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1. UVOD

Metoda predvidanja potrosnje elektricne energije u elektroenergetskom sustavu sluzi za predvidanje
potros$nje energije unutar sustava za blisku buduc¢nost. Obi¢no se tu radi o periodima veli¢ine sata do
par tjedana. Proces prognoziranja ima veliku vaznost u svim dinamickim sustavima. Uvelike dolazi
do izrazaja u elektroenergetskom sustavu gdje tocna prognoza utjece na kvalitetu upravljanja cijelog
sustava na dnevnoj bazi. Sam proces je vrlo bitan jer se elektricna energija ne moze skladistiti u
velikim koli¢inama te nam uvelike pomaze pri uskladivanju proizvodnje i/ili kupnje elektri¢ne
energije i same potrosnje. U elektroenergetskom sustavu prognoziranje se koristi kao temelj za razna
planiranja te pomaze pri kratkoro¢nim, srednjoro¢nim i dugorofnim prognozama, gdje se
kratkoro¢na prognoziranja koriste svakodnevno pri upravljanju elektroenergetskim sustavom. Uz
sve to potrebno je vrSiti planiranja razvoja potroSnje elektri¢ne energije radi planiranja proizvodnje,
prijenosa i distribucije.U elektroenergetskom sustavu se najceSée koristi postupak prognoziranja
pomocu dijagrama ovisnosti snage o vremenu gdje se definiraju krivulje potroS$nje energije u
odredenom podrucju za neko predefinirano vrijeme. Namjena kratkoro¢nog prognoziranja jest
predvidanje opterecenja radi planiranja proizvodnje 1 kupnje elektricne energije, procjena sigurnosti
elektroenergetskog sustava te pomo¢ pri upravljanjem sustavom. Prognoziranje potroSnje
(opterecenja) je postupak ¢iji ishod uvelike ovisi o samoj kvaliteti ulaznih veli¢ina te koriStenom

matematickom modelu za prognozu. [1]

1.1 Zadatak zavrSnog rada

Zadatak ovog zavrSnog rada je definiranje predvidanja potroSnje elektroenergetskog sustava.
Analiza aplikacije Nostradamus, navesti njegove opce informacije, definirati unos podataka i
koriStene modele, automatizacija sustava, opisati koriStenje aplikacije i1 definiranje sinergije sa

SCADA-om.



2. PREDVIDANJE POTROSNJE ELEKTRICNE ENERGIJE

Komunalnim i elektricnim kompanijama je od iznimne vaznosti biti u mogucénosti §to tocnije
predvidjeti potroSnju elektri¢ne energije kako bi Sto viSe povecali svoju energetsku ucinkovitost, te
imali Sto pouzdaniji rad svojih postrojenja. U proslosti, prije pojavljivanje tehnologija baziranim na
neuronskim mrezama koristene su brojne statisticke metode. Naj znacajnije koriStene metode su se
bazirale na regresiji, ekspertnim sustavima, ekonometrijskim modelima i pristupom slicnih dana.
Predvidanja potrosnje u elektroenergetskom sustavu mozemo podijeliti u tri skupine: kratkoro¢na
predvidanja ¢iji je raspon u intervalu od nekoliko sati do jednog tjedna, srednjoro¢na predvidanja
koja obic¢no traju od jednog tjedna do jedne godine, te dugoro¢na predvidanja koja su obi¢no duza
od jedne godine. Kao $to se moze zakljuciti, njihova najveca razlike je preciznost. Razlog velikoj
nepreciznosti duzih predvidanja su konstantne promjene na trziStu cijena i vremenske prilike.
Medutim, potro$nju za idu¢i dan moguce je predvidjeti sa tolerancijom reda 1-3%, Sto nije slucaj za
duze procjene iz razloga Sto ne postoje vremenske prognoze za tako duga razdoblja. Prvenstvena
namjena predvidanja potro$nje elektriéne energije je smanjivanje broja preopterecenja, ispada iz

mreze i povecanje stabilnosti cijelog sustava Sto dovodi 1 do velikih financijskih usteda

2.1 Varijable predvidanja potroSnje

Sam model potroSnje je vrlo zamrSen 1 sloZen, ovisan je o brojnim varijablama koje jednako utje¢u
na potro$nju i proizvodnju elektri¢ne energije. MoZemo ih podijeliti u viSe kategorija: Ekonomske,

vremenske, meteoroloske i nasumicne.

Tab. 2.1. Varijable predvidanja potrosnje[1]

Ekonomske varijable Ekonomski trendovi, promjena cijene elektri¢ne

energije 1 goriva, industrijski razvoj

Vremenske varijable Godi$nje doba, doba dana, praznici

Meteoroloske varijable Temperatura, stupanj naoblake, padaline, vlaznost
zraka

Nasumicne varijable Ispadi iz mreze, olujna nevremena, sportski dogadaji




2.2 Metode predvidanja potroSnje

2.2.1 Kratkoro¢ne metode

Algoritam ,,slicnog* dana je jednostavna metoda za proizvodnju predvidanja, no te su prognoze
obi¢no manje tocne nego prognoze nastale pomocu neuronske mreze. Medutim, takav dnevni
algoritam moze imati prednost u odredenim situacijama kada korisnik ima rijetke podatke ili
intervale podataka koji se ne podudaraju izmedu zavisnih i1 nezavisnih varijabli. Osnovna
pretpostavka tog algoritma je da je uzrok/uc€inak algoritam vrlo slican neuronskoj mrezi. Medutim,
nema ucenja, samo jednostavno podudaranje i rangiranje vrijednosti. Model ¢e prikupiti povijesne
podatke, a algoritam ¢e usporediti prognozirani dan sa ostalim danima u povijesnom skupu podataka
dana koriste kao predvidanja. Oc¢ito postoje nedostaci u osnovnoj pretpostavcei, ukljucujuéi tip dana
ili blagdane, ali vrlo je ucinkovita, jednostavna i jeftina metoda za izradu predvidanja. Klju¢ tocnosti
predvidanja ove tehnike su dva pojma; bliskost povijesnih podataka s predvidenim 1 algoritam

rangiranja koji odgovara neovisnim parametrima u predvidenom vremenskom razdoblju. [1]

Neuronske mreZe, njihova uporaba kao metoda predvidanja potrosnje elektri¢ne energije prouavana
je jo§ od ranih 90.-ih godina. NajCeS¢e koriStene umjetne neuronske mreZze za predvidanje
opterec¢enja su mreze s unazadnim rasprostiranje. Unazadno rasprostiranje im omogucava koristenje
kontinuiranih funkcija 1 nadzirano ucenje. Kod takvog tipa mreZa se podeSavanje parametara odvija
tokom ucenja neuronske mreze pomocu datih algoritama za razna ucenja koja zahtijevaju ulazne i
izlazne podatke. Kao ulazni podatci uobicajeno se koriste vremenske i meteoroloSke varijable 1
povijesna mjerenja potroSnje za neki vremenski period, dok se kao izlazne podatke koriste stvarne

vrijednosti potro$nje elektri¢ne energije. [2]

Regresijske metode su jedne od najraSirenijih statistickih metoda. One se pri predvidanju potro$nje
koriste za modeliranje odnosa izmedu potro$nje energije 1 varijabli poput vremena, dana u tjednu,
grupe potrosaca i sl. Dok mnogi modeli koriste deterministicke utjecaje kao Sto su praznici,

prosjecna potroSnja energije i temperatura. [2]



Ekspertni sustavi se temelje na pravilima. Koriste procedure koriStene od strane stru¢njaka u
odredenom podru¢ju koje se zatim uklapaju u sustave koji su sposobni ¢initi predvidanja bez
ljudskog utjecaja. Njihova upotreba zapocela je 60.-ih godina prosloga stolje¢a gdje se primjenjivala
kod geoloskih lezista i raCunalnog dizajna. Najbolji rezultati su postignuti kada stru¢njaci suraduju s
programerima kako bi se to stru¢no znanje uklopilo u upravljacki program. Medutim, stru¢njak
mora biti u mogucnosti objasniti svoj nacin razmisljanja i odlucivanja procesa programeru. Takvi

sustavi mogu imati iznimno velik broj proizvodnih pravila, koji obi¢no seze i do par tisuca.|[1]

2.2.2 Srednjoro¢ne i dugoro¢ne metode

Modeli krajnje namjene su u izravnoj mogucénosti procijeniti potro$nju elektri€ne energije uz pomoc¢
opseznih informacija i vrijednosti o krajnjoj uporabi 1 korisnicima. Statisti¢ki podatci o korisnicima
uz dinamicke promjene u sustavu su osnova ovakve prognoze. Modeli su usredotoceni na razne
namjene elektrine energije, bilo to u stambenim, industrijskim ili komercijalnim sektorima.
Temelje se na principu dobivanja potroSnje energije iz potraznje kupaca. Takvi modeli definiraju
potros$nju kao funkciju broja uredaja na trZiStu. U idealnom slucaju ovakav pristup bi bio iznimno

precizan. Nazalost, osjetljiv je na koli¢inu i kvalitetu podataka krajnje namjene.[2]

Ekonometrijski modeli kombiniraju ekonomsku teoriju 1 statisticke metode za predvidanje potroSnje
energije. Ovakav pristup procjenjuje odnos izmedu potro$nje energije i1 varijabli koji utjeCu na
potro$nju. Odnosi se procjenjuju metodama najmanjih kvadrata i vremenskih serija. Jedna od vrlo
vaznih mogucénosti je objedinjenje ekonometrijskog pristupa kada se potro$nja u razli¢itim
sektorima izracunava kao funkcija vremenskih, meteoroloskih 1 gospodarskih varijabli, a zatim se

sklapa sa novijim povijesnim podacima.[1]

Statisticki model na osnovu ucenja zahtjeva velik broj informacija vezanih za ekonomiju, uredaje,
potrosace 1 sl. Njihova primjena je zamrSena 1 zahtjeva ljudsko uceS¢e pri radu. Ovi podaci nisu

uvijek dostupni jer se ticu prosjecnog potroSaca.[2]



FlanOstvar enje ( Mhih)

S1. 2.1. Dnevni dijagram opterecenja/3]

2.3 Analiza pogonskih dogadaja

Analizu pogonskih dogadaja vr§imo da bismo utvrdili nedostatke u mrezi te $to bolje i efikasnije
smanjili vrijeme trajanja budu¢ih prekida. U toj analizi nam pomaZe programski paket DISPO.
DISPO (DIStribucijska POuzdanost) je specijalisticki ra¢unalni program namijenjen analiziranju
kvalitete elektricne energije prema kriteriju stalnosti opskrbe, odnosno pouzdanosti rada
distribucijskog sustava. Projektom se integralno sagledavaju pogonski dogadaji u distribucijskom
sustavu od razine 110 kV do 0.4 kV. Pod pogonskim dogadajima podrazumijevamo zastoje traju

duze od tri minute.

Pomoc¢u DISPO-a se mogu analizirati sve vrste zastoja i na temelju njih se mogu provesti proistekli
pokazatelji pouzdanosti prema organizacijskoj jedinici. Drugi kriterij analize pokazatelja
pouzdanosti mozZe se provesti prema organizacijskoj razini od Pogona i DP-a do HEP Distribucije.

Treci kriterij izracunavanja pokazatelja pouzdanosti se temelji na tome moze li distributer utjecati na

5



njih. Cetvrti kriterij je prema karakteru zastoja koji mogu biti planirani, neplanirani ili zastoji prema

nalogu. Svi rezultati po svakom kriteriju mogu se dobiti za bilo koje vremensko razdoblje.[4]

Svi se kriteriji mogu medusobno kombinirati u skladu s postavkama iz tablice determinacije izlaznih

izvjesca.
Iz toga slijede ciljevi DISPO-a: [4]

e Pracenje stalnosti opskrbe kupaca elektricnom energijom
e Analiza pogonskih dogadaja
e Usporedba dobivenih rezultata, otkrivanje mjesta i metoda pomocu kojih se smanjuje

broj 1 trajanje zastoja

Konkretno, u Elektroslavoniji se biljeZzenje zastoja u opskrbi elektricnom energijom odvija Sest
godina. Svakodnevnu zadacéu biljezenja zastoja obavljaju dezurni djelatnici centara vodenja, a tamo

gdje nisu formirani-drugi djelatnici.

Svi podaci se biljeze po organizacijskim jedinicama (Pogoni i SjediSte) i po naponskim razinama
(0.4kV, 10kV 1 35 kV) te po kriteriju planiranog ili prisilnog zastoja. Sluzba za vodenje pogona
nadzire i upravlja DISPO-aza mreZu i postrojenja u nadleznosti Sluzbe za odrZavanje u SjedisStu za

0.4 1 10 kV mrezu, te za cijelu 35 kV mrezu.[4]

2.3.1 Indeksi trajnih prekida

Pokazatelji SAIFI, SAIDI, CAIDI i ASAI su indeksi trajnih prekida. [4]

SAIFI (System Average Interruption Frequency Index) je indeks prosjecne frekvencije prekida
sistema, koja se definira kao omjer broja prekid-potrosa¢ i ukupnog broja napajanih potroSaca.
Pokazatelj SAIFI nam prosjecno pokazuje koliko prekida je imao svaki kupac u odredenoj

organizacijskoj jedinici. Jedinica mjere je prekid po potroSacu.

SAIDI (System Average Interruption Duration Index) je indeks prosje¢nog sistemu, definiran kao

omjer ukupnog broja potroSac-sati prekida i ukupnog broja napajanih potroSaca. Pokazatelj SAIDI



nam pokazuje prosjecno trajanje prekida po svakom kupcu u odredenoj organizacijskoj jedinici.

Jedinica mjere je sati prekida po potrosacu.

CAIDI (Customer Average Interruption Duration Index) je indeks prosje¢ne duzine trajanja prekida
potrosaca, koji se definira kao omjer ukupnog broja vremena prekida potrosac-sati i ukupnog broja
potrosaca u prekidu napajanja. Pokazatelj CAIDI nam pokazuje prosje¢nu duzinu trajanja prekida po
potroSacu u odnosu na broj kupaca pogodenih prekidom. Ovaj indeks pokazuje pogonsku dobrotu

sistema, odaziv na pojavu kvara i efektivnost popravka kvara.

ASAI (Average System Availability Index) je indeks prosjeCne upotrebljivosti sustava, koji se
definira kao omjer ukupnog vremena upotrebljivosti sustava i ukupnog broja sati u toku godine.
Pokazatelj ASAI je omjer vremena kojem je elektricna energija bila dostupna potroSacu i1 ukupnom

vremenu kroz godinu dana. To je postotak vremena u toku godine kada je moguce koristiti sustav.

Indeksi pouzdanosti sadrze vrijeme trajanja 1 frekvenciju prekida promatranog sustava u
definiranom vremenskom razdoblju. Kroz njih je moguée procijeniti sveukupno stanje sustava i
stanje potrosaca. Prosjecna vrijednost daje dobre rezultate trenda stanja, iako se nepotpunim ili
povrSnim zapisima prekida ponekad mogu izgubiti vazni pokazatelji, kao npr. vrijeme ukljucenja
posljednjeg potrosaca. Radi toga je od velike vaznosti to¢no, detaljno vodenje i1 pra¢enje dogadaja i

opreme vezanih za prekide.

SIFRA OPIS SAIFI SAIDI CAIDI
4008 ELEKTROSLAVONIJA OSIJEK 2,77 262.62 94.81
400800 SJEDISTE 1.47 135.32 92.05
400801 POGON VALPOVO 3.1 178.73 57 .47
400802 POGOCN BEL! MANASTIR 3.55 384.15 108.21
400803 POGON NASICE 3.65 338.81 92.82
400804 POGCN DCNJI MIHOLJAC 4.03 299.08 74.21
400805 POGON ORAHOVICA 3.77 462.80 122.76
400806 POGON BAKOVO 382 388.67 101.75

Sl. 2.2. Indeksi pouzdanosti[4]

1z slike 2.2 se jasno vidi da su u prosjeku svi indeksi pouzdanosti najmanji u organizacijskoj jedinici
Sjediste. SAIDI je najvisi u Pogonu Orahovica §to znaci da je najduZe prosjecno trajanje prekida po
potrosacu u toj jedinici. Ove podatke treba uzeti s odredenom rezervom, jer ovise o to¢nosti

unesenih podataka, broju potroSaca, trajanju prekida i sli¢no.



3. OSNOVNE INFORMACIJE

U ovom poglavlju opisana je funkcija Nostradamusa, njegove karakteristike, faktori koje uzima u

obzir pri predvidanju te sam princip rada aplikacije.

3.1 O Nostradamusu

Nostradamus je neuronska mreza, kratkoro¢ni sustav predvidanja ponude 1 potraznje namijenjen
elektri¢énim 1 plinskim komunalnim poduze¢ima, operatorima sustava i bazama snage, zadrugama,

trgovcima energijom i plinovodima.
Nostradamus sustav je dizajniran da osigura:

e Brzi unos povijesnih i prognoziranih podataka
e Jednostavno postavljanje parametara obuke i predvidanja
e Logicka organizacija viSestrukih scenarija predvidanja

e Izlazni podatci koji su jednostavni za upotrebu i pristup
Nostradamus ukljucuje najceS¢e dostupne vremenske informacije kao Sto su:

e Temperatura

e Brzina vjetra

e Barometarski tlak
e Oblacnost

e Relativna vlaga

e Padaline

e Smjer vjetra
Nostradamus takoder moze ukljucivati ne-vremenske ucinke:

e Dan u tjednu
e Odmor

e Vrijeme



e Dnevno svjetlo

Nostradamus se bazira na dva glavna procesa, trening i predvidanje. Trening je proces koji sustav
koristi kako bi ucio i proucavao preko povijesnih varijabli i odredivao odnose izmedu istih. Proces
predvidanja koristi sve §to je nauceno za vrijeme treninga te primjenjuje prognozirane vremenske i
ostale podatke kako bi se razvilo predvidanje potrosnje za odredeno vremensko razdoblje. Kako bi
se neuronska mreza usavrsila korisnik unosi podatke o potraznji i vremenu, unose se svi relevantni
podatci , definirani parametri u ovisnosti o blagdanima, vremenskim uvjetima i sl. Kako bi trening
naposljetku zapoceo, potrebno je zadati pocetni i krajnji datum, odabrati skup varijabli koje treba

ukljuciti. Kada se svi ti zadaci obave, kona¢no zapoc€inje trening.

3.1.1 Preduvjeti za koriStenje

Iskustvo s aplikacijama koje se baziraju na neuronskim mrezama nije nuzno. Medutim, budu¢i da se
sucelje sustava bazira na sustavu Windows, potrebno je opée razumijevanje Windows 7 operacijskog

sustava ili Windows 2008. [1]

3.2 Sucelje

SI. 3.1. Ekranski prikaz aplikacije Nostradamus



3.2.1 Stablo za osnovnu organizaciju

Na lijevoj strani ekrana u aplikaciji nalazi se organizacijsko stablo koje se sastoji od tri

prozora:Profiles, Data Items by Facility 1 Templates.

Prakies .

» B rar
» [ Zagret

* B Demand
& Generation

3 Wether

I

Sl. 3.2. Stablo za osnovnu organizaciju

3.2.2 Profili

U prozoru Profiles definirane su grupe modela (na slici 2.2 FAT 1 Zagreb) 1 modeli (na slici 2.2
Osijek, Proba, Prognoza optere€enja). U prozoru je moguce definirati nove grupe modela, modele,

kopiranje, brisanje 1 preimenovanje. Nakon unesenih podataka model se trenira

Profiles =
- B FAT

=2 Osijek

&4 Proba

-~ B Zagreb

&8 Prognoza opterecenja

S1. 3.3. Profili
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3.2.3 Podatci po postrojenju

U prozoru Data items by Facility nalaze se Cetiri izbornika: Demand, Generation, Price, Weather.
Nakon unosa podataka u Nostradamus, za odredeni izbornik se pojavljuju podatci definirani u
ulaznoj datoteci.

Demand- ime skupine DPZG te podizbornik Actual Demand, tj. podatci o stvarnoj potrosnji,
podizbornik Forecast Demand se pojavljuju nakon treninga modela

Weather- ime skupine STANICA1 1 podizbornici Actual 1 Forecast Temperature sa stvarnom i

predvidenom temperaturom.

Data ftems by Facility &
* & Demand
* B DPZG
Actual Demand
Forecast Demand
» B DPEG2
& Generation
& Price
* 5 Weather
* B STANICAL
_| Actual Temperature
Forecast Temperature

.y

4

S1I. 3.4. Podatci po postrojenju

3.2.4 PredloSci

U prozoru Templates definiraju se predloSci 1 njihove grupe. Na predlozak se spaja jedan ili vise
facilityja iz prozora Data Items by Facility, odabirom odredenog predloSka na ekranu se prikazuje
tablica 1 graf s podatcima koji su mu pridruzeni. Takoder, predlozak na kojem se odabere Set to

Default pojavljuje se na ekranu prilikom otvaranja aplikacije.
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Templates &
» [ Pivcevic -
* |5 Potroénja_1
| U3 Predvidena potroinja

l3 Stvama potroinja
» ) Stupic
» |5 Vremenska prognoza

Ts‘_ Buducnost

la Proilost

Sl 3.5. Predlosci

3.2.5 Pocetni pregled

Izbornik Nostradamusa se sastoji od:

Setup - odabir parametara za trening

Results - rezultati treninga

Holiday Editor - definiranje praznika

Find - trazilica i zamjena dijelova

Import - unos podataka

FTP - siguran i brz prijenos datoteka izmedu mreza
Tools - alati kao Sto su brisanje 1 promjena postavki
Template Setup - rucni izvoz podataka

Automation Schedule - pokretanje automatizacije
Start Date 1 End Date - po€etni 1 krajnji datum prikaza
Relative Dates - relativni prikaz datuma

Refresh - ikona za osvjezavanje izbornika

Help - izbornik za pomo¢ korisniku

End Date

EJ @ Start Date

e- 1 j &h %@% [15.2015

Setup Results Holiday Forecast Find Import FTP  Tools Template Forecast Awtomation :?5-]
Editor A\ Setup Selection Schedule

10.5.2015 "1_“51

Sl 3.6. Izbornik Nostradamusa

Relative Dates
& P

Use

Refresh

Help
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3.3 Neuronske mreze

Razvoj tehnologije neuronskih mreza i njihova prilagodljivost na Sirok spektar problema izravan su
rezultat napredovanja softvera i hardvera u proteklom desetljecu. Za razliku od konvencionalnih
sustava koji su programirani, neuronske mreze koriste sofisticirane tehnike za osposobljavanje
mreze ulaza i izlaza. Neuronske mreze su u mogucnosti prepoznati te uciti zajednicke odnose
izmedu raspona varijabli. Jednom kada takva mreza prode kroz te zamrSene veze, to se znanje moze
vrlo lako prosiriti kako bi dobili jo§ preciznije prognoze. Kao §to sam naziv implicira, neuronske
mreZe su razvijene kao model ljudskog neuroloskog sustava. ZivEane stanice mozga prenose
informacije jedni drugima preko mreza aksona, dendrita i sinapsa. Deseci milijardi neurona u mozgu
su medusobno isprepleteni i povezani (svaki neuron moZze imati do 10 000 veza s drugim
neuronima).Nostradamusova neuronska mreza se sastoji od tri sloja. Prvi sloj, ulazni sloj (u kojem
se prikupljaju izvorni podatci), srednji ili skriveni sloj (u kojemu se unos obraduje) i izlazni sloj

(gdje se upotrebljavaju konacne vrijednosti za medusobno povezivanje). [1]

ZapaZeni problemi

Funkcija
prijenosa

Predvidena rjesenja

Sl. 3.7. Nostradamusov model neuronske mreze
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3.3.1 Podjela neuronskih mreza [5]

Bioloske neuronske mreze:
- Bioloski organizmi — karakterizira ih visoka slozenost i paralelizam
- Neuron (zZivCana stanica) osnovna je jedinica ziv€anog sustava te najslozenija jedinica
ljudskog organizma.
Umjetne neuronske mreze:
- Motivirane bioloSkim neuronskim mreZama
- Zasada relativno primitivne imitacije bioloSkih mreza
- Sli¢cna mozgu jer stjeCe znanje kroz proces ucenja i jer koristi medusobne veze izmedu
neurona za spremanje znanja.
- Implementacija na digitalnim racunalima opée namjene ili pomocu specijalnih sklopova.

Sinapsa Dendrita

— Soma

Aksona

Sinapsa

S1. 3.8. Model neuronske mreze

3.4 Rezultati treninga

Prilikom uspostavljanja treninga potrebno je potvrditi kvalitetu nastalog modela. Potvrda se izvrSava
usporedbom predvidenih 1 realnih vrijednosti tijekom odredenog vremenskog okvira. Podatci za
potvrdu su vrlo mali uzorci povijesnih podataka koji se namjerno ne koriste za usavrSavanje mreZze.
Uz pomoc¢ relevantnih varijabli iz verifikacijskih podataka, prognoza stvarne potraZznje moze nastati
koriste¢i pomocu vrijednosti odredenih neuronskom mreZom. Nakon $to zadovoljavajuéi trening
zavrsi, korisnik treba ponovno osposobiti mrezu preko svih raspolozivih povijesnih podataka prije

izrade predvidanja. [2]
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4. KONFIGURACIJA, UNOS PODATAKA I AUTOMATIZACIJA

4.1 Unos podataka

Datoteke za unos podataka moraju biti u to¢no zadanom formatu. Sve datoteke za unos pocinju s

headerom u kojemu se nalaze predefinirana imena stupaca:

o Date Field - datum 1 sat, bitno je napomenuti da format datuma u datoteci odgovara
postavkama za datum na raCunalu.

o Demand Item_ Field - primjer za stvarnu potro$nju - ACT DEMAND

o Weather Item Field - primjer za stvarnu temperaturu - ACT TEMPERATURE i primjer za
predvidenu temperaturu - FOR_TEMPERATURE

e ime predloSka - primjer za DPZG, STANICAI- stupac u kojemu su unesene vrijednosti
danih varijabli [1]

Datoteka za unos se kreira sa sufiksom .DAT, .TXT, .PRN ili .CSV. Unos datoteke se obavlja
odabirom ikone Import u Nostradamus izborniku, preko izbornika browse odabire se potrebna

datoteka, a u Field Delimiter oznacava se razdjelnik koji odgovara onome u datoteci.

Sl. 4.1.Primjer ulazne datoteke [1]

Pregled podataka i njihovo pracenje je vazan zadatak u svakodnevnoj uporabi Nostradamusa, Vazno
je razumjeti koje podatko koristi kada se trenira i kada proizvodi prognoze. Cest je sluéaj da proces

rezultira pogreSnim prognozama ¢iji su uzrok nepravilni, prazni li ne aZurirani podaci. Pohrana tih
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podataka u Nostradamusovoj bazi neovisna je o stvorenim profilima. Jedina stavka s podacima na

koju utjece trening ili prognoziranje je ovisna varijabla koju definira profil.

Svi Nostradamusovi podaci su povezani s objektom. Taj objekt je fizicko mjesto gdje se mjeri. Na
primjer, vremenske prilike mogu biti grad ili zracna luka. Objekt za potraznju moze biti geografska

regija ili podrucje usluge. Cjenovni objekt bi mogao biti mjesto na kojem se trguje energijom.

Nostradamus pruza stvarne i prognozirane varijable za svaki vremenski dimenzionirani podatak.
Izvodenje treninga 1 predvidanja rezultirat ¢e promjenom primjenjive zavisne varijable (tj.
predvidanja potraznje). Promjena stvarnih podataka ne moze se izvrSiti automatski, potrebna je
izravna intervencija korisnika. Stvarne stavke podataka trebaju se koristiti za pohranjivanje istih koji
do kojih je doista doslo i koji ¢e se koristiti tokom treninga i predvidanja u slucajevima kada se
koriste zaostajanje 1 prilagodbe dinamicke tezine. Podaci predvidanja za nezavisne varijable moraju
biti prisutni tijekom cijelog razdoblja prognoze. Korisni i dalje moze izravno azurirati podatke o
prognozi. Nostradamus se takoder moze koristiti za izradu neovisnih podataka ako je definirana kao
zavisna varijabla u nekom drugom profilu. Podaci predvidanja za zavisnu varijablu popunjavaju

Nostradamus tokom treninga i1 predvidanja.

4.1.1 Tekstualne datoteke

Sljede¢i primjeri prikazuju tipine uvezene datoteke. U svim datotekama s podacima o uvozu
zaglavlja moraju sadrzavati konstantu za naziv objekta. Primjerice, konstanta za objekt je
WEATHER NAME. Za vremenske uvjete 1 zahtjeve za uvoz datoteka, konstanta DATE FIELD
mora biti uklju¢ena u zaglavlje. Podaci povezani s Nostradamusovim definiranim konstantama u

zaglavlju trebaju biti uskladeni s pridruzenom konstantom zapisa zaglavlja.

WEATHER_NAME DATE_FIELD ACT_AVG_TEMPERATURE
Gotham 1-Mov-98 7
Gotham 2-MNowv-98 29
Gotham 3-Mov-9% 22
Gotham 4-MNowv-98 24

Sl. 4.2. Primjer dnevnog unosafl]
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WEATHER_NAME DATE_FIELD ACT_HR_TEMPERATURED1 ACT_HR_TEMPERATUREO2
Gotham 1-Nov-26 25 23
Gotham 2-Nov-96 a0 23
Gotham 3-Nov-96 69 69
Gotham 4-Nov-96 14 14

Sl. 4.3. Primjer visesatnog unosafl]

4.2 Izvoz podataka

Nakon treninga modela, izrade prognoze i primljenih podataka o optereéenju potrebno je napraviti
izvoz dobivenih podataka iz Nostradamusa. Odabere se predlozak iz kojega se Zele izvesti podaci te
se definira vremensko razdoblje za prikaz podataka (npr Today, Today+2 i sl.). Podaci se izvoze
odabirom ikone Template Setup. Definiran je format datuma i razdjelnik kako bi se generirala

datoteka koja ¢e se naknadno uvesti u Network Manager.[1]

4.3 Automatizacija - SCADA

Sustav daljinskog vodenja (eng. SCADA — Supervision, Control And Data Acquisition)
informacijski je sustav koji omoguc¢ava daljinski nadzor, upravljanje i prikupljanje podataka iz
udaljenih objekata. Objekti, predmeti upravljanja 1 prikupljanja podataka, mogu biti dijelovi nekog
sustava ili samostalne procesne jedinice koje se, zbog prirode njihove primjene, moze daljinski
nadgledati i upravljati. To su npr. objekti u industrijskoj proizvodnji (motori, transporteri i sl.) ili

objekti u energetici (pumpna postrojenja, transformatorske stanice i dr.).

Koncept daljinskog upravljanja bio je, naravno, poznat i prije pojave sustava daljinskog vodenja
(SDV-a), a bazirao se, obicno, na prijenosu elektricnih impulsa iz komandne sobe (ili centra
daljinskog upravljanja) do objekta upravljanja pomocu komandno-potvrdne sklopke i elektricki
vodljive zice, koja je impuls prenosila do releja za pokretanje odgovarajuc¢eg uredaja. Isto tako,
informacija o promjeni stanja objekta detektirala se relejom koji je slao impuls u komandnu sobu

(signalna Zzaruljica) kao informaciju o dogadaju. Prvi zabiljeZeni izumi daljinskog upravljanja
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pojavili su se ve¢ 1890-ih, dok su prvi komercijalni sustavi postavljeni 1920-ih i 1930-ih.
Nedostatak takvog nacina daljinskog vodenja bio je nemoguénost dobivanja povratne informacije
nakon izdane komande (nije se znalo da li je komanda uspjeSno obavljena) i nemogucnost
kontroliranja stanja svim Zica koje su se koristile za prijenos impulsa. Upravo iz tog razloga razvijen

je SDV.

Razvoj sustava daljinskog vodenja pocinje usporedo sa Sirenjem primjene mikroelektroni¢ke i
racunalne tehnologije u Svijetu, a u obliku u kakvom danas poznamo te sustave pojavljuju se 60-ih

godina 20.-og stoljeca s primjenom u gotovo svim granama privrede.

Na ovim podru¢jima elektroenergetici se prvi takvi sustavi pojavljuju pocetkom 1980-ih godina koji
su se pokazali vrlo robusnim, a neki od njih su u funkciji 1 danas, uz nekoliko unapredenja. Osnovna
prednost ovog sustava bila je mogucnost koriStenja programa za prikaz stanja objekata vodenja na
zaslonu (monitoru), koristenje telekomunikacijske opreme za prijenos signala komandi i dogadaja
na objektima, te moguénost ugradnje lokalnih procesnih jedinica (nazvanih daljinske stanice) koje
su pretvarale stanje elementa u transformatorskoj stanici (ukljuceno/isklju¢eno, mjerenja elektrickih
veli¢ina i dr.) u signal i poslanu komandu u impuls koji je mogao pokrenuti mehanizam za fizicku

promjenu stanja elementa (npr. iskljuciti prekida¢ transformatora).

Osnovna primjena SDV-a u elektroenergetici je moguénost brzog dobivanja informacije o prekidu
napajanja u nekom dijelu mreze (iskljuCenje zbog zaStite) 1 mogucénost upravljanja sklopnim
uredajima, kako bi se $to brZze obnovilo napajanje prekapcanjem na alternativan izvor napajanja, a
bez potrebe za fizickim prisustvom ljudi u transformatorskoj stanici. Dodatno, pomoc¢u ovog sustava
moguce je daljinski prenijeti informaciju o mjerenju elektri¢kih veli€ina u transformatorskoj stanici
(napon, struja, snaga,...) 1 informaciju o stanju pomoc¢ne opreme (baterije za napajanje istosmjernog
razvoda ili raspoloZivost komunikacijskog puta). NuZzno je napomenuti da je uvodenje SDV-a u rad
bio dugotrajan i skup postupak te je, naZzalost, broj objekata (transformatorskih stanica) koji su se

mogli daljinski voditi u pocetku bio vrlo mali.
Sustav daljinskog vodenja sastoji se od tri osnovna dijela: [5]

e opreme u transformatorskoj stanici: daljinska stanica ili stani¢no racunalo (prema konceptu

automatizacije transformatorskih stanica)
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e opreme za komunikaciju: telekomunikacijski uredaji koji primaju signale iz daljinske stanice
(ili stani¢nog racunala) i Salju ih preko komunikacijskih putova do istih takvih uredaja u

centru vodenja koji ih predaju glavnom racunalu

e opreme u centru vodenja kao skup racunalne opreme (hardware) i odgovarajucih programa
(software) koji dobivene signale pretvaraju u vizualnu i zvucnu informaciju na zaslonu
racunala 1 komande izdane preko tog istog zaslona pretvaraju u signal koji se Salje u

daljinske stanice ili stani¢na racunala.

DC Elektroslavonija
44— Serveri » < Radne stanice ——————p
SCADA DW WEB DE
: : LAN1
LAN Switches  prm———— LAN2
IEC 6LS7 ‘-5-104 Router-‘Firewal& _J C/B printer
|
' I _— Printer u boji
[
S/COM Business LAN = LT;I Matri¢ni printer
| [

)

ADLP 30 (SINDAC)
TEC 40870-5-101

Sl. 4.4. Konfiguracija SCADA sustava Elektroslavonije

Dezurni dispeCer dolaskom u smjenu prijavljuje se u sustav za vodenje pogona (WS 500)
jedinstvenim korisni¢kim imenom i lozinkom. Zatim otvara pregled lista alarma 1 postrojenja koje

su mu potrebne za nadzor mreZe. Kada se prijavi u sustav otvara se izbornik.

0R 50 0000]e- I o s . @ @ |9 W v rPERN | ) 0 uowes | [mimmemz) (| 7213018, 19ar08

Dwotea v | Gowade v | SCDA | Qeibuca v | Sukarw | PREGUEDIY | 10kVw  JSKYSTAMKE v | 2040 STANKE v WASGLOPETA ¥ | ECTRNEw WACY | KOPv | TSINDAKY WS %ul:ﬂv]w-—mmnm\sw.r [P —

ErErrETTs Qm.w,w]

Sl 4.5. Izbornik

Jedna od najceS¢e koriStenih funkcija izbornika je pregled postrojenja po mapama, ponistavanje

zvucnih signala koji dolaze iz sustava te pregled lista dogadaja, alarma i KRD-a. U zelenom okviru
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se nalaze ikone za poniStavanje zvucnog signala, te uskli¢nici na koje se mogu dodati pojedine liste
alarma 1 dogadaja koje se pritiskom na tipku otvaraju na zaslonu. U plavnom okviru se nalaze
izbornici za otvaranje pregleda trafostanica, VN mreze (35kV), SN mreze (10kV), DURN-ova
(Daljinski upravljiva rasklopna naprava) i rasklopista. U crvenom okviru se nalaze ikone za
pozivanje liste dogadaja, liste alarma i liste KRD-a. Za pra¢enje dogadaja iz postrojenja dispeceri
najcesce prate listu alarma i listu dogadaja. Lista KRD-a se rjede koristi u samom vodenju, vise ju

koriste inZenjeri zastite za analizu nekog dogadaja.

Na listi alarma se nalaze svi aktivni signali iz postrojenja. Oni mogu biti privremeni (koji se mogu
ponistiti) 1 trajni alarmi koji se s liste mogu maknuti jedino kad se otklone kao nedostatak u

postrojenju.

= Zamrznuto @ AutoKlizanje
[ 5/0/5/0 Stranica 1 (1)
U P D M C Pouka

Sl 4.6. Lista alarma

Na listi dogadaja se nalaze kronoloSki poredani dogadaju koji su kreirani na samom serveru. Lista
dogadaja se razlikuje od liste KRD-a po tome §to se KRD lista puni kronoloskim vremenskim

tijekom iz samoga postrojenja.
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Sl. 4.7. Lista dogadaja
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Sequence of Events Auto Filtered Events

Zamrznuto 3
kvenca dogadaja Energetski sustav ranica 578 (578)

Vrijeme H_ Poruka
3
4
5
[
8
9
1C
12
14
15
16

Sl 4.8. Lista KRD-a

Na slici 4.9 se nalazi pregled 10kV mreze dijela grada Osijeka gdje je bojanje dinamicki izvedeno

prema podrucju napajanja. Svaka 110/x 1 35/x kV stanica boja svoj dio mreze.
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S1. 4.9. SN mreza dijela Osijeka

4.3.1 Pregled automatizacije [1]

Nostradamus Automation ¢e uvelike olakSati poboljSanje ukupnog procesa predvidanja. Pomoc¢u
automatizacije mogucée je zakazati 1 automatizirati sve aktivnosti povezane s prognozom. To
ukljucuje elektronicko preuzimanje podataka, njihova manipulacija 1 oblikovanje, uvoz iz same

aplikacije, trening, predvidanje te obradu samih rezultata.

Pocevsi od verzije 7.0, automatizacija je iznimno poboljSana te je omogucena potpuna skalabilnost i
redundantna rjeSenja za predvidanje optereenja. Sada pruza mogucnost da se pokrece onoliko
potrebnih racunala potrebnih za smanjenje trajanja procesa i mozZe pokrenuti model ponovnog
treninga istodobno s prethodno zadanim modelom predvidanja. Automatizacija moZe zakazati
proces obuke kako bi preuzela najnovije podatke o vremenu, cijeni i opterecenju kako bi obnovila
ve¢ postoje¢e modele. Automatizacije se takoder moze pojaviti u pokretanju predlozaka izvjesca

stvorenih korisnikom u bilo kojoj sesiji.
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Da bi koristili automatizaciju, potrebno je slijediti ove korake: [1]

e Instalirati automatizaciju
e Izgraditi sesiju

e Dati sesiji skup atributa
e Pokrenuti automatizaciju

e Pregledati rezultate

4.3.2 Konfiguriranje automatizacije na jednom racunalu [2]

Nakon uspjesne instalacije Nostradamusa, njegovog pokretanja i automatizacije na istom racunalu,
automatizacija ¢e se pokrenuti preko istog radnog direktorija kao i Nostradamus te koristiti istu
konfiguracijsku datoteku pa se usluzni program za konfiguraciju treba koristiti iskljucivo za

instalaciju automatizacijske usluge u sustavu Windows.

4.3.3 Konfiguriranje automatizacije na viSe racunala [2]

Prilikom instaliranja 1 pokretanja automatizacije na neovisnom racunalu potrebna je dodatna
konfiguracija kako bi automatizacija radila ispravno. Prvi korak je omogucavanje pravilne
instalacije klijentskog softwarea baze podataka. Ovaj proces dodaje ispravan unos u Windows

sustavu za automatizaciju te je spremna za koristenje nakon pravilno konfiguriranih sesija.

4.3.4 Izrada sesije [1]

Nakon §to prvi puta otvorimo automatizaciju, ona ne sadrzi niti jednu sesiju.

e Sesija je skup aktivnosti kao Sto su:

e Predvidanje Nostradamusovog profila
e Osposobljavanje profila

e Izvjesca predlozaka izvodenja

23



e Uvoz tekstualnih podataka u Nostradamus
e Pokretanje makro naredbe za Microsoft Office u programu Excel ili Access
e IzvrSavanje konfiguracija FTP-a

e Pozivanje vanjskog izvrSioca

Svaka sesija se organizira do vremena kada je zakazana ili odredenim dogadajem promjene datoteka
1 naziva samih sesija. Korisnik je u moguénosti izraditi novu sesiju ili kopirati atribute iz postojece.
Ako su potrebe za sesijom dinamicnije, korisnik moze pokrenuti automatizaciju nakon promjene
jedne ili viSe datoteka s tekstom ili zarezom pomocu opcije Kontrola Dogadaja. Opcija Kontrola
Dogadaja dostupna je odabirom ikone Dogadaj Sesije. Naposljetku ukljucite ili iskljucite sesiju.
Ukljuc¢ivanje sesije oznacava da ¢e se pokrenuti u odredeno vrijeme kada se datoteka promijeni
tijekom vremenskog raspona koji je prethodno naveden u opciji Kontrola Dogadaja. Iskljucivanje

znaci da je sesija izradena, ali nece se pokrenuti dok korisnik to ne zatrazi.
Tocke koje treba razmotriti prilikom rasporedivanja sesije:

e Svaka sesija mora koristiti opciju kontrole dogadaja ili vremenskog planera, ali ne obje
e Sesija koja se temelji na vremenu ne moze se zakazati tijekom vremenskog razdoblja sesije
koja je temeljena na dogadajima

e Vremenski rasponi vise sesija temeljenih na dogadajima ne mogu se preklapati

Trening Nostradamusovog profila &

Predvidanje Nostradamusovog profila

Uvoz tekstualnih podataka u Mostradamus =

Pokretanje makronaredbe za Microsoft Office fi

Pokretanje predlodka

Sl. 4.10.Zaslon sesija[l]
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4.4 Pregled FTP-a

FTP (File Transfer Protocol) je sredstvo za brzo i sigurno premjestanje podataka izmedu dvaju ili
vise razli¢itth mreza. Ova metoda je tipi¢na za prikupljanje podataka o vremenu, potraznji i
generaciji koje se koriste u Nostradamusu kao kljuénim unosima za kratkoro¢nu prognozu.
Nostradamus daje moguénost za jednostavan nacin konfiguriranja ponovljivih metoda s mjesta FTP-

a 1 automatiziranja procesa.
Stavke potrebne kako bi se ostvarila veza s vanjskim posluziteljem:

e FTP URL - naziv posluZitelja, ili Internet Protocol (IP) adresa gdje se nalaze potrebne
datoteke

e Korisnicko ime - korisni¢ko ime potrebno za autentifikaciju na FTP posluzitelj

e Lozinka - lozinka za povezivanje 1 autentifikaciju na FTP posluZitelj

e Vrsta FTP-a - opcija potrebna na temelju konfiguracije samog FTP-a ili vatrozida (eng.

Firewall) lokalne mreze. Vecina vatrozida zahtijeva pasivni nacin rada

Stavke potrebne za oznacavanje datoteke ili datoteka koje ¢e se preuzeti s FTP-a:

e FTP imenik - Ove informacije su potrebne kada se datoteka ne nalazi u izvornom direktoriju
za prijavljeni racun

e Naziv datoteke - naziv datoteke za preuzimanje, to moze ukljucivati viSe datoteka odvojenih
tockama sa zarezom

e ProSirenje datoteke (eng. Extension) - primjer vrste datoteke <.csv>

e Lokalno spremanje lokacije - Ovo je lokalni put na kojemu se spremljena datoteka treba

spremiti, slijedit ¢e standardnu strukturu prozora.

Datumne oznake korisniku omogucuju da odredi jednu ponovno upotrebljivu FTP konfiguraciju
kada jedna ili viSe datoteka nisu prepisane svaki dan nego su razliitog naziva i datumne oznake.

Ova oznaka obic¢no je dio naziva datoteke te je obi¢no pocetak ili kraj naziva.
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Navedena oznaka datuma bit ¢e u formatu:

e dd - za oznaCavanje dnevnog dijela datuma, dva dd-a ¢e osigurati da je redni broj dana uvijek
prikazan s dvije znamenke.

e MM - za oznacavanje rednog broja mjeseca, dva MM-a ¢e osigurati da se redni broj mjeseca
uvijek prikazuje pomocu dvije znamenke.

e yy - ozacava godinu zadanog datuma. Godina se moze prikazati s dvije yy ili Cetiri yyyy
znamenke.

e Dan pocetka - broj dana od zadanog datuma kada je prva datoteka dostupna. Tako ¢e -5 biti
pet dana od zadanog datuma

e Days out - ukupan broj datoteka za preuzimanje, po€evsi od zadanog datuma povecavajuci
za jedan za svaki navedeni dan.

e Polozaj oznaka - Oznaka datuma nalazi se na pocetku ili kraju datoteke, a moze se generirati
pritiskom na ikonu - generirati naziv datoteke. To ¢e stvoriti primjer naziva datoteke koja bi

trebala odgovarati postoje¢oj na FTP posluzitelju.

FIP Client

Sl. 4.11.Nacin rada FTP-a [5]
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5. ZAKLJUCAK

U danasnje doba, doba velikih tehnoloskih postignuéa i inovacija dolazimo do spoznaja kako
olaksati razne poslove, u ovom sluc¢aju komunalnih poduzeca. U ovom zavrSnome radu osvrnuli smo
se na elektroprivredu 1 probleme s kojima se suocavaju. Jedan od glavnih problema je kontinuirana
isporuka elektri¢ne energije kojoj uvjetuju razni ¢imbenici koji su gore navedeni. Glavno pravilo
kojega se moraju pridrzavati je pravilo ponude i potrazne, $to u teoriji zvuci poprilicno jednostavno,

ali u praksi nazalost nije.

alat Nostradamus. Njegova svrha je ublazavanje razlika ponude i1 potraznje u Sto kracem
vremenskom roku uz sinergiju s ostalim alatima §to elektroprivreda koristi, u ovom slucaju to su
SCADA i DISPO. Njegova najveca prednost je iznimno lako koriStenje kada se nauce osnove
konfiguriranja i primjene samoga alata Sto omogucuje brzu implementaciju u postojeci sustav. Posto
je aplikacija poprili¢no opsezna kada se ude u njenu srz, definirane su osnovne stavke i princip rada

sustava.

Jedan od razloga njegove upotrebe je konstantno ucenje iz prethodnih dogadaja $to nam govori da ¢e
aplikacija sa §to duzom uporabom postajati sve samostalnija i tocnija. Medutim, zbog nepredvidivih

faktora ljudski utjecaj ostati ¢e neophodan za njen rad u elektroenergetskom sustavu.
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7. SAZETAK

Nostradamus je aplikacija za predvidanje opterecenja elektroenergetskog sustava. To je neuronska
mreza razvijena kao sustav za predvidanje varijabli (potroSnje, cijena) za energetske i1 plinske
sustave. Omogucuje korisnicima Sirok spektar prognoze na jednostavan i1 brz nacin. Ne zahtijeva od
korisnika prethodno iskustvo i znanje o neuronskim mrezama.Za prognozu opterecenja potrebni su
povijesni podaci o optere¢enju i meteoroloski podaci (preporuka su podaci za tri godine kako bi se
kreirao pouzdan model). Primjena: medicina, bankarstvo, elektrotehnika, strojarstvo, obrada signala,

financije 1 procjena rizika.

Kljuéne rije¢i: Nostradamus, predvidanje potrosnje, komunalna poduzeca, neuronske mreze,

aplikacija, sustavi, mreze.

8. ABSTRACT

Nostradamus is an application that's being used for predicting the load of the power system. It is a
neural network developed as a system for predicting variables (consumption, price) for energy and
gas systems. It allows users a vast range of forecasts in a simple and fast way. It doesn't require
users prior experience and knowledge about neural networks. For the load forecast, historical load
data and meteorological data are required (three year data is recommended to create a reliable
model). Application: medicine, banking, electrical engineering, mechanical engineering, signal

processing, finance and risk assessment.

Key words: Nostradamus, consumption forecast, utility companies, neuron networks, application, systems,

networks
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9. ZIVOTOPIS

Lui Zadro roden je 14. prosinca 1995. godine u Osijeku. Zavrsio je Osnovnu $kolu Vladimira Nazora u
Cepinu 2010. godine. Zatim upisuje Elektrotehni¢ku i prometnu $kolu u Osijeku, te maturira 2014. Godine.
Polaganjem zavr$nog ispita iste godine stjece zanimanje elektrotehnicara. Po zavrSetku srednje skole upisuje
preddiplomski studij elektrotehnike, no stjecajem raznih okolnosti idu¢e godine se prebacuje na strucni studij
elektroenergetike na Elektrotehnickom fakultetu u Osijeku (sadasnjem Fakultetu elektrotehnike, racunarstva i
informacijskih tehnologija). Osim navedenih Skola zavrSava tecaj za frontend web developer-a u Edunova-i -

Skoli za informatiku i menadzment u Osijeku.
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