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POVZETEK

Sektor mobilnosti dozZivlja preobrazbo, saj elektricna vozila (EV) postopoma nadomescajo
tradicionalne motorje z notranjim zgorevanjem. K temu prehodu mocno prispevajo tudi kljucne
politike Evropske Unije, med njimi uvedba prepovedi prodaje novih avtomobilov s emisijami
CO2 do leta 2035. V tem spreminjajocem se okolju je storitev souporabe elektricnih vozil, kot
jo ponuja Avantcar, postala privlacna in trajnostna alternativa lastniskemu vozilu za vec kot
50.000 uporabnikov. Kljub uspehu pa ostaja neizkoriséen celoten potencial njihove flote
elektricnih vozil, zlasti na podrocju upravljanja energije za polnenje in posledicno operativne
ucinkovitosti. Nova mobilnostna infrastruktura, ki vkljucuje vozila in polnilne postaje pa
ponuja izjemen dodaten potencial na podrocju energetike. Z napovedovanja porabe in
izkoriscanja proznosti flote EV lahko upravljalec flote optimizira delovanje, hkrati pa
pripomore k vedji stabilnosti elektroenergetskega omrezja ter tako aktivno prispeva k zelenemu
prehodu. V okviru projekta OPENTUNITY, ki je financiran s strani programa Obzorje Evrope
(angl. Horizon Europe) , je z uporabo inovativnih metodologij in napredne, interoperabilne
programske opreme cilj podpreti energetske akterje, vkljucno z operaterji omrezij in aktivnimi
odjemalci. Del projekta se osredotoca na izkoriscanje proznosti iz razlicnih virov, kamor spada
tudi flota EV. V sklopu le-tega smo izvedli integracijo polnilnih postaj na agregacijsko
platformo in uporabili zbrane podatke za analizo, ki vkljucuje prepoznavo vzorcev porabe tako
na ravni posamezne polnilne lokacije kot tudi flote. Temu je sledil postopek ciscenja in priprave
podatkov fer njihova uporaba za ucenje strojnih modelov za napovedovanje porabe. Na
podlagi izvedene analize smo definirali algoritme za dolocanje proznosti. N prispevku je
predstavljena celovita analiza podatkov polnilnih postaj, ki obsega opis uporabljenih
metodologij, od ciscenja in priprave podatkov do naprednih metod napovedovanja casovnih
vrst ter predstavitve rezultatov uporabljenih napovednih modelov.
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1 Uvod

Elektrifikacija razlicnih sektorjev, zlasti mobilnosti, prinasa velike spremembe v
elektroenergetskem omrezju. Prehod na elektricna vozila (EV) omogo¢a zmanjSanje emisij
toplogrednih plinov in izboljSanje trajnosti, a hkrati uvaja izzive za stabilnost omrezja. Polnilne
postaje in vozni parki EV lahko povzrofajo koni¢ne obremenitve in tezave z napetostjo
(Srivastava, Manas, & Dubey, 2024), kar Se dodatno otezuje njihovo integracijo zaradi
omejenih omreznih kapacitet. To pogosto vodi do potreb po dragih nadgradnjah omrezja,
predvsem v ze obremenjenih obmocjih.

Pametno upravljanje z izrabo proznosti, lahko bistveno olajsa integracijo EV v obstojeco
infrastrukturo. Prilagajanje ¢asa polnjenja pomaga pri zmanjSevanju konic in uravnotezenju
obremenitev, s Cimer se izognemo dragemu razSirjanju omrezja. Poleg tega lahko EV s
sodelovanjem na trgih proznosti pripomorejo k bolj varnem in stabilnem obratovanju omrezja.

2 Projekt OPENTUNITY

Evropski projekt OPENTUNITY (OPENTUNITY, 2024), sofinanciran s strani programa
Obzorje Evrope (Horizon Europe), je zasnovan za podporo razli¢nih akterjev v energetskem
ekosistemu, kot so agregatorji, operaterji omrezij in aktivni odjemalci. Glavni cilj projekta je
razvoj inovativnih reSitev za ucinkovito izrabo proznosti, pri ¢emer je klju¢no orodje za
»optimalno izbiro proznosti« (angl. Optimal Selection of Available Flexibility), ki bo
omogocilo izbiro najboljsih virov proznosti za razli¢ne trge.

V prvi fazi projekta smo se osredotocili na zbiranje in analizo podatkov o porabi polnilnih
postaj, kar je temelj za oblikovanje napovednih modelov. Napovedovanje porabe omogoca
natan¢nejSe naértovanje uporabe proznosti, s ¢imer operaterji in agregatorji optimizirajo
delovanje omrezij ter omogocajo vecjo stabilnost z vklju¢evanjem EV v energetski sistem.

3 Napovedovanje porabe: metode in pristopi

Napovedovanje porabe temelji na analizi zgodovinskih podatkov in igra kljuéno vlogo pri
ucinkovitem upravljanju EV polnilnic. V kontekstu napovedovanja €asovnih vrst gre za
napovedovanje podatkovnih tock, ki so ¢asovno urejene, pri ¢emer sta ¢asovno zaporedje in
prepoznavanje vzorcev kljuéna za natancne napovedi.

Metode za napovedovanje ¢asovnih vrst razdelimo v tri glavne kategorije:

e Statisticne metode, kot so ARIMA in avtokorelacijski modeli, so primerne za stabilne
vzorce, vendar imajo omejitve pri kompleksnih in spremenljivih vzorcih.

e Metode strojnega ucenja so prilagodljivejsSe in bolj primerne za spremenljive vzorce
porabe, omogocajo bolj natancne napovedi pri kompleksnih ¢asovnih vrstah.

e Metode globokega ucenja, kot je LSTM (Long Short-Term Memory), so Se posebe;j
uporabne za podatke z dolgoro¢nimi odvisnostmi, kjer pretekli dogodki vplivajo na
prihodnje vrednosti.

Na podlagi pregleda literature in analize podatkov smo izbrali dve metodi:

e LSTM: LSTM nevronske mreze so posebej prilagojene za ¢asovne vrste, saj lahko
ohranjajo dolgoroéne odvisnosti. Studije, kot je (Van Kriekinge, De Cauwer,
Sapountzoglou, Coosemans, & Messagie, 2021), so pokazale, da je LSTM izjemno
ucinkovit pri napovedovanju porabe energije EV.

e XGBoost: Gre za metodo gradientnega izboljSevanja, ki temelji na odloc¢ilnih drevesih
in izboljSuje natan¢nost napovedi. UCinkovitost XGBoost pri napovedovanju potreb po
polnjenju EV flot je dokazala studija (Frendo, Graf, Gaertner, & Stuckenschmidt,
2020).



4 Zbiranje in priprava podatkov

Za uspesno napovedovanje porabe EV polnilnic je klju¢no zbrati kakovostne podatke in jih
ustrezno pripraviti. V okviru projekta OPENTUNITY smo na agregatorsko platformo
integrirali 72 EV polnilnic, ki so namenjeni storitvi souporabe vozil (angl. car-sharing), kjer
se podatki o polnjenju zbirajo v enominutnih intervalih. Skupaj smo zbrali Stirimesecne
podatke, ki so bili agregirani po lokacijah (vsaka lokacija vsebuje od 2 do 10 polnilnic).

Po zbiranju so bili podatki oc¢is¢eni — odstranili smo manjkajoce vrednosti in neustrezne
podatke (npr. nan vrednosti). S tem smo zagotovili, da so ¢asovne serije, zdruZzene glede na
lokacijo, primerne za napovedovanje. Poleg tega smo definirali klju¢ne spremenljivke, Ki so
bile vkljucene v modele:

1. Cas dneva (angl. Time-of-day): Ta spremenljivka zajema dnevne vzorce, pri emer
smo jo pretvorili v sinusne in kosinusne vrednosti, saj gre za krozno spremenljivko. To
pomaga modelom prepoznati ponavljajoce se vzorce, ki se cikli¢no pojavljajo.

2. Tip dneva: Vikendi in delovni dnevi imajo razli¢ne vzorce uporabe, zato smo dodali
to spremenljivko, da model lo¢i med temi dvema vrstama dni.

3. Zamaknjene vrednosti (angl. lag features): Zamaknjene vrednosti predstavljajo
pretekle podatke o porabi, ki so kljucni za zajemanje odvisnosti skozi ¢as. Uporabili
smo vrednosti porabe iz prejSnjega dne (24-urni zamik), kar omogoca modelu, da
prepozna povezavo med preteklimi in prihodnjimi vrednostmi porabe.

Podatke smo normalizirali ter razdelili na dva dela: u¢ni sklop (train dataset) in testni sklop
(test dataset). U¢ni sklop je obsegal 70 % podatkov iz zacetka Casovne vrste in je bil uporabljen
za ucenje modelov. S tem postopkom modeli analizirajo zgodovinske podatke, identificirajo
klju¢ne vzorce in optimizirajo parametre, ki bodo uporabljeni za napovedovanje. Testni sklop,
ki vsebuje preostalih 30 % najnovejsih podatkov, je bil uporabljen za validacijo modelov, kar
omogoca preverjanje natan¢nosti napovedi pri podatkih, ki jih model $e ni videl. Ta postopek
je kljuénega pomena za realno oceno delovanja modelov.

5 Rezultati in analiza
V tem poglavju predstavljamo rezultate napovednih modelov za porabo EV polnilnic. Za
primerjavo natanc¢nosti napovedi smo uporabili dva kljucna kazalnika uspesnosti:

e Koren povpreéne kvadratne napake (RMSE) meri povprecno razliko med
napovedanimi in dejanskimi vrednostmi. Ker kvadrira napake, bolj kaznuje vecja
odstopanja. Nizja vrednost RMSE pomeni bolj natan¢no napoved.

e Simetri¢na absolutna odstotkovna napaka (SMAPE) izraza odstotek razlike med
napovedjo in dejanskimi vrednostmi, pri ¢emer enako obravnava precenjene in
podcenjene napovedi.

RMSE omogoca natan¢no merjenje ve¢jih napak, medtem ko SsMAPE ponuja primerjavo napak
v relativnih odstotkih. Poleg numeri¢nih kazalnikov so rezultati prikazani tudi grafi¢no, kar
omogoca primerjavo natanc¢nosti modelov (v nasem primeru LSTM in XGBoost) glede na
dejansko porabo EV polnilnic. Analizirali smo dva primera: napovedi za eno lokacijo in
agregirano floto polnilnic, pri ¢emer vsaka slika prikazuje napovedi za en teden.

5.1 Polnilna lokacija z devetimi polnilnimi postajami

Slika 1 prikazuje primerjavo med pravimi vrednostmi porabe (modra ¢rta) in napovedmi dveh
modelov, LSTM (rdec¢a prekinjena ¢rta) in XGBoost (zelena prekinjena ¢rta), za posamezno
lokacijo. Lokacija ima stabilne dnevne vzorce z jasnimi vrhovi porabe ¢ez dan in nizko porabo
ponoci.



Slika 1: Primerjava pravih in napovedanih vrednosti za posamezno lokacijo

Primerjava pravih vrednosti in napovedane porabe polnilnic za Eko Srebrna Hisa
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LSTM model ustvari bolj gladko krivuljo, ki je blizje povprecju porabe, a ne dosega vrhov
obremenitve, kar je razvidno 26. in 29. marca. XGBoost pa v¢asih bolje zadene konice, kot na
primer 26. marca, vendar je bolj nagnjen k nihanjem, kar povecuje napake.

Tabela 1: Kazalnika za primer posamezne lokacije

LSTM XGBoost
RMSE [kW] | 8,51 9,92
SMAPE [%] | 2,47 2,49

Kazalnika RMSE in sSMAPE Kkazeta,

da je LSTM model natan¢nejsi pri napovedovanju

splosnega trenda porabe, medtem ko XGBoost bolje zajame konice, vendar s pogostejSimi
napakami. Pomembno je omeniti, da sta kazalnika izracunana le za delovne dni (ponedeljek—
petek). Med vikendom (30. in 31. marca) je zaradi manjSe aktivnosti napoved obeh modelov
manj natan¢na.
5.2 Agregirana flota EV polnilnic
Pri agregiranih podatkih (Slika 2), ki predstavljajo skupno porabo vseh polnilnic, opazimo, da
sta oba modela v povprecju boljSa pri napovedovanju. Agregacija podatkov zmanjSuje
naklju¢na nihanja in omogoca modeloma, da bolje sledita splosSnemu trendu porabe.

Slika 2: Primerjava pravih in napovedanih vrednosti za celotno floto

Primerjava pravih vrednosti in napovedane porabe polnilnic za Agregirano
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LSTM ponovno izkaze bolj gladko krivuljo in stabilno napoveduje splosni potek porabe,
medtem ko XGBoost Se vedno bolj natancno zajema konice, vendar z vec¢jo stopnjo nihanja.
Oba modela dobro sledita osnovni obliki porabe, a je Se vedno nekaj odstopanj zaradi
sporadi¢nih sprememb v porabi, ki jih tezko zajameta.

Tabela 2: Kazalnika za primer celotne flote

LSTM XGBoost
RMSE [kW] | 29,53 33,02
SMAPE [%] | 2,06 2,16

Agregirani podatki omogocajo bolj natanc¢ne napovedi, saj vzorci postanejo bolj stabilni z
vecjim Stevilom polnilnic. LSTM je ponovno boljsi pri sledenju sploSnemu trendu (nizji RMSE
in sSMAPE), medtem ko XGBoost uspe bolje zaznati vecje spremembe, vendar z vecjimi
odstopaniji.

Sporadi¢ne spremembe, ki jih oba modela tezko zajameta, so najvecji izziv pri natanénem
napovedovanju porabe EV polnilnic. To je posebej izrazito pri manj$em Stevilu polnilnic, kjer
je napovedovanje bistveno tezje. Z ve¢jim Stevilom polnilnic se natan¢nost napovedi izboljsa,
Se posebej na lokacijah, kjer so vzorci polnjenja relativno stabilni.

Kljub temu da napovedi niso popolnoma natanc¢ne, so klju¢ne za kasnejSe nacrtovanje
prilagajanja ¢asa polnjenja ter izkoriS€anje proznosti EV polnilnic. Razli¢cne moznosti uporabe
proznosti so predstavljene v naslednjem poglavju.

6 MoZnosti uporabe proznosti EV flote

Proznost EV flote ponuja pomembne priloznosti za ekonomsko optimizacijo ter izboljSanje
delovanja elektroenergetskih omrezij. Prilagodljivost pri porabi lahko pomaga pri zmanj$anju
koni¢nih obremenitev in uravnoteZenju omreZja. Spodaj so predstavljene kljuéne moznosti
izrabe proznosti EV.

6.1 Optimizacija ¢asa polnenja (glede na ceno elektri¢ne energije)

Ena izmed klju¢nih moznosti za izrabo proznosti EV flote je optimizacija polnjenja glede na
spreminjajoce se cene elektri¢ne energije (Vuelvas, Ruiz, & Gruosso, 2019). S prilagajanjem
¢asa polnjenja se lahko flota EV izogne obdobjem visokih cen (npr. med vecernimi konicami)
in izkoristi cenejSa obdobja (npr. pono¢i ali sredi dneva, ko je veliko obnovljivih virov
energije).

Na primer, polnilnice lahko izkoristijo nizje no¢ne cene elektrike (22:00-06:00) ter ugodne
opoldanske intervale (12:00-14:00), ko je cena pogosto zelo nizka ali celo negativna. Polnjenje
se tako lahko ustavi med 17:00 in 20:00, ko so cene najvi§je. Hkrati je pomembno upoStevati
napolnjenost baterij in potrebe uporabnikov, da so vozila pripravljena za uporabo ob
predvidenem casu.

6.2 Sistemske storitve

EV flote lahko prispevajo k stabilnosti elektroenergetskega sistema s sodelovanjem v
sistemskih storitvah (Janjic & Velimirovic, 2015). S prilagajanjem polnjenja lahko EV
polnilnice pomagajo uravnavati frekvenco v omreZju. V obdobjih presezka proizvodnje lahko
povecajo porabo, medtem ko lahko v primeru primanjkljaja upocasnijo ali zaasno ustavijo
polnjenje. Dvosmerno polnjenje (V2G) omogoca Se vecjo proznost, saj lahko EV vracajo
energijo nazaj v omrezje.

6.3 Lokalni trgi proZnosti

V prihodnosti bodo lokalni trgi proZnosti, ki jih bodo upravljali distribucijski operaterji, igrali
pomembno vlogo pri upravljanju preobremenitev v omrezjih. Polnilnice EV bodo lahko na teh
trgih nudile proznost, ki bo omogocala zmanjSanje obremenitev v realnem casu. (Gonzalez,
Petit, & Yannick, 2020) Ko bo operater zaznal preobremenitev, bo lahko sprozil drazbo za



proznost, kjer bodo polnilnice z odlogom polnjenja pomagale pri zmanjSanju obremenitev brez
potrebe po dragih infrastrukturnih nadgradnjah.

7 Zakljucek

Elektrifikacija mobilnosti in povecana uporaba EV prinasa pomembne izzive za
elektroenergetska omrezja, predvsem zaradi povecanih koni¢nih obremenitev in vpliva na
stabilnost omrezja. Kljub temu rezultati napovednih modelov LSTM in XGBoost kazejo, da
lahko ucinkovito predvidimo splosne trende porabe EV polnilnic, kar omogoca boljse
nacrtovanje prilagajanja Casa polnjenja ter optimizacijo delovanja omrezij. Pri ve¢jem Stevilu
polnilnic so napovedi natan¢nejse, kar §e dodatno potrjuje pomen vecjih flot pri stabilizaciji
napovedi. Moznosti uporabe proznosti EV flote, kot so optimizacija polnjenja, sodelovanje v
sistemskih storitvah in uporaba na lokalnih trgih proznosti, ponujajo obsezne priloznosti za
boljie obvladovanje omreznih obremenitev in zmanj3anje stroskov. Sir§a uvedba tehnologij,
kot je dvosmerno polnjenje (V2G), in lokalni trgi proznosti bodo v prihodnosti kljucni za
uspesno integracijo EV v elektroenergetski sistem.
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