognoze.

e Sprovedena je sistematska optimizacija arhitekture neuronske mreZe i algoritama
treniranja, pri ¢emu je pokazano da BR algoritam (trainbr) obezbeduje stabil-
nije performanse i bolju generalizaciju modela u odnosu na alternativne metode
treniranja.

e Razvijen je postupak kombinovanja simulacionih i merenih podataka kroz dvostepeni
proces obuke modela (pretraining na simulacionom skupu i fine-tuning na realnim
merenjima), ¢ime je omoguceno efikasno koriS¢enje velikih simulacionih baza
podataka uz istovremeno prilagodavanje modela realnom ponaSanju PV sistema.

e [zvrSena je detaljna analiza performansi razvijenih modela kori§éenjem razlicitih
statistickih metrika i dijagnostickih analiza, ukljucujuéi sezonsku, mese¢nu i dnevnu
strukturu greske, ¢ime je potvrdena stabilnost modela u razli¢itim meteoroloSkim
uslovima.

e Sprovedena je komparativna analiza indirektnog (M1) i direktnog (M2) pristupa
predikciji proizvodnje PV sistema, kojom su identifikovane njihove klju¢ne pred-
nosti 1 ograni¢enja u pogledu interpretabilnosti, raCunske sloZenosti i operativne
primenljivosti.

Dobijeni rezultati predstavljaju doprinos razvoju metoda predikcije proizvodnje PV sistema
1 mogu imati znacajnu primenu u planiranju rada elektroenergetskih sistema, integraciji
obnovljivih izvora energije i razvoju naprednih sistema prognoze proizvodnje elektricne

energije iz obnovljivih izvora.
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Tabela 6.1: Povezanost identifikovanih naucnih doprinosa sa odgovarajucim poglavljima

disertacije.

Naucni doprinos

Poglavlje disertacije

C1

C2

C3

C4

Cs

Co

C7

Razvoj metodoloskog okvira za predikciju proizvodnje
PV sistema zasnovanog na integraciji meteoroloskih
podataka, simulacionih modela i metoda masSinskog
ucenja.

Razvoj indirektnog modela predikcije proizvodnje PV
sistema (M1 pristup) zasnovanog na dvostepenoj struk-
turi x — GHI — E.

Razvoj direktnog modela predikcije proizvodnje PV
sistema (M2 pristup) zasnovanog na jedinstvenoj ANN
arhitekturi za direktnu predikciju izlazne energije.

Optimizacija arhitekture neuronskih mreza i analiza
uticaja algoritama treniranja na stabilnost i1 tacnost
predikcije.

Razvoj postupka kombinovanja simulacionih i mere-
nih podataka kroz dvostepeni proces obuke modela
(pretraining i fine-tuning).

Detaljna statisticka i dijagnosticka analiza performansi
predloZenih modela u razli¢itim meteoroloskim uslo-
vima.

Komparativna analiza indirektnog (M1) 1 direktnog
(M2) pristupa predikciji proizvodnje PV sistema.

Poglavlja3i4

Poglavlje 5

Poglavlje 6

Poglavlje 6 1 Prilog A

Poglavlje 6

Poglavlja516

Poglavlje 5
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A. Numericki primer proracuna
LCOE za PV sistem (Srbija)

U ovom dodatku prikazan je primer prorauna LCOE za mreZno povezani PV sistem u Srbiji
(referentna lokacija: region NiSa). ProraCun je izveden po jedinici instalisane snage 1 kWp, u
skladu sa standardnim pristupom diskontovanih troskova i diskontovane proizvodnje [82], [84].
Godisnji energetski prinos uzet je kao tipi¢na vrednost dobijena na osnovu PVGIS baze [20], dok
je degradacija PV modula usvojena prema analitickom pregledu degradacionih stopa [85]. Opseg
CAPEX vrednosti oslanja se na savremene troskovne izvestaje i literaturne preglede [84], [100].
Pretpostavke za proracun su date u Tabeli A.1.

Tabela A.1: Ulazne pretpostavke za proracun LCOE (po 1 kW),).

Parametar Vrednost
Zivotni vek sistema, n 25 godina
Diskontna stopa, r 7%

Pocetna investicija, Ciors 900 € / kW,

Godisnji OPEX 1.5% CAPEX = 13.5 €/ god
Zamena invertora 12 godina; 120 € / kW,
Godisnja proizvodnja, E1 1250 kWh/kW,,

Degradacija proizvodnje  0.4% / god

Godisnja proizvodnja u godini ¢ modelovana je kao:
E =E(1-d)", (A1)
gde je d godisnja stopa degradacije. LCOE se racuna prema:

n Ot
Clotal + Z 1 + l")
LCOE = (A.2)

Z(l—l—}’t

t=1

O, ukljucuje OPEX i eventualne periodicne troskove (npr. zamenu invertora).
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Za pretpostavke iz Tabele A.1 dobijeno je:

E; 4 o
~ 14076 kWh/kW ~ 1111 €/kW,,. A.
2 (T = OO NN G b LW (A3
Odnosno:
LCOE =~ 0.079 € /kWh. (A4

Dobijena vrednost predstavlja reprezentativan pokazatelj dugoroénog prosecnog troska proizvedene
elektri¢ne energije iz PV sistema u posmatranim uslovima. Rezultat je osetljiv na diskontnu
stopu, investicioni trosak i godis$nji prinos (lokacija, nagib, gubici), pa se u prakti¢nim studijama
preporucuje sprovodenje analize osetljivosti na r, Cyqr 1 E1 [82].

Analiza osetljivosti.
U Tabeli A.2 menja se diskontna stopa r i pocetni godi$nji prinos E1, uz fiksiran Cypry = 900 € /kW,,
dok Tabela A.3 prikazuje zajednicki uticaj CAPEX-a i prinosa kada je r = 7%.

Tabela A.2: Osetljivost LCOE na diskontnu stopu r i pocetni prinos Ey (Cyyrqr = 900 €/ kW,).

r Ey=1150 E;=1250 E;=1350

[%] LCOE [€ /kWh]

5 0.074 0.068 0.063
7 0.086 0.079 0.073
9 0.098 0.090 0.084

Tabela A.3: Osetljivost LCOE na CAPEX i pocetni prinos E| (fiksno r =T%).

Crorat[€/kW,] E =1150 E; =1250 E, = 1350

800 0.077 0.071 0.065
900 0.086 0.079 0.073
1100 0.104 0.096 0.089

Rezultati potvrduju ocekivano ponaSanje: porast diskontne stope povecava LCOE (usled jaleg
“kaznjavanja” buduce proizvodnje), dok veéi specificni prinos i nizi CAPEX smanjuju LCOE.
Ovakav prikaz je pogodan za brzu procenu ekonomskog opsega projekta, pre sprovodenja detaljnije
finansijske simulacije [82], [84].
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B. Algoritmi ucenja

U ovom dodatku je dat kratak pregled algoritama ucenja kori§¢enih za treniranje ANN pri generisa-
nju modela. lako je primarni fokus istrazivanja u ovom radu na analizi uticaja ulaznih promenljivih
i vremenske memorije na tacnost predvidanja, izbor algoritma ucenja ima znacajan uticaj na brzinu
konvergencije, stabilnost procesa ucenja i sposobnost generalizacije ANN modela. Razmatrana su
tri Siroko prihvadena algoritma ucenja, Cije su osnovne karakteristike ukratko opisane u nastavku.

Levenberg-Marquardt algoritam - trainlm

Levenberg—Marquardt (LM) algoritam predstavlja kvazi-drugoredni optimizacioni postupak name-
njen reSavanju problema nelinearne regresije u smislu najmanjih kvadrata. Iterativna Sema algortma
je prikazana na slici B.1. U kontekstu treniranja veStackih neuronskih mreZa, cilj je minimizacija
funkcije srednje kvadratne greske oblika:

N
Y e (B.1)

gde je e; = y; — $i(w) greska izmedu stvarne i predvidene vrednosti, a w vektor svih tezinskih
koeficijenata i bias parametara mreze.

Aproksimacija Hesijan matrice

Za razliku od klasi¢ne gradijentne metode, koja Kkoristi samo prvi izvod, LM algoritam Koristi
aproksimaciju Hesijan matrice funkcije greske. Za probleme najmanjih kvadrata Hesijan se moze
aproksimirati kao:

H~J"J (B.2)
gde je J Jakobijan matrica parcijalnih izvoda greSaka u odnosu na teZine:

8e,~

Jij = ow;
J

(B.3)

Gradijent funkcije greske je tada:

g=Je (B.4)
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[ Inicijalizacija teZina w,, postavi y.]

|

Izracunaj Jakobijan J i gradijent g

A3uriraj tegine: w=w — (J°J + puI)* J7e

Dalije
greska smanjena?

Da Ne

Sledeca iteracija

Zaustavi ako je
u E Hm&\)(

Slika B.1: lterativna Sema Levenberg-Marquardt (LM) algoritma.

Na osnovu toga, iterativno azuriranje teZina ima oblik:
Wi =wi— (JTT+un) ') (B.5)

gde je u parametar prigusenja (damping factor), a I jedini¢na matrica.

Interpretacija parametra u

Parametar 4 omogudéava adaptivni prelaz izmedu dve optimizacione strategije:
® ako je 4 veoma mali, algoritam se ponaSa kao Gauss-Newton metoda, sa brzim kvadratnim
pribliZavanjem minimumu;
® ako je u veliki, dominira ¢lan uI i algoritam se svodi na gradijentni spust sa malim korakom.
Tokom treninga, vrednost it se adaptivno menja: ako se greSka smanjuje, i se redukuje (algoritam
postaje agresivniji), dok se u sluaju poveéanja greske [t povecava, Cime se obezbeduje stabilnost
konvergencije.

Numericke i racunarske karakteristike

Glavna prednost LM algoritma jeste veoma brza konvergencija u blizini minimuma funkcije greske,
posebno kod mreZa sa umerenim brojem parametara (tipi¢no nekoliko stotina do nekoliko hiljada
teZina).

Medutim, racunska sloZenost formiranja i inverzije matrice (J7J) je reda:

o(n) (B.6)

O(n2) (B.7)

$to LM algoritam Cini neprakti¢nim za veoma duboke"mreze ili velike skupove podataka.
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Regularizacija i generalizacija

U odsustvu regularizacije, LM algoritam moze dovesti do preucavanja, posebno kada je broj para-
metara uporediv sa brojem trening uzoraka. U MATLAB okruZenju (trainlm) se Cesto koristi early
stopping strategija zasnovana na validacionom skupu, ¢ime se ograni¢ava degradacija sposobnosti
generalizacije.

Primena u okviru ove disertacije

U okviru sprovedene optimizacije modela M1 i M2, LM algoritam je koriSéen kao referentni
brzi optimizator za mreZe sa malim i srednjim brojem skrivenih neurona. Zbog deterministicke
prirode i brzine konvergencije, omogucava efikasnu pretragu hiperparametarskog prostora, posebno
u grid-search procedurama.

Kod veéih konfiguracija i u slu¢ajevima izraZzenog Suma, zamenjen je Bayesovom regularizaci-
jom, koja pokazuje bolju robusnost u smislu stabilnosti validacionih metrika.

Skalirani konjugovani gradijent - trainscg

Algoritam skaliranog konjugovanog gradijenta (SCG) predstavlja metodu optimizacije namenjenu
efikasnom treniranju vestackih neuronskih mreza u problemima nelinearne minimizacije, pri cemu
se posebno istiCe ¢injenica da ne zahteva eksplicitnu jednodimenzionu linijsku pretragu (line search)
radi odredivanja optimalnog koraka u svakoj iteraciji [101]. Time se smanjuje ukupna racunarska
sloZenost i pove¢ava numericka stabilnost u odnosu na klasi¢ne konjugovane gradijentne varijante.

Osnovna ideja: konjugovani pravci

Polazi se od minimizacije funkcije greske E(w) nad vektorom parametara w. U iteraciji k koristi
se pravac pretrage py koji je konstruisan tako da bude (aproksimativno) konjugovan u odnosu na
lokalnu kvadratnu aproksimaciju funkcije cilja, ¢cime se izbegava cik-cak ponaSanje tipi¢no za
najprostiji gradijentni spust.

U najopstijem obliku, aZuriranje parametara glasi:

Wi 1 = Wi+ 0%Px, (B.8)

gde je oy korak (step size), a py pravac pretrage. Kod konjugovanog gradijenta pravac se tipicno
generiSe rekurzivno:

Pr = — &k + BiPr—1, (B.9)

gde je gy = VE(wy) gradijent, dok f3; odreduje koliki deo prethodnog pravca se prenosi u novu
iteraciju.

Kljuéna razlika: izbegavanije linijske pretrage

Kod standardnih konjugovanih gradijentnih metoda, korak oy, se dobija linijskom pretragom (vise
evaluacija funkcije cilja duZ pravca py), Sto kod neuronskih mreza moZe biti Skupo"jer svaka
evaluacija implicira prolaz kroz mreZzu i raCunanje greske.

SCG uvodi skaliranje i koristi aproksimaciju lokalne krivine duz pravca pretrage, oslanjajuéi se
na ideju srodnu trust-region pristupu: umesto eksplicitne pretrage, SCG procenjuje pogodan korak
kombinovanjem gradijentne informacije i priblizne drugoredne informacije (krivine), uz kontrolu
stabilnosti.

U prakti¢noj implementaciji, krivina duz pravca py se aproksimira izrazom:

K ~ pi Hipr, (B.10)

gde je H; Hesijan (ili njegova aproksimacija). SCG izbegava eksplicitno formiranje Hy, ve¢ koristi
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numericke/proceduralne procene proizvoda tipa Hp, ¢ime se znacajno smanjuju memorijski zahtevi.

Racunska slozenost i skaliranje

U poredenju sa Levenberg—Marquardt algoritmom, SCG ima znatno nize memorijske zahteve, jer
ne zahteva formiranje i inverziju matrice dimenzije n,, X n,, (gde je n,, broj parametara mreze).
Zbog toga je SCG pogodniji za:

® mreZe sa ve¢im brojem parametara (viSe neurona i/ili viSe slojeva),

® vece skupove podataka,

® situacije kada raspoloziva memorija predstavlja ograniCenje.
U praksi, jedna iteracija SCG algoritma Cesto koSta priblizno kao jedna do nekoliko gradijentnih
evaluacija, dok LM iteracija moZe biti viSestruko skuplja zbog reSavanja linearnog sistema. Zbog
toga SCG Ccesto zahteva veci broj iteracija, ali uz povoljniji ukupan odnos resursa (memorija /
vreme) kod veéih problema.

Konvergencija i numericke osobine

SCQG tipi¢no konvergira sporije od LM algoritma u blizini optimuma, jer LM Kkoristi eksplicitniju
drugorednu informaciju (preko J7 J aproksimacije), dok SCG koristi implicitnu procenu krivine.
Ipak, SCG je Cesto robusniji u smislu stabilnosti i manje je osetljiv na lose uslovljene probleme,
posebno kada je funkcija greSke “ravna” ili kada postoji znacajan Sum u podacima [95].

Primena u okviru ove disertacije

U okviru ove disertacije, SCG (trainscg) je razmatran kao efikasna alternativa za treniranje
modela sa veéim brojem parametara i kao kompromis izmedu brzine i racunarskih zahteva. Posebno
je pogodan u fazama sistematske pretrage hiperparametara (gde je potrebno trenirati veci broj
konfiguracija), kao i u situacijama kada LM postaje ograni¢en memorijskim zahtevima.

Bayesian regularization - trainbr

Bayesian regularization (BR) predstavlja proSirenje standardnog treniranja neuronskih mreza
zasnovano na probabilistickoj interpretaciji problema minimizacije [102], [103]. Za razliku od
klasi¢ne minimizacije srednje kvadratne greske, ovde se uvodi eksplicitna penalizacija normi
tezinskih koeficijenata, ¢ime se obezbeduje kontrola sloZenosti modela i poboljSava sposobnost
generalizacije.

Modifikovana funkcija cilja

U okviru BR pristupa, funkcija cilja definiSe se kao:

F(w)=BEp+ aEy (B.11)
gde je:
1 N
Ep= EZe% (B.12)

greSka aproksimacije nad podacima, dok je
1 ny,

Ew=2)w; (B.13)
j=1

regularizacioni ¢lan koji penalizuje velike vrednosti teZina. Parametri ¢ i B predstavljaju hiperpara-
metre koji odreduju odnos izmedu verodostojnosti podataka i sloZenosti modela.
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Probabilisticka interpretacija

Bayesov pristup polazi od pretpostavke da su:

e greske e; imaju Gaussovu raspodelu sa varijansom 63,

® tezine w; imaju Gaussovu raspodelu sa varijansom G%,.
U tom slucaju, maksimizacija posteriorne verovatnoce P(w | ) je ekvivalentna minimizaciji
funkcije F(w), pri emu vazi:

B=— (B.14)

Klju¢na prednost BR algoritma jeste to §to se & i B adaptivno procenjuju tokom procesa ucenja, na
osnovu dokaza (evidence framework) koji je razvio MacKay [102]. Na taj nacin, odnos izmedu
prilagodavanja podacima i regularizacije nije unapred fiksiran, ve¢ se optimizuje automatski.

Efektivni broj parametara

Jedna od vaznih posledica Bayesovog pristupa jeste pojam efektivnog broja parametara:
y=nm—2atu(H), (B.15)

gde je H Hesijan funkcije cilja. Vrednost ¥ predstavlja meru stvarne sloZenosti modela, odnosno
broj parametara koji efektivno doprinose aproksimaciji. U slucaju jake regularizacije, y moZe biti
znatno manji od ukupnog broja tezina n,,.

Numericke karakteristike

U MATLAB implementaciji (trainbr), BR se oslanja na LM optimizacioni mehanizam, ali sa
modifikovanom funkcijom cilja. Zbog toga:

® zadrZava brzu konvergenciju LM pristupa,

e automatski kontrolise preucavanje,

® ne zahteva eksplicitni validacioni skup za early stopping.
Medutim, racunska sloZenost ostaje visoka, jer je i dalje potrebno formirati aproksimaciju Hesijan
matrice. Zbog toga BR moze biti sporiji od trainlmi znatno sporiji od trainscg, posebno kod
veéih mreZza.

Prednosti u energetskim i meteoroloskim primenama

Kod predikcije meteoroloskih i energetskih veli¢ina, ulazni podaci €esto sadrZe Sum, sezonske
varijacije i visoku medusobnu korelaciju promenljivih. U takvim uslovima, klasi¢na minimizacija
MSE moze dovesti do prekomernog prilagodavanja trening podacima.

BR pokazuje sledece prednosti:

® stabilnije performanse na nezavisnim skupovima podataka,

® smanjenje varijanse modela,

® robusnost na kolinearnost ulaznih promenljivih.

Primena u okviru ove disertacije

U okviru sprovedenih eksperimenata za modele M1 i M2, algoritam trainbr kori$¢en je u situaci-
jama sa ograni¢enim brojem uzoraka i pove¢anom kompleksno$¢u mreZe. U poredenju sa trainlm,
pokazao je manju osetljivost na Sum i stabilnije validacione metrike, uz blago poveéanje vremena
potrebnog za treniranje.

Zbog balansa izmedu tacnosti i generalizacije, BR predstavlja posebno pogodan izbor za
dugorocne energetske prognoze zasnovane na heterogenim meteoroloskim podacima.
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Komparativha analiza algoritama ucenja

Tabela B.1: Komparativna analiza algoritama trainlm trainscgi trainbr.

Karakteristika LM (trainlm) SCG (trainscg) BR (trainbr)

Red optimizacije Kvazi-drugoredni  (Gauss—  Prvoredni (konjugovani pravci) Drugoredni (LM + Bayes
Newton aproks.) regularizacija)

Hesijan matrica Aproksimacija J*J Ne formira eksplicitno Aproksimacija J7J

Memorijska sloZenost o(n2) O(ny) o(n2)

Brzina konvergencije Vrlo brza (blizu minimuma) Umerena Umerena do brza

Broj iteracija Mali Veci Srednji

Osetljivost na Sum Umerena Relativno stabilna Niska (automatska regula-

rizacija)

Rizik od preucavanja PoviSen bez early stopping Umeren Nizak

Potreba za validacionim  Da (early stopping) Da Ne (nije obavezno)

skupom

Pogodnost za vece mreZe Ogranicena Visoka Ogranicena

Tipi¢na primena Manje/srednje mreze Vece mreZe i skupovi podataka Problemi sa Sumom i ogra-

ni¢enim podacima

U okviru sprovedenih eksperimenata za modele M1 i M2, uocene su jasne razlike u ponasanju
algoritama u zavisnosti od kompleksnosti mreZe i prirode ulaznih podataka.

Kod modela M1, koji se zasniva na regresiji GHI uz naknadnu PR-baziranu evaluaciju energije,
trainlm je pokazao najbrzu konvergenciju i najniZe vrednosti validacionog nRMSE kod manjih i
srednjih konfiguracija (npr. dvostruki skriveni sloj sa umerenim brojem neurona). Medutim, kod
povecanja broja parametara primeéena je veca varijabilnost izmedu ponavljanja, Sto ukazuje na
osetljivost LM pristupa na inicijalizaciju i Sum u podacima.

Algoritam trainscg pokazao je stabilnije ponasanje kod vec¢ih konfiguracija mreZe i tokom
sistematske grid-search optimizacije, uz nesto sporiju konvergenciju. Zbog nizZih memorijskih
zahteva, SCG se pokazao pogodnim za testiranje veéeg broja arhitektura bez degradacije racunarskih
performansi.

Kod modela M2, koji integriSe simulacione (PVsyst) i merene podatke kroz duZi vremenski
horizont (2005-2022), trainbr je pokazao najstabilnije performanse u smislu generalizacije na
nezavisnom test skupu. Automatska adaptacija regularizacionih parametara rezultovala je manjim
sezonskim bias-om i niZom varijansom greske u uslovima povecane meteoroloSke varijabilnosti.

U celini, dobijeni rezultati potvrduju da ne postoji univerzalno najbolji algoritam, ve¢ da izbor
zavisi od kompromisa izmedu brzine konvergencije, memorijskih zahteva i stabilnosti generalizacije.
U kontekstu ove disertacije, trainlm je optimalan za brzu optimizaciju manjih modela, trainscg
za skalabilnu pretragu hiperparametara, dok trainbr pruZa najpouzdaniju generalizaciju u ener-
getskim prognozama zasnovanim na heterogenim meteoroloskim podacima.
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C. Definicije koris¢enih metrika

U cilju kvantitativne evaluacije performansi predloZenih modela za predikciju GHI i posrednu pro-
cenu proizvodnje elektricne energije PV sistema, u ovom istrazivanju koris¢en je skup standardnih
metrickih pokazatelja greske. Izbor metrika zasnovan je na njihovoj Sirokoj primeni u relevantnoj
literaturi, interpretabilnosti u inZenjerskom kontekstu i mogucnosti direktnog poredenja razlicitih
modela i studija.

Srednja apsolutna greska (MAE)

Srednja apsolutna greska (Mean Absolute Error, MAE) definiSe se kao aritmeticka sredina apsolut-
nih razlika izmedu predvidenih i referentnih vrednosti:

1 & .
MAE = — Y |y — i, (C.1)
Ni:l

gde y; predstavlja referentnu (merenu) vrednost, y; predvidenu vrednost modela, a N ukupan broj
uzoraka.

MAE predstavlja intuitivnu i lako interpretabilnu meru prosecne greske, izraZenu u istim
fizickim jedinicama kao i posmatrana veli¢ina (W/m? za GHI, odnosno Wh za energiju). Ova
metrika je robusna na pojedinacne ekstremne greske i pruza realistinu procenu tipicnog odstupanja
modela u svakodnevnim operativnim uslovima.

Srednja kvadratna greska (RMSE)

Srednja kvadratna greska (Root Mean Square Error, RMSE) definiSe se kao:

1 ¥ .
RMSE = ﬁZ()’i—yi)z- (C2)
i=1

Za razliku od MAE, RMSE kvadrira pojedinac¢na odstupanja, ¢ime daje vecu teZinu velikim greska-
ma. Zbog toga je RMSE posebno osetljiva na ekstremne greske i korisna za identifikaciju modela
koji povremeno generiSu znacajna odstupanja, sto je od posebnog znacaja u analizi kratkoro¢ne
predikcije solarnog zracenja u uslovima promenljive oblacnosti.

U inZenjerskom kontekstu, RMSE se Cesto tumaci kao indikator “najgoreg slucaja” u prose¢nom
smislu, i predstavlja dopunu MAE metrickom pokazatelju.
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Srednja greska bias-a (MBE)
Srednja greska bias-a (Mean Bias Error, MBE) definiSe se kao:

N

1
MBE = N Y Oi—yi)- (C.3)
i=1

MBE kvantifikuje sistematsku tendenciju modela ka precenjivanju (pozitivna vrednost) ili pot-
cenjivanju (negativna vrednost) referentnih vrednosti. Za razliku od MAE i RMSE, koje mere
ukupnu veli¢inu greske, MBE daje informaciju o smeru greske i od posebnog je znacaja u analizi
energetskog bilansa, gde ¢ak i mali sistematski bias moZe dovesti do znacajnih odstupanja nakon
dugoro¢ne agregacije.

Normalizovane metricke velicine (hnMAE, nRMSE, nM-
BE)

Radi omogucavanja poredenja performansi modela u razli¢itim vremenskim periodima, klimatskim
uslovima, kao i sa rezultatima iz literature, u ovom radu koriséene su i normalizovane verzije
osnovnih metrika greske:

MAE RMSE MBE
nMAE = —— - 100%, nRMSE = ——— - 100%, nMBE = —— - 100%, (C.4)
Y

y y

gde y oznacava srednju vrednost referentne veli¢ine na posmatranom skupu uzoraka.

Normalizacija omogucava izraZavanje greSaka u relativnim procentima i olakSava uporednu
analizu razli¢itih modela, ¢ak i kada se apsolutne vrednosti zracenja ili energije znacajno razli-
kuju. Medutim, treba napomenuti da normalizovane metrike zavise od izbora referentne skale
1 skupa uzoraka, pa se u ovom radu uvek interpretiraju u kombinaciji sa apsolutnim metrickim
pokazateljima.

Primena metrika u analizi energetskog bilansa

U analizi proizvodnje elektri¢ne energije, iste metricke veli¢ine (MAE, RMSE, MBE i njihove
normalizovane forme) primenjene su na satne, dnevne i mesecne vrednosti proizvedene energi-
je. Ovakav pristup omogudava sagledavanje propagacije greSaka iz domene predikcije solarnog
zraCenja u energetski domen, kao i analizu efekta vremenske agregacije na smanjenje stohasticke
komponente greske.

Posebno je vazno istaéi da se u ovom radu metricke veli¢ine u energetskom domenu ne koriste
iskljucivo za rangiranje modela, ve¢ prvenstveno za analizu fizicke konzistentnosti predloZenog
modelskog okvira i razumevanje odnosa izmedu greske predikcije GHI i ukupnog energetskog
bilansa PV sistema.
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Tabela C.1: Metrike i evaluacioni kriterijumi koriséeni za procenu performansi ANN modela

Metod / metrika

Definicija

Jedinica

Napomena / stan-
dard

MAE

RMSE

nRMSE

MBE (Bias)

nMBE

Srednja apsolutna greska izmedu
predvidenih i referentnih vrednosti

Kvadratni koren srednje kvadratne
greske, naglasSava veca odstupanja

Normalizovana RMSE u odnosu
na srednju ili nazivnu vrednost

Srednja potpisana greSka (siste-
matsko odstupanje)

Normalizovana srednja potpisana
greska

kWh /W

kWh/W

%

kWh /W

%

Intuitivna  metrika
ukupne greske;
preporucena u IEC
61724-1

Osetljiva na ekstre-
me; pogodna za ana-
lizu varijabilnosti

Omoguéava porede-
nje izmedu sistema
razlicitih snaga

Indikator sistemat-
skog precenjivanja
ili potcenjivanja

IEC-kompatibilna
metrika za dugoroc-
ne analize
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D. PR-bazirani model

Naziv PR-bazirani model poti¢e od pojma Performance Ratio (PR), koji predstavlja standardni

indikator performansi fotonaponskog sistema definisan u medunarodnim standardima (IEC 61724-

1). PR opisuje odnos izmedu stvarno proizvedene elektri¢ne energije sistema i teorijski raspoloZive

energije koja bi bila proizvedena u idealnim uslovima pri nominalnoj instaliranoj snazi.
Formalno, PR se moZe zapisati kao:

E
PR= "2 (D.1)
Hpoa
Pnom

Gre f

gde su:

® FE,c —proizvedena elektri¢na energija sistema,

® P,,» —nominalna instalirana snaga PV sistema,

® Hppas — ukupna ozracenost na ravni modula,

® Gyr=1000 W/m?2 — referentno zracenje pri standardnim testnim uslovima (STC).

PR predstavlja agregirani faktor koji obuhvata ukupne sistemske gubitke PV postrojenja, ukljucujuci
gubitke usled temperature modula, invertora, kablova, nesavrSenog MPPT pracenja, prljanja modula,
kao i druge operativne faktore. Tipi¢ne vrednosti PR faktora za dobro projektovane sisteme krec¢u
se u opsegu 0.75-0.90.

Na osnovu ove definicije moguée je konstruisati jednostavan empirijsko—fizicki model koji
povezuje solarno zraCenje i izlaznu energiju sistema. U okviru ovog modela najpre se procenjuje
trenutna izlazna snaga PV sistema:

Ppy (t) =PR-P,, - %, (D.2)
Gre f

dok se energija proizvedena u diskretnom vremenskom koraku A¢ dobija integracijom snage u
posmatranom vremenskom intervalu.

Osnovna formulacija

Energija proizvedena u diskretnom vremenskom koraku At moZe se zapisati kao

GHI(r)

EPV(t) :PR'Pnom'T
ref

- At (D.3)
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gde je Gy = 1000 W/m?2.

U ovom radu koristi se GHI kao ulazna veli¢ina, dok parametar PR implicitno apsorbuje razliku
izmedu horizontalnog zraCenja i zracenja na ravni modula, kao i druge sistemske gubitke. Ovakav
pristup omoguéava jednostavnu i racunski efikasnu konverziju predvidenog GHI(t) u energiju PV
sistema.

Temperaturna zavisnost snage PV modula

Efikasnost i izlazna snaga PV modula znacajno zavise od temperature solarnih Celija. Standardni
linearni model korekcije snage definisan je kao

P(T.) = Psrc[1 + ¥p(Te — Trey)] (D.4)

gde su:
e T, —temperatura solarne Celije [°C],
T,y = 25°C —referentna temperatura (STC),
Yp — temperaturni koeficijent snage [1/°C],
Psrc — nominalna snaga pri STC uslovima.
Za c-Si PV module tipi¢ne vrednosti temperaturnog koeficijenta su: yp ~ —0.0035 do —0.005 K.

Procena temperature celije

U odsustvu direktnog merenja temperature Celije koristi se pojednostavljeni NOCT model:

NOCT —20

Tc(t):Ta(t)"i' 300

-GHI(1) (D.5)

gde su:

e T, —temperatura ambijenta [°C],

® NOCT - nominalna radna temperatura Celije [°C].
Tipi¢ne vrednosti su: NOCT = 42-48°C.

PR model sa temperaturnom korekcijom

Ukljucivanjem temperaturne korekcije konacni model energije PV sistema postaje:

GHI(r)

EPV(t) :PR'Pnom'T
ref

U+ P(Te(r) = Trep)] - At (D.6)

Za satnu rezoluciju (Ar = 1 h) dobija se:

GHI(t)

Epy (1) :PR'Pn()m'W

1+ yp(To(r) - 25)]. (D.7)

Ukupna energija u periodu T

GHI(t)

EPV,T: ZPR'Pnom‘W

teT

(14 7e(Te(r) = 25)] (D.8)
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E. Persistence i Scaled Persistence
modeli

U cilju objektivne evaluacije performansi razvijenih modela zasnovanih na ANN, kao referentni
modeli koriséeni su klasicni persistence i scaled persistence modeli. Ovi modeli predstavljaju
standardne bazne pristupe u kratkorocnom predvidanju solarne iradijanse i proizvodnje PV sistema,
posebno za horizonte prognoze reda jednog sata.

Persistence model

Persistence model polazi od pretpostavke da ¢e buduca vrednost GHI biti jednaka trenutno izmerenoj
vrednosti. Za horizont prognoze H model se definise kao:

GHIpers(t + H) = GHI(t). (E.1)
Za najcesce koriscen horizont H = 1 h, relacija se svodi na:
GHI pers(t + 1) = GHI(2). (E.2)

Ovaj model se Cesto naziva i naive ili last value carried forward model. Iako je konceptualno
jednostavan, persistence model predstavlja izuzetno snazan referentni kriterijum za vrlo kratkorocne
prognoze, posebno u stabilnim meteoroloskim uslovima.

U energetskom domenu, prognozirana iradijansa se propagira kroz isti PR-zasnovani model konver-
zije kao i ANN prognoza:

GHI pers(t + H)

o0 FRA (E.3)

Epers(t+H) — Pnom'

¢ime se obezbeduje metodoloska konzistentnost prilikom poredenja sa naprednim modelima.

Scaled Persistence model

Klasi¢ni persistence model ne uzima u obzir promenu poloZaja Sunca izmedu trenutka ¢ it + H.
Zbog toga se u literaturi Cesto koristi tzv. scaled persistence model, koji uvodi korekciju zasnovanu
na promeni ocekivane (clear-sky) iradijanse.

Neka je GHI(t) clear-sky globalna horizontalna iradijansa (odredena na osnovu solarne geometrije
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i atmosferskog modela). Tada se scaled persistence definiSe kao:

GHI(t+H)

GHI(t+H) = GHI(t) - GHIL (1)
CS

(E.4)
Na taj nacin se trenutna izmerena vrednost skaluje u skladu sa promenom teorijski ocekivanog
clear-sky nivoa zracenja.

U slucajevima kada je GHI(t) vrlo mala (npr. tokom izlaska ili zalaska Sunca), uvodi se numericka
zastita:

GHIw(t+H)=0 za GHI(1t) <&, (E.5)

gde je € mala pozitivna konstanta.
Analogno persistence modelu, scaled persistence prognoza se u energetskom domenu propagira
kroz isti PR model konverzije:

GHI(t +H)

Es H :Pnom'
ol +H) 1000

-PR-At. (E.6)
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F. XGBoost model

Ovaj prilog prikazuje formalnu osnovu algoritma Extreme Gradient Boosting (XGBoost), koji
pripada klasi ansambl metoda zasnovanih na sekvencijalnom pojacavanju (boosting) regresionih
stabala. U okviru disertacije XGBoost je kori§éen kao nezavisni referentni model radi poredenja sa
MLP pristupom i provere robusnosti zakljuCaka.

Ansambl stabala i aditivni model

XGBoost proces

m=- Q4
= Stablo 1

4

JE'; |—}Stablo2
4

55 ]..;Stablo3
ST 0C

v
5 E i = Stablo N
Konacna

Zbir ponderisanih | = | predikcija
izlaza y

Slika F.1: Sematski prikaz principa XGBoost modela zasnovanog na sekvencijalnom dodavanju
regresionih stabala i aditivnoj kombinaciji njihovih izlaza.

Na slici F.1 prikazan je osnovni princip rada XGBoost algoritma, pri ¢emu se konac¢na predikcija for-
mira kao ponderisani zbir izlaza viSe regresionih stabala, treniranih sekvencijalno uz regularizovanu
optimizaciju funkcije gubitka.
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Neka je 2 = {(x;,y:) }, skup podataka. XGBoost formira predikciju kao zbir K regresionih
stabala:

K
i=)Y fix),  fieZ, (F.1)
k=1

gde .# oznacava prostor regresionih stabala. Svako stablo mapira ulaz u jedan od listova, pri cemu
list nosi tezinu w (skalarni izlaz).

Regularizovana funkcija cilja

XGBoost minimizuje regularizovani cilj:

K

L(yi, i) + Z'Q‘(fk)v (F.2)

k=1

L =

Mz

Il
—_

gde je I(-) konveksna funkcija gubitka (npr. kvadratna greska za regresiju), a Q(+) regularizacioni
¢lan koji penalizuje sloZenost stabla:

1 T
Qf) =T+ 54 Y wj, (F3)
j=1

pri ¢emu je T broj listova stabla, w; teZina j-tog lista, dok i A kontroliSu penalizaciju sloZenosti i
L2 regularizaciju.

Sekvencijalno u¢enje i Taylorova aproksimacija

Model se gradi iterativno. U iteraciji ¢, dodaje se novo stablo f; tako da:

30 =350V 4 f(x). (F4)

Ciljna funkcija se aproksimira do drugog reda Taylorove ekspanzije oko )A)l(t*l):

Z { (307 s () + () ] +Q(f), (E5)
gde su g; 1 h; prvi i drugi izvod gubitka:
Al(yi, ¥ %1(y;,y
= 2tn) ‘ o= ) (E6)
Yo g P b=

Dobitak pri grananju stabla

Za konkretno stablo, uzorci se grupiSu po listovima. Za list j definiSu se sume gradijenata i Hessiana:

Gi=Y g,  H=)h, (E7)

icl; icl;

gde je I; skup indeksa uzoraka u listu j. Optimalna teZina lista dobija se kao:

wh=— . (F.8)
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Dobitak (gain) pri podeli jednog lista na levi i desni potomak iznosi:

1/ G? G3 G?
Gain = - L R__ - F.9
an 2<HL+/1+HR+7L H+/1> 4 9

gde indeksi L, R i bez indeksa oznacavaju leve, desne i roditeljske sume. Podela se prihvata ako je
Gain > 0.

Hiperparametri i kontrola slozenosti

Performanse i generalizacija XGBoost modela zavise od viSe hiperparametara, medu kojima su:
® n_estimators (broj stabala) i learning_rate (korak ucenja),
® max_depthimin_child_weight (struktura stabla),
® subsample i colsample_bytree (stohasticko uzorkovanje),
® A i vy (regularizacija i penalizacija grananja).
Tipicno se koristi validacioni skup i/ili kros-validacija (uz poStovanje vremenske strukture) za izbor
optimalne konfiguracije.

Prednosti i ograniCenja u kontekstu PV predvidanja

XGBoost je posebno pogodan za modelovanje nelinearnih odnosa i interakcija ulaznih promenljivih,
uz visoku robusnost na razliite skale ulaza. Medutim, kao i druge ansambl metode, poseduje veéi
broj hiperparametara i moZe zahtevati paZzljivo podeSavanje da bi se izbeglo preprilagodavanje,
narocito u prisustvu autokorelisanih vremenskih serija.

U okviru ove disertacije, XGBoost je koris¢en kao referentni model, pri ¢emu su primenjene
iste strategije podele podataka i kriterijumi evaluacije kao i za MLP model, ¢ime je obezbedena
objektivna i metodoloski konzistentna uporedivost rezultata.
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G. Andliticka analiza odstupanja
metrika bez daylight filtriranja

.

Formalna dekompozicija agregiranih metrika
Neka je ukupan broj uzoraka 7', koji se moZe razloZiti na dnevne i none uzorke:
T=T;+T,, (G.1)
gde je:
® T, —broj uzoraka tokom dnevnog rezima (GHI, > 0),

® T, —broj uzoraka tokom no¢nog reZima (GHI, ~ 0).
DefiniSimo podskupove:

9 ={t|GHI, >0}, . ={t|GHI, ~0}. (G.2)

Srednja apsolutna greska nad dnevnim i noénim reZzimom definise se kao:

MAE 4y = Z 15— yil, (G.3)
te@

MAE gy = Z 190 =il (G.4)
"tEJV

Ukupna metrika bez daylight filtriranja ima oblik:

MAE,; = %MAEM + % MAE ;g - (G.5)
Analogno vaZzi i za MSE:

MSE,;; = %MSEM + % MSE, i - (G.6)

Strukturna (analiticka) bias-a

U PV sistemima tokom nodi vazi:

Y ~ 07 ),)\t ~ Oa (G7)
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paje:
MAEnight ~ 07 MSEnight ~ 0. (GS)

Zamenom u prethodnu relaciju dobija se aproksimacija:

T,

MAE,; ~ 7" MAE,,. (G.9)
Kako je:

Ty

41 G.10

<L (G.10)
sledi:

MAE,; < MAE4y. (G.11)

Dakle, smanjenje agregirane metrike ne predstavlja posledicu poboljSanja modela, veé je deter-
minisano samom strukturom ponderisanja greSaka odnosom % Ova pojava predstavlja analiticki
determinisan bias, a ne statisticku fluktuaciju.

Numericki ilustrativni primer

Razmotrimo godiSnji skup sa satnim uzorkovanjem:
T = 8760, T; = 4380, T, = 4380. (G.12)

Neka su dobijene vrednosti:

MAEg,, =0.08,  MAE,g = 0.005. (G.13)
Tada:
4380 4380
MAE,;; = —— .0.08 + ———-0.005 G.14
Al = 8760 * 5760 G149
—0.5-0.08+0.5-0.005 = 0.0425. (G.15)

Odnos agregirane i dnevne metrike iznosi:

MAE,;  0.0425
MAEy,  0.08

~0.53, (G.16)

Sto znaci da agregirana metrika daje priblizno 47% nizu vrednost greske u odnosu na realni reZim
proizvodnje.
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H. Multilayer Perceptron (MLP) model

U prilogu je data sazeta, ali formalno utemeljenu teorijsku i matematicku osnovu Multilayer Per-
ceptron (MLP) neuronskih mreZa koriS¢enih u okviru ove disertacije. Ovi se izbegava opterecivanje
osnovnog metodoloskog poglavlja, a klju¢ne definicije, relacije i aspekti treninga i regularizacije se
dostupni na jednom mestu radi reproduktivnosti i jasne interpretacije.

Problem regresije i notacija

Posmatra se nadgledani regresioni problem u kome se, za dati uzorak k, ulazni vektor x(k) € R”
mapira u skalarni izlaz y(k+ H) € R, pri ¢emu je H horizont predvidanja. Model generiSe procenu
¥(k+ H) prema mapi:

fo:R" =R, Y(k+H) = fo(x(k)), (H.1)

gde 6 oznacava skup svih parametara (teZina i bias).

Arhitektura MLP mreze

Na slici H.1 prikazana je tipi¢na arhitektura MLP mreZe koja je koriS¢ena u ovom radu. Mreza je
organizovana kao feedforward struktura bez povratnih veza, pri ¢emu se informacije propagiraju
iskljucivo od ulaznog ka izlaznom sloju.

MLP je feedforward neuronska mrezZa sastavljena od ulaznog sloja, jednog ili viSe skrivenih
slojeva i izlaznog sloja. Za mreZzu sa L skrivenih slojeva, neka su dimenzije slojeva date sa ny = n,

ni,...,np, inp1 = 1. Rekurzivno se definisu aktivacije:
ap =X, (H.2)
z) = Wypa;_1 + by, {=1,...,L, (H.3)
ay = ¢(zy), {=1,...,L, (H.4)
y=Wra,+bpy1, (H.5)

gde su W, € R™"*"-1 matrice tezina, by € R™ vektori bias-a, a ¢(-) nelinearna aktivaciona funkcija
(npr. tanh, ReLU ili sigmoid). Za regresiju se izlazni sloj tipicno uzima linearan.
p 8 gresi) ] up
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Multilayer Perceptron (MLP)

O
o0—0

Ulazni  Skriveni  Skriveni  Izlazni sloj
sloj sloj sloj

Slika H.1: Sematski prikaz strukture viseslojnog perceptrona (MLP) sa ulaznim, skrivenim i
izlaznim slojem.

Broj parametara i slozenost

Ukupan broj treniranih parametara u MLP mreZi sa L skrivenih slojeva iznosi:
L+1
Nparam = Z (nénéfl —i—l’lg) , (H.6)
(=1

Sto direktno uti¢e na memorijske zahteve i rizik od preprilagodavanja (overfitting), posebno kod
velikih ulaznih dimenzija i dubokih mreZza.

Funkcija gubitka i trening

Za skup uzoraka {(x;,y;) },, standardna funkcija gubitka za regresiju je srednja kvadratna greska
(MSE):

=

1
Lse(0) = 1 Y (i —5)". (H.7)

1

I
—

Trening se sprovodi minimizacijom .# po parametrima 6, pri cemu se gradijenti racunaju algo-
ritmom backpropagation. U prakti¢noj implementaciji mogu se Koristiti razli¢iti optimizacioni
algoritmi (npr. varijante gradijentnog spusta, konjugovani gradijenti ili Levenberg—Marquardt).

Regularizacija i kontrola generalizacije

Da bi se smanjio rizik od preprilagodavanja, Cesto se uvodi regularizacija. Klasi¢na L2 regularizacija
dodaje kazneni Clan:

Z(0) = Luse(0) + 111013, (H.8)

gde A > 0 kontroli$e jaCinu regularizacije. Dodatno, early stopping koristi validacioni skup i
zaustavlja trening kada se performanse na validaciji viSe ne poboljSavaju.
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Praktiche napomene o pripremi podataka

Pre treninga MLP modela tipi¢no se primenjuju:

e standardizacija ili normalizacija ulaza (radi stabilnijeg ucenja),

® obrada nedostajucih vrednosti i filtriranje nekonzistentnih uzoraka,

e striktna hronoloska podela skupa podataka (trening/validacija/test) radi izbegavanja curenja

informacija,

® maskiranje noénih i niskozracenih perioda u skladu sa definisanim kriterijumima evaluacije.
U disertaciji je MLP koris¢en kao bazni nelinearni regresor, a detalji implementacije (skripte,
podesavanja i parametri) dati su u odgovaraju¢em prilogu sa kodom radi potpune reproduktivnosti.
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l. Implementacija modela M1-Al u
MATLAB okruzenju

U ovom prilogu prikazana kompletna MATLAB skripta kori§¢ena za treniranje i evaluaciju modela
M1-Al. Implementacija obuhvata pripremu podataka, formiranje ulaznog vektora, podelu skupa
podataka, trening ANN modela, generisanje predikcije i izraCunavanje metrika performansi.

I hobo

2 % ANN M1 - A1 (BASE) : GHI forecasting + PR-based PV energy proxy
3 %

4 % Goal:

5 % 1) Train an ANN forecaster for GHI (W/m~2) with horizon H hours ahead
6 % using meteorological + time-cyclic features from Data_2005_2022.
7 % 2) Convert predicted GHI to PR-based hourly PV energy (Wh) for the
8 % experimental PV system.

9 % 3) Where measured PV data exist (Measured_Data, 2018-2022), evaluate
10 % PR-energy derived from predicted GHI vs measured PV energy.
11 %

12 % Data:

13 % - Meteo (2005-2022): Data_2005_2022.[xlsx|csv] (23 columns)

14 A - Measured PV (2018-2022): any .xlsx/.csv in ./Measured_Data/
15 %

16 % Outputs:

17 % - Figures saved to ./Results_M1_A1/Run_yyyymmdd_HHMMSS/

18 % - .mat with model + metrics + aligned timetables

19 % - .xlsx export of aligned evaluation table (optional)

20 %

21 % DNotes:

22 % - Daylight mask is applied at TARGET time (k+H) using GHI & zenith (if available).
23 % - Normalization uses TRAIN ONLY (no leakage).

24 % - This is the BASE Al model.

25 Y

26 hbe

27

28 clear; clc; close all;

29

30 %t

31 % Publication Figure Style

32 %%

33 set(groot, ’defaultAxesFontName’, ’Times New Roman’);

34 set(groot, ’defaultTextFontName’, ’Times New Roman’);

35 set(groot, ’defaultAxesFontSize’, 11);

36 set(groot, ’defaultTextFontSize’, 11);

37 set(groot, ’defaultAxesLineWidth’, 1);

38 set(groot, ’defaultLinelineWidth’, 1.2);

39 set(groot, ’defaultFigureColor’, ’w’);

10 set(groot, ’defaultAxesBox’, ’on’);

41 set(groot, ’defaultAxesXGrid’, ’on’);

42 set(groot, ’defaultAxesYGrid’, ’on’);

43 set(groot, ’defaultAxesXMinorGrid’, ’on’);

44 set(groot, ’defaultAxesYMinorGrid’, ’omn’);

45

46 %h

47 % CFG (edit here)

48 %h

49 CFG = struct();

5(

51 % Files / folders




52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74

76
77
78
79
80
81

83
84
85
86
87
88
89
90
91

93
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CFG.meteoFile
CFG.measuredFile
CFG.pvsystFile

’Data_2005_2022.x1sx’; % or .csv

’PVsyst_NewData_2005_2022.csv’; % optional PVsyst export (hourly)

% Auto-detect measured/pvsyst files in the current folder if names differ
if exist(CFG.measuredFile,’file?)~=2

d = dir(fullfile(pwd, ’Mereno_Data_2018_2022.%));

if “isempty(d), CFG.measuredFile = d(1).name; end

end

if exist(CFG.pvsystFile,’file’)~=2

d = dir(fullfile(pwd, ’PVsyst_NewData_2005_2022.%’));

if ~“isempty(d), CFG.pvsystFile = d(1).name; end

end

CFG.measuredFolder = fullfile(pwd, ’Measured_Data’); % folder with measured PV files

% 0) INPUT PARAMETERs

olo

% Forecast horizon (hours ahead)
CFG.H = 1;

% Time split (strict chronological)
CFG.trainYears = [2005 2020];
CFG.valYear 2021;

CFG.testYear 2022;

% Daylight filtering (at target time)

CFG.GHI_day_th = 20; % W/m~2

CFG.Zen_max 85; % deg (if zenith available)
CFG.useZenMask true; % will auto-disable if zenith missing

% ANN config (BASE A1)

CFG.hidden = [20 10]; % baseline; adjust later

CFG.trainFcn = ’trainscg’; ¥ ’trainbr’ often good but slower; ’trainlm’ memory-heavy
CFG.maxEpoch = 350;

CFG.maxFail = 15;

CFG.rngSeed =1;

% PR-based PV proxy (experimental system)
% If you know your system parameters, set them here:
CFG.Pnom_W = 1000; 7% nominal DC power [W] (set to your experimental PV rating)

CFG.eta_sys = 0.90; % lumped efficiency (optional)
CFG.PR_default = 0.80; % default PR if calibration not possible
CFG.dt_h =1; % hourly sampling -> Wh

% Optional: calibrate a single effective PR from measured PV (2018-2022)
CFG.calibratePR_fromMeasured = true;
CFG.PR_clip = [0 1.2]; % physically plausible bounds for estimated PR_eff

% Measured evaluation window
CFG.evalYears = [2018 2022]; 7 inclusive (used when intersecting measured data)

% Output directory

CFG.outRoot = fullfile(pwd, ’Results_M1i_A17);

CFG.runTag = datestr(now,’yyyymmdd_HHMMSS?’);

PLOT_DIR = fullfile(CFG.outRoot, [’Run_’ CFG.runTagl);
if ~“exist(PLOT_DIR,’dir’); mkdir(PLOT_DIR); end
fprintf (’ [INFO] Saving figures to: %s\n’, PLOT_DIR);

Wb
% 1) Load METEQ (Data_2005_2022) -> TTmet timetable (MO1..M23)
o
TTmet = loadMeteo23(CFG.meteoFile);

fprintf(’ [0K] TTmet: %d samples (%s -> %s)\n’, height(TTmet), o
datestr(TTmet.Properties.RowTimes (1)), datestr(TTmet.Properties.RowTimes(end)));

% Convenience aliases (based on your established column mapping)

% M06 Temp, MO9 ClearskyGHI, M10 CloudType, M12 DHI, M13 DNI, M15 GHI,
% M16 RH, M17 Zenith, M18 Alb, M19 Press, M20 PW,

% M22 WindSpeed, M23 Azimuth

hasZen = ismember(’M17’, string(TTmet.Properties.VariableNames));

if “hasZen

CFG.useZenMask = false;

fprintf (’ [WARN] Zenith (M17) missing -> disabling zenith mask.\n’);

end

A
7 2) Build Al feature space + supervised mapping X(k)->GHI(k+H)
hh

= CFG.H;

= TTmet.Properties.RowTimes;
% Time cyclic features (A1)
DOY = day(t,’dayofyear’);

Hr = hour(t);

’Mereno_Data_2018_2022.x1sx’; % optional single measured file (preferred)
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DOY_sin = sin(2*pi*D0Y/365);
DOY_cos = cos(2*pixD0Y/365);
Hour_sin = sin(2#*pixHr/24);
Hour_cos = cos(2*pixHr/24);

% Core meteo features (consistent with your older Al scripts)

req = [||M06’| , ||M22’| R |IM16" R "Mlg" R ’|M20|| , "M18|| , ||M17’| , ||M23’| R llMlO" R "Mls" s ’|M12|| , ||M09|| , ||M15’|] ;
missing = req(~ismember(req, string(TTmet.Properties.VariableNames)));
assert(isempty(missing) || (numel(missing)==1 && missing=="M17"),

’TTmet missing required variables: ¥s’, strjoin(missing, ’, ’));

Temp = getVar(TTmet, ’M06°) ;
W_speed = getVar(TTmet, ’M22°);
RH = getVar(TTmet, *M16°);
Press = getVar(TTmet, ’M19°);
PW = getVar(TTmet, ’M20°);
Alb = getVar(TTmet, ’M18°);
Zen = getVar(TTmet,’M17°); % may be NaN if missing
Azi = getVar(TTmet, ’M23°);
CloudType = getVar(TTmet,’M10’);
DNI = getVar(TTmet, ’M137);
DHI = getVar(TTmet, ’M12°);
GHI_cs = getVar(TTmet, ’M09°);
GHI_meas = getVar(TTmet,’M15’);
X,all =[ ...

DOY_sin, DOY_cos, Hour_sin, Hour_cos,
Temp, W_speed, RH, Press, PW, Alb,
Zen, Azi, CloudType,

DNI, DHI, GHI_cs .

iE

y_all = GHI_meas;
% Clean NaN/Inf

ok = all(isfinite(X_all),2) & isfinite(y_all) & isfinite(t);
X_all = X_all(ok,:); y_all = y_all(ok);

t t(ok);
GHI_cs = GHI_cs(ok);
Zen = Zen(ok);

assert(numel(y_all) > H+100, ’Not enough samples after cleaning for H=/d.’, H);

% Supervised shift: X(k) predicts GHI at k+H
idx = (1:(numel(y_all)-H))?’;

X = X_all(idx,:);

y = y_all(idx+H);

t_y = t(idx+H);

% Daylight mask at target time
Zen_y = Zen(idx+H);
GHIcs_y = GHI_cs(didx+H);

isDay = (y > CFG.GHI_day_th) & (GHIcs_y > CFG.GHI_day_th);
if CFG.useZenMask

isDay = isDay & (Zen_y < CFG.Zen_max);
end

X = X(isDay,:); y = y(isDay); t_y = t_y(isDay);
fprintf(’[0K] Supervised samples (day targets): %d\n’, numel(y));

hh
% 3) Strict time split

olo

yr = year(t_y);

iTr = (yr >= CFG.trainYears(1) & yr <= CFG.trainYears(2));
iVa = (yr == CFG.valYear);
iTe = (yr == CFG.testYear);

assert(any(iTr) &% any(iVa) && any(iTe), ’Empty split after filtering.’);

Xtr = X(iTr,:); ytr = y(iTr); ttr = t_y(iTr);
Xva = X(iVa,:); yva = y(iVa); tva = t_y(iVa);
Xte = X(iTe,:); yte = y(iTe); tte = t_y(iTe);

fprintf (’ [INFO] Train/Val/Test: %d / %d / %d\n’, numel(ytr), numel(yva), numel(yte));

b

% 4) Normalize (TRAIN only) + Train ANN
W

mu = mean(Xtr,1,’omitnan’);

sg = std(Xtr,0,1,’omitnan’); sg(sg==0)=1;

Xtrn = (Xtr-mu)./sg;
Xvan = (Xva-mu)./sg;
Xten = (Xte-mu)./sg;
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rng(CFG.rngSeed) ;

net = fitnet(CFG.hidden, CFG.trainFcn);
net.performFcn = ’mse’;
net.trainParam.epochs

net.trainParam.max_fail

= CFG.maxEpoch;

= CFG.maxFail;

% Force our split (train + val)

net.divideFcn = ’divideind’;

net.divideParam.trainInd = 1:size(Xtrn,1);

net.divideParam.vallnd (size(Xtrn,1)+1):(size(Xtrn,1)+size(Xvan,1));
net.divideParam.testInd ;

Xcat
ycat

= [Xtrn; Xvan]’;

= [ytr; yva 1%;

fprintf (’ [INFO] Training ANN: hidden=%s, trainFcn=%s, epochs=}d\n’, mat2str(CFG.hidden),
CFG.trainFcn, CFG.maxEpoch);

net = train(net, Xcat, ycat);

W
% 5) Predict + GHI metrics

GHI_max_phys = 1400;

yhat_tr = clamp(net(Xtrn’)’, 0, GHI_max_phys);
yhat_va = clamp(net(Xvan’)’, O, GHI_max_phys);
yhat_te = clamp(net(Xten’)’, 0, GHI_max_phys);

metric_block = @(yt,yp) struct( .

’MAE’, mean(abs(yp-yt),’omitnan’), ...

’RMSE’, sqrt(mean((yp-yt).~2,’omitnan’)),

’MBE’, mean(yp-yt,’omitnan’), ...

’nMAE_pct’, 100*mean(abs(yp-yt),’omitnan’)/max(mean(yt,’omitnan’),1e-9), ...
’nRMSE_pct’, 100#*sqrt(mean((yp-yt).~2,’omitnan’))/max(mean(yt,’omitnan’),1le-9),
’nMBE_pct’, 100*mean(yp-yt,’omitnan’)/max(mean(yt,’omitnan’),1le-9)

M_GHI_tr = metric_block(ytr, yhat_tr);
M_GHI_va = metric_block(yva, yhat_va);
M_GHI_te = metric_block(yte, yhat_te);

disp(’=== M1--A1 metrics (GHI, daytime targets) ===’);

disp(table(

["Train";"Val";"Test"], ...

[M_GHI_tr.MAE; M_GHI_va.MAE; M_GHI_te.MAE],
[M_GHI_tr.RMSE;M_GHI_va.RMSE;M_GHI_te.RMSE],

[M_GHI_tr.MBE; M_GHI_va.MBE; M_GHI_te.MBE], .
[M_GHI_tr.nRMSE_pct;M_GHI_va.nRMSE_pct;M_GHI_te.nRMSE_pct],
[M_GHI_tr.nMBE_pct; M_GHI_va.nMBE_pct; M_GHI_te.nMBE_pct], .
’VariableNames’, {’Split’,’MAE’,’RMSE’,’MBE’, >nRMSE_pct’, ’nMBE_pct’}));

YA
% bb) Persistence baseline (GHI) for the same targets (k+H)
% Definition: GHI_pers(t_y) = GHI_meas(t_y - H)

hh
% Build persistence prediction aligned with y, then split using the same indices
% We must reconstruct the aligned "previous" measured GHI at (t_y - H).

% Since y is built from y_all(idx+H) after filtering, we can approximate by using
% the measured GHI at idx time (before shift) and then applying the same day-mask.

% Recompute persistence on the pre-filtered supervised arrays
y_pers_all = y_all(idx); % GHI_meas at time k predicts target at k+H
y_pers = y_pers_all(isDay); % apply same day-target mask

% Split persistence predictions

yhat_pers_tr = y_pers(iTr);

yhat_pers_va = y_pers(iVa);

yhat_pers_te = y_pers(iTe);

% Clamp

vhat_pers_tr
yhat_pers_va
vhat_pers_te

clamp(yhat_pers_tr, 0, GHI_max_phys);
clamp(yhat_pers_va, 0, GHI_max_phys);
clamp(yhat_pers_te, 0, GHI_max_phys);

M_PERS_tr = metric_block(ytr, yhat_pers_tr);
M_PERS_va = metric_block(yva, yhat_pers_va);

M_PERS_te = metric_block(yte, yhat_pers_te);
disp(’=== Persistence metrics (GHI, daytime targets) ===’);
disp(table(

["Train";"Val";"Test"],

[M_PERS_tr.MAE; M_PERS_va.MAE; M_PERS_te.MAE],
[M_PERS_tr.RMSE;M_PERS_va.RMSE;M_PERS_te.RMSE],
[M_PERS_tr.MBE; M_PERS_va.MBE; M_PERS_te.MBE],
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314 [M_PERS_tr.nRMSE_pct;M_PERS_va.nRMSE_pct;M_PERS_te.nRMSE_pct],

315 [M_PERS_tr.nMBE_pct; M_PERS_va.nMBE_pct; M_PERS_te.nMBE_pct], ..

316 ’VariableNames’, {’Spllt’,’MAE’,’RMSE’,’MBE’ ’nRMSE_pct’, ’nMBE pct’}))

317

318 % Improvement (Test)

319 impGHI_nRMSE = 100#(M_PERS_te.nRMSE_pct - M_GHI_te.nRMSE_pct)/max(M_PERS_te.nRMSE_pct,le-9);

320 impGHI_RMSE = 100*(M_PERS_te.RMSE - M_GHI_te.RMSE ) /max (M_PERS_te.RMSE,le-9);

321 fprintf (’ [INFO] Test improvement vs persistence: nRMSE %+0.2f%%, RMSE %+0.2f%% (lower is
better)\n’, impGHI_nRMSE, impGHI_RMSE);

33 % --- Scaled persistence baseline (GHI) ---

324 % Definition (clear-sky scaled persistence):

325 % GHI_sp(t+H) = GHI(t) * GHI_cs(t+H) / GHI_cs(t)

326 % Here, GHI_cs is taken directly from the meteo dataset (M09), so no extra clear-sky model is
required.

327

328 % Current-time series aligned with targets y(t+H)

329 GHI_t_all = y_all(idx); % GHI(t)

330 GHIcs_t_all = GHI_cs(didx); % GHI_cs(t)

331 GHIcs_tH_all = GHI_cs(idx+H); % GHI_cs(t+H)

332

333 % Apply the SAME target-time daylight mask as ANN/persistence (isDay refers to target time)

334 GHI_t = GHI_t_all(isDay);

335 GHIcs_t = GHIcs_t_all(isDay);

336 GHIcs_tH = GHIcs_tH_all(isDay);

338 eps_cs = 10; % W/m~2 (numerical guard)

339 scale = zeros(size(GHIcs_t));

340 ok_cs = isfinite(GHIcs_t) & isfinite(GHIcs_tH) & (GHIcs_t > eps_cs);

341 scale(ok_cs) = GHIcs_tH(ok_cs) ./ GHIcs_t(ok_cs);

342

343 y_sp = clamp(GHI_t .* scale, 0, GHI_max_phys);

344

345 % Split scaled persistence predictions

346 yhat_sp_tr = y_sp(iTr);

347 yhat_sp_va = y_sp(iVa);

348 yhat_sp_te = y_sp(iTe);

349

350 M_SP_tr = metric_block(ytr, yhat_sp_tr);

351 M_SP_va = metric_block(yva, yhat_sp_va);

352 M_SP_te = metric_block(yte, yhat_sp_te);
disp(’=== Scaled persistence metrics (GHI, daytime targets) ===’);
disp(table(

["Train";"Val";"Test"], ...

[M_SP_tr.MAE; M_SP_va.MAE; M_SP_te.MAE],
[M_SP_tr.RMSE;M_SP_va.RMSE;M_SP_te.RMSE],

[M_SP_tr.MBE; M_SP_va.MBE; M_SP_te.MBE], ...
[M_SP_tr.nRMSE_pct;M_SP_va.nRMSE_pct;M_SP_te.nRMSE_pctl],
[M_SP_tr.nMBE_pct; M_SP_va.nMBE_pct; M_SP_te.nMBE_pct], ..
’VariableNames’, {’Spllt’,’MAE’,’RMSE’,’MBE’ ’nRMSE_pct’, > nMBE _pct’}));

hh
% 6) Figures - GHI (TEST)

K = min(800, numel(yte));

% Fig: timeseries preview
figure(’Units’,’centimeters’,’Position’,[5 5 16 91);

372 plot(tte(1:X), yte(1:K), ’LineWidth’, 1); hold on;

373 plot(tte(1:K), yhat_te(1:K), ’LineWidth’, 1);

374 plot(tte(1:X), yhat_pers_te(1:K), ’LineWidth’, 1);

375 plot(tte(1:K), yhat_sp_te(1:K), ’LineWidth’, 1);

376 xlabel(’Time?’); ylabel(’GHI [W/m~2]°);

377 legend(’Measured’,’ANN’, ’Persistence’, ’Scaled persistence’,’Location’,’best’);
378 title(sprintf(’Mi--Al: GHI forecast (Test, H=}dh)’, H));

379 grid on; box on;

380 saveas(gct, fullfile(PLOT_DIR, sprintf(’Fig_M1A1l_GHI_TestPreview_H)dh.png’,H)));
381

382 % Fig: scatter

383 figure(’Units’,’centimeters’, ’Position’,[5 5 14 12]);

384 scatter(yte, yhat_te, 6, ’filled’); grid on; box on;

385 xlabel(’Measured GHI [W/m~2]’); ylabel(’Predicted GHI [W/m~2]°);

386 title(sprintf(’M1--Al: Scatter GHI_{pred} vs GHI_{meas} (Test, H=}dh)’, H));
387 hold on;

388 xmax = max(yte);

389 plot ([0 xmax],[0 xmax],’k--’,’LineWidth’,1);

390 hold off;

391 axis equal; x1im([0 xmax]); ylim([0 xmax]);

392 saveas(gcf, fullfile(PLOT_DIR, sprintf(’Fig _M1A1_GHI_Scatter_H%dh.png’,H)));
393

394 % Fig: scatter (persistence)

395 figure(’Units’,’centimeters’, ’Position’,[b 5 14 12]);

396 scatter(yte, yhat_pers_te, 6, ’filled’); grid on; box on;

397 xlabel(’Measured GHI [W/m~2]’); ylabel(’Persistence GHI [W/m~2]°);

398 title(sprintf(’M1--Al: Persistence scatter (Test, H=Ydh)’, H));
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hold on;

xmax = max(yte);

plot ([0 xmax], [0 xmax],’k--’,’LineWidth’,1);

hold off;

axis equal; x1im([0 xmax]); ylim([0 xmax]);

saveas(gcf, fullfile(PLOT_DIR, sprintf(’Fig_M1A1_GHI_Scatter_Persistence_H)dh.png’,H)));

% Fig: scatter (scaled persistence)

figure(’Units’,’centimeters’, ’Position’,[6 5 14 12]);

scatter(yte, yhat_sp_te, 6, ’filled’); grid on; box on;

xlabel(’Measured GHI [W/m~2]’); ylabel(’Scaled persistence GHI [W/m~2]’);
title(sprintf(’M1--Al: Scaled persistence scatter (Test, H=/dh)’, H));
hold on;

xmax = max(yte);

plot ([0 xmax],[0 xmax],’k--’,’LineWidth’,1);

hold off;

axis equal; x1im([0 xmax]); ylim([0 xmax]);

saveas(gcf, fullfile(PLOT_DIR, sprintf(’Fig_M1A1l_GHI_Scatter_ScaledPersistence_H)dh.png’,H)));

W
% 7) Load measured PV (2018-2022) and align with METEQ
W
TTmeas = timetable();

if exist(CFG.measuredFile,’file’)==

TTmeas = loadMeasuredPVFile(CFG.measuredFile);

elseif exist(CFG.measuredFolder,’dir’)

TTmeas = loadMeasuredPVFolder (CFG.measuredFolder);

else

fprintf (’ [WARN] Measured file/folder not found: %s (or %s)\n’, CFG.measuredFile,
CFG.measuredFolder) ;

end

if ~“isempty(TTmeas)
fprintf (’ [0K] Measured PV loaded: %d samples (%s -> %s)\n’, height(TTmeas), ..
datestr(TTmeas.Properties.RowTimes(1)), datestr(TTmeas. Propertles Rolemes(end))),

o9

% 7b) Load PVsyst export (optional) and keep as timetable
b
TTpvs = timetable();

if exist(CFG.pvsystFile,’file’)==

TTpvs = loadPVsystHourly(CFG.pvsystFile);

fprintf(’ [0K] PVsyst loaded: %d samples (%s -> %s)\n’, height(TTpvs), ...
datestr(TTpvs.Properties.RowTimes(1)), datestr(TTpvs.Properties.RowTimes(end)));

else

fprintf (’ [INFO] PVsyst file not found -> skipping PVsyst benchmark (%s).\n’, CFG.pvsystFile);
end

end

% Restrict to eval window and align meteo (measured GHI) with measured PV
t0 = datetime(CFG.evalYears(1),1,1,0,0,0,’TimeZone’,’’);
tl = datetime(CFG.evalYears(2),12,31,23,0,0,’TimeZone’,”?);

TTmet_eval = TTmet((TTmet.Properties.RowTimes>=t0) & (TTmet.Properties.RowTimes<=tl), :);

TT_eval = timetable();

if “isempty(TTmeas)

TT_eval = synchronize(TTmet_eval, TTmeas, ’intersection’);

fprintf(’[0K] Intersection TT_eval (meteo + measured): %d samples\n’, height(TT_eval));
end

o0

% 8) PR calibration from measured PV (optional)
hh
PR_used = CFG.PR_default;

if CFG.calibratePR_fromMeasured &% ~isempty(TT_eval)

% Need measured hourly energy. If only power is present, approximate energy by P*1lh.
E_meas_Wh = nan(height(TT_eval),1);

if ismember(’E_meas_Wh’, string(TT_eval.Properties.VariableNames))

E_meas_Wh = TT_eval.E_meas_Wh;

elseif ismember(’P_meas_kW’, string(TT_eval.Properties.VariableNames))

E_meas_Wh = TT_eval.P_meas_kW * 1000 * CFG.dt_h;

end
GHI_ref = getVar(TT_eval,’M15’); 7, measured GHI
denom = CFG.Pnom_W .* (max(GHI_ref,0)/1000) .* CFG.eta_sys .* CFG.dt_h;

PR_eff = E_meas_Wh ./ max(denom, 1e-9);
PR_eff(~isfinite(PR_eff)) = Nal;

% Apply daylight filter for PR estimation

maskPR = (GHI_ref > CFG.GHI_day_th) & isfinite(PR_eff) & isfinite(E_meas_Wh);
if ismember(’M17’, string(TT_eval.Properties.VariableNames)) && CFG.useZenMask
maskPR = maskPR & (TT_eval.M17 < CFG.Zen_max);

end
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1

2 if ~“isempty(TTmeas)

% Predictions exist only for test year in this BASE script.

4 TT_pred2022 = timetable(tte, E_pred_test_Wh, E_pers_test_Wh, E_sp_test_Wh, ’VariableNames’,
{’E_predPR_Wh’,’E_persPR_Wh’,’E_spPR_Wh’});

486 PR_eff = PR_eff(maskPR);

487 PR_eff = clamp(PR_eff, CFG.PR_clip(l), CFG.PR_clip(2));

488

489 if numel(PR_eff) > 200

490 PR_used = median(PR_eff,’omitnan’);

491 fprintf(’[0K] PR calibrated from measured data: PR=%.3f (median over %d hours)\n’, PR_used,
numel (PR_eff));

492 else

493 fprintf (’ [WARN] Not enough valid samples for PR calibration -> using default PR=%.3f\n’,
PR_used);

494 end

495 else

496 fprintf(’ [INFO] PR calibration skipped -> using default PR=%.3f\n’, PR_used);

497 end

498

499 hh

500 % 9) Convert predicted GHI -> PR-energy and evaluate vs measured PV

501 %h

502 % Build a TEST timetable for convenient saving/plots

503 TT_test = timetable(tte, yte, yhat_te, ...

504 ’VariableNames’, {’GHI_meas’,’GHI_pred’});

505

506 E_pred_test_Wh = CFG.Pnom_W .* (max(yhat_te,0)/1000) .* CFG.eta_sys .* PR_used .* CFG.dt_h;

507 E_ref_test_Wh = CFG.Pnom_W .* (max(yte,0)/1000) .x CFG.eta_sys .* PR_used .* CFG.dt_h; 7%
same PR, just to see propagation

508

509

510 E_pers_test_Wh = CFG.Pnom_W .* (max(yhat_pers_te,0)/1000) .* CFG.eta_sys .* PR_used .* CFG.dt_h;

511 E_sp_test_Wh = CFG.Pnom_W .* (max(yhat_sp_te,0)/1000) .*% CFG.eta_sys .* PR_used .* CFG.dt_h;

512

513 TT_test.E_predPR_Wh = E_pred_test_Wh;

514 TT_test.E_refPR_Wh = E_ref_test_Wh;

515 TT_test.E_persPR_Wh = E_pers_test_Wh;

516 TT_test.E_spPR_Wh = E_sp_test_Wh;

517

518 % If measured PV exists, evaluate on intersection of predicted timestamps with measured PV

519 TT_cmp = timetable();

520 M_E_meas = struct();

32

23

525 TT_pred2022.Properties.RowTimes = dateshift(TT_pred2022.Properties.RowTimes, ’start’, ’hour?’);

526

527 TTm_eval = TTmeas((TTmeas.Properties.RowTimes>=datetime(CFG.testYear,1,1,0,0,0,’TimeZone’,’’))
& ...

528 (TTmeas.Properties.RowTimes<=datetime(CFG.testYear,12,31,23,0,0, ’TimeZone’,’?)), :);

529

530 TT_cmp = synchronize(TT_pred2022, TTm_eval, ’intersection’);

531

532 % Build measured hourly energy

533 if ismember(’E_meas_Wh’, string(TT_cmp.Properties.VariableNames))

534 E_meas_Wh = TT_cmp.E_meas_Wh;

535 elseif ismember(’P_meas_kW’, string(TT_cmp.Properties.VariableNames))

536 E_meas_Wh = TT_cmp.P_meas_kW * 1000 * CFG.dt_h;

537 TT_cmp.E_meas_Wh = E_meas_Wh;

538 else

539 E_meas_Wh = nan(height(TT_cmp),1);

540 end

541

542 % Keep only finite, non-negative

543 dayMask = isfinite(TT_cmp.E_predPR_Wh) & isfinite(E_meas_Wh) & (E_meas_Wh>=0);

544 TT_cmp = TT_cmp(dayMask,:);

545

546 if height(TT_cmp) > 100

547 M_E_meas = metric_block(TT_cmp.E_meas_Wh, TT_cmp.E_predPR_Wh);

548

549 M_E_pers_meas = metric_block(TT_cmp.E_meas_Wh, TT_cmp.E_persPR_Wh);

550 M_E_sp_meas = metric_block(TT_cmp.E_meas_Wh, TT_cmp.E_spPR_Wh);

551

552 disp(’=== Energy metrics vs MEASURED PV (hourly) - Test year intersection ===’);

553 T_energy = table(

554 ["PR(pred GHI)";"Persistence";"Scaled persistence"],

555 [M_E_meas.MAE; M_E_pers_meas.MAE; M_E_sp_meas.MAE],

556 [M_E_meas .RMSE;M_E_pers_meas.RMSE; M_E_sp_meas.RMSE],

557 [M_E_meas.MBE; M_E_pers_meas.MBE; M_E_sp_meas.MBE],

558 [M_E_meas .nRMSE_pct;M_E_pers_meas.nRMSE_pct; M_E_sp_meas.nRMSE_pct],

559 [M_E_meas.nMBE_pct; M_E_pers_meas.nMBE_pct; M_E_sp_meas.nMBE_pct], .

560 >VariableNames’, {’Model’,’MAE’,’RMSE’,’MBE’, >nRMSE_pct’, ’nMBE_pct’});

561 disp(T_energy);

562

563 % Fig: hourly energy preview

564 K2 = min(800, height(TT_cmp));

565 tt2 = TT_cmp.Properties.RowTimes;

566

567 figure(’Units’,’centimeters’,’Position’,[5 5 16 9]);

568 plot(tt2(1:K2), TT_cmp.E_meas_Wh(1:K2), ’LineWidth’, 1); hold on;
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plot(tt2(1:K2), TT_cmp.E_predPR_Wh(1:K2), ’LineWidth’, 1);

plot(tt2(1:X2), TT_cmp.E_persPR_Wh(1:K2), ’LineWidth’, 1);

plot(tt2(1:K2), TT_cmp.E_spPR_Wh(1:K2), ’LineWidth’, 1);

xlabel(’Time’); ylabel(’Energy [Wh]’);

legend(’Measured PV’,’PR(pred GHI)’,’Persistence’,’Scaled persistence’,’Location’, ’best?’);
title(sprintf(’M1--A1: Hourly energy (measured vs PR(pred GHI)), %d’, CFG.testYear));

grid on; box on;

saveas(gct, fullfile(PLOT_DIR, sprintf(’Fig_M1A1l_EnergyHourly_Measured_vs_PRpred_%d.png’,
CFG.testYear)));

% Fig: scatter energy

figure(’Units’,’centimeters’, ’Position’,[6 5 14 12]);

scatter(TT_cmp.E_meas_Wh, TT_cmp.E_predPR_Wh, 6, ’filled’); grid omn; box on;
xlabel(’Measured PV energy [Wh]’); ylabel(’PR(pred GHI) energy [Wh]’);
title(sprintf(’M1--A1: Scatter hourly energy vs measured PV (/d)’, CFG.testYear));
hold on;

xmax = max(TT_cmp.E_meas_Wh);

plot ([0 xmax], [0 xmax],’k--’,’LineWidth’,1);

hold off;

axis equal; x1im([0 xmax]); ylim([0 xmax]);

saveas(gcf, fullfile(PLOT_DIR, sprintf(’Fig_M1A1l_Energy_Scatter_vsMeasured_%d.png’,
CFG.testYear)));

% Fig: scatter energy (persistence)

figure(’Units’,’centimeters’, ’Position’,[5 5 14 12]);

scatter(TT_cmp.E_meas_Wh, TT_cmp.E_persPR_Wh, 6, ’filled’); grid om; box on;
xlabel(’Measured PV energy [Wh]’); ylabel(’Persistence(PR) energy [Wh]’);
title(sprintf(’M1--A1: Scatter hourly energy (Persistence) vs measured PV (%d)’, CFG.testYear));
hold on;

xmax = max(TT_cmp.E_meas_Wh);

plot ([0 xmax],[0 xmax],’k--’,’LineWidth’,1);

hold off;

axis equal; x1im([0 xmax]); ylim([0 xmax]);

saveas(gcf, fullfile(PLOT_DIR, sprintf(’Fig_M1A1l_Energy_Scatter_Persistence_vsMeasured_%d.png’,
CFG.testYear)));

% Fig: scatter energy (scaled persistence)

figure(’Units’,’centimeters’, ’Position’,[6 5 14 12]);

scatter(TT_cmp.E_meas_Wh, TT_cmp.E_spPR_Wh, 6, ’filled’); grid on; box on;
xlabel(’Measured PV energy [Whl’); ylabel(’Scaled persistence(PR) energy [Wh]’);
title(sprintf(’M1--A1: Scatter hourly energy (Scaled persistence) vs measured PV (%d)’,
CFG.testYear));

hold on;

xmax = max(TT_cmp.E_meas_Wh);

plot ([0 xmax], [0 xmax],’k--’,’LineWidth’,1);

hold off;

axis equal; x1im([0 xmax]); ylim([0 xmax]);

saveas(gcf, fullfile(PLOT_DIR,
sprintf(’Fig_M1A1_Energy_Scatter_ScaledPersistence_vslMeasured_%d.png’, CFG.testYear)));

% Monthly aggregates (kWh)

m = month(tt2);

Eme_m_kWh = accumarray(m, TT_cmp.E_meas_Wh, [12 1], @sum, 0)/1000;
Epr_m_kWh = accumarray(m, TT_cmp.E_predPR_Wh, [12 1], @sum, 0)/1000;

figure(’Units’,’centimeters’,’Position’,[5 5 16 9]1);
Epers_m_kWh = accumarray(m, TT_cmp.E_persPR_Wh, [12 1], @sum, 0)/1000;
Esp_m_kWh = accumarray(m, TT_cmp.E_spPR_Wh, [12 1], @sum, 0)/1000;

xM = datetime(CFG.testYear,1:12,15);

b = bar(xM, [Eme_m_kWh Epr_m_kWh Epers_m_kWh Esp_m_kWh]);

xlabel(’Month’); ylabel(’Energy [kWh]’);

legend(’Measured PV’,’PR(pred GHI)’,’Persistence’,’Scaled persistence’,’Location’, ’best?’);
title(sprintf(’M1--A1: Monthly energy vs measured PV (%d)’, CFG.testYear));

grid on; box on;

if exist(’xM?’,’var’)

set(gca, ’XTick’,xM);

else

set(gca, ’XTick’,1:12);

end

set(gca, ’XTickLabel’,{’Jan’, ’Feb’,’Mar’, ’Apr’,’May’, ’Jun’, ’>Jul’,’Aug’, ’Sep’, ’0ct?, ’Nov’,’Dec’}) ;
saveas(gcf, fullfile(PLOT_DIR, sprintf(’Fig_M1A1l_EnergyMonthly_vsMeasured_%d.png’,
CFG.testYear)));

else

fprintf (’ [WARN] Too few aligned samples for measured energy evaluation in %d.\n’, CFG.testYear);
end

b
% 9b) PVsyst benchmark (optional)

% Compare PR(pred GHI) energy vs PVsyst E_Grid (and/or EArray) for the same period.

% IMPORTANT: PVsyst column names include *_kW; for hourly data, treat them as average power
(kW) .

% We convert to hourly energy: Wh = kW * 1000 * dt_h. If your export is already hourly energy
in kWh,

% the numeric value is the same for dt_h=1, so this conversion remains consistent.

M_E_pvs = struct();
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TT_pvs_cmp = timetable();

if “isempty(TTpvs)

% Build predicted energy timetable for test year (same as measured comparison)

TT_pred = timetable(tte, E_pred_test_Wh, E_pers_test_Wh, E_sp_test_Wh, ’VariableNames’,
{’E_predPR_Wh’,’E_persPR_Wh’,’E_spPR_Wh’});

TT_pred.Properties.RowTimes = dateshift(TT_pred.Properties.RowTimes, ’start’, ’hour’);

% Restrict PVsyst to test year and convert to hourly Wh
TTp = TTpvs((TTpvs.Properties.RowTimes>=datetime (CFG.testYear,1,1,0,0,0,’TimeZone’,’’)) & ...
(TTpvs.Properties.RowTimes<=datetime(CFG.testYear,12,31,23,0,0, TimeZone’,’”)), :);

if “isempty(TTp)

TTp.E_Grid_Wh = max(TTp.E_Grid_kW, 0) * 1000 * CFG.dt_h;

if ismember(’EArray_kW’, string(TTp.Properties.VariableNames))
TTp.EArray_Wh = max(TTp.EArray_kW, 0) * 1000 * CFG.dt_h;

end

TT_pvs_cmp = synchronize(TT_pred, TTp(:, intersect(string(TTp.Properties.VariableNames),
["E_Grid_Wh","EArray_Wh","PR","GlobInc","GlobEff"])), ’intersection’);

if height(TT_pvs_cmp) > 100

% Compare to PVsyst grid energy

M_E_pvs = metric_block(TT_pvs_cmp.E_Grid_Wh, TT_pvs_cmp.E_predPR_Wh);
disp(’=== Energy metrics vs PVsyst (hourly) - Test year intersection ===7);
disp(struct2table(M_E_pvs));

% Fig: hourly energy preview
K3 = min(800, height(TT_pvs_cmp));
tt3 = TT_pvs_cmp.Properties.RowTimes;

figure(’Units’,’centimeters’,’Position’,[5 5 16 9]);

plot(tt3(1:K3), TT_pvs_cmp.E_Grid_Wh(1:K3), ’LineWidth’, 1); hold on;

plot(tt3(1:K3), TT_pvs_cmp.E_predPR_Wh(1:K3), ’LineWidth’, 1);

xlabel(’Time’); ylabel(’Energy [Whl’);

legend(’PVsyst E_{Grid}’,’PR(pred GHI)’,’Location’,’best’);

title(sprintf(’M1--A1: Hourly energy (PVsyst vs PR(pred GHI)), %d’, CFG.testYear));
grid on; box on;

saveas(gcf, fullfile(PLOT_DIR, sprintf(’Fig_M1A1_EnergyHourly_PVsyst_vs_PRpred_%d.png’,
CFG.testYear)));

% Fig: scatter

figure(’Units’,’centimeters’,’Position’,[6 5 14 12]);

scatter (TT_pvs_cmp.E_Grid_Wh, TT_pvs_cmp.E_predPR_Wh, 6, ’filled’); grid on; box on;
xlabel(’PVsyst E_{Grid} [Whl’); ylabel(’PR(pred GHI) energy [Wh]’);
title(sprintf(’M1--A1l: Scatter hourly energy vs PVsyst (%d)’, CFG.testYear));
hold on;

xmax = max(TT_pvs_cmp.E_Grid_Wh);

plot ([0 xmax],[0 xmax],’k--’,’LineWidth’,1);

hold off;

axis equal; x1im([0 xmax]); ylim([0 xmax]);

saveas(gcf, fullfile(PLOT_DIR, sprintf(’Fig_M1A1l_Energy_Scatter_vsPVsyst_%d.png’,
CFG.testYear)));

% Monthly aggregates (kWh)

mm = month(tt3);

Epvs_m_kWh = accumarray(mm, TT_pvs_cmp.E_Grid_Wh, [12 1], @sum, 0)/1000;
Epr_m_kWh = accumarray(mm, TT_pvs_cmp.E_predPR_Wh, [12 1], @sum, 0)/1000;

figure(’Units’,’centimeters’,’Position’,[5 5 16 91);

xM = datetime(CFG.testYear,1:12,15);

b = bar(xM, [Epvs_m_kWh Epr_m_kWh]);

xlabel(’Month’); ylabel(’Energy [kWh]’);

legend(’PVsyst E_{Grid}’,’PR(pred GHI)’,’Location’,’best’);

title(sprintf(’M1--A1: Monthly energy vs PVsyst (%d)’, CFG.testYear));

grid on; box on;

if exist(’xM?,’var’)

set(gca, ’XTick’,xM);

else

set(gca,’XTick?,1:12);

end
set(gca,’XTickLabel’,{’Jan’, ’Feb’,’Mar’, ’Apr’, ’May’,’Jun’, ’Jul’, ’Aug’, ’Sep’, ’0ct?, ’Nov’,’Dec’}) ;
saveas(gcf, fullfile(PLOT_DIR, sprintf(’Fig_M1A1_EnergyMonthly_vsPVsyst_d.png’,
CFG.testYear)));

else

fprintf (’ [WARN] Too few aligned samples for PVsyst benchmark in %d.\n’, CFG.testYear);
end

else

fprintf (’ [WARN] PVsyst has no data for test year %d.\n’, CFG.testYear);

end

end

else

fprintf (’ [INFO] No measured PV data loaded -> skipping measured evaluation plots.\n’);
end

hh
% 9c) Triple comparison (optional): Measured vs PR(pred GHI) vs PVsyst
% Builds a common intersection timetable (test year) and generates
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% triple plots in time, scatter, and monthly sums.
b
TT_tri = timetable()
M_tri_PRpred_vsMeas
M_tri_PVsyst_vsMeas

struct();
struct();

if ~“isempty(TTmeas) && ~isempty(TTpvs)

% Predicted energy (test year)

TT_pred = timetable(tte, E_pred_test_Wh, E_pers_test_Wh, E_sp_test_Wh, ’VariableNames’,
{’E_predPR_Wh’,’E_persPR_Wh’,’E_spPR_Wh’});

TT_pred.Properties.RowTimes = dateshift(TT_pred.Properties.RowTimes, ’start’, ’hour’);

% Measured subset (test year)
TTm_eval = TTmeas((TTmeas.Properties.RowTimes>=datetime(CFG.testYear,1,1,0,0,0,’TimeZone’,’”))
&

(TTmeas.Properties.RowTimes<=datetime(CFG.testYear,12,31,23,0,0, ’TimeZone’,’’)), :);

% PVUsyst subset (test year) -> hourly Wh
TTp_eval = TTpvs((TTpvs.Properties.RowTimes>=datetime(CFG.testYear,1,1,0,0,0,’TimeZone’,”’)) &

(TTpvs.Properties.RowTimes<=datetime(CFG.testYear,12,31,23,0,0,’TimeZone’,”’)), :);
if “isempty(TTp_eval)

if ismember (’E_Grid_kW’, string(TTp_eval.Properties.VariableNames))
TTp_eval.E_Grid_Wh = max(TTp_eval.E_Grid_kW, 0) * 1000 * CFG.dt_h;

end

if ismember(’EArray_kW’, string(TTp_eval.Properties.VariableNames))
TTp_eval.EArray_Wh = max(TTp_eval.EArray_kW, 0) * 1000 * CFG.dt_h;

end

end

% Synchronize all 3 sources
TT_tri = synchronize(TT_pred, TTm_eval, TTp_eval, ’intersection’);

% Build measured hourly energy inside TT_tri

if ismember(’E_meas_Wh’, string(TT_tri.Properties.VariableNames))
TT_tri.E_meas_Wh = max(TT_tri.E_meas_Wh, 0);

elseif ismember(’P_meas_kW’, string(TT_tri.Properties.VariableNames))
TT_tri.E_meas_Wh = max(TT_tri.P_meas_kW, 0) * 1000 * CFG.dt_h;

else

TT_tri.E_meas_Wh = nan(height(TT_tri),1);

end

% Ensure PVsyst energy exists

if “ismember(’E_Grid_Wh’, string(TT_tri.Properties.VariableNames)) && ismember (’E_Grid_kW’,
string(TT_tri.Properties.VariableNames))

TT_tri.E_Grid_Wh = max(TT_tri.E_Grid_kW, 0) * 1000 * CFG.dt_h;

end

% Keep finite, non-negative
msk = isfinite(TT_tri.E_meas_Wh) & isfinite(TT_tri.E_predPR_Wh) & isfinite(TT_tri.E_Grid_Wh) &

(T%;tri.E_meas_Wh >= 0) & (TT_tri.E_predPR_Wh >= 0) & (TT_tri.E_Grid_Wh >= 0);
TT_tri = TT_tri(msk,:);

if height(TT_tri) > 100

% Metrics (two comparisons against measured)

M_tri_PRpred_vsMeas = metric_block(TT_tri.E_meas_Wh, TT_tri.E_predPR_Wh);
M_tri_PVsyst_vsMeas = metric_block(TT_tri.E_meas_Wh, TT_tri.E_Grid_Wh);
M_tri_Pers_vsMeas = struct();

if ismember(’E_persPR_Wh’, string(TT_tri.Properties.VariableNames))
M_tri_Pers_vsMeas = metric_block(TT_tri.E_meas_Wh, TT_tri.E_persPR_Wh);
end

M_tri_Sp_vsMeas = struct();

if ismember (’E_spPR_Wh’, string(TT_tri.Properties.VariableNames))
M_tri_Sp_vsMeas = metric_block(TT_tri.E_meas_Wh, TT_tri.E_spPR_Wh);

end

disp(’=== Triple comparison metrics (hourly, vs measured PV) ===’);
Tm_rows = ["PR(pred GHI)"; "PVsyst E_Grid"];

MAE_v = [M_tri_PRpred_vsMeas.MAE; M_tri_PVsyst_vsMeas.MAE];
RMSE_v = [M_tri_PRpred_vsMeas.RMSE; M_tri_PVsyst_vsMeas.RMSE];
MBE_v = [M_tri_PRpred_vsMeas.MBE; M_tri_PVsyst_vsMeas.MBE];

nRMSE_v= [M_tri_PRpred_vsMeas.nRMSE_pct; M_tri_PVsyst_vsMeas.nRMSE_pct];
nMBE_v = [M_tri_PRpred_vsMeas.nMBE_pct; M_tri_PVsyst_vsMeas.nMBE_pct];

if “isempty(fieldnames(M_tri_Pers_vsMeas))

Tm_rows = [Tm_rows; "Persistence"];

MAE_v = [MAE_v; M_tri_Pers_vsMeas.MAE];
RMSE_v = [RMSE_v; M_tri_Pers_vsMeas.RMSE];
MBE_v = [MBE_v; M_tri_Pers_vsMeas.MBE];
nRMSE_v = [nRMSE_v;M_tri_Pers_vsMeas.nRMSE_pct];
nMBE_v = [nMBE_v; M_tri_Pers_vsMeas.nMBE_pct];
end

if “isempty(fieldnames(M_tri_Sp_vsMeas))

Tm_rows = [Tm_rows; "Scaled persistence"];
MAE_v = [MAE_v; M_tri_Sp_vsMeas.MAE];
RMSE_v = [RMSE_v; M_tri_Sp_vsMeas.RMSE];
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MBE_v = [MBE_v; M_tri_Sp_vsMeas.MBE];
nRMSE_v = [nRMSE_v;M_tri_Sp_vsMeas.nRMSE_pct];
nMBE_v = [nMBE_v; M_tri_Sp_vsMeas.nMBE_pct];
end

Tm = table(Tm_rows, MAE_v, RMSE_v, MBE_v, nRMSE_v, nMBE_v, ...
>VariableNames’, {’Model’,’MAE’,’RMSE’,’MBE’, >nRMSE_pct’, >nMBE_pct’});
disp(Tm);

tt = TT_tri.Properties.RowTimes;
% Fig: triple time series preview
Kt = min(800, height(TT_tri));

figure(’Units’,’centimeters’,’Position’,[5 5 16 9]1);

hasPers
hasSp

= ismember(’E_persPR_Wh’, string(TT_tri.Properties.VariableNames));
= ismember(’E_spPR_Wh’, string(TT_tri.Properties.VariableNames));
plot(tt(1:Kt), TT_tri.E_meas_Wh(1:Kt), ’LineWidth’, 1); hold on;
plot(tt(1:Kt), TT_tri.E_predPR_Wh(1:Kt), ’LineWidth’, 1);

plot(tt(1:Kt), TT_tri.E_Grid_Wh(1l:Kt), ’LineWidth’, 1);

if hasPers

plot(tt(1:Kt), TT_tri.E_persPR_Wh(1:Kt), ’LineWidth’, 1);

end

if hasSp

plot(tt(1:Kt), TT_tri.E_spPR_Wh(1:Kt), ’LineWidth’, 1);

end

xlabel(’Time’); ylabel(’Energy [Wh]’);

title(sprintf(’M1--A1: Triple hourly energy comparison (%d)’, CFG.testYear));
grid on; box on;

leg = {’Measured PV’,’PR(pred GHI)’,’PVsyst E_{Grid}’};
if hasPers, leg{end+1} = ’Persistence’; end

if hasSp, leg{end+1} = ’Scaled persistence’; end
legend(leg{:}, ’Location’,’best’);

saveas(gcf, fullfile(PLOT_DIR, sprintf(’Fig_M1A1_TRIPLE_EnergyHourly_Y%d.png’, CFG.testYear)));
% Fig: triple monthly sums (kWh)

mm = month(tt);
xM = datetime(CFG.testYear,1:12,15);

Eme_kWh = accumarray(mm, TT_tri.E_meas_Wh, [12 1], @sum, 0)/1000;
Epr_kWh = accumarray(mm, TT_tri.E_predPR_Wh, [12 1], @sum, 0)/1000;
= accumarray(mm, TT_tri.E_Grid_Wh, [12 1], @sum, 0)/1000;

[Eme_kWh Epr_kWh Epv_kWh];
{’Measured PV’,’PR(pred GHI)’,’PVsyst E_{Grid}’};

if hasPers

Epe_kWh = accumarray(mm, TT_tri.E_persPR_Wh, [12 1], @sum, 0)/1000;
Ecols = [Ecols Epe_kWh];

legB{end+1} = ’Persistence’;

end

if hasSp

Esp_kWh = accumarray(mm, TT_tri.E_spPR_Wh, [12 1], @sum, 0)/1000;
Ecols = [Ecols Esp_kWh];

legB{end+1} = ’Scaled persistence’;

end

figure(’Units’,’centimeters’, ’Position’,[5 5 16 9]1);

bar (xM, Ecols);

xlabel(’Month’); ylabel(’Energy [kWh]’);

title(sprintf(’M1--A1l: Triple monthly energy sums (%d)’, CFG.testYear));

grid on; box on;

set(gca, ’XTick?’,xM);
set(gca,’XTickLabel’,{’Jan’, ’Feb’,’Mar’, ’Apr’,’May’, ’Jun’, >Jul’,’Aug’, ’Sep’, ’0ct?, ’Nov’, ’Dec’});
legend(legB{:}, ’Location’,’best’);

saveas(gcf, fullfile(PLOT_DIR, sprintf(’Fig_M1A1_TRIPLE_EnergyMonthly_%d.png’, CFG.testYear)));

% Fig: scatter (two panels in one figure)
figure(’Units’,’centimeters’,’Position’,[5 5 16 81);
tiledlayout(1,2,’TileSpacing’, ’compact’, ’Padding’,’compact’);

nexttile;

scatter(TT_tri.E_meas_Wh, TT_tri.E_predPR_Wh, 6, ’filled’); grid on; box on;

xlabel(’Measured PV energy [Wh]’); ylabel(’PR(pred GHI) [Wh]’);

title(’Measured vs PR(pred GHI)’);

hold on; xmax = max(TT_tri.E_meas_Wh); plot([0 xmax],[0 xmax],’k--’,’LineWidth’,1); hold off;
axis equal; x1im([0 xmax]); ylim([0 xmax]);

nexttile;

scatter(TT_tri.E_meas_Wh, TT_tri.E_Grid_Wh, 6, ’filled’); grid on; box on;

xlabel(’Measured PV energy [Wh]’); ylabel(’PVsyst E_{Grid} [Wh]’);

title(’Measured vs PVsyst’);

hold on; xmax = max(TT_tri.E_meas_Wh); plot([0 xmax],[0 xmax],’k--’,’LineWidth’,1); hold off;
axis equal; x1im([0 xmax]); ylim([0 xmax]);
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saveas(gcf, fullfile(PLOT_DIR, sprintf(’Fig_M1A1_TRIPLE_Scatter_j%d.png’, CFG.testYear)));
else

fprintf (’ [WARN] Triple comparison: too few aligned samples in %d.\\n’, CFG.testYear);

end

else

fprintf(’ [INFO] Triple comparison skipped (missing measured or PVsyst).\\n’);

end

b
% Monthly nRMSE analysis (Energy domain, Test year)

olo

if height(TT_tri) > 200

% Month index from timetable row times
ttm = TT_tri.Properties.RowTimes;
mm = month(ttm);

% Preallocate

nRMSE_ANN = NaN(12,1);

nRMSE_PERS = NalN(12,1);
nRMSE_SP = NaN(12,1);
nRMSE_PVS = NaN(12,1);
N_month = zeros(12,1);
for m = 1:12

idxm = (mm == m);

N_month(m) = sum(idxm);

if N_month(m) > 50

Em = TT_tri.E_meas_Wh(idxm);
Eann = TT_tri.E_predPR_Wh(idxm);
Epers = TT_tri.E_persPR_Wh(idxm);
Esp = TT_tri.E_spPR_Wh(idxm);
Epvs = TT_tri.E_Grid_Wh(idzm);

% nRMSE[%] with monthly mean normalization

nRMSE_ANN (m) 100 * sqrt(mean((Eann-Em).~2)) / mean(Em);
nRMSE_PERS (m) 100 * sqrt(mean((Epers-Em).~2)) / mean(Em);
nRMSE_SP (m) 100 * sqrt(mean((Esp-Em)."~2)) / mean(Em) ;
nRMSE_PVS (m) 100 * sqrt(mean((Epvs-Em)."2)) / mean(Em);
end

end

T_month = table((1:12)’, N_month, nRMSE_ANN, nRMSE_PERS, nRMSE_SP, nRMSE_PVS,
’VariableNames?’,
{’Month?,’N’, >’nRMSE_ANN’ , >nRMSE_Persistence’, >nRMSE_ScaledPersistence’, ’nRMSE_PVsyst’});

disp(’=== Monthly nRMSE (Energy, test year) ===’);
disp(T_month);

% (optional) save in 0UT
OUT.monthly_nRMSE = T_month;
end

b
% Monthly relative improvement (ANN vs Persistence)

olo

if exist(’T_month’,’var’)

% Relative gain [%]
Gain = 100 * (T_month.nRMSE_Persistence - T_month.nRMSE_ANN)
./ T_month.nRMSE_Persistence;

% Month labels
monthLabels = {’Jan’,’Feb’,’Mar’, ’Apr’,’May’, >Jun’,
*Jul’,’Aug’,’Sep’,’0ct’, ’Nov’, ’Dec’};

figure(’Units’,’centimeters’,’Position’,[5 5 16 91);

bar(Gain, ’FaceColor’,[0.2 0.4 0.8]);
grid on; box on;

set(gca, ’XTick?’,1:12);
set(gca,’XTickLabel’ ,monthLabels);

ylabel(’Relative improvement vs Persistence [%]’);
xlabel(’Month’);
title(sprintf(’Monthly Relative Improvement (ANN vs Persistence) - %d’, CFG.testYear));

yline (0, ’k--?,’LineWidth’,1);
% Save figure

saveas(gcf, fullfile(PLOT_DIR, ...
sprintf (°Fig_M1A1_Monthly_Gain_%d.png’, CFG.testYear)));
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end

o
% 10) Save outputs
W
0UT = struct();
OUT.CFG = CFG;
OUT.PR_used = PR_used;
0UT.net = net;

0UT.mu mu;

OUT.sg sg;

0UT.metrics_GHI = struct(’Train’,M_GHI_tr,’Val’,M_GHI_va,’Test’,M_GHI_te);
OUT.metrics_GHI_persistence = struct(’Train’,M_PERS_tr,’Val’,M_PERS_va,’Test’,M_PERS_te);
0UT.metrics_GHI_scaled_persistence = struct(’Train’,M_SP_tr,’Val’ ,M_SP_va,’Test’,M_SP_te);
0UT.metrics_E_vsMeasured = M_E_meas;

0UT.metrics_E_pers_vsMeasured = M_E_pers_meas;

if exist(’M_E_sp_meas’,’var’); OUT.metrics_E_sp_vsMeasured = M_E_sp_meas; else;

0UT .metrics_E_sp_vsMeasured = struct(); end

OUT.TT_test = TT_test;
OUT.TT_cmp = TT_cmp;
0UT.TTpvs = TTpvs;

OUT.TT_pvs_cmp = TT_pvs_cmp;

OUT.metrics_E_vsPVsyst = M_E_pvs;

QUT.TT_tri = TT_tri;

OUT.metrics_TRI_PRpred_vsMeas M_tri_PRpred_vsMeas;

0UT.metrics_TRI_PVsyst_vsMeas M_tri_PVsyst_vsMeas;

0UT .metrics_TRI_Pers_vsMeas = M_tri_Pers_vsMeas;

if exist(’M_tri_Sp_vsMeas’,’var’); OUT.metrics_TRI_Sp_vsMeas = M_tri_Sp_vsMeas; else;
OUT.metrics_TRI_Sp_vsMeas = struct(); end

outMat = fullfile(PLOT_DIR, sprintf(’M1i_A1_BASE_HYdh_outputs.mat’, H));
save(outMat, ’-struct’, ’0UT’);

% Optional: export intersection table

if “isempty(TT_cmp)

outXlsx = fullfile(PLOT_DIR, sprintf(’M1_A1_BASE_H)dh_vsMeasured_%d.xlsx’, H, CFG.testYear));
writetable(timetable2table(TT_cmp), outXlsx);

end

% Save a compact trained model for deployment
modelMat = fullfile(PLOT_DIR, sprintf(’trained_M1_A1_BASE_H%dh.mat’, H));
save(modelMat, ’net’,’mu’,’sg’,’H’,’PR_used’);

fprintf (’ [DONE] Saved outputs:\n ¥%s\n %s\n’, outMat, modelMat);

W
% Helper functions (local)

function TT = loadMeteo23(fname)

% Robust loader for meteo table with 23 numeric columns (Year..Azimuth).
% Returns timetable with variables MO1..M23 and hourly RowTimes.
assert(exist(fname,’file’)==2, ’Meteo file not found: %s’, fname);

% Try numeric matrix first (best for no-header files)
A=11;

try

A = readmatrix(fname);

catch

end

if isempty(A) || size(4,2) < 23 || all(isnan(A(:)))

% Fallback to readtable (handles headers)

T = readtable(fname);

if width(T) < 23

error(’Meteo table has <23 columns. width=%d’, width(T));

end

A = nan(height(T),23);

for k=1:23

v = T{:,k};

if iscell(v) || isstring(v)
v = str2double(string(v));
end

A(:,k) = double(v);

end

end

assert(size(4,2) >= 23, ’Meteo file: expected >=23 cols, got %d.’, size(4,2));
A = double(A(:,1:23));

Year = A(:,1); Month = A(:,2); Day = A(:,3); Hour = A(:,4);
if nanmax(Year) < 100

Year = Year + 2000;

end

Month = round(Month);

Time = datetime(Year, Month, Day, Hour, 0, O, ’TimeZone’,’’);
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Time = dateshift(Time,’start’, ’hour?’);

% Sort and drop duplicates
[Time, ia] = unique(Time, ’stable’);
A = A(ia,:);

if any(minutes(diff(Time))~=60)

fprintf (’ [WARN] Meteo is not strictly hourly everywhere (gaps/duplicates may exist).
Continuing.\n’);

end

varNames = arrayfun(@(k)sprintf(°M/,02d4°,k), 1:23, ’UniformOutput’, false);
Ttbl = array2table(A, ’VariableNames’, varNames);

Ttbl = addvars(Ttbl, Time, ’Before’, 1);

TT = table2timetable(Ttbl, ’RowTimes’,’Time’);

end

function TTm = loadMeasuredPVFolder(folder)

% Loads measured PV data from a folder (first matching file) and returns timetable.
% Tries to detect columns:

% Time: Time, DateTime, Timestamp, t, date

% Power: P_meas_kW, P_kW, Power_kW, P, Pac, Pgrid

% Energy: E_meas_Wh, E_Wh, Energy_Wh, E

files = [ ...

dir(fullfile(folder,’*.x1sx’)); dir(fullfile(folder,’*.x1ls’));
dir(fullfile(folder,’*.csv’)); dir(fullfile(folder,’*.txt’)) 1;
assert(“isempty(files), ’No measured files found in folder: ¥%s’, folder);

fname = fullfile(folder, files(1).name);
fprintf (’ [INFO] Loading measured PV file: %s\n’, fname);

[7,7,ext] = fileparts(fname);

if any(strcmpi(ext,{’.csv’,’.txt’}))

T = readtable(fname);

else

T = readtable(fname, ’PreserveVariablelNames’, true);
end

vn = string(T.Properties.VariableNames) ;

idTime = find(contains(lower(vn),’time’) | contains(lower(vn),’date’), 1);
assert(~isempty(idTime), ’Measured: cannot find a time/date column.’);

rawTime = T{:,idTime};
t = parseDatetimeRobust (rawTime) ;

idE = find(contains(lower(vn),’e_meas’) | contains(lower(vn),’energy’) |
contains(lower(vn),’wh’), 1);
idP = find(contains(lower(vn),’p_meas’) | contains(lower(vn),’power’) |

contains(lower(vn),’pac’) | contains(lower(vn),’pgrid’) | contains(lower(vn),’kw’), 1);
E=[];
P = [1;

if “isempty(idE), E

double(T{:,idE}); end
if “isempty(idP), P = do

uble(T{:,idP}); end

TTm = timetable(t);

if “isempty(P)

PkW = P;

if nanmed(abs(PkW)) > 50
PkW = PkW / 1000;

end

TTm.P_meas_kW = PkW;

end

if “isempty(E)

EWh = E;

if nanmed(abs(EWh)) < 5
EWh = EWh * 1000;

end

TTm.E_meas_Wh = EWh;
end

TTm.Properties.RowTimes = dateshift(TTm.Properties.RowTimes,’start’, ’hour’);
TTm = sortrows(TTm);
TTm = TTm("duplicatedTimes(TTm.Properties.RowTimes),:);

if ismember(’P_meas_kW’, string(TTm.Properties.VariableNames))
TTm.P_meas_kW = max(TTm.P_meas_kW, 0);

end

if ismember(’E_meas_Wh’, string(TTm.Properties.VariableNames))
TTm.E_meas_Wh = max(TTm.E_meas_Wh, 0);

end

end

function TTm = loadMeasuredPVFile(fname)
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% Loads measured PV data from a single file and returns timetable.
% Delegates to the same parsing logic as folder loader.
folder = fileparts(fname);

tmpFolder = folder;

if isempty(tmpFolder), tmpFolder = pwd; end

% Read directly

[*,7,ext] = fileparts(fname);

if any(strcmpi(ext,{’.csv’,’.txt’}))

T = readtable(fname);

else

T = readtable(fname, ’PreserveVariableNames’, true);
end

vn = string(T.Properties.VariableNames) ;
idTime = find(contains(lower(vn),’time’) | contains(lower(vn),’date’), 1);
assert(~isempty(idTime), ’Measured: cannot find a time/date column.’);

rawTime = T{:,idTime};
t = parseDatetimeRobust(rawTime);

idE = find(contains(lower(vn),’e_meas’) | contains(lower(vn),’energy’) |
contains(lower(vn),’wh?), 1);
idP = find(contains(lower(vn),’p_meas’) | contains(lower(vn),’power’) |

contains(lower(vn),’pac’) | contains(lower(vn),’pgrid’) | contains(lower(vn),’kw’), 1);
E=[1;
P = [];

if “isempty(idE), E
if “isempty(idP), P

double(T{:,idE}); end
double(T{:,idP}); end

TTm = timetable(t);

if “isempty(P)

PkW = P;

if nanmed(abs(PkW)) > 50
PkW = PkW / 1000;

end

TTm.P_meas_kW = PkW;

end

if “isempty(E)

EWh = E;

if nanmed(abs(EWh)) < 5
EWh = EWh * 1000;

end

TTm.E_meas_Wh = EWh;
end

TTm.Properties.RowTimes = dateshift(TTm.Properties.RowTimes,’start’, ’hour’);
TTm = sortrows(TTm);
TTm = TTm(“duplicatedTimes(TTm.Properties.RowTimes),:);

if ismember(’P_meas_kW’, string(TTm.Properties.VariableNames))
TTm.P_meas_kW = max(TTm.P_meas_kW, 0);

end

if ismember(’E_meas_Wh’, string(TTm.Properties.VariableNames))
TTm.E_meas_Wh = max(TTm.E_meas_Wh, 0);

end

end

function TTp = loadPVsystHourly(fname)

% Loads PVsyst hourly export with columns:

% TimeISO, GlobInc, GlobEff, EArray kW, E_Grid_kW, PR
T = readtable(fname, ’PreserveVariablelNames’, true);
vn = string(T.Properties.VariableNames) ;

% Time column
idTime = find(contains(lower(vn),’time’), 1);
assert(“isempty(idTime), ’PVsyst: cannot find time column.’);

t = parseDatetimeRobust(T{:,1idTime});
TTp = timetable(t);

% Copy known columns if present

cols = ["GlobInc","GlobEff","EArray_kW","E_Grid_kW","PR"];
for ¢ = cols

if ismember(c, vn)

TTp.(c) = double(T.(c));

end

end

% Clip tiny negatives common in PVsyst exports (-0.001)

if ismember(’E_Grid_kW’, string(TTp.Properties.VariableNames))
TTp.E_Grid_kW = max(TTp.E_Grid_kW, 0);

end

if ismember(’EArray_kW’, string(TTp.Properties.VariableNames))
TTp.EArray_kW = max(TTp.EArray_kW, 0);
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end

TTp.Properties.RowTimes = dateshift(TTp.Properties.RowTimes, ’start’, ’hour’);
TTp = sortrows(TTp);

TTp = TTp(~duplicatedTimes(TTp.Properties.RowTimes),:);

end

function t = parseDatetimeRobust(raw)

% Robust datetime parser for common spreadsheet/csv formats.
if isdatetime(raw)

t = raw;

t.TimeZone = ’7;

return;

end

if isnumeric(raw)

try

t = datetime(raw, ’ConvertFrom’,’excel’, ’TimeZone’,’’);
return;

catch

end

end

string(raw) ;

strip(s);

replace(s, char(160), " ");
regexprep(s, "\s+", " ");

uwunnown
I nun

t = NaT(numel(s),1);
fmts = {’yyyy-MM-dd HH:mm:ss’,’yyyy-MM-dd HH:mm’,
‘M/d/yyyy Himm’,’d/M/yyyy H:mm?’, ...
’M/d/yy H:mm?’,’d/M/yy H:mm?’, ...
’MM/dd/yyyy HH:mm’,’dd/MM/yyyy HH:mm’, 5
’dd-MMM-uuuu HH:mm:ss?, ’dd-MMM-uuuu HH:mm?,
‘yyyy/MM/dd HH:mm:ss’,’yyyy/MM/dd HH:mm’};
for k=1:numel(fmts)
idx = isnat(t);
if “any(idx); break; end
tr
t(idx) = datetime(s(idx), ’InputFormat’, fmts{k}, ’TimeZone’,’’);
catch
end
end
assert(~any(isnat(t)), ’Measured: some timestamps could not be parsed. Please standardize the
Time column.’);
t = dateshift(t,’start’,’hour’);
end

function v = getVar(TT, name)

% Safe variable fetch (returns NalN vector if missing)
if ismember(name, string(TT.Properties.VariableNames))
v = TT.(name);

else

v = nan(height(TT),1);

end

end

function y = clamp(x, a, b)
y = min(max(x,a),b);
end

function m = duplicatedTimes(t)

% returns logical mask of duplicate rowtimes (keep first)
[*,ial = unique(t,’stable’);

m = true(size(t));

m(ia) = false;

end

function m = nanmed(x)

% median that ignores NalNs (toolbox-free, compatible with older MATLAB)
x = x(:);

x = x(isfinite(x));

if isempty(x)

m = Nal;

else

m = median(x);

end

end

function Gecs = clearSkyProxy_GHI(timeUTC, lat_deg, lon_deg)

% Very simple clear-sky proxy based on solar elevation:

% Ges ~ 1000 * max(0, sin(elevation))

% Not a physical clear-sky model, but works well for scaled persistence baseline.

% Convert to datetime if needed
t = timeUTC;
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if "isdatetime(t), t = datetime(t,’ConvertFrom’,’datenum’); end

% Solar position (built-in if you have Aerospace Toolbox; if not, use approximations)
% Here is a toolbox-free approximation of solar elevation:
[elev_rad] = solarElevationApprox(t, lat_deg, lon_deg);

Ges = 1000 * max(0, sin(elev_rad));
end

function elev = solarElevationApprox(t, lat_deg, lon_deg)
% Toolbox-free, approximate solar elevation (radians).
% Good enough for scaling ratio in persistence baseline.

% Convert to day of year and fractional hour
doy = day(t,’dayofyear’);
fracHour = hour(t) + minute(t)/60 + second(t)/3600;

lat = deg2rad(lat_deg);

% Declination (Cooper)
decl = deg2rad(23.45) * sin(deg2rad(360%(284 + doy)/365));

% Equation of time (minutes), approximate
B = deg2rad(360*(doy-81)/364);
EoT = 9.87#sin(2*B) - 7.53%cos(B) - 1.5%sin(B);

% Local solar time (approx); lon_deg in degrees, assuming timezone UTC+0 for timeUTC

% If your t is local time, this is still OK-ish for ratios; best keep time in local standard
time.

LST = fracHour + (EoT/60) + (lon_deg/15);

% Hour angle
omega = deg2rad(15*(LST - 12));

% Elevation
elev = asin( sin(lat).*sin(decl) + cos(lat).*cos(decl).*cos(omega) );
end

Listing 1.1: Matlab scripta: ANN_MI1_Al.m




mgzﬂg-m pmm—jm

@nmmﬂm Bike nmJ:n

J. Detaljna analiza modela M1-A1l

Ovaj prilog daje proSirenu i detaljnu analizu performansi referentnog modela M1-A1. Prikaz
obuhvata vremenske profile, paritet dijagrame, mesecne agregacije i uporedne analize sa referentnim
(baseline) metodama i deterministicCkom PVsyst simulacijom za test period 2022. godine. Poseban
akcenat stavljen je na identifikaciju strukture greske, stabilnost modela kroz razliCite radijacione
rezime i konzistentnost propagacije greske iz GHI u energetsku domenu.

J.1 Vizuelni pregled test perioda (GHI, 2022)

f A
Model M1-A1: Predvidanje GHI (Test, H=1h)

900
Meas ured
BOO | ANN b
- XGB
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Scaled persistence |

— 600

500 F H
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Slika J.1: Satni GHI profil (2022): merenja i modeli.

Vremenski tok potvrduje da ANN i XGBoost modeli uspesno prate dnevnu dinamiku i sezonski rast
amplituda, uz znatno manja odstupanja u odnosu na persistence pristupe. Najvece razlike javljaju se
u uslovima brze promenljivosti oblacnosti, gde autoregresivni modeli kasne ili pogresno procenjuju
intenzitet zracenja. Skalirana persistence metoda delimi¢no redukuje sistematski bias osnovnog pristupa,
ali i dalje ne uspeva da adekvatno reprodukuje nagle promene signala.
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J.2 Andliza u GHI domenu
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adel MI-A1: predvidanje GHI mereno vs. Scaled Persistence (Test, H=1h)
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tok, (b) paritet dijagram, (c) reziduali i (d) raspodela greske.

Slika J.2: Performanse modela M1-Al u GHI domenu za test godinu (H =1 h): (a) vremenski

Prikazane Cetiri podfigure ilustruju performanse modela M1-A1 u GHI domenu na nivou cele test godine
(H =1 h), kroz razliCite aspekte analize ta¢nosti i raspodele greske. UocCava se visoka korelacija izmedu
predikovanih i merenih vrednosti, uz dominantno linearnu zavisnost i relativno mali rasip podataka
u centralnom delu opsega. Medutim, prisutna je heteroskedasti¢nost, koja se manifestuje poveéanjem
disperzije reziduala sa porastom intenziteta GHI, $to je u skladu sa fizickom prirodom atmosferskih
procesa i ograni¢enom predvidivos¢u pri vi§im nivoima radijacije.
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oc¢ekivana ogranic¢enja u uslovima poveéane atmosferske varijabilnosti.
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M1--Al: paritet dijagram satnog GHI (2022)
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Slika J.3: Paritet dijagram ANN M1-Al modela (GHI, H =1 h).

Paritet dijagram na slici prikazuje odnos izmedu merenih i ANN predvidenih GHI za test skup iz 2022.
godine, pri vremenskom koraku H = 1 h. Idealno slaganje izmedu modela i merenja predstavljeno
je dijagonalnom linijom y = x, dok su dodatno prikazane granice odstupanja od £10% i £20%, koje
omogucavaju vizuelnu procenu tacnosti modela u razli¢itim reZimima rada.

Uocava se izraZena linearna korelacija izmedu predikovanih i merenih vrednosti, Sto potvrduje visoka
vrednost koeficijenta determinacije (R?> = 0.8949). Veéina tataka koncentrisana je duZ linije idealnog

slaganja, naro¢ito u srednjem i visokom opsegu GHI (300-900 W/m?), §to ukazuje na dobru sposobnost
modela da reprodukuje dominantne dnevne i sezonske obrasce sunc¢evog zracenja.

Istovremeno, prisutna je heteroskedasti¢nost, koja se manifestuje povecanjem rasipanja podataka sa
porastom intenziteta GHI. U niskim vrednostima zragenja (ispod 200 W/m?), rasip je relativno mali, dok
se u srednjem opsegu (200-500 W/m?) primecuje znacajno Sirenje distribucije, $to je posledica povecane
varijabilnosti atmosferskih uslova (npr. delimi¢na oblaénost). U visokom opsegu zracenja (>700 W/m?),
raspodela se ponovo stabilizuje i prati idealnu liniju sa manjim relativnim odstupanjima.

Kvantitativni pokazatelji dodatno potvrduju kvalitet modela: ostvarene vrednosti MAE = 55.16 W/m?
i RMSE = 89.90 W/m? ukazuju na umerenu apsolutnu gresku, dok normalizovana greska nRMSE =

22.91% odrazava zadovoljavajuéu ukupnu taénost. Blago pozitivan bias (MBE = 7.06 W/m?, odnosno
nMBE = 1.80%) ukazuje na tendenciju modela da blago precenjuje GHI. Dodatno, oko 51.0% uzoraka
nalazi se unutar +10%, dok je 63.2% unutar +20% opsega, Sto potvrduje dobru robusnost modela u
operativnim uslovima.

Ukupno posmatrano, rezultati ukazuju da model M1-A1 uspe$no hvata osnovnu dinamiku GHI, uz
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Slika J.4: Uporedni vremenski tokovi merenih i predikovanih vrednosti satne proizvedene
energije za test godinu 2022 (H =1 h) za PR(pred GHI), XGBoost, persistence i scaled
persistence modele.

Prikazane raspodele greske u GHI domenu omogucavaju direktno poredenje karakteristika greske za
persistence, ANN (M1-A1) i XGBoost modele. Uocava se da persistence model ima naj$iru raspodelu
greske, sa izraZenim repovima i veCom disperzijom, Sto ukazuje na slabiju preciznost i vecu osetljivost
na promene atmosferskih uslova. Raspodela je relativno $iroka i manje koncentrisana oko nulte vrednosti,
Sto potvrduje prisustvo veéih odstupanja u odnosu na merenja.

Nasuprot tome, ANN i XGBoost modeli pokazuju znatno uzu i izraZenije koncentrisanu raspodelu greske
oko nule, $to ukazuje na bolju tacnost i stabilnost predikcija. Kod oba modela raspodela je priblizno
simetri¢na, sa dominantnim vrhom u blizini nulte greske, §to potvrduje odsustvo znacajnog sistematskog
odstupanja. Ipak, prisutni su blagi repovi raspodele, koji ukazuju na povremena veéa odstupanja, narocito
u uslovima povecane varijabilnosti zraenja.

Uporedno posmatrano, XGBoost pokazuje nesto oStriju (uZe koncentrisanu) raspodelu u odnosu na
ANN, sto sugeriSe blago bolju robusnost u centralnom delu opsega greske, dok ANN zadrzava slican
oblik raspodele uz nesto izraZenije Sirenje repova. Ukupno, rezultati potvrduju da modeli zasnovani na
masinskom ucenju znacajno redukuju disperziju greSke u odnosu na persistence pristup, uz priblizno
simetri¢nu raspodelu i dominantnu koncentraciju oko nulte vrednosti.
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J.3

Anadliza u energetskom domenu
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Slika J.5: Uvecani vremenski tok satne proizvedene energije za prvih 800 uzoraka test godine
2022 (H = 1 h) za sve razmatrane modele.

Prikazana figura daje uvecani pregled vremenskog toka satne proizvedene energije za prvih 800 uzoraka
test godine 2022, omoguéavajuéi detaljnu analizu ponaSanja modela u kratkoro¢nom reZimu. Uocava se
da modeli zasnovani na masinskom ucenju (PR(pred GHI) i XGBoost) vrlo dobro prate mereni signal,
kako u pogledu amplitude, tako i u pogledu vremenskog poloZaja maksimuma, Sto potvrduje njihovu
sposobnost da reprodukuju dinamicke promene u proizvodnji energije.

Persistence model pokazuje izraZeno kasnjenje i znacajna odstupanja u odnosu na merenja, narocito u
uslovima naglih promena signala, dok scaled persistence delimi¢no poboljSava amplitudno slaganje, ali i
dalje ne uspeva da adekvatno prati brze fluktuacije. Razlike izmedu modela posebno dolaze do izrazaja u
prelaznim reZimima (naglo povecanje ili smanjenje energije), gde ANN i XGBoost modeli pokazuju
vecéu adaptivnost i stabilnost.

Ukupno posmatrano, rezultati potvrduju superiornost modela zasnovanih na masinskom ucenju u

reprodukciji kratkoro¢ne dinamike energetskog izlaza, uz bolju robusnost i manju gresku u odnosu na
referentne persistence pristupe.




J.3 Anadliza u energetskom domenu 188

Ve

M1--A1: poredenje merene i predvidene satne energije (2022)
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Slika J.6: Uporedni vremenski tokovi merenih i predikovanih vrednosti satne proizvedene
energije za test godinu 2022 (H =1 h) za PR(pred GHI), XGBoost, persistence i scaled
persistence modele.

Prikazana figura ilustruje uporedni vremenski tok merenih i predikovanih vrednosti satne proizvedene
energije za test godinu 2022, pri vremenskom koraku H = 1 h, za Cetiri razli¢ita pristupa: PR model
zasnovan na predikovanom GHI (ANN), XGBoost model, persistence i scaled persistence. Na taj nacin

omogucena je direktna evaluacija kako se greske iz GHI domena prenose u energetski domen kroz
proces konverzije.

Kod PR(pred GHI) i XGBoost modela uocava se visoka uskladenost sa merenim vrednostima, kako u
pogledu sezonskog trenda, tako i u reprodukciji dnevnih maksimuma tokom prole¢no-letnjeg perioda.
Ovi modeli uspe$no prate amplitudu i oblik energetskog signala, uz relativno mala odstupanja u vecini
radnih reZima, §to ukazuje na efikasnu propagaciju informacija iz GHI predikcije u izlaznu energetsku
veli¢inu.

Persistence model pokazuje izraZenija odstupanja, narocito u uslovima naglih promena atmosferskih
uslova, gde dolazi do kasnjenja i pogresnog skaliranja intenziteta energije. Scaled persistence pristup
delimi¢no ublaZava ove nedostatke, pre svega kroz korekciju amplituda, ali i dalje ne uspeva da adekvatno
modeluje kratkorocne fluktuacije i tranzijentne reZime.

Dodatno, u energetskom domenu dolazi do izraZenijeg uticaja nelinearnosti procesa konverzije (GHI —
energija), Sto se manifestuje kroz pojacanu varijabilnost greske u srednjem opsegu energija i delimi¢nu
stabilizaciju u visokoenergetskom rezimu. Ukupno posmatrano, rezultati potvrduju da modeli zasnovani

na masinskom ucenju obezbeduju superiorne performanse i u energetskom domenu, uz konzistentno
ponasanje u odnosu na rezultate dobijene u GHI domenu.




J.

3 Analiza u energetskom domenu 189

Vs

ANN Energy (PR-based)

" i’ /
800 F Podaci { vl
= = = -Idealno slaganje : ’ e’
|- - == £10% rl od |- L
LU o x >
=
= 600 o 7
-
%ﬂ 500 - 1
[_5 400 . N = 3644
= MAE = 53.82 Wh
3] RMSE = 79.48 Wh
.2 300 nRMSE = 24.98 %
i MBE = 8.77 Wh
s 200 nMBE = 2.76 %
R =0.8671
: within £10% = 40.9 %
100 within £20% = 60.3 %

0 200 400 600 800
Measured Energy [Wh]

Slika J.7: Paritet dijagram ANN modela u energetskom domenu, dobijen primenom
PR-baziranog modela nad predikovanim GHI signalom, za test godinu 2022.

Paritet dijagram prikazuje odnos izmedu merenih i predikovanih vrednosti satne proizvedene energije
za ANN model zasnovan na PR pristupu (predikovani GHI), za test godinu 2022 (H = 1 h). Uocava se
izrazena linearna korelacija izmedu promenljivih, uz dominantno grupisanje tacaka duz linije idealnog
slaganja, Sto potvrduje da model uspesno prenosi informaciju iz GHI u energetsku domenu. Ostvarena
vrednost koeficijenta determinacije (R* = 0.8671) ukazuje na visoku saglasnost sa merenjima, iako je
prisutno blago smanjenje u odnosu na GHI domen usled dodatnih nelinearnosti u procesu konverzije.
Distribucija tacaka pokazuje prisustvo heteroskedasti¢nosti, pri cemu se disperzija greSke povecava sa
porastom proizvedene energije, posebno u srednjem opsegu (200-500 Wh), dok se u visokoenergetskom
rezimu raspodela delimic¢no stabilizuje. Kvantitativni pokazatelji (MAE = 53.82 Wh, RMSE =79.48 Wh,
nRMSE = 24.98%) potvrduju zadovoljavajuci nivo tacnosti, uz blago pozitivan bias (MBE = 8.77 Wh,
nMBE = 2.76%), §to ukazuje na tendenciju precenjivanja energije. Dodatno, 40.9% uzoraka nalazi
se unutar +10%, dok je 60.3% unutar £20% opsega, Sto potvrduje dobru prakti¢nu tacnost modela u
operativnim uslovima.

J
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J.4 Energetski domen vs. PVsyst simulacija (2022)
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Model M1-A1: Satna enerija (PVsyst vs PR(pred GHI)), 2022
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Slika J.8: Satni profil energije: PVsyst vs PR(pred GHI) (2022).

Gornja figura ilustruje uporedni vremenski tok satne proizvedene energije dobijene PVsyst simulacijom
i PR-baziranim modelom zasnovanim na predikovanom GHI, za pocetni deo 2022. test godine (H = 1 h).
Uporedni vremenski tok cele test godine je na slici dole.

Poredenje pokazuje da PR(pred GHI) model prati osnovnu sezonsku dinamiku i dnevne pikove PVsyst
simulacije, ali sa uocljivim razlikama u amplitudi i varijabilnosti signala. Odstupanja su izraZenija u
periodima poveéane promenljivosti zracenja, Sto ukazuje na akumulaciju greske iz GHI prognoze i
pojednostavljenja PR modela. PVsyst generise glade i fizicki konzistentnije profile, dok data-driven
pristup zadrZava vecu disperziju uslovljenu ulaznim podacima.
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Slika J.9: Paritet dijagram: PR(pred GHI) vs PVsyst (2022).
Paritet dijagram pokazuje umerenu koncentraciju tacaka oko dijagonale, uz izraZzenu disperziju koja
raste sa energijom (heteroskedasti¢nost). Uocava se tendencija potcenjivanja pri viSim vrednostima, $to
ukazuje na ograni¢enja PR transformacije i odsustvo detaljnog fizickog modelovanja gubitaka prisutnih
u PVsyst simulaciji.
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Slika J.10: Mesecne sume energije: PR(pred GHI) vs PVsyst (2022).
Mesecne agregacije pokazuju dobru reprodukciju sezonskog trenda, uz sistematska odstupanja u poje-
dinim mesecima. Razlike su izraZenije u zimskom i prelaznim periodima, $to ukazuje na ograni¢enu
sposobnost modela da precizno opise kompleksne atmosferske i sistemske efekte prisutne u determini-
sti¢koj simulaciji.
-
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Slika J.11: Satni profil energije: kompletno poredenje modela (2022).

Uporedni vremenski tok potvrduje da PR(pred GHI) i XGBoost modeli najvernije prate mereni signal,
dok PVsyst obezbeduje gladu i fizicki konzistentnu referencu. Baseline modeli pokazuju znaCajna
odstupanja, narocito u uslovima promenljive oblacnosti.
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Slika J.12: Paritet dijagrami: uporedna analiza (2022).

Data-driven modeli pokazuju najveéu koncentraciju tacaka oko dijagonale i najmanju disperziju, dok
PVsyst ispoljava sistematska odstupanja usled razlika izmedu simulacionog i realnog sistema. Baseline
modele karakteriSe Siroko rasipanje i izraZen bias.
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vrednosti i razli¢itih modelskih pristupa. UoCava se da svi modeli uspe$no reprodukuju izraZeni sezonski

M1--Al: mesecna poredenja energije (2022)
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Slika J.13: Mesecno poredenje proizvedene energije za 2022. godinu izmedu merenih vrednosti
i modela PR(pred GHI), XGBoost, persistence i scaled persistence.

Prikazana figura daje mesecno poredenje proizvedene energije za test godinu 2022 izmedu merenih

trend, sa maksimumom tokom letnjih meseci (maj—jul) i minimumom tokom zimskog perioda, §to
potvrduje njihovu sposobnost da uhvate dominantnu godiSnju dinamiku solarnog resursa.

Modeli zasnovani na maSinskom ucenju (PR(pred GHI) i XGBoost) pokazuju vrlo dobro slaganje sa
merenim vrednostima kroz sve mesece, uz blago precenjivanje u periodima visokog energetskog izlaza.
Persistence model sistematski odstupa od merenja, narocito u tranzicionim periodima (prolece i jesen),
dok scaled persistence delimi¢no poboljSava amplitudno slaganje, ali i dalje pokazuje veca odstupanja u
odnosu na naprednije modele.

Razlike izmedu modela su relativno male na mese¢nom nivou, $to ukazuje na to da agregacija podataka
smanjuje uticaj kratkoro¢nih greSaka i varijabilnosti. Ipak, uocava se konzistentna prednost modela
zasnovanih na masinskom ucenju, $to potvrduje njihovu vecu preciznost i robusnost u proceni ukupne
mesecne proizvodnje energije.

Zakljucna razmatranja

Analiza prezentovana u ovom prilogu potvrduje stabilno i metodoloski konzistentno ponaSanje

referentnog modela M1-A1 u iradijacionoj i energetskoj domeni. Klju¢ni nalazi mogu se sumirati
na sledeci nacin:

e ANN model ostvaruje znacajno i konzistentno smanjenje greske u odnosu na autoregresivne
baseline pristupe.

e Unapredenje u GHI regresiji direktno se propagira u energetsku domenu kroz PR-zasnovanu
formulaciju, bez potrebe za dodatnim empirijskim korekcijama.

e Struktura reziduala ukazuje na ogranienja statickog modela u uslovima naglih atmosferskih
tranzicija.

Optimizovana varijanta M1-A1b potvrduje da su performanse statickog pristupa blizu maksi-

malnog potencijala za datu ulaznu reprezentaciju. UoCena poboljSanja su umerena, Sto ukazuje da
dalji napredak ne zavisi dominantno od izbora algoritma ili dubine mreZe.

U tom smislu, rezultati ovog priloga definiSu stabilnu osnovu za narednu fazu istraZivanja,

usmerenu ka uvodenju vremenske zavisnosti i proSirenju ulaznog prostora modela (M1-A2).
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K. Optimizacija modela M1-A1l

Tabela K.1 prikazuje kompletnu dizajn-matricu validnih konfiguracija koris¢enu za optimizaciju
strukture i procesa ucenja ANN modela M1-A1 za horizont predvidanja H = 1 h. Konfiguracije su
rangirane prema kompozitnom kriterijumu:

J = median(nRMSEj ) + 0.3 |median(nMBEg) . (K.1)

Prikazane vrednosti predstavljaju robustne statistike na nezavisnom test skupu (2022), dobijene
kroz raspoloZiva ponavljanja za svaku konfiguraciju. U najvecem broju slucajeva korisceno je
Nrep = 5 ponavljanja, uz dva parcijalna sluCaja sa manjim brojem uspesno realizovanih ponavljanja.

Tabela K.1: Rangiranje validnih konfiguracija modela M1-Al za H = 1 h. Normalizacija je
izvrSena iskljucivo na osnovu trening skupa (2005-2020), a selekcija uzoraka sprovedena je u
skladu sa IEC 61724-1 (dnevni reZim).

Rang L, Hidden Alg. med nRMSE std nRMSE med nMBE med MAE med RMSE J

[%] [%]
1 1 20 trainbr 22.9364 0.0364 1.6136 55.2983 90.0224  23.4205
2 1 30 trainbr 22.9742 0.0838 1.6672 55.1396 90.1707  23.4744
3 1 15 trainbr 22.9780 0.0103 1.6892 55.2681 90.1856  23.4847
4 2 40-20  trainscg 23.0296 0.1010 1.5271 55.6557 90.3883  23.4877
5 2 10-5 trainbr 229711 0.0528 1.8322 55.0548 90.1586  23.5208
6 1 40 trainbr 23.0935 0.0685 1.6454 55.2256 90.6390  23.5871
7 3 20-10-5 trainscg 23.1726 0.1292 1.6802 56.4537 90.9494  23.6767
8 2 20-10  trainscg 23.1608 0.0261 1.8298 56.0350 90.9034  23.7098
9 1 10 trainbr 23.1704 0.0950 1.8205 55.7492 90.9409  23.7166
10 2 30-15 trainscg 23.2124 0.0365 1.6849 56.7908 91.1056  23.7179
11 2 20-10  trainbr 23.2450 0.1889 1.8153 55.8780 91.2334  23.7896
12 1 30 trainscg 23.3271 0.1047 1.7494 57.2035 91.5558  23.8519
13 3 20-10-5 trainbr 23.3011 0.1978 1.8478 55.4709 91.4537  23.8554
14 1 40 trainscg 23.3267 0.1342 1.8187 56.5992 91.5544  23.8723
15 1 5 trainbr 23.3212 0.0375 1.9133 56.7117 91.5325  23.8952
16 1 10 trainscg 23.3655 0.0366 1.7784 57.2572 91.7063  23.8990
17 2 10-5 trainscg 23.3922 0.1223 1.6950 57.0919 91.8111  23.9007
18 1 15 trainscg 23.4129 0.0549 1.7513 57.2369 91.8925  23.9383
19 1 5 trainscg 23.4551 0.1061 1.6270 57.4012 92.0583  23.9432

Nastavak na sledecoj strani.
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Rang L, Hidden Alg. med nRMSE std nRMSE med nMBE med MAE med RMSE J

[%] [%]
20 2 30-15 trainbr 23.4126 0.1322 1.9144 55.6212 91.8913  23.9950
21 2 40-20  trainbr 23.8127 0.3619 2.0691 56.7090 93.4616  24.4334

Napomena: Kolona Hidden prikazuje raspodelu neurona po skrivenim slojevima. Na primer, oznaka 40-20
oznacava arhitekturu sa dva skrivena sloja, sa 40 neurona u prvom i 20 neurona u drugom sloju, dok oznaka
20-10-5 oznacava arhitekturu sa tri skrivena sloja.

Analiza rezultata prikazanih u Tabeli K.1 ukazuje na nekoliko konzistentnih i metodoloski znacajnih
trendova. Pre svega, uocava se jasna dominacija algoritma trainbr (Bayesian regularization) u okviru
prvorangiranih konfiguracija (Tabela 2?). Cak tri najbolje rangirane arhitekture (Rang 1-3) pripadaju ovoj
klasi algoritama, sa vrlo bliskim vrednostima median nRMSE (22.94-22.98%) i niskom varijabilno$¢u
(std < 0.084), sto potvrduje visoku stabilnost i robustnost procesa ucenja. Ovakvo ponasanje je u skladu
sa teorijskim ocCekivanjima, buduéi da Bayesian regularization implicitno kontroliSe sloZenost modela
penalizacijom tezinskih koeficijenata, ¢ime se smanjuje rizik od preprilagodavanja (overfitting).

Sa druge strane, algoritam trainscg pokazuje konkurentne karakteristike, ali uz blago poveéanu
varijabilnost i ne§to loSije vrednosti kompozitnog kriterijuma J. Iako pojedine konfiguracije (npr. Rang 4
i Rang 7) postizu nRMSE vrlo blizak najboljim modelima, njihova veca standardna devijacija ukazuje na
manju konzistentnost u odnosu na trainbr pristup.

Analiza uticaja arhitekture pokazuje da povecanje broja skrivenih slojeva (sa jednog na dva ili tri)
ne dovodi do znacajnog poboljSanja performansi modela. Naprotiv, najuspesnije konfiguracije pripadaju
relativno jednostavnim MLP strukturama sa jednim skrivenim slojem i umerenim brojem neurona (15-30).
Ovaj rezultat je u skladu sa principom parsimonije, prema kome jednostavniji modeli esto postiZu optimalan
odnos izmedu tacnosti i generalizacione sposobnosti u uslovima ograni¢ene informativnosti ulaznog prostora.

Vazno je naglasiti da su razlike izmedu prvih nekoliko rangiranih konfiguracija relativno male (A nRMSE
< 0.1 p.p.), Sto ukazuje na to da izbor optimalne konfiguracije nije striktno jednoznacan. U tom smislu,
konacan izbor modela treba da uzme u obzir ne samo nominalne vrednosti greske, ve¢ i stabilnost treninga,
robusnost na inicijalizaciju i interpretabilnost.

Na osnovu sprovedene analize, konfiguracija sa jednim skrivenim slojem i 20 neurona, trenirana
algoritmom trainbr, usvojena je kao referentni model M1-A1, bududi da obezbeduje najbolji kompromis
izmedu ta¢nosti, stabilnosti i sloZenosti modela.

Radi dodatne verifikacije da li su uocene razlike u performansama izmedu razlicitih konfiguracija
statisticki znacajne, sprovedena je neparametarska statistiCka analiza. Najpre je primenjen Friedman-ov test
za uporedivanje viSe zavisnih uzoraka (razli¢itih konfiguracija modela) na osnovu vrednosti nRMSE na test
skupu [104], [105]. Dobijeni rezultati ukazuju da postoje statisticki znacajne razlike izmedu posmatranih
konfiguracija (p < 0.05), ¢ime se odbacuje nulta hipoteza o jednakim performansama svih modela.

U cilju detaljnije analize razlika izmedu vodeéih konfiguracija, sproveden je i parni Wilcoxon-ov test [97]
rangova izmedu najbolje rangiranog modela (trainbr, 20 neurona) i ostalih top-5 konfiguracija. Rezultati
pokazuju da, iako najbolji model ostvaruje najnizu median vrednost nRMSE, razlike u odnosu na sledece
rangirane konfiguracije nisu u svim slu¢ajevima statisticki znacajne (p > 0.05 za deo parova).

Ovakav ishod potvrduje prethodno uoceni zakljucak da su performanse vodecih modela veoma bliske, i
da izbor optimalne konfiguracije ne moZe biti zasnovan isklju¢ivo na minimalnoj vrednosti greske, ve¢ mora
uzeti u obzir i dodatne kriterijume, poput stabilnosti treninga, robusnosti i sloZenosti modela. Sa stanovista
prakti¢ne primene, moZe se zakljuciti da sve konfiguracije unutar top-5 predstavljaju ekvivalentne kandidate,
dok izbor kona¢nog modela treba da favorizuje parsimoniju i konzistentnost, Sto dodatno opravdava izbor
trainbr konfiguracije kao referentnog modela M1-Al.
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L. Optimizacija modela M2

U okviru razvoja modela M2 sprovedena je optimizacija arhitekture MLP ANN sa ciljem odre-
divanja konfiguracije koja obezbeduje najbolju tacnost predikcije uz zadovoljavajucu stabilnost i
sloZenost modela.

Postupak optimizacije

Optimizacija je realizovana eksperimentalnim testiranjem vise konfiguracija neuronske mreze, pri
¢emu su varirani:

® broj neurona u skrivenim slojevima,

® broj skrivenih slojeva,

® algoritam treniranja.
Razmatrani su sledeci algoritmi treniranja:

® trainscg (Scaled Conjugate Gradient),

e trainlm (Levenberg—Marquardt),

® trainbr (Bayesian Regularization).
Za svaku konfiguraciju sprovedena su dva nezavisna ponavljanja treniranja, a rezultati su agregirani
kao srednje vrednosti odgovarajucih metrika.

Kriterijumi evaluacije

Performanse modela procenjivane su koriSéenjem slede¢ih metrika:
e MAE,

RMSE,

MBE,

normalizovana greSka nRMSE.

Kao osnovni kriterijum za rangiranje konfiguracija usvojena je validaciona vrednost metrike
nRMSE.

Rezultati optimizacije

Rezultati optimizacije pokazuju da se performanse vecine testiranih konfiguracija nalaze u relativno
uskom opsegu vrednosti greske. Ipak, uocava se jasno izdvajanje algoritma trainbr, koji dosledno
ostvaruje niZe vrednosti validacione greSke u odnosu na trainlmi trainscg.

Najbolje rangirane konfiguracije prikazane su u Tabeli L.1.
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Tabela L.1: Najbolje rangirane konfiguracije tokom optimizacije modela M2 (srednje vrednosti
kroz dva ponavljanja).

Rang Algoritam Arhitektura MAE [kW] RMSE [kW] nRMSE [%]

1 trainbr [30 15] 0.0122 0.0158 5.02
2 trainbr [25 15] 0.0124 0.0161 5.09
3 trainbr [30 10] 0.0126 0.0162 5.14
4 trainbr 30 0.0128 0.0164 5.23
5 trainbr 40 0.0129 0.0165 5.26

Izbor konacne arhitekture

Na osnovu sprovedene optimizacije kao kona¢na konfiguracija modela M2 izabrana je neuronska
mreza sa dva skrivena sloja:

MLP arhitektura: [30 15], algoritam: trainbr

Ova konfiguracija ostvaruje najniZu validacionu greSku i stabilne rezultate kroz ponovljena trenira-
nja, uz razumnu sloZenost modela.
Detaljni rezultati optimizacije za sve testirane konfiguracije prikazani su u Tabeli L.2.

Tabela L.2: Kompletni rezultati optimizacije M2 modela.

Algoritam  Arhitektura Rep MAE [kW] RMSE [kW] MBE [kW] nRMSE [%]

trainscg 10 1 0.0146 0.0187 -0.0009 5.97
trainscg 10 2 0.0151 0.0194 -0.0003 6.18
trainscg 20 1 0.0147 0.0191 -0.0002 6.08
trainscg 20 2 0.0166 0.0218 -0.0007 6.92
trainscg 30 1 0.0142 0.0184 -0.0001 5.87
trainscg 30 2 0.0149 0.0195 -0.0004 6.20
trainscg 40 1 0.0144 0.0188 -0.0002 5.99
trainscg 40 2 0.0156 0.0202 -0.0005 6.41
trainlm 10 1 0.0139 0.0181 -0.0002 5.76
trainlm 10 2 0.0143 0.0186 -0.0004 5.92
trainlm 20 1 0.0135 0.0176 -0.0001 5.60
trainlm 20 2 0.0140 0.0182 -0.0003 5.79
trainlm 30 1 0.0137 0.0178 -0.0002 5.67
trainlm 30 2 0.0142 0.0183 -0.0003 5.83
trainlm 40 1 0.0136 0.0177 -0.0001 5.63
trainlm 40 2 0.0141 0.0181 -0.0002 5.75
trainbr 10 1 0.0132 0.0170 -0.0001 541
trainbr 10 2 0.0135 0.0173 -0.0002 5.49
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Algoritam  Arhitektura Rep MAE [kW] RMSE [kW] MBE [kW] nRMSE [%]
trainbr 20 1 0.0129 0.0166 -0.0001 5.29
trainbr 20 2 0.0131 0.0168 -0.0001 5.35
trainbr 30 1 0.0127 0.0163 -0.0001 5.19
trainbr 30 2 0.0129 0.0165 -0.0001 5.26
trainbr 40 1 0.0128 0.0164 -0.0001 5.22
trainbr 40 2 0.0130 0.0166 -0.0002 5.30
trainbr [30 15] 1 0.0123 0.0159 0.0001 5.05
trainbr [30 15] 2 0.0121 0.0157 0.0001 4.99
trainbr [25 15] 1 0.0124 0.0160 0.0001 5.08
trainbr [25 15] 2 0.0125 0.0161 0.0001 5.10
trainbr [30 10] 1 0.0126 0.0162 0.0001 5.12
trainbr [30 10] 2 0.0127 0.0163 0.0001 5.15
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Sazetak / Summary

Doktorska disertacija pod naslovom ,, Na-
predne tehnike projektovanja i predvidanja ka-
rakteristika fotonaponskih sistema“ bavi se
razvojem savremenih metoda za modelovanje
1 predikciju proizvodnje solarnih fotonapon-
skih (PV) sistema primenom metoda masin-
skog ucenja i analitickih energetskih modela.
Osnovni cilj istraZivanja je unapredenje tac-
nosti i pouzdanosti procene proizvodnje PV
sistema kroz integraciju meteoroloSkih poda-
taka, simulacionih modela i metoda veStacke
inteligencije.

U radu je razvijen metodoloski okvir za
predikciju proizvodnje PV sistema zasnovan
na kombinaciji fizickih modela i metoda ma-
Sinskog ucenja, sa posebnim fokusom na pri-
menu veStackih neuronskih mreza (ANN) za
modelovanje nelinearne zavisnosti izmedu me-
teoroloSkih parametara i izlazne snage ili proi-
zvedene energije fotonaponskog sistema.

Analizirana su dva konceptualno razlici-
ta pristupa predikciji proizvodnje PV sistema.
Prvi pristup (M1) zasniva se na indirektnom
modelovanju, pri ¢emu se najpre predvida glo-
balno horizontalno zracenje (GHI), a zatim
se dobijene vrednosti transformiSu u energet-
sku proizvodnju primenom fizickog modela
PV sistema. Drugi pristup (M2) zasniva se na
direktnoj predikciji izlazne snage ili energije
koriS¢enjem jedinstvene ANN arhitekture.

Razvijeni modeli evaluirani su na osno-
vu viSegodiSnjih meteoroloskih i energetskih
podataka za region NiSa koris¢enjem standard-
nih statistickih metrika greske (MAE, RMSE
1 nRMSE). Dobijeni rezultati pokazuju visok
nivo tacnosti i stabilno ponasSanje modela u
razli¢itim meteoroloskim uslovima.

Komparativna analiza indirektnog i direkt-
nog pristupa pokazuje da oba modela imaju
specifi¢ne prednosti u zavisnosti od ciljne apli-
kacije. Indirektni pristup omoguéava veéu in-
terpretabilnost i bolju analizu fizickih procesa,
dok direktni pristup obezbeduje jednostavniju
strukturu modela pogodnu za operativne siste-
me prognoze proizvodnje elektricne energije.

The doctoral dissertation entitled “Ad-
vanced Techniques for the Design and Pre-
diction of Photovoltaic System Characteris-
tics” focuses on the development of advanced
methods for modeling and forecasting the per-
formance of solar photovoltaic (PV) systems
using machine learning techniques and analyt-
ical energy models. The primary objective of
the research is to improve the accuracy and re-
liability of PV power forecasting through the
integration of meteorological data, simulation
models, and artificial intelligence methods.

A methodological framework for PV
power forecasting is developed based on the
combination of physical models and data-
driven approaches. Particular emphasis is
placed on the application of artificial neural
networks (ANN) for modeling nonlinear re-
lationships between meteorological variables
and the output power or energy production of
photovoltaic systems.

Two conceptually different forecasting ap-
proaches are investigated. The first approach
(M1) represents an indirect modeling strategy
in which global horizontal irradiance (GHI)
is first predicted and then converted into PV
energy production using a physical PV system
model. The second approach (M2) represents
a direct forecasting strategy where a unified
ANN architecture directly predicts PV output
power or energy.

The developed models are evaluated using
multi-year meteorological and energy datasets
for the NiS region, applying standard statisti-
cal error metrics such as MAE, RMSE, and
nRMSE. The obtained results demonstrate
high forecasting accuracy and stable model
performance under different meteorological
conditions.

The comparative analysis of the two ap-
proaches shows that each method provides
specific advantages depending on the intended
application. The indirect approach offers bet-
ter interpretability and insight into physical
processes, while the direct approach provides
a simpler model structure suitable for opera-
tional PV power forecasting systems.

Kljucne reci / Keywords:
fotonaponski sistemi, predikcija proizvodnje PV sistema, vestacke neuronske mreZe, masinsko ucenje, meteoroloski podaci /
photovoltaic systems, PV power forecasting, artificial neural networks, machine learning
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