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Sadržaj − U ovom radu je predstavljen metod predviđanja 
maksimuma dnevne potrošnje električne energije jedan dan 
unapred. Metod koji je primenjen zasnovan je na primeni 
veštačkih neuronskih mreža. Koriste se dve vrste arhitektura 
neuronskih mreža za predviđanje prosečne vrednosti vršne 
potrošnje. Glavni napredak u odnosu na ranije primere je da 
je set ulaznih podataka pogodno prilagođen oslanjajući se na 
podatke iz prethodnog perioda čime se postiže veći procenat 
tačnosti prilikom predviđanja. U ovom radu se potvrđuje 
izvodljivost metode na datim primerima što nas upućuje na 
dalja istraživanja. 

Ključne reči: predviđanje, maksimalna električna potrošnja, 
neuronske mreže  

1. UVOD 

Potreba da se predvidi potrošnja električne energije je 
danas prepoznata u velikoj meri. Predviđanje potrošnje po-
maže da se isporučioci i proizvođači odluče o angažovanju 
proizvodnih jedinica, da redukuju kapacitete koji služe kao 
aktivna rezerva i da pravilno planiraju održavanje podsis-
tema. Kao što je rečeno u [1] posebna potreba za što tačnijim 
predviđanjem se uočava u slučajevima kada nastaju periodi 
neprimerene vršne potrošnje. 

Period na kome se predviđa potrošnja električne energije 
može da obuhvata od nekoliko desetina minuta do više go-
dina. Na taj način prepoznajemo predviđanje na veoma krat-
kom roku (nivo nekoliko desetina minuta), predviđanje na sat 
ili nekoliko sati, na dan, na sedmicu, na mesec i na godinu 
odnosno više godina. Ovaj rad bavi se predviđanjem vršne 
vrednosti potrošnje jedan dan unapred. Razmatranja će ovde 
biti zasnovana na dvema grupama naših radova. U prvoj 
grupi su radovi u kojima smo po prvi put opisali naše metode 
predviđanja na kratak rok [2,3,4], a u drugoj su radovi koji se 
odnose baš na predviđanje vršne vrednosti potrošnje 
električne energije za sutrašnji dan na nivou predgrađa [5,6]. 
Ovde će biti prikazani naši najnoviji rezultati u ovoj oblasti 
koji se odnose na verifikaciju već opisanih metoda kao i na 
njihovu optimizaciju. Podaci koji će biti korišćeni za 
verifikaciju algoritma biće 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 potrošnje za jedan 
finski grad na kraju septembra i početku oktobra 2011. god. 
Lako je uočiti da je vreme nastajanja maksimalne potrošnje u 
ranim večernjim časovima nezavisno od toga da li se radi o 
radnom danu ili o vikendu. Izuzeci od ovog pravila nastaju 
kada se u prepodnevnim časovima, za vreme prazničnih dana, 
dešavaju neke značajne manifestacije pa je porodica na 
okupu.  

 

Sati
M
W
H

 
 

Sl. 1. Potrošnja u jednom finskom gradu u pet uzastopnih 
dana počevši od srede završavajući sa nedeljom 

Naš metod polazi od nekoliko pretpostavki. Najpre, mi 
smatramo da najveći uticaj na buduću vrednost imaju vred-
nosti iz neposredne prošlosti. One sadrže najsvežiju informa-
ciju o trendu, periodičnosti i o vremenskim prilikama. Zatim, 
mi verujemo da ako se namerava da se generiše kvalitetno 
predviđanje na osnovu koga mogu da se preduzimaju ozbiljni 
koraci, ne treba da se predviđa više koraka unapred. Najviše 
što možemo da priuštimo je jedan ili dva koraka. Zato naše 
vremenske nizove ovde posmatramo kao deterministučku po-
javu i primenjujemo jednokoračno predviđanje. Da bi po-
mogli predviđanje, međutim, potrebno je da se ugradi i 
svojstvo periodičnosti i zato podatke iz prošlosti grupišemo u 
dve kategorije: na one iz dana neposredno pre predviđanja i 
na one prethodne koji se ponavljaju sa periodom od 7 dana. 
Ovo se slaže sa postojećim iskustvima koja govore o tome da 
svaki dan u nedelji ima svoj specifični profil potrošnje [8]. 

U velikom broju postupaka predviđanja potrošnje električ-
ne energije kao osnova koriste se i podaci o vremenskim pri-
likama odnosno o temperaturi. Mi imamo specifično mišlje-
nje o upotrebi podataka o vremenskim prilikama. Najpre, kao 
što je pokazano eksperimentima u [9] nije lako uspostaviti 
značajnu korelaciju između parametara vremenskih prilika i 
maksimalne dnevne potrošnje. Drugo, ne postoje raspoloživi 
podaci o temperaturi baš za trenutak kada nastaje maksimalna 
potrošnja odnosno, trenutak nastajanja maksimalne potrošnje 
nije unapred poznat i varira kao što se vidi sa Sl. 1. Tem-
peraturu možemo predviđati posebnim postupkom pre nego 
što pristupimo predviđanju potrošnje ali će to predviđanje da 
nosi grešku čija veličina nam nije poznata. Najzad, a veoma 
važno, poznate vrednosti potrošnje iz neposredne prošlosti u 
sebi implicitno sadrže informaciju o vremenskim prilikama 
prethodnih dana i njihova upotreba će svakako preslikati 
međusobnu zavisnost temperature i potrošnje ako ona uopšte 
i postoji. 
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Problem predviđanja maksimalne dnevne potrošnje raz-
matran je u literaturi više puta [10,11,12]. Lako je ustanoviti, 
međutim, da se publikovane metode bave stohastičkim pro-
cesima sa ciljem da predvide trend i devijaciju, a ne tačnu 
vrednost. 

Jedan od pristupa rešavanju problema predviđanja potroš-
nje električne energije jeste upotreba veštačkih neuronskih 
mreža (VNM) [13,14]. Glavna prednost ovog pristupa leži u 
činjenici da su VNM univerzalni aproksimatori i da se nji-
hovom upotrebom rešava glavni problem nelinearne regre-
sije: izbor aproksimacione funkcije. Zajedničko svojstvo 
objavljenih metoda, međutim, jeste potreba za velikim 
vremenskim nizovima. Obično najkraći niz ne sme imati 
manje od 50 članova [15].  

Polazeći od ovih razmatranja u [2,3,4] razvili smo nove 
arhitekture VNM koje su pogodne za predviđanje. Naime, 
predviđanje je aktivnost koja je uvek povezana sa stepenom 
neizvesnosti. Da bi moglo da se kreira iole prihvatljivo 
rešenje potrebno je da se generišu bar dva predviđanja koja 
podržavaju jedno drugo. Razvijene strukture VNM nazvane 
su "Time Controlled Recurrent" (TCR) i "Feed Forward 
Accommodated for Prediction" (FFAP). Obe su bile uspešno 
primenjene za predviđanje u modernoj mikroelektronici [2] 
kao i u drugim oblastima kao što su predviđanje potrošnje 
električne energije na nivou sata [3,4] i na nivou godine [15]. 

Ovde će biti prikazana priširenja pomenutih VNM koja, po 
našem mišljenju, omogućavaju predviđanje vršne vrednosti. 
To su "Extended TCR" (ETCR) i "Extended FFAP" 
(EFFAP).  

U ovom radu biće ponovo posećeni rezultati koji su saop-
šteni u [5]. Naime, radi potvrde uspešnosti metoda, pred-
viđanje će biti obavljeno na znatno većem uzorku nego u [5]. 
Pored toga, biće sproveden eksperiment kako bi se ustanovio 
uticaj podataka iz prethodnih sedmica i na osnovu toga 
definisao skup ulaznih podataka za obuku VNM.  

Struktura članka je sledeća. Posle navođenja opštih defi-
nicija i postavke problema biće dat kratak opis rešenja koje 
nudimo. Zatim će biti prikazani eksperimentalni podaci koje 
smo dobili primenom ovog metoda što će omogućiti da se 
postave neki značajni zaključci. 

 
2.  FORMULACIJA PROBLEMA 

Vremenski niz je skup uzoraka koji su uzeti u ravnomer-
nim vremenskim razmacima. Vremenski niz koji može tačno 
da se predvidi nazivamo determinističkim. Vremenski niz 
čije se buduće vrednosti mogu samo delimično da odrede na 
osnovu prethodnih pri čemu se tačna vrednost ne može znati, 
nazivaju se stohastičkim. Mi ćemo ovde da razmatramo samo 
determinističke nizove. 

Razmotrimo skalarni vremenski niz obeležen sa yi, i=1,2, 
…m. On predstavlja skup uzoraka nepoznate funkcije 

)(ˆˆ tfy =  koji su uzeti u jednakim vremenskim intervalima 

Δt tako da je ti+1= ti+Δt, gde je t vreme, a i brojač uzoraka. 
Predviđanje jedan korak unapred znači naći funkciju koja 
obavlja preslikavanje 

ε1ˆ)1(1 ++=+=+ mymtfmy ,   (1) 

gde je 1ˆ +my  željeni odziv, a ε je prihvatljiva maksimalna 

greška.  

 
Sl. 2. Potpuno povezana nerekurentna VNM sa jednim 

skrivenim slojem i više izlaznih priključaka 

U daljem tekstu ćemo najpre, da uvedemo nerekurentnu 
VNM koja će kasnije da bude korišćena kao osnovna struk-
tura za razvoj drugih koje ćemo koristiti za predviđanje.  

Mreža je prikazana na Sl. 2. Ima samo jedan skriveni sloj 
što je dovoljno za ovu vrstu primena [16]. Indeksi: “in”, “h”, 
i “o”, na ovoj slici, označavaju ulazni, skriveni i izlazni sloj, 
respektivno. Za skup težina, w(k, l), koje povezuju ulazni i 
skriveni sloj važi: k=1,2,..., min, l=1,2,..., mh, a za one koje 
povezuju skriveni i izlazni sloj važi: k=1,2, ...mh, l=1,2,..., 
mo. Pragovi su obeleženi sa θx,�r, r=1,2, …, mh ili mo, pri 
čemu x stoji umesto “h” ili “o”, zavisno od sloja. Neuroni u 
ulaznom sloju jednostavno distribuiraju signale, a oni u skri-
venom sloju imaju sigmoidnu (logističku) aktivacionu funk-
ciju. Najzad, neuroni u izlaznom sloju aktiviraju se linearnom 
funkcijom. Koristili smo algoritam obuke koji predstavlja 
modifikovanu verziju metode najbržeg spusta [17]. Broj ne-
urona u skrivenom sloju, mh, biće od ključnog značaja. Da bi 
ga odredili u svakom od 90 primera koji će kasnije biti nave-
deni biće primenjivana procedura data u [16], a koja se sastoji 
u postepenom povećanju ovog broja dok se ne dostigne 
prihvatljiv rezultat. U našem slučaju, umesto toga, iz razloga 
koji će biti jasniji kasnije, mh smo povećavali od 3 do 10.  

Pri predviđanju vremenskih nizova, u našem slučaju, skup 
uzoraka je ekstrahovan (jedna dnevna vršna vrednost) iz 
petnaestominutnih datih u UNITE 1997 datoteci. Saglasno sa 
(1) mi predviđamo jedan korak unapred odnosno sutrašnju 
vrednost maksimalne dnevne potrošnje na nivou predgrađa. 
Da bi problem učinili matematički lakše obradivim obavili 
smo jednu jednostavnu transformaciju ulaznih podataka. 
Naime, vrednosti izvornih uzoraka smo redukovali prema 
relaciji 

y=y* - 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 obučavana da reprodukuje niz: (ti, f(ti)), 
i=1,2,....  
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Sl. 3. Maksimalna dnevna potrošnja za prethodni mesec 

Radi sagledavanja složenosti problema predviđanja koji 
razmatramo, na Sl. 3 prikazan je tok krive vršnih vrednosti 
potrošnje za trideset dana u aprilu 1997. Kao što se vidi, nije 
lako da se prepoznaju četiri sedmice u mesecu s obzirom da u 
dvema sedmicama možemo da uočimo minimume krive što 
znači da iz nekog razloga u tim sedmicama srednji dani su 
imali manju potrošnju od uobičajene. Time je narušena 
periodičnost i otežan proces predviđanja. 

 
3. ETCR METODA 

Polazeći sa osnovnom strukturom prikazanom na Sl. 2 u 
[2,3,4] istraživana su moguća rešenja pa su predložene dve 
nove arhitekture kao najpogodnije za rešavanje problema 
predviđanja 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 kontroliše vrednost koju predvi-
đamo. Njena struktura je prikazana na Sl. 4. Na ovoj slici i 
označava brojač uzoraka i u stvari predstavlja vremensku 
promenljivu odnosno redni broj dana. yi je dnevna vršna 
vrednost. Karakteristično za naše rešenje je da ova mreža u 
suštini uči dve krive. Prva od njih je iskazana skupom tačaka 
iz neposredne prošlosti koje su na Sl. 4 grafički prikazane u 
unutrašnjoj povratnoj petlji. Ovde je rastojanje između 
uzoraka jedan dan. Druga kriva se odnosi na skup uzoraka 
koji su razdvojeni vremenskim intervalom od jedne sedmice i 
na Sl. 4 su grafički prikazane spoljnom petljom povratne 
sprege. Analitički bi se obe funkcije sakupile u jednu kao 

) , ,4,,,,( 147321 −−−−− −= iiiiii yyiyyyyify ,  

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

U [5,6] su korišćena samo dva uzorka iz prethodnih 
sedmica što je ilustrovano sa (3) i sa Sl. 4. Za ovaj slučaj 
obuka ETCR VNM bi se obavljala na osnovu skupa podataka 
kakav je prikazan u Tabeli 1 što će biti predmet dalje 
detaljnije rasprave.  

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

xi={i, yi-1, yi-2,yi-3, yi-4, yi-7,yi-14} , 

a odgovarajući izlazni vektor za obuku bio bi 

zi={yi}. 

U našim razmatranjima je i∈{8,28}. Naime, korišćene su 
21 lekcija za obuku. Kompletni podaci za obuku dati su u 
Tabeli 1. 

 

Sl. 4. “Proširena rekurentna mreža sa vremenskom 
kontrolom” (ETCR) 

 
Tabela 1. Podaci za obuku ETCR VNM za 30.04.1997. god. 

i yi-1 yi-2 yi-3 yi-4 yi-7 yi-14 yi 
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 
22 24 63 89 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 potrošnje dana 30.04.1997. 
god. Ta vrednost prema literaturi [5] bila je 609 kW. Posle 
sprovođenja kompletnog procesa projektovanja i obuke 
ETCR VNM nastala je mreža sa 7 ulaznih, jednim izlaznim i 
5 skrivenih neurona. Kada je ta mreža bila pobuđena odgova-
rajućom pobudom, dobio se rezultat y29={625,3241}. 
Relativno odstupanje u odnosu na željenu vrednost bilo je 
a29=2,68 %. Odličan rezultat ali ne treba zaboraviti da 
prilikom predviđanja, u realnoj situaciji, nama željena 

5 5 0 
5 7 0 
5 9 0 
6 1 0 
6 3 0 
6 5 0 
6 7 0 
6 9 0 
7 1 0 

0 5 1 0 15 2 0 25 30

P -600 [kW]
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vrednost nije poznata, a time i dobrota rezultata koji smo 
dobili. 

Sumirajući primer, da bi stekli predstavu o istraživanjima 
koja treba da se obavljaju, ovde ćemo ustanoviti spisak 
parametara koji treba da se postave unapred kako bi postupak 
predviđanja postao stabilan, ponovljiv i pouzdan. Postoje dva 
međusobno spregnuta domena koji treba da se parametrizuju: 
domen podataka i domen strukture VNM. U domenu podata-
ka najpre je potrebno je da definišemo broj neposredno proš-
lih podataka koje ćemo da uvrstimo u vektor x. Ovu veličinu 
ćemo obeležiti sa q. Zatim, odredićemo ukupni broj uzoraka 
iz neposredne prošlosti koji ćemo koristiti, p. Saglasno tome 
broj lekcija će biti p-q. Pri tome, svaki vektor nastaje prostim 
pomeranjem prozora od q uzoraka za jedno mesto ka 
budućnosti. Kao što vidimo iz Tabele 1, u našem primeru q=4 
i p=25 (niz počinje sa i=4 i završava sa i=28). Dalje, pošto 
želimo da koristimo i podatke od istog dana iz prethodnih 
sedmica, vektor x kompletiramo sa dodatnih s elemenata ali 
tako da je s+q+1=7. Dakle u gornjem primeru s=2. U 
slučajevima kada povećavamo broj sedmica iz kojih ćemo 
uzimati podatke za formiranje x, s će rasti, ukupni broj ulaz-
nih prikljućaka će biti uvećan tako da će ukupni broj ulaznih 
priključaka VNM biti q+s+1. Sve u svemu, sa stanovišta 
podataka potrebno je odrediti tri parametra: s, p i q. Vrednosti 
poslednja dva broja (p i q) odredili smo heuristički ranije u 
okviru istraživanja koja su opisana u [2,3,4], vrednost s je 
predmet istraživanja u ovom radu i biće eksperimentalno od-
ređena. Kada se imaju ova tri broja, možemo da kažemo da je 
broj ulaznih i izlaznih priključaka VNM određen strukturom 
podataka. Ostaje da se odredi samo još četvrti parametar: broj 
neurona u skrivenom sloju, mh. Kao što je gore pomenuto, u 
slučajevima kada se VNM koristi za aproksimaciju njegova 
vrednost određuje se tako što se krene sa minimalnom vred-
nosti (kod nas je to bila mh min=3, i povećava se za jedan sve 
dok se ne dobije prihvatljiva aproksimacija odnosno sve dok 
se ne dobije novo rešenje lošije od prethodnog. U našem 
slučaju, međutim, još uvek ne postoji kriterijum za odluči-
vanje koje je rešenje dobro pa smo mi povećavali mh do 10. 
Dobijena rešenja bila su zapamćena sve dok nije dobijen još 
jedan takav niz ali generisan drugom metodom. 

 

4. EFFAP METODA 

Druga struktura VNM nazvana je ”extended feed forward 
accommodated for prediction”(FFAP) i prikazana na Sl. 5. 
Koristi se identična notacija kao na Sl. 4. ovde smo se vodili 
idejom da VNM treba da nauči više puta istu funkciju (na 
svakom od izlaza) ali sa vremenskim pomerajem. Na taj 
način, pretpostavili smo, prethodni odzivi mreže će imati veći 
uticaj na preslokavanje f(t). Treba primetiti da se sada uči i 
yi+1 tako da je, u ovom slučaju, celokupni niz pomeren za 
jedno mesto prema budućnosti. 

Imajući u vidu Sl. 5, za analitički izraz preslikavanja 
možemo da pišemo 

),,(},, ,,,{ 1363211 −−−−−+ = iiiiiii yyiyyyyy f , 

 i=7,8, ...       (3) 

Ova mreža aproksimira buduću vrednost yi+1 na osnovu 
trenutne vrednosti vremena i, sadašnje koordinate odziva (yi), 
tri neposredno prethodnih koordinata odziva (yi-k, k=1,2,3) i 
dve koordinate odziva iz prethodnih dveju sedmica (yi-6,yi-

13). Ako se pažljivo posmatra vrednosti p,q i s ostaju iste. 

Posle obuke sa podacima iz Tabele 1 koji su preuređeni 
na odgovarajući način, dobijena VNM je imala 3 ulazna, 5 
izlaznih i 5 skrivenih neurona. Posle odgovarajuće pobude 
dala je sledeće predviđanje y29= {653,2675}. 

yi+1

i

yi

yi-1

yi-3

Potpuno
povezana

nerekurentna
VNM

yi-6

.

.

.
yi-13

 
Sl. 5. “Proširena nerekurentna VNM prilagođena za 

predviđanje” (EFFAP) 

Odgovarajuće odstupanje u odnosu na željenu vrednost je 
a=7,27 %. Nešto gore nego ETCR ali, opet, unapred to nije 
poznato. 

Tabela 2. Rezulatati predviđanja 

Br. Očekivana
vrednost 

a(%) 
4 sedmice 

a(%) 
3 sedmice 

a(%) 
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 mreža 
za gornji primer izostavljeno je da se napomene da je prome-
nom mh od 3 do 10, u oba slučaja generisano po 8 rešenja 
koja su, u startu, bila sva podjednako dobra. Izbor i u jednom 
i u drugom skupu napravljen je tako što se poredila ETCR i 



 

B1-20 

EFFAP rešenja i tražio se par koji je najsličniji odnosno par 
predviđanja koja podržavaju jedno drugo. Tako su nastali 
brojevi y29 koji su gore navedeni.  

Postoji još jedan aspekt o kome treba reći nešto ukratko. 
Naime, pošto nemamo nikakav kriterijum o dobroti rezultata 
obuke VNM za datu vrednost mh brojne vrednosti predviđa-
nja koja se dobijaju mogu da budu veoma raštrkane odnosno 
da pripadaju intervalu koji je znatno širi od iole realnog. Zato 
je potreban jedan dodatni kriterijum koji će nas zaštititi od 
takvih ekstrema. Mi smo, na osnovu analize ulaznih podataka 
ustanovili jedan interval dozvoljenih vrednosti predviđanja i 
na taj način uokvirili moguće konačne vrednost. Tako, za 
najveću dozvoljenu vrednost predviđanja uzeli smo broj koji 
je za 10% veći od najvećeg 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, najveća 
vrednost bila je 735·1.1=808.5, a najmanja 563·0.9=506.7. 
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Sl. 6. Relativno odstupanje između očekivanog i predviđenog 

za slučaj tri sedmice 

Tabela 3. Standardna devijacija odstupanja predviđanja o 
željene vrednosti za 30 uzoraka iz Tabele 2. 

 
ai (%)  

4 sedmice 
ai (%)  

3 sedmice 
ai  (%)  

2 sedmice 
Standardna 
devijacija 9,1494 7,1833 8,3508 

 
Tabela 4. Statistika uspeha pojedinih slučajeva. Greška je: 

 
2 

sedmice 
3 

sedmice 
4 

sedmice 
Puta 

najmanja 8 11 11 

Puta 
najveća 13 5,5 11,5 

 
Ostaje još jedan korak do konačnog rešenja. Naime, pošto 

nam željena vrednost nije poznata ne postoji kriterijum o iz-
boru između predviđanja koja su dobijena ETCR i EFFAP 
metodama. Da bi se tu donela odluka razmišljali smo na 
sledeći način. Pošto su obe vrednosti bliske rešenju, pretpos-
tavljamo, da bi izbor bilo koje od ovih dveju mogao da dâ i 
konačno rešenje s tim što nam uvek ostaje sumnja da je 
možda ono drugo bliže željenom. Zato smo predložili 
oportunistički izlaz koji se sastoji u tome da kao konačno 
predviđanje upotrebimo aritmetičku sredinu rešenja koja su 
dobijena ETCR i EFFAP metodom. 

Polazeći od ovog zaključka pristupili smo verifikaciji 
metoda tako što smo ga ponovili 30 puta (pomeranjem za 
jedan dan) i sa tri vrednosti parametra s: dve sedmice unazad, 

tri sedmice unazad i četiri sedmice unazad. Ukupno je bilo 
potrebno obaviti 1440 obuka VNM. Dobijeni rezulatati 
prikazani su u Tabeli 2. Sa a(%) obeleženo je odstupanje od 
željene vrednosti koja je takođe prikazana. 

Ostaje da se donese zaključak o optimalnoj vrednosti s. 
Pošto Tabela 2 sadrži veliki broj cifara teško je zaključiti koja 
je od kola (koja vrednost s) je najpogodnija. Zato smo izra-
čunali standardnu devijaciju za svaku kolonu a (%) i rezultat 
prikazali u Tabeli 3. Zaključujemo da slučaj s=3 je najpo-
voljniji. Vrednost standardne devijacije za s=3 je za preko 
16% manja nego sledeća najmanja. Do sličnog se zaključka 
dolazi i analizom Tabele 4. Ovde je data statistika. Za svaki 
dan ustanovljavano je koje je najbolje, a koje najgore predvi-
đanje. Vidi se da je slučaj s=3 bio 11 puta najbolji, a 5,5 puta 
najgori što ga čini ukupnim pobednikom.  

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

6.  ZAKLJUČAK 

Opisali smo jedan sistematski postupak predviđanja vršne 
dnevne potrošnje električne energije na nivou predgrađa. 
Razvijeni metodi na sistematičan, ustaljen i ponovljiv način 
generišu predviđanja čija su odstupanja od željenih vrednosti 
uvek prihvatljiva, a najčešće 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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