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Rad po pozivu

PREDVIDANJE MAKSIMUMA DNEVNE POTROSNJE ELEKTRICNE ENERGIJE POMOCU
VESTACKIH NEURONSKIH MREZA

Jelena Milojkovi¢, ICNT, Nis, Srbija, jelena.milojkovic@icnt.rs,
Vanco Litovski, NiKNT, Nis, Srbija, vanco@elfak.ni.ac.rs

SadrZaj — U ovom radu je predstavijen metod predvidanja
maksimuma dnevne potrosnje elektricne energije jedan dan
unapred. Metod koji je primenjen zasnovan je na primeni
vestackih neuronskih mreza. Koriste se dve vrste arhitektura
neuronskih mreZa za predvidanje prosecne vrednosti vrsne
potrosnje. Glavni napredak u odnosu na ranije primere je da
Je set ulaznih podataka pogodno prilagoden oslanjajuci se na
podatke iz prethodnog perioda ¢ime se postize vecéi procenat
tacnosti prilikom predvidanja. U ovom radu se potvrduje
izvodljivost metode na datim primerima Sto nas upucuje na
dalja istrazivanja.

Kljucne reci: predvidanje, maksimalna elektri¢na potrosnja,
neuronske mreze

1.UVOD

Potreba da se predvidi potroSnja elektriCne energije je
danas prepoznata u velikoj meri. Predvidanje potros$nje po-
maze da se isporucioci i proizvodaci odluce o angazovanju
proizvodnih jedinica, da redukuju kapacitete koji sluze kao
aktivna rezerva i da pravilno planiraju odrzavanje podsis-
tema. Kao §to je receno u [1] posebna potreba za $to ta¢nijim
predvidanjem se uocava u slucajevima kada nastaju periodi
neprimerene vr$ne potrosnje.

Period na kome se predvida potrosnja elektricne energije
moze da obuhvata od nekoliko desetina minuta do vise go-
dina. Na taj nacin prepoznajemo predvidanje na veoma krat-
kom roku (nivo nekoliko desetina minuta), predvidanje na sat
ili nekoliko sati, na dan, na sedmicu, na mesec i na godinu
odnosno vise godina. Ovaj rad bavi se predvidanjem vrSne
vrednosti potro$nje jedan dan unapred. Razmatranja ¢e ovde
biti zasnovana na dvema grupama naSih radova. U prvoj
grupi su radovi u kojima smo po prvi put opisali naSe metode
predvidanja na kratak rok [2,3,4], a u drugoj su radovi koji se
odnose ba$ na predvidanje vrSne vrednosti potroSnje
elektricne energije za sutrasnji dan na nivou predgrada [5,6].
Ovde ¢e biti prikazani nasi najnoviji rezultati u ovoj oblasti
koji se odnose na verifikaciju ve¢ opisanih metoda kao i na
njihovu optimizaciju. Podaci koji ¢e biti koris¢eni za
verifikaciju algoritma bi¢e uzeti iz “1999 UNITE com-
petition” [7].

Da bi se stekla predstava o svojstvima problema koji pos-
matramo na Sl. 1 prikazana su pet profila potrosnje za jedan
finski grad na kraju septembra i pocetku oktobra 2011. god.
Lako je uociti da je vreme nastajanja maksimalne potro$nje u
ranim vecernjim ¢asovima nezavisno od toga da li se radi o
radnom danu ili o vikendu. Izuzeci od ovog pravila nastaju
kada se u prepodnevnim ¢asovima, za vreme prazni¢nih dana,
deSavaju neke znaCajne manifestacije pa je porodica na
okupu.
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Sl. 1. Potrosnja u jednom finskom gradu u pet uzastopnih
dana pocevsi od srede zavrsavajuci sa nedeljom

Na$ metod polazi od nekoliko pretpostavki. Najpre, mi
smatramo da najveci uticaj na buducu vrednost imaju vred-
nosti iz neposredne proslosti. One sadrze najsveziju informa-
ciju o trendu, periodi¢nosti i 0 vremenskim prilikama. Zatim,
mi verujemo da ako se namerava da se generiSe kvalitetno
predvidanje na osnovu koga mogu da se preduzimaju ozbiljni
koraci, ne treba da se predvida vise koraka unapred. Najvise
§to mozemo da priustimo je jedan ili dva koraka. Zato nase
vremenske nizove ovde posmatramo kao deterministucku po-
javu 1 primenjujemo jednokoracno predvidanje. Da bi po-
mogli predvidanje, medutim, potrebno je da se ugradi i
svojstvo periodi¢nosti i zato podatke iz proslosti grupiSemo u
dve kategorije: na one iz dana neposredno pre predvidanja i
na one prethodne koji se ponavljaju sa periodom od 7 dana.
Ovo se slaze sa postoje¢im iskustvima koja govore o tome da
svaki dan u nedelji ima svoj specifi¢ni profil potrosnje [8].

U velikom broju postupaka predvidanja potrosnje elektric-
ne energije kao osnova koriste se i podaci o vremenskim pri-
likama odnosno o temperaturi. Mi imamo specificno mislje-
nje o upotrebi podataka o vremenskim prilikama. Najpre, kao
Sto je pokazano eksperimentima u [9] nije lako uspostaviti
znacajnu korelaciju izmedu parametara vremenskih prilika i
maksimalne dnevne potrosnje. Drugo, ne postoje raspolozivi
podaci o temperaturi ba$ za trenutak kada nastaje maksimalna
potrosnja odnosno, trenutak nastajanja maksimalne potroSnje
nije unapred poznat i varira kao Sto se vidi sa Sl. 1. Tem-
peraturu mozemo predvidati posebnim postupkom pre nego
Sto pristupimo predvidanju potro$nje ali ¢e to predvidanje da
nosi gresku cija veli¢ina nam nije poznata. Najzad, a veoma
vazno, poznate vrednosti potro$nje iz neposredne proslosti u
sebi implicitno sadrze informaciju o vremenskim prilikama
prethodnih dana i njihova upotreba ¢e svakako preslikati
medusobnu zavisnost temperature i potrosnje ako ona uopste
1 postoji.
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Problem predvidanja maksimalne dnevne potroSnje raz-
matran je u literaturi viSe puta [10,11,12]. Lako je ustanoviti,
medutim, da se publikovane metode bave stohastickim pro-
cesima sa ciljem da predvide trend i devijaciju, a ne tacnu
vrednost.

Jedan od pristupa reSavanju problema predvidanja potros-
nje elektri¢ne energije jeste upotreba vestackih neuronskih
mreza (VNM) [13,14]. Glavna prednost ovog pristupa lezi u
¢injenici da su VNM univerzalni aproksimatori i da se nji-
hovom upotrebom re$ava glavni problem nelinearne regre-
sije: izbor aproksimacione funkcije. Zajednicko svojstvo
objavljenih metoda, medutim, jeste potreba za velikim
vremenskim nizovima. Obi¢no najkrac¢i niz ne sme imati
manje od 50 ¢lanova [15].

Polaze¢i od ovih razmatranja u [2,3,4] razvili smo nove
arhitekture VNM koje su pogodne za predvidanje. Naime,
predvidanje je aktivnost koja je uvek povezana sa stepenom
neizvesnosti. Da bi moglo da se kreira iole prihvatljivo
reSenje potrebno je da se generiSu bar dva predvidanja koja
podrzavaju jedno drugo. Razvijene strukture VNM nazvane
su "Time Controlled Recurrent" (TCR) i "Feed Forward
Accommodated for Prediction" (FFAP). Obe su bile uspesno
primenjene za predvidanje u modernoj mikroelektronici [2]
kao i u drugim oblastima kao $to su predvidanje potrosnje
elektri¢ne energije na nivou sata [3,4] i na nivou godine [15].

Ovde Ce biti prikazana priSirenja pomenutih VNM koja, po
nasem misljenju, omogucavaju predvidanje vr$ne vrednosti.
To su "Extended TCR" (ETCR) i "Extended FFAP"
(EFFAP).

U ovom radu bi¢e ponovo poseceni rezultati koji su saop-
Steni u [5]. Naime, radi potvrde uspesnosti metoda, pred-
vidanje ¢e biti obavljeno na znatno ve¢em uzorku nego u [5].
Pored toga, bi¢e sproveden eksperiment kako bi se ustanovio
uticaj podataka iz prethodnih sedmica i na osnovu toga
definisao skup ulaznih podataka za obuku VNM.

Struktura clanka je sledeca. Posle navodenja opstih defi-
nicija i postavke problema bice dat kratak opis reSenja koje
nudimo. Zatim ¢e biti prikazani eksperimentalni podaci koje
smo dobili primenom ovog metoda §to ¢e omoguciti da se
postave neki znacajni zakljucci.

2. FORMULACIJA PROBLEMA

Vremenski niz je skup uzoraka koji su uzeti u ravnomer-
nim vremenskim razmacima. Vremenski niz koji moze tacno
da se predvidi nazivamo deterministickim. Vremenski niz
¢ije se buducée vrednosti mogu samo delimi¢no da odrede na
osnovu prethodnih pri ¢emu se tacna vrednost ne moze znati,
nazivaju se stohasti¢kim. Mi ¢emo ovde da razmatramo samo
deterministicke nizove.

Razmotrimo skalarni vremenski niz obelezen sa y;, i=1,2,
...m. On predstavlja skup uzoraka nepoznate funkcije

y= f (¢) koji su uzeti u jednakim vremenskim intervalima

At tako da je t;+1= t;+At, gde je t vreme, a i broja¢ uzoraka.
Predvidanje jedan korak unapred znaci naci funkciju koja
obavlja preslikavanje

ym+l:f(tm+l):j}m+l+g’ (M

gde je P41 Zeljeni odziv, a € je prihvatljiva maksimalna

greska.

Sl. 2. Potpuno povezana nerekurentna VNM sa jednim
skrivenim slojem i vise izlaznih prikljucaka

U daljem tekstu ¢emo najpre, da uvedemo nerekurentnu
VNM koja ¢e kasnije da bude koris¢ena kao osnovna struk-
tura za razvoj drugih koje ¢emo koristiti za predvidanje.

Mreza je prikazana na Sl. 2. Ima samo jedan skriveni sloj
$to je dovoljno za ovu vrstu primena [16]. Indeksi: “in”, “h”,
i “0”, na ovoj slici, oznacavaju ulazni, skriveni i izlazni sloj,
respektivno. Za skup tezina, w(k, [), koje povezuju ulazni i
skriveni sloj vazi: k=1,2,..., mjy, I=1,2,..., mp, a za one koje
povezuju skriveni i izlazni sloj vazi: k=1,2, ..mp, =1,2,...,
mo. Pragovi su obeleZeni sa 0,01, r=1,2, ..., my ili mo, pri
¢emu x stoji umesto “h” ili “0”, zavisno od sloja. Neuroni u
ulaznom sloju jednostavno distribuiraju signale, a oni u skri-
venom sloju imaju sigmoidnu (logisticku) aktivacionu funk-
ciju. Najzad, neuroni u izlaznom sloju aktiviraju se linearnom
funkcijom. Koristili smo algoritam obuke koji predstavlja
modifikovanu verziju metode najbrzeg spusta [17]. Broj ne-
urona u skrivenom sloju, my, bi¢e od klju¢nog znacaja. Da bi
ga odredili u svakom od 90 primera koji ¢e kasnije biti nave-
deni bice primenjivana procedura data u [16], a koja se sastoji
u postepenom povecanju ovog broja dok se ne dostigne
prihvatljiv rezultat. U nasem slucaju, umesto toga, iz razloga
koji ¢e biti jasniji kasnije, my smo povecavali od 3 do 10.

Pri predvidanju vremenskih nizova, u nasem slucaju, skup
uzoraka je ckstrahovan (jedna dnevna vrSna vrednost) iz
petnaestominutnih datih u UNITE 1997 datoteci. Saglasno sa
(1) mi predvidamo jedan korak unapred odnosno sutrasnju
vrednost maksimalne dnevne potrosnje na nivou predgrada.
Da bi problem uéinili matematicki lak$e obradivim obavili
smo jednu jednostavnu transformaciju ulaznih podataka.
Naime, vrednosti izvornih uzoraka smo redukovali prema
relaciji

yyr-M 2
gde y* stoji umesto merenih vrednosti (UNITE 1997), a M je
pogodno izabrana konstanta (ovde M=600 kW).

Napomenimo da kada bi koristili arhitekturu VNM koja je
prikazana na Sl. 2 (sa jednim ulazom i jednim izlazom),

VNM bi bila obucavana da reprodukuje niz: (¢, f(t;)),
=1,2,....
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Sl. 3. Maksimalna dnevna potrosnja za prethodni mesec

Radi sagledavanja slozenosti problema predvidanja koji
razmatramo, na Sl. 3 prikazan je tok krive vr$nih vrednosti
potrosnje za trideset dana u aprilu 1997. Kao $to se vidi, nije
lako da se prepoznaju Cetiri sedmice u mesecu s obzirom da u
dvema sedmicama mozemo da uo¢imo minimume krive §to
znaci da iz nekog razloga u tim sedmicama srednji dani su
imali manju potro$nju od uobicajene. Time je naruSena
periodi¢nost i otezan proces predvidanja.

3.ETCR METODA

Polaze¢i sa osnovnom strukturom prikazanom na Sl. 2 u
[2,3,4] istrazivana su moguéa reSenja pa su predlozene dve
nove arhitekture kao najpogodnije za reSavanje problema
predvidanja na osnovu kratkog osnovnog vremenskog
intervala .

Prvi, nazvan “extended time controlled recurrent”’
(ETCR) bio je inspirisan od tzv. “time delayed recurrent”
VNM. To je rekurentna arhitektura sa vremenom kao ulaz-
nom promenljivom koje kontroliSe vrednost koju predvi-
damo. Njena struktura je prikazana na Sl. 4. Na ovoj slici i
oznacava broja¢ uzoraka i u stvari predstavlja vremensku
promenljivu odnosno redni broj dana. y; je dnevna vrSna
vrednost. Karakteristicno za nase reSenje je da ova mreza u
sustini uci dve krive. Prva od njih je iskazana skupom tacaka
iz neposredne proslosti koje su na Sl. 4 graficki prikazane u
unutraS$njoj povratnoj petlji. Ovde je rastojanje izmedu
uzoraka jedan dan. Druga kriva se odnosi na skup uzoraka
koji su razdvojeni vremenskim intervalom od jedne sedmice i
na SI. 4 su graficki prikazane spoljnom petljom povratne
sprege. Analiticki bi se obe funkcije sakupile u jednu kao

Vi=fYi1:Yi-2:Yi-3:Yi—4-YVi-T7>Vi-14)-

i=8.,9,... 3)

U [5,6] su koris¢ena samo dva uzorka iz prethodnih
sedmica $to je ilustrovano sa (3) i sa Sl. 4. Za ovaj slucaj
obuka ETCR VNM bi se obavljala na osnovu skupa podataka
kakav je prikazan u Tabeli 1 Sto ¢e biti predmet dalje
detaljnije rasprave.

Saglasno (3) kada se pripremaju podaci za obuku ETCR
VNM kreiraju se skupovi vektora (vrste u Tabeli 1) tako $to
se ekstrahuju iz poéetnog niza (koji je kao na Sl. 3). Pri tome
se koristi tzv. tehnika slicna rekonstrukciji vremenskih nizova
koja se oslanja na teoremu o ugradnji iskazanoj u [17,18]. i-ti
ulazni vektor za obuku bio bi:

Xi={l, Yi-1, Vi-2:Vi-3» Vi, Vi-7:Vi-14} 5

a odgovarajuci izlazni vektor za obuku bio bi

2= 1yi}-

U nasim razmatranjima je i€ {8,28}. Naime, koriS¢ene su
21 lekcija za obuku. Kompletni podaci za obuku dati su u
Tabeli 1.
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SI. 4. “ProSirena rekurentna mreza sa vremenskom

kontrolom” (ETCR)
Tabela 1. Podaci za obuku ETCR VNM za 30.04.1997. god.
i yl-] y1-2 y1-3 yl-4 y1-7 yt-l4 yl
8 84 74 82 13 103 167 53
9 53 84 74 82 97 140 17
10 17 53 84 74 51 137 10

11 10 17 53 84 13 76 -26

12 -26 10 17 53 82 135 -19
13 -19 -26 10 17 74 21 79
14 79 -19 -26 10 84 94 88
15 88 79 -19 -26 53 103 89
16 89 88 79 -19 17 97 66

17 66 89 88 79 10 51 20
18 20 66 89 88 -26 13 05
19 05 20 66 89 -19 82 89
20 89 05 20 66 79 74 63

21 | 63 89 05 20 88 | 84 24
2 | 24 63 39 05 89 | 53 24
23 | 24 24 63 89 66 | 17 52
24 | 52 24 24 63 20 | 10 15
25 | 15 52 24 24 05 | 26 | 37
26 | 37 15 52 24 89 | -19 15
27 | 15 37 15 52 63 | 79 77
28 | 77 15 37 15 24 | 88 29
29 | 29 77 15 37 24 | 89

Zadatak koji je bio postavljen u ovom primeru bio je da se
predvidi vrednost maksimalne potro$nje dana 30.04.1997.
god. Ta vrednost prema literaturi [5] bila je 609 kW. Posle
sprovodenja kompletnog procesa projektovanja i obuke
ETCR VNM nastala je mreza sa 7 ulaznih, jednim izlaznim i
5 skrivenih neurona. Kada je ta mreza bila pobudena odgova-

rajutom pobudom, dobio se rezultat yp9={625,3241}.
Relativno odstupanje u odnosu na Zeljenu vrednost bilo je
a29=2,68 %. QOdliCan rezultat ali ne treba zaboraviti da
prilikom predvidanja, u realnoj situaciji, nama Zeljena
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vrednost nije poznata, a time i dobrota rezultata koji smo
dobili.

Sumirajuci primer, da bi stekli predstavu o istrazivanjima
koja treba da se obavljaju, ovde ¢emo ustanoviti spisak
parametara koji treba da se postave unapred kako bi postupak
predvidanja postao stabilan, ponovljiv i pouzdan. Postoje dva
medusobno spregnuta domena koji treba da se parametrizuju:
domen podataka i domen strukture VNM. U domenu podata-
ka najpre je potrebno je da definiSemo broj neposredno pros-
lih podataka koje ¢emo da uvrstimo u vektor x. Ovu veli¢inu
¢emo obeleziti sa g. Zatim, odredi¢emo ukupni broj uzoraka
iz neposredne proslosti koji ¢emo koristiti, p. Saglasno tome
broj lekcija ¢e biti p-q. Pri tome, svaki vektor nastaje prostim
pomeranjem prozora od ¢ uzoraka za jedno mesto ka
buduénosti. Kao §to vidimo iz Tabele 1, u naSem primeru g=4
i p=25 (niz poCinje sa i=4 i zavrSava sa i=28). Dalje, posto
zelimo da koristimo i podatke od istog dana iz prethodnih
sedmica, vektor x kompletiramo sa dodatnih s elemenata ali
tako da je st+g+1=7. Dakle u gornjem primeru s=2. U
slu¢ajevima kada povecavamo broj sedmica iz kojih ¢emo
uzimati podatke za formiranje x, s ¢e rasti, ukupni broj ulaz-
nih priklju¢aka ¢e biti uvecan tako da ¢e ukupni broj ulaznih
prikljucaka VNM biti g+s+1. Sve u svemu, sa stanovista
podataka potrebno je odrediti tri parametra: s, p 1 ¢. Vrednosti
poslednja dva broja (p i q) odredili smo heuristicki ranije u
okviru istrazivanja koja su opisana u [2,3,4], vrednost s je
predmet istrazivanja u ovom radu i bi¢e eksperimentalno od-
redena. Kada se imaju ova tri broja, mozemo da kazemo da je
broj ulaznih i izlaznih priklju¢aka VNM odreden strukturom
podataka. Ostaje da se odredi samo jo$ Cetvrti parametar: broj
neurona u skrivenom sloju, my. Kao §to je gore pomenuto, u
slucajevima kada se VNM koristi za aproksimaciju njegova
vrednost odreduje se tako $to se krene sa minimalnom vred-
nosti (kod nas je to bila mp pin™3, i povecava se za jedan sve
dok se ne dobije prihvatljiva aproksimacija odnosno sve dok
se ne dobije novo resenje loSije od prethodnog. U nasem
slu¢aju, medutim, jo§ uvek ne postoji kriterijum za odludi-
vanje koje je reSenje dobro pa smo mi povecavali my do 10.
Dobijena resenja bila su zapaméena sve dok nije dobijen jos$
jedan takav niz ali generisan drugom metodom.

4. EFFAP METODA

Druga struktura VNM nazvana je “extended feed forward
accommodated for prediction”(FFAP) 1 prikazana na Sl. 5.
Koristi se identi¢na notacija kao na Sl. 4. ovde smo se vodili
idejom da VNM treba da nauci vise puta istu funkciju (na
svakom od izlaza) ali sa vremenskim pomerajem. Na taj
nacin, pretpostavili smo, prethodni odzivi mreze ¢e imati veci
uticaj na preslokavanje f{(f). Treba primetiti da se sada uci i
yi+1 tako da je, u ovom slucaju, celokupni niz pomeren za
jedno mesto prema buduénosti.

Imajuéi u vidu Sl. 5, za analiticki izraz preslikavanja
mozemo da piSemo

Wis1:YisYia,vi—2,Yi-3.0 =t0,3i-6,vi-13)
=78, ... 3)

Ova mreza aproksimira buducu vrednost yj+] na osnovu
trenutne vrednosti vremena i, sadasnje koordinate odziva (y;),
tri neposredno prethodnih koordinata odziva (y;4 £=1,2,3) i
dve koordinate odziva iz prethodnih dveju sedmica (y;.6,y;-
13)- Ako se pazljivo posmatra vrednosti p,q i s ostaju iste.

Posle obuke sa podacima iz Tabele 1 koji su preuredeni
na odgovaraju¢i nacin, dobijena VNM je imala 3 ulazna, 5
izlaznih 1 5 skrivenih neurona. Posle odgovaraju¢e pobude
dala je sledece predvidanje yo9= {653,2675}.

i —

Potpuno
’, povezana -
"+ nerekurentna —*— Ji
i VNM ——
Vis
—— Yit1

o

SL. 5. “Proirena nerekurentna VNM b;’ilagodena za
predvidanje” (EFFAP)
Odgovarajuée odstupanje u odnosu na zeljenu vrednost je
a=7,27 %. Nesto gore nego ETCR ali, opet, unapred to nije
poznato.

Tabela 2. Rezulatati predvidanja

Br Ocekivana a(%)‘ a(%)A a(%)_
vrednost | 4 sedmice | 3 sedmice | 2 sedmice
1 609 -0,0031 0,908 4,63
2 549 8,4559 7,211 16,95
3 591 -6,4454 -1,684 7,03
4 557 8,9646 15,88 10,32
5 677 -19,894 -14,78 -13,34
6 646 -6,8933 -3,265 -13,44
7 653 -0,3894 -1,822 -5,53
8 621 -9,4798 -5,973 -4,48
9 553 13,4993 6,261 2,07
10 571 -9,1484 -4,25 6,85
11 519 17,349 6,874 15,47
12 579 17,5587 14,23 3,115
13 599 4,6318 4,591 3,034
14 606 10,1419 2,142 -4,009
15 606 1,0024 -0,752 1,656
16 605 -0,8203 -11,42 -4,628
17 585 4,1671 5,738 8,925
18 571 4,0248 6,522 2,005
19 648 -2,4099 -2,466 -7,011
20 666 -7,7875 -10,72 -9,751
21 623 -1,9345 -2,272 -2,899
22 606 3,5128 3,587 -4,396
23 632 -16,07 -4,114 -7,357
24 635 -2,1392 -1,0948 -7,513
25 570 -5,2948 6,327 14,203
26 647 -4,9508 -9,466 -7,15
27 621 12,327 4,6125 3,778
28 595 9,4963 4,7709 7,873
29 595 4,7656 4,766 2,6342

5. KOMPLETAN POSTUPAK I REZULTATI

Kada su prikazani rezultati obuke ETCR i EFFAP mreza
za gornji primer izostavljeno je da se napomene da je prome-
nom my od 3 do 10, u oba slu¢aja generisano po 8 reSenja
koja su, u startu, bila sva podjednako dobra. Izbor i u jednom
i u drugom skupu napravljen je tako $to se poredila ETCR i

B1-19



EFFAP resenja i trazio se par koji je najsli¢niji odnosno par
predvidanja koja podrzavaju jedno drugo. Tako su nastali
brojevi yy9 koji su gore navedeni.

Postoji jos jedan aspekt o kome treba reci nesto ukratko.
Naime, posto nemamo nikakav kriterijum o dobroti rezultata

obuke VNM za datu vrednost my brojne vrednosti predvida-
nja koja se dobijaju mogu da budu veoma rastrkane odnosno
da pripadaju intervalu koji je znatno $iri od iole realnog. Zato
je potreban jedan dodatni kriterijum koji ¢e nas zastititi od
takvih ekstrema. Mi smo, na osnovu analize ulaznih podataka
ustanovili jedan interval dozvoljenih vrednosti predvidanja i
na taj nacin uokvirili moguée konacne vrednost. Tako, za
najvecu dozvoljenu vrednost predvidanja uzeli smo broj koji
je za 10% veci od najveceg u nizu za obuku, a za najmanju
dozvoljenu vrednost onu koja je 10% manja od najmanje u
nizu za obuku. Na primer, za podatke sa Sl. 2, najveca
vrednost bila je 735-1.1=808.5, a najmanja 563-0.9=506.7.

20 5 Odstupanje (%)
15 -

10 -

-10 -

-15 -

-20 -

Sl. 6. Relativno odstupanje izmedu ocekivanog i predvidenog
za slucaj tri sedmice

Tabela 3. Standardna devijacija odstupanja predvidanja o
zeljene vrednosti za 30 uzoraka iz Tabele 2.

a; (%) a; (%) a; (%)
4 sedmice | 3 sedmice | 2 sedmice
Standardna 9,1494 7,1833 8,3508
devijacija

Tabela 4. Statistika uspeha pojedinih slucajeva. Greska je:

2 3 4
sedmice | sedmice | sedmice
Puta I g 1 1
najmanja
Puta 15 55 | 115
najveca

Ostaje jo§ jedan korak do konacnog resenja. Naime, posto
nam zeljena vrednost nije poznata ne postoji kriterijum o iz-
boru izmedu predvidanja koja su dobijena ETCR i EFFAP
metodama. Da bi se tu donela odluka razmisljali smo na
slede¢i nacin. Posto su obe vrednosti bliske reSenju, pretpos-
tavljamo, da bi izbor bilo koje od ovih dveju mogao da da i
kona¢no reSenje s tim S$to nam uvek ostaje sumnja da je
mozda ono drugo blize Zeljenom. Zato smo predlozili
oportunisticki izlaz koji se sastoji u tome da kao konacno
predvidanje upotrebimo aritmeticku sredinu resenja koja su
dobijena ETCR i EFFAP metodom.

Polaze¢i od ovog zakljucka pristupili smo verifikaciji
metoda tako §to smo ga ponovili 30 puta (pomeranjem za
jedan dan) i sa tri vrednosti parametra s: dve sedmice unazad,

tri sedmice unazad i Cetiri sedmice unazad. Ukupno je bilo
potrebno obaviti 1440 obuka VNM. Dobijeni rezulatati
prikazani su u Tabeli 2. Sa a(%) obelezeno je odstupanje od
zeljene vrednosti koja je takode prikazana.

Ostaje da se donese zakljuak o optimalnoj vrednosti s.
Posto Tabela 2 sadrzi veliki broj cifara tesko je zakljuciti koja
je od kola (koja vrednost s) je najpogodnija. Zato smo izra-
¢unali standardnu devijaciju za svaku kolonu a (%) i rezultat
prikazali u Tabeli 3. ZakljuCujemo da slucaj s=3 je najpo-
voljniji. Vrednost standardne devijacije za s=3 je za preko
16% manja nego sledeca najmanja. Do slicnog se zakljucka
dolazi i analizom Tabele 4. Ovde je data statistika. Za svaki
dan ustanovljavano je koje je najbolje, a koje najgore predvi-
danje. Vidi se da je slucaj s=3 bio 11 puta najbolji, a 5,5 puta
najgori $to ga ¢ini ukupnim pobednikom.

Na Sl. 6 dat je tok odstupanja koje se dobija pri s=3.

6. ZAKLJUCAK

Opisali smo jedan sistematski postupak predvidanja vr$ne
dnevne potros$nje elektricne energije na nivou predgrada.
Razvijeni metodi na sistemati¢an, ustaljen i ponovljiv nacin
generisu predvidanja ¢ija su odstupanja od Zeljenih vrednosti
uvek prihvatljiva, a najées¢e veoma dobra.
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Abstract — One step ahead prediction method for peak
daily electricity loads based on artificial neural networks
(ANN) is presented. Two architectures of ANN were
implemented to produce predictions that used to generate the
final value as an average. Suitable adapted set of input data
from the previous weeks are the main improvement
compared to the earlier examples. In this way, we obtained
higher accuracy of prediction. Examples will be given
confirming both the feasibility of the method and the need for
further elaboration of the procedure.
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