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Sadriaj — U ovom radu je predstavijeno predvidanje
mesecne potrosnje elektricne energije na nivou trafostanice,
zasnovano na kratkim vremenskim nizovima. Kao prvo, ovde
Ce biti prikazano, da pri kratkorocnom predvidanju, iako nam
je na raspolaganju veliki broj podataka, samo neki od njih
mogu biti od interesa. To dovodi do predvidanja na osnovu
ogranicene kolicine podataka. Mi ovde predlazemo
koriséenje  vestackih  neuronskih mreza kao moguce
sistematsko reSenje problema, kao suprotnost u odnosu na
heuristicke modele koji su u upotrebi. Predlazemo dve
arhitekture VNM koje su nezavisno razvijene a cija se
predvidanja uporedo koriste i usrednjavaju. Takode, ovde je
predstavijen i novi nacin izbora broja neurona u skrivenom
sloju. Predvidanja su zasnovana na realnim podacima.
Postignuta greska je manja od dva procenta Sto smatramo
izuzetnim rezultatom.

Kljucne reci: Predvidanje, elektricna energija, veStacke neuronske
mreZe

1.UVOD

U svom nadahnutom radu [1] profesor Mendel tvrdi:
»Predvidanje kratkih vremenskih nizova predstavlja aktuelan
problem. Sluéajevi gde je duZina uzorka N suviSe mala za
dobijanje statisticki pouzdanih varijanti, veoma su ¢esti. Ova
forma karakteristiCna je za mnoge vaZzeée probleme kod
predvidanja u marketingu, politikologiji, investicionom
planiranju, i drugim oblastima.* On dalje navodi: ,,Statisticka
analiza ukazuje da predvidanje osnovnog perioda treba da
sadrzi nekoliko stotina jedinica da bi se pazljivo uzele u obzir
sve komponente. Za periode od nekoliko desetina jedinica,
zadovoljavajuéa predvidanja mogu se izvesti samo za
vremenske nizove koji se mogu predstaviti kao zbir
trendovskih, sezonskih i slu¢ajnih komponenti. Sem toga, ovi
modeli moraju imati veoma ogranicen broj parametara.
Nizovi koji se sastoje od zbira komponente trenda i slucajne
komponente, ponekad se mogu predvideti i za manji osnovni
period. Konacno, za osnovni period predvidanja manji od
neke izraCunate vrednosti Nmin, vise ili manje
zadovoljavajuce predvidanje na osnovu posmatranja sasvim
je nemoguce, 1 potrebni su dodatni podaci.®

Medu oblastima koje nisu pomenute u [1], baveéi se zaista
malim skupom podataka ili ,,osnovnim periodom
predvidanja“, ovde ¢emo razmatrati mesecno kratkoro¢no
predvidanje potrosnje elektricne energije na prigradskom
nivou ili na nivou niskonaponske trafostanice. U stvari,
koli¢ina raspolozivih podataka u ovom slucaju dovoljno je
velika da se primeni bilo koji drugi nacin predvidanja [2,3,4],
ali uzimaju¢i u obzir dijagram opterec¢enja, odnosno vrednosti
krive mesecne potro$nje, mozemo lako prepoznati da
prethodne vrednosti potrosnje elektricne energije nisu od
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velike pomo¢i kada se radi o predvidanju. To vazi ¢ak i za
podatke iz prethodnog meseca, a i za podatke iz istog meseca
u prethodnoj godini. Shodno tome, predlazemo da se problem
predvidanja vrednosti potroSnje u narednom mesecu
predstavi kao deterministiCko predvidanje bazirano na vrlo
kratkim vremenskim nizovima. Medutim da bi se na
odgovarajuci na¢in potpomoglo predvidanje, uvodimo prosle
vrednosti npr. potros$nju za isti mesec ali u prethodnoj godini.
Ovo je u skladu sa postojeéim iskustvom prema kome svaki
mesec u godini ima svoj sopstveni profil opste potrosnje [2].

Imajuéi sve to u vidu, zapoceli smo projekat razvijanja
metode zasnovane na vestackoj neuronskoj mrezi (VNM)
koja ¢e biti pogodna za sistematsku primenu u predvidanju
stacionarnih vremenskih nizova sa redukovanim skupom
podataka. Nasi prvi rezultati bili su primenjeni u predvidanju
ekoloskih i tehnoloskih podataka i objavljeni su u [5, 6, 7].
Analiza o tome zaSto se neuronske mreze primenjuju za
predvidanje moze se na¢i u [5]. Glavna ideja koja je
realizovana bila je sledeca: ako neko Zeli da stvori neuronsku
mrezu koja se moze koristiti za predvidanje treba da omoguéi
ovu osobinu tokom obuke za VNM. Pored toga, VNM koja
se koristi mora da ima takvu strukturu da moze da se
prilagodi procesu obuke za predvidanje.

Nakon ovih razmatranja razvijene su nove arhitekture
mreza za predvidanja. Naime, predvidanje je aktivnost koja
se uvek odnosi na neizvesnost. Potrebno je da imamo
najmanje dva reSenja da bi jedno podrzalo drugo. Strukture
koje su razvijene nazvane su Time Controlled Recurrent
(TCR) (rekurentna mreza sa vremenskom kontrolom) i Feed
Forward  Accommodated  for  Prediction  (FFAP)
(nerekurentna mreza prilagodena za predvidanje). Obe su
uspesno realizovane za predvidanje u savremenim kretanjima
u mikroelektronici [7], kao i u drugim oblastima, ukljucujuéi
predvidanje potrosnje na godi$njem nivou [8].

Cilj ovog rada je da ove nove metode postavi u Siri
kontekst implementacije VNM za kratkoro¢no predvidanje
potro$nje elektrine energije na mesecnom nivou. Naime,
kriva meseéne potros$nje na prigradskom nivou (trafostanica)
zavisi od nekoliko faktora od kojih je najvazniji godiSnje
doba. Shodno tome, mreza treba da bude u stanju da priblizi
dve krive istovremeno. Da bi se ovo zadovoljilo, nadogradili
smo naSe originalne TCR i FFAP VNM strukture kako bi se
prilagodili za primenu u oblasti kratkorocnih predvidanja
potros$nje elektrine energije na nivou dva sata. Dobijeni
rezultati objavljeni su u [9] i [10], za ETCR i EFFAP,
respektivno. Ove ideje ¢e sada biti realizovane za mesecna
predvidanja. Pored toga, ovde predlazemo metod
usrednjavanja koji ¢e koristiti oba predvidanja kako bi
ublazio gresku u predvidanju i tako ucinio konacan rezultat
pouzdanim, koliko god je to moguce. Na kraju, predlazemo
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metod za pronalazenje odgovarajuéeg broja neurona u
skrivenom sloju za obe mreze.

Struktura ovog rada je slede¢a: nakon opstih definicija i
navodenja problema, da¢emo dati kratak osvrt u vezi sa
primenom VNM u predvidanju. Potom ¢emo opisati dva
reSenja za moguce primene VNM usmerene na isto zadato
predvidanje. Na kraju ¢emo predstaviti ukratko razmatranje
rezultata i ono §to treba uzeti u obzir vezano za rad u
buduénosti.

2. FORMULACIJA PROBLEMA I RESENJA

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 buduée vrednosti mogu samo delimi¢no da odrede na
osnovu prethodnih pri ¢emu se taéna vrednost ne moze znati,
nazivaju se stohastickim. 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= j} (t) 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 na¢i funkciju koja
obavlja preslikavanje

Y1 =S Gy D=1 FEs (1

gde je p,,41 Zeljeni odziv, a ¢ je prihvatljiva maksimalna

greska.

Predvidanje vremenskog niza je sinonim za modeliranje
osnovnog fizickog ili druStvenog procesa odgovornog za
njegovo stvaranje. To Cini razlog tezine ovog zadatka. Bilo
je mnogo pokusaja da se pronade reSenje za ovaj problem.
Medu klasiénim deterministickim metodama moZemo
pomenuti k—najblizeg suseda [11], u kojoj se trazi niz
podataka za situacije slicne onoj trenutnoj svaki put kada je
potrebno da se napravi prognoza. Ovaj metod zahteva
periodicnost da bi se koristio a to, kao $to je ve¢ reCeno,
ovde nije mnogo od pomo¢i.

U proteklih nekoliko decenija VNM su se pojavile kao
tehnologija koja mnogo obecéava u pogledu identifikovanja i
modelovanja podataka koje nije lako uociti tradicionalnim
metodama.

SI. 1. Potpuno povezana nerekurentna VNM sa jednim
skrivenim slojem i vise izlaznih prikljucaka

Sveobuhvatan pregled koris¢enja VNM u predvidanju
moze se na¢i u [I2]. Medu mnogim uspesnim
implementacijama mozemo pomenuti [13]. Medutim,
zajednicka karakteristika postoje¢ih primena je da one
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zahtevaju relativno dug vremenski niz da bi bile delotvorne.
Tipicno, on ne bi trebalo da bude kra¢i od 50 jedinica
podataka [12]. U slucaju koji razmatramo to znaci najmanje
pet godina unazad. Ovo je zbog Cinjenice da svi oni zahtevaju
periodi¢nost kori$¢enih podataka. U nasem slucaju, tretirani
su veoma kratki vremenski nizovi [13]. Ovde je vremenskim
nizovima dodata dopunska ,,neuzorkovana informacija“ kako
bi se dobila statisticka procena iz deterministickih podataka.

Zbog toga smo krenuli u potragu za topoloskim
strukturama VNM koje obecavaju predvidanje na osnovu
kratkih vremenskih nizova. U daljem tekstu ¢emo najpre, da
uvedemo nerekurentnu VNM koja ¢e kasnije da bude
koriS¢ena kao osnovna struktura za razvoj drugih koje ¢emo
koristiti za predvidanje.

Mreza je prikazana na Sl. 1. Ima samo jedan skriveni sloj
$to je dovoljno za ovu vrstu primena [14]. Indeksi: “in”, “h”,
i “0”, na ovoj slici, oznac¢avaju ulazni, skriveni i izlazni sloj,
respektivno. Za skup tezina, w(k, /), koje povezuju ulazni i
skriveni sloj vazi: k=1,2,..., min, I=1,2,..., mp, a za one koje
povezuju skriveni i izlazni sloj vazi: k=1,2, ..mp, [=1,2,...,
mg. Pragovi su obelezeni sa Oy,p,,, =1,2, ..., my ili mq, pri
¢emu x stoji umesto “h” ili “o0”, 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 [15]. Broj ne-
urona u skrivenom sloju, my, bi¢e od kljuénog znacaja. Da bi
ga odredili bi¢e primenjivana procedura data u [16], koja je u
ovom radu dodatno razradena.

Pri predvidanju vremenskih nizova, u nasem slucaju, dat je
takav skup uzoraka (priblizno svakih petnaest minuta) da je
samo jedan ulazni signal vremenski diskretizovan [17]. Da bi
dobili srednju mese¢nu potroSnju mi smo izvrSili
usrednjavanje vrednosti za svaki mesec. Saglasno (1)
predvidamo jednu vrednost za dati trenutak, Sto znaci da
imamo jedan izlaz, takode. Vrednost izlaznog signala je broj,
odnosno srednja snaga za period od jednog meseca. Da bi
problem ucinili matemati¢ki lakSe obradivim obavili smo
jednu jednostavnu transformaciju ulaznih i izlaznih podataka.
Vreme je redukovano sa t,, tako da je:

=t*-ty . 2)

Treba imati u vidu da se #* odnosi na vremensku
promenljivu (u mesecima), tako da je vrednost nula dodeljena
prvom uzorku (). Vrednosti izvornih uzoraka smo
redukovali prema relaciji

y=*-M 3)
gde y* stoji umesto trenutne vrednosti trazene funkcje, a M je
pogodno izabrana konstanta (ovde M=596,8595 i predstavlja
srednju mesecnu potros$nju elektri¢ne energije u toku jedne
godine).

Kada bi se implementirala arhitektura prikazana na Sl. 1.
(sa jednim ulazom i jednim izlazom), VNM bi bila
obucavana da reprodukuje niz: (¢, f(t,)), i=1,2,....

Polaze¢i sa osnovnom strukturom prikazanom na SI. 1 u
[6] su istrazivana moguca reSenja pa su predloZzene dve nove
arhitekture kao najpogodnije za reSavanje problema
predvidanja na osnovu kratkog osnovnog vremenskog



intervala. Ovde ¢e, medutim, imaju¢i u vidu dostupnost
podataka koji se odnose na prethodnu godinu, ove arhitekture
biti adekvatno prilagodene.

Pnii Pnia

Pria

Si. 2. a) Rekurentna VNM kontrolisana vremenom i b) ETCR.
Prosirena rekurentna VNM kontrolisana vremenom

Prva, time controlled recurrent (TCR), bila je inspirisana
od tzv. “time delayed recurrent” VNM. To je rekurentna
arhitektura sa vremenom kao ulaznom promenljivom koje
kontrolise vrednost koju predvidamo. Nasa namera bila je da
imamo koristi od obe: koristimo osobinu generalizacije koju
poseduju VNM i uspesnost rekurentne arhitekture. Njena
struktura je prikazana na Sl. 2a. Sada proSirujemo tu
arhitekturu tako da omoguéavamo vrednostima potroSnje
elektricne energije, u datom trenutku dnevno, ali istog
meseca prethodne godine, da kontrolisu izlaz.

Ovde ¢emo dodati pojam ,,prosiren”. Dobijena arhitektura
prikazana je na Sl. 2b. Od sada pa nadalje nazivacemo je
Extended Time Controlled Recurrent (ETCR) arhitektura
(prosirena rekurentna arhitektura vremenski kontrolisana).
Ovde u stvari, mreza uci skup podataka u kome je izlazna
vrednost koja predstavlja proseénu potro$nju elektriéne
energije za dati mesec u datoj godini, kontrolisana trenutnim
vremenom i svojim sopstvenim prethodnim instancama:

pn,i = f(ti’pn,ifl 5pn,i72’pn,i73 ’pnfl,i) l = 1’293"‘ (4)

Ovde n stoji za za broj datog meseca (u godini). Na taj
nacin su vrednosti indeksirane sa n iz tekuée godine, dok je
vrednost indeksirana sa n-1 iz prethodne godine. i se odnosi
na i —ti uzorak u izabranoj godini. Stvarna vrednost p,; je
nepoznata i treba da se predvidi. Inkrementirajuci i , u stvari,
pomeramo prozor predvidanja za jedan korak unapred. Ove
koli¢ine predstavljene su na SI. 3. Ona predstavlja krivu
opterecenja za dve godine. Treba obratiti paznju da se x-osa
svodi na prvi dostupni mesec dok je y-osa redukovana u
odnosu na prose¢nu mesecnu vrednost potrosnje.
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SI. 3. Usrednjena vrednost snage (redukovana sa 596,8595) u
odnosu na vreme (meseci)

Druga struktura VNM nazvana je “feed forward
accommodated for prediction” (FFAP) i prikazana na Sl. 4a.
Ovde smo se vodili idejom da VNM treba da nauci vise puta
istu funkciju (na svakom od izlaza) ali sa vremenskim
pomerajem. Na taj naéin, pretpostavili smo, prethodni odzivi
mreze ¢e imati veci uticaj na preslikavanje f(2).

U ovoj arhitekturi VNM na ulazu imamo jednu
promenljivu, u nasem slucaju to je vremenska promenljiva ¢;.
Izlaz3, na kome se dobija traZzena vrednost potroSnje, se u
ovom slucaju forsira da aproksimira y;;;. U slucajevima vise
kora¢nog predvidanja, Izlaz3 moze biti viden kao vector.
Izlaz2 predstavlja trenutnu vrednost odnosno y;, dok bi Izlazl
trebalo da uci vrednost iz proslosti, to jest y; ;. Takode, ako se
zeli da se na preslikavanje utice sa viSe vrednosti iz proslih
trenutaka, /zlazl se moZe racunati kao vektor.

Kao jedan primer na kome se moze videti funkcionalnost
mreze je sledeci:

Wivn vi yir yid =6, =34, (5)
gde Izlaz={yi+;, y» Yi-1, yi-2}, u stvari predstavlja: jednu
buducu (i+1), jednu sadasnju (i), i dve prethodne (i-1, i-2)
vrednosti koje mreza treba da nau¢i ([zlazl se vidi kao
vector).

Nasa iskustva tokom rada sa ovim dvema strukturama
VNM su pokazala da FFAP daje bolje rezultate od TCR
mreze. Ipak, primenom obe strukture dobijamo rezultate koje
uporedujemo, pri ¢emu odabiramo predvidanje koje ima
najviSe smisla. Na taj nacin izbegavamo reSenje koje
predstavlja lokalni minimum prilikom optimizacije procesa
ucenja vesStacke neuronske mreze.

U naSem sluCaju predvidanja potro$nje struje na sat,
prosirili smo FFAP arhitekturu na indenti¢an nacin kao $to
smo prosirili TCR. U tom slucaju, za aproksimaciju funkcije
vazi sledece:

{Pn,i+1s Pnji> Prji-1, P2 = flti pn-1,iy =1.2.3..

(6)

Sada nova VNM uci buduéu (nepoznatu) vrednost pj j+1,
na osnovu stvarnog vremena f, sadasnje potroSnje p,;,
vrednostima ranije potros$nje za datu godinu (p, -k, £=1,2,3), 1
vrednostima ranije potroSnje za isti mesec ali prethodne
godine (p,-1;). Nova struktura VNM nazvana je extended
feed forward accommodated for prediction (EFFAP). Ona je
prikazana na Sl. 4.b.
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Slika 4. a) Nerekurentna VNM prilagodena za predvidanje
(FFAP), i b) Prosirena nerekurentna VNM prilagodena za
predvidanje (EFFAP) saglasno (6)

U narednoj proceduri opisatemo implementaciju ETCR i
EFFAP mreze. Ona se sastoji od slede¢ih koraka:

KORAK 1. Za dati mesec (i-ti mesec) napravljena je tabela
za obuku za obe strukture VNM. Ove konstrukcije prikazane
su na Tabeli I i Tabeli II, za ETCR i EFFAP mrezu,
respektivno, za i=18.

KORAK 2. Obe mreze se u viSe navrata obucavaju sa istim
podacima za obuku ali sa povecanom slozenosti, odnosno sa
poveéanim brojem skrivenih neurona. PoCinjemo sa m,=3 i
zavrSavamo sa myp=10. Izabrano je da broj neurona bude
»~mali“ jer problem koji se razmatra nije tezak. Ne treba
zaboraviti da ée ETCR VNM, poput one prikazane na Sl. 2.
koja ima 10 skrivenih neurona, imati 70 slobodnih
parametara $to je znatno iznad potrebe da se priblizi kriva
prikazana na Sl. 3.

KORAK 3. Kako bi nasli odgovaraju¢i ETCR i EFFAP broj
neurona, uporedujemo predvidene vrednosti. Naime,
smatramo da je predvidanje poput koraka u tami, i da bi se
dobilo autentiéno predvidanje, mislimo da su potrebna
najmanje dva reSenja koja podrzavaju jedno drugo (dobro
poznato kao ,drugo misljenje”“ u medicini). Na taj nacin
biramo dva izmedu osam ETCR i osam EFFAP resenja (po
jedno od svake vrste) koja su najsli¢nija.

KORAK 4. Posto su upravo izabrana ETCR i EFFAP
reSenja od iste vaznosti, kao krajnji rezultat, usvajamo
njihovu prose¢nu vrednost.

KORAK 5. Zatim prelazimo na slede¢i mesec.

3.PRIMER PRIMENE

Dijagram prikazan na Sl. 3. sacinjen je od UNITE
takmicarskih podataka [17]. Posto postoje podaci samo za
dve godine, kreirali smo 24 instance kao Sto je prikazano na
Sl. 3. Medutim, imaju¢i na umu da na$ metod zahteva
vrednost potros$nje za isti mesec u prethodnoj godini, treba
rezervisati prvih 12 instanci. Pored toga, da bi zapoceli
predvidanje potrebne su nam neke vrednosti iz prethodnih
meseci. [z ovih razloga zapoceli smo predvidanje sa Cetvrtim
delom podataka, to jest od 19-tog meseca.

Tabela 1 i Tabela 2 su primeri seta za obuku za prvo
predvidanje. Ostali deo seta za obuku dobija se ,klizanjem*
niz tabelu potrosnje kao funkcija datog meseca.

Od rezultata KORAKA 3. koji su opisani u prethodnom
pasusu, napravljena je Tabela 3. Dok se njen sadrzaj moze
sam po sebi objasniti, ovde ¢emo ponovo naglasiti da su
izmedu predvidanja za dati mesec, trazena dva najsli¢nija.
Tako, na primer, za dvadeset drugi mesec predvidanja ETCR
VNM sa Cetiri skrivena neurona, i EFFAP VNM sa sedam
skrivenihneurona, bila su dva najslicnija. Ova dva su bila

odabrana i izraunat je prosek.

Tabela 1: Podaci za jedno ucenje za ECTR

Ulazi Izlazi

In Pn-1,i Pn-2,i Pn-3,i Pn,i-1 DPn.i

13| 88.9537| 76.16484| 23.58744| 121.6963| 88.54376
14| 88.54376| 88.9537| 76.16484| 99.9508| 89.14276
15| 89.14276| 88.54376| 88.9537| 43.22303| 73.22104
16 | 73.22104| 89.14276| 88.54376| 18.00998| -34.8074
17| -34.8074| 73.22104| 89.14276| -85.0241| -69.965
18 -69.965| -34.8074| 73.22104| -104.965| -89.8928
19| -89.8928| -69.965| -34.8074| -123.849 ? =p.19

Tabela 2: Podaci za jedno ucenje za EFFAP
Ulazi Izlazi

ti Pn-1,i Pn,i-2 Pn,i-1 Pn,i Pn,i+l

12| 121.6963| 23.58744| 76.16484| 88.9537| 88.54376
13| 99.9508| 76.16484| 88.9537| 88.54376| 89.14276
14| 43.22303| 88.9537| 88.54376| 89.14276| 73.22104
15| 18.00998| 88.54376| 89.14276| 73.22104| -34.8074
16| -85.0241| 89.14276| 73.22104| -34.8074| -69.965
17| -104.965| 73.22104| -34.8074] -69.965| -89.8928
18| -123.849 ? ? ? 7=pu.19

Tabela 3. Najslicnija ETCR i EFFAP reSenja sa
transformisanim ulaznim podacima
ECTR EFFAP Srednja vr.| Ocekivana
In vrednost
mp p mp P )

19 | 3 |-955011| 4 |-83.9625| -89.7318 -86.6497
201 9 | -94309 | 3 |-103.751| -99.03 -100.462
21 7 |-852832| 7 |-33.3583| -59.3208 -60.1296
22 | 4 ]12.09448 | 7 | 17.3844 | 9.73944 20.94362
23 | 4 | 872713 | 7 | 84.9242 | 86.097 83.82734
24 | 4 |100.231 | 3 | 122.701 | 111.466 120.2991
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Tabela 4: Najslicnija

ETCR i EFFAP resenja sa originalnim

ulaznim podacima

ECTR EFFAP Srednja Ocekivana
In mp, p mp p vr. (p) vrednost
19| 3 |501,358| 4 |512,897| 507,128 510,2098
20| 9 |502,551| 3 493,109 | 497,830 496,3975
21| 7 |511,576| 7 |563,501| 537,539 536,7299
22 | 4 598,954 | 7 |614,244| 606,600 617,8031
23| 4 |684,131| 7 |681,784| 682,957 680,6868
24| 4 697,091 | 3 |719,561| 708,326 717,1586
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SI. 5. Vizuelizacija poslednje dve kolone u Tabeli IV

Da bi se dovrsilo predvidanje, trebalo je obnoviti vrednosti
koje je proizvela redukcija (3). Ovo je prakti¢no znacilo da su
sve stavke iz Tabele 3 trebalo da budu inkrementirane za
596,8595. Na taj nadin je kreirana Tabela 4. Slika 5.
prikazuje poslednje dve kolone Tabele 4. Naime, ocekivane i
predvidene vrednosti prikazane su zajedno.

Tabela 5: Greska predvidanja

; Error (%) | Error (%) | Error (%)
" ECTR EFFAP | Average

19 1,735 -0,5267 0,604
20 -1,240 0,6625 -0,289
21 4,687 -4,988 -0,151
22 3,051 0,576 1,813
23 -0,506 -0,161 -0,334
24 2,798 -0,335 1,232

6

4 TS ECTR

’
’
/ Average

3]

24
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SI. 6. Greska predvidanja (u %) za ETCR, EFFAP I srednja
vrednost (Graficko objasnjenje Tabele V)

Na kraju, da bismo dobili jo§ bolji uvid u rezultate,
izraunali smo gresku predvidanja i prikazana je u Tabeli V.
Kao §to se moze videti greSka prose¢ne vrednosti u odnosu
na onu ocekivanu, manja je od 2% u svih Sest slucajeva.
Graficki prikaz Tabele 5 dat je na slici 6.

Zanimljivo je napomenuti da su greSke predvidanja ETCR
i EFFAP VNM mnogo ve¢e (manje od 6%). To znaci da
najgore predvidanje nikada nece preci ovu vrednost. U naSem
slucaju, izraCunavanje proseka je dovelo do izuzetno dobrog
rezultata.

6. ZAKLJUCAK

Predstavljeno je predvidanje prosecne potrosnje elektri¢ne
energije jedne prigradske trafostanice, na mese¢nom nivou,
na osnovu kratkih vremenskih nizova. Najpre smo pokazali
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da kod kratkorotnog predvidanja potro$nje elektricne
energije, cak i kada je na raspolaganju velika koli¢ina
podataka, samo oni podaci koji su najnoviji mogu biti od
znacaja. Ovo daje povoda za predvidanje na osnovu
ograni¢ene koli¢ine podataka. Ovde smo predlozili
implementaciju nekih arhitektura vestackih neuronskih mreza
kao potencijalnog sistemskog reSenja tog problema, za
razliku od heuristickih koje su u upotrebi. Da bi se dodatno
podigla zavisnost predvidenih podataka, predlozili smo
izratunavanje proseka dva nezavisna predvidanja. Sproveden
je poseban pristup u biranju broja skrivenih neurona.
Prikazali smo primer u vezi sa meseénim predvidanjem
potro$nje elektricne energije na prigradskom nivou.
Predvidanje je izvrSeno na realnim podacima uzetim iz
literature. Dobili smo greske predvidanja koje su manje od
dva posto.
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Abstract— One month ahead prediction of suburban
average electricity load, based on short time series, is
presented. It will be shown here first that for the subject of
short term prediction of electricity load, even though a large
a-mount of data may be available, only the most recent of it
may be of importance. That gives rise to prediction based on
limited amount of data. We here propose implementation of
some instances of architectures of artificial neural networks
as potential systematic solution of that problem as opposed to
heuristics that are in use. To further rise the dependability of
the predicted data averaging of two independent predictions
is proposed. A specific approach to the choice of the number
of hidden neurons will be implemented. Example will be
given related to monthly forecasting of the electricity load at
suburban level. Prediction is carried out on real data taken
the literature. Prediction errors lower than two percent were
obtained.

ONE MONTH AHEAD PREDICTION OF SUBURBAN
AVERAGE ELECTRICITY LOAD

Jelena Milojkovié, Vanco Litovski, Miljana Mili¢
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