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REZIME

Kratkoro¢na prognoza potrosnje elektriCne energije zasnovana na metodama vestacke

inteligencije

Ova disertacija se bavi problemom kratkoro¢ne prognoze potrosnje elektri¢ne energije
primenom regresionih metoda veStacke inteligencije. Predlozena su tri nova modela koji za
formiranje nelinearnog regresionog modela koriste least squares support vector machines

metodu masinskog ucenja.

Pod pretpostavkom da ¢e povecanje broja ulaznih promenljivih, pomo¢i pri formiranju
preciznijeg modela, predloZen je model sa prognozom u dve faze. Kod ovog modela se u
prvoj fazi generiSe prognoza vrsnog dnevnog opterecenja koje se onda koristi kao dodatni
atribut u drugoj fazi prognoze, gde se prognozira dnevna cCasovna potro$nja. Sa
pretpostavkom dobijanja preciznijeg modela promenom strukture atributa inicijalnog modela,
formiran je i model sa izborom atributa, koji za kriterijum izbora koristi koli¢inu zajednic¢kih
informacija. PredloZen je 1 model sa dopunom trening skupa. Ovaj model se na odredene
intervale vremena retrenira koriste¢i novo formirani trening skup, dobijenim dopunom
inicijalnog trening skupa novim trening vektorima za upravo prognozirani interval i
izbacivanjem najstarijih vektora. Model se bazira na pretpostavci da ¢e ,,osvezavanje™ modela

tj. pruzanje novih informacija doprineti poboljSanju preciznosti.

Evaluacija predlozenih modela obavljena je koriS¢enjem podataka o elektricnom
opterecenju grada Nisa, koji ima oko 260 hiljada stanovnika sa prose¢nim godiS$njim dnevnim
optere¢enjem od 182 MW. Kao komparativni modeli koris¢eni su dvostruko periodi¢ni
ARIMA i Holt-Winters model, kao predstavnici grupe klasi¢nih modela ali i modeli
vestackih neuronski mreza, least squares support vector machines i relevance vector
machines model, kao predstavnici grupe modela vesStacke inteligenicije. Komparativna
analiza modela radena je sa dobijenim rezultatima prognoze dnevnog ¢asovnog opterec¢enja
za period od godinu dana. Za metriku je koriS¢ena srednja procentualna apsolutna greska i

njena simetricna modifikacija, srednja kvadratna greska i apsolutna procentualna greska.

Rezultati su pokazali da najvecu preciznost ima predlozeni model sa dopunom trening
skupa a slede ga dvostruko sezonski ARIMA i1 model vestackih neuronskih mreza. Na zacelju

se nalaze relevance vector machine model i dvostruki Holt-Winters model. Pokazano je da se




pobedni¢ki model moze uspeS$no koristiti kod reSavanja realnih problema kratkorocne

prognoze potro$nje elektricne energije.

Kljucne reci: kratkorocna prognoza potros$nje elektri¢ne energije, veStacka inteligencija,

masinsko ucenje, elektricno optereéenje, vremenske serije

Naucna oblast: Tehnic¢ko-tehnoloske nauke

UZa naucna oblast: Elektrotehnicko i raCunarsko inzenjerstvo

UDK broj:




ABSTRACT

Short-term load forecasting based on artificial intelligence methods

The topic of this dissertation is a short-term load forecasting using artificial
intelligence methods. Three new models with least squares support vector machines for

nonlinear regression are proposed.

First proposed model is a model with forecasting in two stages. This model use
additioal feature, maximum daily load which is not known for day ahead. Forecating of
maximum daily load is obtained in the first stage. This forecasted value is used in
second stage, where forecasting of hourly load is done. Model with feature selection,
using mutual information for selection criteria, is a second proposed model. This model
tries to find an optimal feature set for a given problem. Forecasting model based on an
incremental update scheme is a third proposed model. This model is based on the
incremental update of the initial training set by adding new instances into it as soon as
they become available and throwing out the old ones. Then the model is trained with
new training set. By this approach the evolving nature of the load pattern is followed

and the model performance is preserved and improved.

For models evaluation, the forecasting of hourly loads for one year is done.
Electrical consumption data for the City of Ni§, which have about 260000 habitans and
average daily demand of 182 MW, is used for testing. Double sesonal ARIMA and
Holt-Winters as representatives of clasical models and artificial neural networks, least
squares support vector machines and relevance vector machines as representatives of
artificial models, are used for models evaluation. For a measure of accuracy, mean
absolute percentage error, symetrical mean absolute percentage error, square root mean

error and absolute percentage error are used.

Obtained results show that the best model is model with incremental update
scheme, followed by double sesonal ARIMA and artificial neural networks models. The
worst results are obtained by relevance vector machines and double sesonal Holt-
Winters models. It has been shown that the best model could be successfully used with
the short-term load forecasting problem.




Keywords: short-term electrical load forecasting, artificial intelligence, machine

learning, electrical load, time series
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1 UVvOD

Ekonomski razvoj jedne zemlje direktno zavisi od dostupnosti elektricne energije,
posebno zato Sto vedina industrije zavisi u potpunosti od njenog koriS¢enja. Dostupnost
stalne, jeftine i odrzive energije je od klju¢ne vaznosti za siguran ekonomski razvoj zemlje.
Prognoza potrosnje elektri¢ne energije je u osnovi nauka ili umetnost predvidanja buduce
potroSnje nekog sistema za odredeni vremenski period unapred. Prognoza potroSnje
elektricne energije ima klju¢nu ulogu u obezbedivanju pouzdanog snabdevanja sistema

elektri¢cnom energijom i smanjenju operativnih troskova.

Ovo poglavlje daje kratak uvod u problem prognoze potrosnje elektrine energije,
ukazuje na znaCaj i potrebu za njegovo reSavanje, predstavlja izazove i ogranienja, i
prezentuje cilj i sadrzaj istrazivanja. Na kraju ovog poglavlja dat je pregled disertacije po

poglavljima sa organizacionom Semom, radi lakSeg prac¢enja i razumevanja sadrzaja.

1.1 Proces prognoze u elektroenergetskim preduze¢ima

U vecini preduzeca za proizvodnju i distribuciju elektri¢ne energije u svetu ali 1 kod nas,
proces prognoze potrosnje elektri¢ne energije je usko povezan sa planiranjem, pa je samim
tim zadatak prognoze dodeljen sektoru za planiranje. Ipak, treba naglasiti razliku izmedu ova
dva procesa. Planiranje stvara strategiju i odnosi se na to kako i §ta jedno preduzece treba da
uradi. Prognoza se odnosi na to Sta bi se desilo ukoliko preduzeée proba da sprovede datu

strategiju.

Tradicionalni organizacioni problemi koji postoje u preduze¢ima dovode do toga da je

svaki sektor zaduzen za prognozu koja mu je potrebna. Tako ¢esto nema komunikacije

1



izmedu sektora po pitanju procesa prognoze i razmene informacija, pa svaki sektor obi¢no
radi prognozu potros$nje samo za sopstvene potrebe. Ovo je prvi od dva osnovna problema
koji su prisutni i predstavlja primer neefikasnog kori$¢enja resursa unutar preduzeca. Drugi
nedostatak je da kvalitet prognoze moze mnogo da varira. Razlog ovoga je to da ¢e sektor
prodaje za svoje potrebe da radi prognozu koriste¢i podatke o izvrSenim naplatama, dok ¢e
sektor planiranja Koristiti podatke sa uredaja za prikupljanje podataka SCADA sistemom
(eng. Supervisory control and data acqusition). Kako su podaci kori$¢eni u procesu prognoze
u ovim sektorima razliciti i kvalitet ostvarenih prognoza potrosnje ¢e se razlikovati Sto moze

dovesti do operativnih problema.

1.2 Potrebe za prognozom potrosnje elektri¢éne energije

Danas je prognoza potroS$nje elektri¢ne energije vazan proces u elektroenergetskim
preduze¢ima sa primenom u nekoliko sektora preduzea kao $to su sektor za planiranje,
operativu, sektor prodaje itd. Potrebe za kvalitetnom prognozom potrosnje elektricne energije

vezane su za sledece aktivnosti preduzeca [1]:

1) Kupovina energije. Prognoza potroSnje elektricne energije je osnova za proces
kupovine energije, bez obzira da li taj proces obavlja samo preduzece ili taj proces
prepusta nekoj spoljnoj, nezavisnoj organizaciji. Preduze¢e moze da obavlja
bilateralnu kupovinu sa obavezom na duzi period od npr. 10 godina, moze da
rezerviSe 1 kupuje na intervalima od jednog meseca do 3 godine unapred ili da
prilagodava i kupovinu obavlja na trziStu za dan unapred.

2) Planiranje prenosa i distribucije. Preduzeca imaju potrebu za odrzavanjem i
blagovremenim unapredenjem sistema kako bi se zadovoljile potrebe rasta potrosnje,
obezbedilo stabilno snabdevanje i povecala pouzdanost sistema. Preduzeca moraju da
planiraju i kupovinu zemljiSta u buduc¢nosti kako bi se stvorila mogucnost za
izgradnju novih elektroenergetskih objekata. Planiranje prenosa i distribucije se u
velikoj meri oslanja na prostornu prognozu potros$nje koja treba da pruzi odgovore na
pitanja koliko i gde ¢e porasti potraznja za elektricnom energijom.

3) Odrzavanje i operativa. Na dnevnom nivou, dijagrami optereéenja dobijeni
prognozom potrosnje, omogucuju dispeceru da donosi pravovremene odluke o

manipulaciji i planira odrzavanje.




4) Upravljanje opterecenjem (eng. Demand side menagement - DSM). lako vecina
aktivnosti DSM-a spada u dnevne aktivnosti, pozeljno je odvojiti DSM kao poseban
proces zbog njegovog znac¢aja kod smart-grid koncepta. Prognoza potrosnje elektri¢ne
energije pomaze donosenju pravih odluka kad su u pitanju regulacija opterecenja i
smanjivanje napona. Takode, pomaze da preduzeca sprovedu dugoro¢no planiranje
bazirano na dobijenim karakteristikama opterec¢enja krajnjih korisnika tokom procesa

prognoze.

U Tabeli 1.1 prikazane su aktivnosti preduzeca koje se baziraju na prognozi potrosnje

elektri¢ne energije sa minimalnim intervalom i maksimalnim horizontom prognoze.

Tabela 1.1 Aktivnosti koje koriste prognozu potrosnje elektricne energije

Minimalni interval Maksimalni horizont
Kupovina energije 1 sat 10 1 viSe godina
Planiranje prenosa i distribucije 1 dan 30 godina
Odrzavanje i manipulacija 15 minuta 2 nedelje
Upravljanje opterecenjem 15 minuta 10 1 viSe godina

1.3 Podela prognoze potrosnje elektricne energije

Podela prognoze potrosnje elektricne energije na razliCite tipove prognoze, ne zavisi
samo od potreba elektroenergetskih preduzeéa ve¢ i od dostupnih promenljivih koje uti¢u na
potros$nju elektricne energije: meteoroloske (ili klimatske na duzem vremenskom periodu),

socioloske, ekonomske 1 urbanisticke.

Meteoroloske promenljive se odnose na meteoroloSke elemente kao Sto su temperatura,
vlaznost vazduha, brzina vetra, koli¢ina padavina, itd. posmatrane u odredenom podrucju u
periodu do dve nedelje. Klimatske promenljive podrazumevaju iste meteoroloske elemente u
odredenom podru¢ju ali posmatrane u duzem vremenskom periodu. Od meteoroloskih
promenljivih temperatura ima najveci uticaj na potroSnju elektri¢ne energije 1 u uskoj je
korelaciji sa njom, tako da se Cesto koristi u modelima prognoze potrosnje elektri¢ne
energije. Danas, za potrebe prognoze potrosnje elektricne energije, prognoza temperature je
relativno tacna do dan unapred i moze biti neprecizna ali pouzdana do dve nedelje unapred.

Neke elektroenergetske kompanije investiraju u sisteme za praéenje meteoroloskih




parametara i razvijaju sopstvene modele za njihovu prognozu dok druge koriste usluge

specijalizovanih meteoroloskih servisa.

Uticaj socioloskih faktora tj. ljudskih aktivnosti na potro$nju elektri¢ne energije se moze
posmatrati iz nekoliko uglova. Uticaj ljudskih aktivnosti na potro$nju za period od nekoliko
sati unapred se ogleda kroz kalendarske promenljive kao §to su sat u danu, dan u nedelji i
mesec u godini. Uticaj na potro$nju za period od nekoliko meseci ili kvartala se ogleda i kroz
razli¢ite ekonomske faktore. Podaci o stanju i razvoju ekonomije postaju sve precizniji i
pouzdaniji ali trenutno su relativno ta¢ni do jedne godine unapred i neprecizni ali pouzdani
do tri godine unapred. Za period od nekoliko godina unapred, i klimatski i ekonomski faktori
utiCu na potros$nju elektri¢ne energije, medutim u tom slucaju su nedostupni pa se prognoza
potros$nje elektriéne energije moze dobiti jedino simulacijom razli¢itih scenarija. Sa druge
strane, prognoza potroSnje elektri¢ne energije za duzi vremenski interval a za potrebe Sirenja
mreze, zavisi od povecanja broja stanovnika i urbanistiCkog razvoja. Ovaj podatak je
dostupan kroz urbanisticki plan i uglavnom je tac¢an do jedne godine i neprecizan ali pouzdan
do pet godina unapred. Neke zemlje prave urbanisticki plan i za do 30 godina unapred,
medutim u tom slucaju ostaje nepoznanica Sta ¢e se deSavati iz godine u godinu u tom
periodu. Prognoza potroSnje elektrine energije za potrebe Sirenja mreze koriS¢enjem
simulacije urbanistickog razvoja naselja se naziva prostorna prognoza potros$nje elektricne

energije (eng. spatial electric load forecasting) [2].

Tabela 1.2 sumira dostupnost temperaturnih, ekonomskih i urbanistickih podataka za

potrebe koriS¢enja kod prognoze potroSnje elektricne energije.

Tabela 1.2 Dostupnost i pouzdanost temperaturnih, ekonomskih i urbanistickih podataka za

prognozu potrosnje
Tip podataka Precizno Neprecizno Nepouzdano
Temperaturni 1 dan 2 nedelje > 2 nedelje
Ekonomski 1 mesec 3 godine > 3 godine
Urbanisticki 1 godina 5 godina > 5 godina

Tabela 1.3 prikazuje jednu podelu prognoze potroSnje elektriCne energije na osnovu
dostupnosti ulaznih podataka, intervala i horizonta prognoze: izuzetno kratkoroc¢na (eng. very

short term load forecasting - VSTLF), kratkoro¢na (eng. short term load forecasting - STLF),




srednjoro¢na (eng. medium term load forecasting - MTLF) i dugoro¢na prognoza (eng. long

term load forecasting - LTLF).

Tabela 1.3 Podela prognoze potrosnje elektricne energije

Temperaturni  Ekonomski  Urbanisticki ~ Min. Interval  Maks. Horizont

VSTLF Opciono Opciono Opciono <=1 sat 1dan

STLF Obavezan Opciono Opciono 1dan 2 nedelje
MTLF Simuliran Obavezan Opciono 1 mesec 3 godine
LTLF Simuliran Simuliran Obavezan 1 godina 30 godina

U slucaju VSTLF, nema potrebe za koriS¢enjem podatka o temperaturi, ekonomskom i
urbanistickom razvoju jer je vremenski horizont mali i dovoljni su podaci o prosloj potrosnji,
pa se ovakav problem prognoze najcesce svodi na problem prognoze vremenske serije. Kako
su ekonomske promene i urbanisticki razvoj relativno stabilne u kratkom vremenskom
periodu (manje od dve nedelje), ove promenljive su opcione u slu¢aju STLF. Sa druge strane,
temperaturna promenljiva igra veoma vaznu ulogu kod STLF. Kako se temperatura ne moze
precizno prognozirati za period od tri godine, u slusaju MTLF moze se jedino koristiti
simulirana promena temperature bazirana na promeni temperature u proslosti. Sa druge strane
se ekonomski pokazatelji mogu precizno odrediti za taj period, a kako je i njihov uticaj na
potroS$nju znacajan, kod problema MTLF ekonomska promenljiva je obavezna. Urbanisticki
podaci koji su vezani za Sirenje i razvoj naselja ali i industrijskih zona su opciona
promenljiva kod VSTLF, STLF i MTLF jer se oni vrlo malo menjaju u periodu od tri godine.
Medutim, kad je re¢ o LTLF, ovaj uticaj je znaCajan pa su urbanisticke promenljive
obavezne, dok je temperaturu i ekonomski razvoj tesko prognozirati za dug vremenski period

pa se mogu koristiti samo njihove simulacije.

Prema podeli potrosnje elektricne energije datoj u Tabeli 1.3, aktivnosti preduzeéa koje
koriste prognozu potrosnje elektricne energije mogu se povezati sa odgovarajuéim tipom
prognoze, $to je prikazano u Tabeli 1.4. Jedna aktivnost preduzeca zbog intervala i horizonta
na koji se odnosi, moze da budu vezana za vise tipova prognoze. Tako se npr. kupovina
elektri¢ne energije moze obavljati na 15-to minutnom intervalu, za dan unapred, godinu dana
ili 10 godina unapred, pa se moze koristiti od VSTLF pa do LTLF.




Tabela 1.4 Veza poslovnih aktivnosti sa razlicitim tipovima prognoze

VSTLF STLF MTLF LTLF
Kupovina energije X X X X
P_Ian!ranj_e_z prenosa i X X X
distribucije
OdrZavanje 1 manipulacija X X
Upravljanje optere¢enjem X X X X

Treba napomenuti da razliciti autori Koriste razli¢ite vremenske horizonte kod podele
prognoze potroSnje elektricne energije pa se tako u literaturi mogu na¢i i malo drugacije
podele u smislu vremenskog horizonta koji obuhvataju. Na Slici 1.1 je prikazana podela
prognoze potroS$nje elektriéne energije koja je prisutna u literaturi, a prema vremenskom

horizontu na koji se odnosi.

—>» Oblast prou¢avanja disertacije : _[HT -
r—— - — — — —l' g
| MTLI !
r———- - - - - - - = - =-- |
! STLF | | |
foemmmmeeeees |
' VSTLF | | l
—— N — U ) ~ 1 U —— >
1 24 168 ~720 ~8760 tfh]
sat  dan sedmica mesec godina

Slika 1.1 Podela prognoze potrosnje prema horizontu
1.4 Sadrzaj istrazivanja

Istrazivanja disertacije su primarno fokusirana na prognozu potrosnje elektri¢ne energije
primenom metoda veStacke inteligencije (maSinskog ucenja) i to se pre svega odnosi na
izuzetno kratkorocnu (VSTLF) i kratkoro¢nu (STLF) prognozu potrosnje, Slika 1.1. Zbog
osobina da uvek pronalaze optimalno resenje, odlicne generalizacije i malog broja potrebnih
trening parametara, za modelovanje potro$nje je koris¢ena metoda potpornih vektora (eng.
support vectors machines - SVM) tj. jedna njena modifikacija, LS-SVM (eng. least squares

support vector machines).

Izvrsena je analiza elektri¢ne potrosnje kako bi se prepoznale i izdvojile one promenljive

koje najvise uti¢u na potrosnju. U skladu sa tim, formirani su odgovarajuéi inicijalni modeli.
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Kako bi se poboljsali ovi inicijalni modeli, moguce je i¢i u dva pravca. Prvi je da se iz
inicijalnog skupa promenljivih (atributa) koriste¢i neki od postojecih algoritama, uradi izbor i
odstrane one promenljive za koje dati kriterijum ukazuje da su nepotrebne. Medutim, kako je
problem potros$nje elektricne energije dobro poznat i proucavan dugo vremena, u vecini
sluc¢ajeva je dovoljna ekspertska analiza za identifikaciju najkorisnijih promenljivih, pa je
pitanje koliko izbor atributa moze doprineti poboljSanju preciznosti. Ipak ne treba inicijlno
odustati od pristupa sa izborom atributa jer mesta za poboljsanja ima a ujedno se tako moze i
proveriti da li su ekspertskom analizom izabrani dobri atributi. Tako je u disertaciji predlozen
model sa izborom atributa koji se bazira na primeni procene zajednickih informacija za

kriterijum izbora.

Pruzanje dodatne informacije modelu o potro$nji, trebalo bi doprineti poboljSanju
prognoze. Ova pretpostavka se uglavnom bazira na prakticnom iskustvu, model kome je
dostupna veca koli¢ina informacija je precizniji od modela sa nedovoljno informacija.
Medutim, ovo jeste ta¢no pod uslovom da su to korisne informacije za model. Sa tim na umu,
inicijalni modeli su dopunjeni “izvedenim‘ atributom, dnevnom potro$njom za dan unapred
tj. tekuci dan za koji se radi prognoza. Dnevna potrosnja moze da se odnosi na vr$nu, srednju
ili minimalnu dnevnu potrosnju. Kako ovaj dodatni atribut nije poznat za dan unapred, prvo
je formiran model za prognozu dnevne potrosnje koja se zatim koristi kod modela za
prognozu potros$nje po satima za naredni dan. Zatim je uradena komparacija novog modela sa

inicijalnim modelom u cilju procene prednosti ovakvog pristupa.

Kako bi se modelu omogucio konstantan priliv svezih informacija predlozen je model sa
dopunom trening skupa. Kod ovog modela, inicijalni trening skup se dopunjava na
odredenom intervalu vremena (na mesec dana), tako §to se stari trening vektori odbacuju a
ukljuéuju novi. Na ovaj nac¢in model se konstantno ,,osvezava‘“ a vremenski razmak izmedu

poslednjeg retreniranja modela i test vektora je minimalan.

Evaluacija predlozenih modela obavljena je na realnim podacima o potrosnji elektri¢ne
energije. Predlozeni modeli su poredeni sa inicijalnim LS-SVM modelom ali i sa duplo-
periodi¢nim ARIMA modelom, duplo-periodi¢énim modelom eksponencijanog poravnanja,

modelom vestackih neuronskih mreza i RVM modelom (eng. relevance vector machines).




1.5 Organizacija disertacije

Kratak pregled disertacije po poglavljima sa organizacionom $emom ima za cilj da
sumira sadrzaj svakog poglavlja kako bi se ¢itaocu olaksalo pracenje disertaciju. U Poglavlju
2 je dat prikaz dosadasnjeg rada na temu prognoze potrosnje elektricne energije, sumirano je
Sta je do sada uradeno a na kraju su predstavljeni buduéi pravci u oblasti. U Poglavlju 3 je
objasnjen osnovni princip rada regresionih tehnika masinskog ucenja (vestacke inteligencije)
i definisana osnovna terminologija neophodna za dalje praenje sadrzaja disertacije. U
Poglavlju 4 su date osnovne teorijske postavke svih metoda kori§éenjih za formiranje modela
za prognozu elektriéne potro$nje ali i definicija zajednic¢kih informacija koje su koris¢enje za
meru sli¢nosti kod izbora atributa. Analiza elektriéne potroSnje, identifikacija promenljivih
koje karakteriSu elektricnu potrosnju i ekspertski izbor atributa (promenljivih) za
modelovanje elektricne potrosnje dat je u Poglavlju 5. Osnovne ideje i implementacija
predlozenih modela za prognozu elektricne potro$nje prezentovane su u Poglavlju 6.
Postavke eksperimenata, rezultati i diskusija dati su u Poglavlju 7, dok je zakljucak
disertacije dat u Poglavlju 8. Na Slici 1.2 prikazana je detaljna organizaciona Sema

disertacije.
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2 PREGLED OBLASTI

Veliki broj radova na temu prognoze potrosnje elektricne energije je publikovan u
poslednjih 30 godina. U ovom poglavlju je dat pregled literature koja se odnosi na STLF, sa
ciljem da se prikazu dosadasnja dostignuca ali i buduéi izazovi u oblasti. Kako se metode i
tehnike koriS¢ene kod problema prognoze potrosnje elektricne energije mogu podeliti u tri

kategorije:

e Klasi¢ne (konvencionalne) tehnike,
e Tehnike vestacke inteligencije i
e Hibridne tehnike,

tako je i pregled literature (modeli) grupisan u ove tri kategorije. Pregled literature ¢e pre
svega biti fokusiran na doprinos u oblasti, a ne na analizu svakog aspekta predlozenog
modela, sa osvrtom na specificnosti i karakteristike koje nam mogu pomoc¢i kod modelovanja

kratkorocne prognoze elektri¢ne potrosnje.

2.1 Klasi¢ni modeli

Kada je re¢ o klasi¢nim tj. konvencionalnim tehnikama, tu se pre svega misli na metode
regresione analize (eng. regression analysis), eksponencijalnog poravnanja (eng. exponential
smoothing), Box-Jenkins tehnike i Kalmanove filtre (eng. Kalman filters).

Jedan pristup kratkoro¢ne prognoze potros$nje elektriéne energije baziran na linearnoj
regresiji predlozen je u [3]. Model prvo prognozira inicijalnu vrsnu dnevnu potros$nju koju

zatim Kkoristi za prognozu inicijalne ¢asovne potrosnje. Po dobijanju inicijalne ¢asovne
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potro$nje vrSi se korekcija inicijalne vrSne dnevne potroSnje koristeCi model linearne
regresije sa promenljivama: inicijalnom prognozom vrsne potro$nje, maksimumom prognoze
inicijalne  Casovne potroS$nje, poslednjom greskom prognoze vrSne potro$nje i
eksponencijalnom aproksimacijom gresaka prognoze. Na kraju se svaka prognozirana
vrednost potrosnje po satu, koja je veca od korigovane vr$ne dnevne potrosnje koriguje na tu
vrednost ¢ime se dobija krajnja korigovana ¢asovna prognoza potros$nje. PredloZeni pristup
zahteva formiranje Cetiri modela, po dva u inicijalnim fazama prognoze i dva u korekcionima
fazama. Model za prognozu inicijalne vrsne potrosnje generiSe vrednost vr$ne potro$nje za
dan unapred koriste¢i vrsnu dnevnu potro$nju tekuceg dana i Sest prethodnih dana,
temperaturu za ove dane, indikator dana u nedelji, prognozu temperature za naredni dan,
vreme u godini i podatke o praznicima. U sledecoj fazi, model za prognozu inicijalne ¢asovne
potros$nje koristi inicijalnu prognozu vr$ne potro$nje za dan unapred, potro$nju po ¢asovima
za teku¢i dan, vrednost greske inicijalne vr$ne potrosnje i skup svih promenljivih kod
prognoze vrsne potro$nje. Po dobijanju inicijalnih vrednosti potro$nje po satima za dan
unapred, maksimalna vrednost potro$nje po satima se koristi kao promenljiva u modelu za
korekciju prognoze vrSne potros$nje, zajedno sa inicijalnom prognozom vrSne potroSnje i
greskama ove prognoze. Na kraju se generisu korigovane vrednosti prognoze potrosnje po
Casovima, koje su iste kao i vrednosti inicijalne prognoze po ¢asovima osim onih vrednosti
prognoze koje su vece od korigovanih vrednosti inicijalne vrSne potroSnje pa se u tom slucaju
koriguju na vrednost inicijalne vrSne potrosnje. Prednosti predloZzenog pristupa se ogledaju
kroz modelovanje nekoliko kljuénih faktora koji uti¢u na potrosnju. Modelovanje praznika i
posebnih dogadaja koriste¢i binarne promenljive koje su definisane za glavne praznike kao
§to su Nova Godina ali i za sporedne dogadaje kao S$to su sportska deSavanja. Binarnim
promenljivama su pridruZeni odgovaraju¢i koeficijenti kako bi se izvrSila korekcija prognoze
potros$nje koja je generalno manja u danima praznika ali utie i na potrosnju u danima koji
slede. Uticaj temperature na potrosnju modelovan je koriste¢i krive hladenja i grejanja koje se
formiraju na osnovu analize uticaja temperature na potro$nju. Tako je kriva hladenja jednaka
nuli sve dok je ispod donjeg temperaturnog praga, zatim kvadratno raste do gornjeg
temperaturnog praga, posle koga raste linearno. Kriva grejanja ima istu formu samo S§to
naravno raste kako pada temperatura. Pored ovih prednosti predloZzenog pristupa, autori
ukazuju 1 na lako odredivanje parametara modela koriste¢i metodu linearne regresije sa
najmanjim kvadratima, otpornost modela na velike greSske prognozirane temperature i
prevenciju od podkorac¢enja prognoze vr$nog optere¢enja. Medutim treba napomenuti da iako

prezentovani rezultati obecavaju, predloZeni pristup je poreden samo sa prethodnim
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pristupom autora na jednom test skupu i da je kod testiranja modela kori$¢ena ta¢na vrednost
temperature koja nije dostupna za dan unapred. Iako autori predlazu postupak odredivanja
buduce temperature dodavanjem Suma trenutnoj temperaturi i daju nacin za odredivanje ovog
Suma, ispravnost ovakvog pristupa nije potvrdena. Takode, formiranje modela zahteva
analizu prethodnih podataka koji su jedinstveni za svaku situaciju i odredivanje velikog broja

parametara modela.

Velike greske koje se javljaju kod prognoze elektricne potroS$nje primenom metode
linearne regresije su posledica nelinearne zavisnosti klimatskih parametara i elektricne
potrosnje, Sto je naroCito izraZzeno u prelaznom periodu kao Sto je proleée i jesen. Kako bi
prevazisli ovaj problem, autori u [4] predlazu jedan pristup koriste¢i metod linearne regresije
sa transformacionom tehnikom. Da bi dobili §to precizniju prognozu vr$ne elektriéne
potros$nje, autori imaju za cilj da u model ukljuce sezonske promene elektricne potrosnje,
godisnji rast potroS$nje ali i promene potroSnje u nekoliko poslednjih dana. Na osnhovu
podataka o potrosnji iz prethodne godine, formira se transformaciona funkcija koristeci

metodu najmanjih kvadrata. Model je u tom slucaju definisan sa:

m
P=ao+j2_1ajfj(xj)' 2.1)

gde je P vrsno dnevno opterecenje, ag I ; SU parametri modela, X je klimatski parametar kao
Sto je vrSna temperatura a f; je transformaciona funkcija. Koriste¢i ovu funkciju, promenljive
modela prognoze se preslikaju a zatim se te preslikane promenljive koriste za nalaZenje
parametara modela prognoze. Na ovaj na¢in model obuhvata skorije promene potro$nje ali i
godi$nje promene usled uticaja klimatskih faktora. Medutim ovakav pristup vazi samo pod
pretpostavkom da je zavisnosti izmedu potrosnje i klimatskih faktora u prethodnoj i tekuéoj
godini sli¢na, §to naravno nije slucaj, pa transformaciona funkcija nije linearna. Zato autori

uvode korekcioni parametar, koeficijent pomeraja d; pa model sada ima sledeci oblik:

m
P=ag+Y a;fj(X;-5;) (2.2)
=1

Na ovaj nacin se transformaciona funkcija koriguje da bude linearna. Autori uvode jo$ jednu
korekcionu tehniku, refleksivni metod, kojim se koriguje nagib krive posle transformacije sa
translacijom. U procesu testiranja predlozenog pristupa autori formiraju tri modela, osnovni
model baziran na linearnoj regresiji, model baziran na linearnoj regresiji sa transformacionom

funkcijom i model baziran na linearnoj regresiji sa transformacionom funkcijom i sa
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translatornom i refleksivnom korekcijom. Testiranje obuhvata interval od cetiri godine sa
akcentom na proleéni i jesenji period a za evaluaciju rezultata je koris¢ena srednja
procentualna greska i standardna devijacija. Prikazani rezultati ukazuju na prednost uvodenja
transformacione funkcije, jer model sa transformacionom funkcijom prevazilazi osnovni
model, smanjujuéi i srednju apsolutnu gresku i standardnu devijaciju u svakoj testiranoj
situaciji. Dodatno poboljsanje se postize primenom modela koji koristi i transformacionu
funkciju i korekcione metode translacije i refleksije, ali je to pobolj$anje znatno manje nego u

prethodnom slucaju.

Veliki uticaj temperature ali i drugih klimatskih faktora na elektricnu potrosnju
inspirisalo je autore u [5] da predloze klimatski prilagodljiv model za prognozu elektri¢ne
potrosnje baziran na metodi linearne regresije. PredloZeni pristup se sastoji iz dva koraka. U
prvom koraku se radi ukupna prognoza potrosnje elektri¢ne energije a zatim se u drugom
koraku radi prognoza potros$nje po ¢asovima, koriste¢i dobijenu vrednost iz prvog koraka. Za
formiranje (treniranje) oba modela koriS¢eni su podaci koji su prethodno izabrani tako da
odgovaraju sli¢nim klimatskim uslovima ali i potros$nji za prognozirani dan. Za izbor tj.
indentifikaciju ovih dana kori$¢eno je Euklidsko rastojanje kao mera slicnosti. Model ukupne

potrosnje elektricne energije (potrosnja za period od 24 casa) je dat sa:

Wj :[kd +(2 fj _1)(kSATejr + kiATeinjr):|era (2.3)

gde je W; prognozirana ukupna potro$nja elektri¢ne energije, Wj- - potros$nja elektri¢ne
energije u periodu od 24 cCasa, kg - koeficijent tipa dana, ks - koeficijent temperaturne
osetljivosti, ki - koeficijent temperaturne inercije, ATer - razlika srednjih temperatura u
poslednih 24 ¢asa i prognoziranog dana j, ATeinjr - razlika izmedu inercijalnih temperatura pre
perioda od 24 Casa i prognoziranog dana j i fj - koeficijent grejanja/hladenja (ima vrednost 0
ili 1 1 definiSe da li se radi o krivi grejanja ili hladenja). Za formiranje trening skupa autori
koriste Euklidsko rastojanje kao meru sli¢nosti izmedu prognoziranog dana i nekog
prethodnog dana koriste¢i slede¢e promenljive: ukupna dnevna potrosnja elektri¢ne energije,
dnevna i inercijalna temperatura i trajanje dnevne svetlosti. Na ovaj nacin autori biraju sedam
dana iz baze, Ciji se podaci koriste za odredivanje koeficijenata modela kg, ks 1 K.
Prognozirana ukupna potro$nja elektriéne energije se sada koristi u model za prognozu

elektricnog ¢asovnog opterecenja koje je modelovano sa:
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Pjn = [ P+ (2F5 —1)(AP Ajy + AP, Bj)}Wj, (2.4)

gde je Pj, ¢asovno opterecenje u j-tom danu i h-tom casu, Wj - ukupna dnevna potrosnja
elektricne energije dobijena prognozom u prethodnom koraku, p, - relativna vrednost
osnovne komponente opterecenja (klimatski nezavisna komponenta casovnog opterecenja),
ApAjp - relativna vrednost temperaturno zavisne komponente Casovnog opterecenja
(predstavlja uticaj grejanja/hladenja na casovno opterecenje), 4pinBj - relativna vrednost
inercijalne komponente Casovnog opterecenja u danu j i fj - binarni koeficijent
grejanja/hladenja. Slicno kao i u prethodnom slucaju i ovde se koristi Euklidsko rastojanje
kao mera sli¢nosti za izbor trening skupa sa tom razlikom §to autori prvo grupisu dane u Cetiri
grupe, radne dane: utorak, sredu, Cetvrtak 1 petak u jednu grupu a subotu, nedelju 1 ponedeljak
u preostale tri. Na taj nacin, se bira iz baze osam dana koji Cine trening, prvo prema podeli na
osnovu tipa dana a zatim prema meri sli¢nosti koriste¢i Euklidsko rastojanje sa slede¢im
promenljivama: ukupna dnevna potro$nja elektricne energije, minimalna, maksimalna i
srednja dnevna temperatura i trajanje dnevne svetlosti. Rezultati predstavljeni u radu se
odnose na period od 11 godina. Kao meru preciznosti predlozenog pristupa, autori koriste
srednju apsolutnu procentualnu gresku dnevne potrosnje energije (eng. mean absolute daily
energy error - MAEE) i srednju apsolutnu procentualnu greSku ¢asovnog opterecenja (eng.
mean absolute hourly loads error - MALE). Srednje vrednosti MAEE i MALE gresaka na
celom test periodu su 1.64% i 2.73% respektivno. Takode autori prikazuju i kretanje greSaka
po mesecima ali i po danima. Pa su tako greSke najmanje tokom letnjih meseci (jun -
septembar) MAEE 1.21% - 1.47%, tokom zimskih meseci su priblizne (novembar - mart)
MAEE 1.52% - 1.72%, dok su najvece tokom proleénih i jesenjih meseci (april, maj i
oktobar) MAEE 1.82% - 2.58%. Kad su u pitanju dani, najmanje greSke su u danima od
utorka do petka (MAEE 1.48% - 1.57%) dok su u danima subote, nedelje i ponedeljka nesto
vece (MAEE 1.77% - 1.83%). Testiranjem su obuhvaceni i dani praznika kojih je u test
periodu bilo 287 i1 dobijene su znatno veée greske (MAEE 4.18% u proseku). Medutim treba
napomenuti da su greSke u oba slucaja racunate na godiSnjem periodu pa posle usrednjene na
celom test intervalu. Bilo bi prikladnije da je za meru preciznosti u prvom koraku kod
prognoze dnevne potrosnje elektricne energije koriS¢ena relativna greska a u drugom koraku
srednja apsolutna procentualna greska na dnevnom nivou (MAPE) koje bi posle bile

usrednjene na godiSnjem ili mese¢nom nivou. Takode sam pristup zavisi 1 od heuristickog
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izbora nekoliko koeficijenta kod odredivanja pojedinih parametara modela $to moze dovesti

do formiranja loseg modela usled pogresnog izbora.

Kako potrosnja elektricne energije zavisi od temperature, tipa dana, prosSle potrosnje i
drugih promenljivih, ona se moze predstaviti funkcijom raspodele verovatnoée sa vise
promenljivih PDF = f (P, X), gde je P srednja asovna potrognjaa X = (x,....X,)" je vektor
promenljivih koje opisuju potro$nju. Vodeé¢i se ovom idejom, autori u [6] predlazu model
prognoze potrosnje elektricne energije baziran na neparametarskoj regresiji, preciznije
koris¢enjem kernel estimatora za odredivanje funkcije raspodele verovatnoce. Koriste¢i
Gausovu raspodelu za kernel funkciju i zamenom u jednainu neparametarske regresije sa

viSe promenljivih, autori daju sledecu jednacinu:

n r =X 2
e

5 i1 1 2n

P(x) = - w ) (2.5)
> aexpl >
i1 1 2n?

gde su: h; - koeficijenti poravnanja, j je j-ota promenljiva vektora X , i je i-ti vektor iz test
skupa i r je ukupan broj promenljivih. Moze se primetiti da ova jednacina daje prognozu
potroSnje bez odredivanja funkcije raspodele verovatnoce. Kako prethodna jednacina
predstavlja samo stacionarni model potrosnje i ne opisuje dinamiku potrosnje usled zavisnosti
od temperature, autori uvode novu promenljivu u model kako bi opisali zavisnost potro$nje
usled promene klimatskih parametara kao 1 inertnost samog procesa grejanja/hladenja u

zgradama. Nova promenljiva je definisana sa:

() == 3T (t-i), 29)
i=1

gde je m duzina proslog perioda koji se posmatra sa predlozenom optimalnom vrednos$éu
m=8. Kod evaluacije modela, za nalazenje koeficijenta poravnanja tj. formiranje modela,
koriS¢eni su podaci o potrosnji za tri nedelje u letnjem periodu, razdvojeni u dve grupe po
tipu dana (radni dani ili vikend). Po nalazenju tri koeficijenta poravnanja za promenljive:
vreme dana, temperaturu i srednju temperatura za poslednjih 8 ¢asa, uradena je prognoza
potro$nje sa horizontom prognoze od nedelju dana (168 ¢asova). Autori prikazuju apsolutnu
greSku prognoze, daju poredenje predloZzenog modela sa jednim modelom vestackih

neuronskih mreza ali 1 predlozenog stacionarnog modela (modela bez T, promenljive). Model

16



vestacke neuronske mreze ima jedan skriveni sloj sa tri neurona i slede¢im promenljivama u
ulaznom sloju: ¢as u danu, temperatura u tom casu, prosla potroSnja, srednja temperatura za
prethodnih 8 Gasova i potro$nja i temperatura za poslednja 24 ¢asa. Kao meru preciznosti,
autori koriste srednju apsolutnu gresku i srednje kvadratnu gresku. Dobijeni su rezultati za
srednje kvadratnu gresku 3.64% za predloZeni model, 3.82% za predloZeni stacionarni model
i 3.57% za model vestacke neuronske mreze. Ovi rezultati definitivno ukazuju na
opravdanost predloZzenog modela ali treba napomenu da su autori koristili tacnu temperaturu
kao 1 da je neuronska mreZa trenirana sa malim trening skupom. Takode horizont prognoze je
168 (cela nedelja) pa bi se sigurno dobili bolji rezultati da je radena prognoza sa horizontom
od 24 tj, iz dana u dan. Sli¢an pristup baziran na neparametarskom estimatoru za prognozu

vr$nog opterecenja autori predlazu u [7].

Modelovanje potrosnje elektricne energije koriste¢i metodu eksponencijalnog poravnanja
(eng. exponential smoothing) prikazano je u [8]. Pristup se bazira na ¢injenici da se potro$nja

moze predstaviti kao linearna kombinacija poznatih funkcija vremena i komponente Suma:
X(t) = af (t) +e(t), gde su: a(t)- vektor kolona sa n konstantnih koeficijenata, f(t) - vektor

kolona sa n linearno nezavisnih funkcija vremena i e(t) - slu¢ajna promenljiva sa Gausovom

raspodelom sa nultim matematickim ocekivanjem i konstantnom standardnom devijacijom
(beli Sum). Kako se koeficijenti @ menjaju dovoljno polako da se mogu smatrati konstantnim

u vremenu, prognoza potro$nje U trenutku t se moze dobiti ekstrapolacijom prethodne
jednadine koristeéi poznate funkcije aproksimacije f(t) i koeficijente a(T):
R (T+7)=a(T)f(t+7). Metoda najmanjih kvadrata je koris¢ena za odredivanje

koeficijenata sa izabranom konstantom S, 0<f<1, koja kontroliSe stepen uticaja greSaka.
Funkcije aproksimacije su predstavljene Furijeovim redom gde je izbor odgovarajuéih
harmonika izvrSen proracunom autokorelacione funkcije i spektra. Koriste¢i podatke o
potrosnji za period od dve godine, prvo se vrSi estimacija parametra modela na 0Snovu
podataka za deset nedelja, pri ¢emu je izvrSen optimalan izbor harmonika 1 koeficijenta
poravnanja, dok je evaluacija modela izvr§ena na preostalim podacima. Kao meru preciznosti
autor koristi standardnu devijaciju koja se krece u opsegu od 2 do 5 procenta. Predlozeni
pristup karakterise jednostavna implementacija, pracenje sedmic¢nih promena potro$nje kao i
uticaj praznika, ali ne uvazava klimatske uticaje na potrosnju. Takode sama evaluacija je
diskutabilna, jer ostaje nejasno zasto autor ne koristi druge greSke za meru preciznosti kao

npr. srednje kvadratnu gresku.
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Box-Jenkins modeli vremenskih serija imaju Siroku primenu pa su tako prisutni i kod
problema prognoze potrosnje elektri¢ne energije. U [9] autori porede nekoliko Box-Jenkins
modela i predlazu pristup za prevazilazenje problema koji karakteriSu ove modele, pre svega
nemogucénost da modeluju nelinearnu zavisnost potro$nje od temperature. Autori formiraju tri
modela: ARIMA model, model prenosne funkcije (eng. transfer function model - TFM) i
TFM model sa nelinearnom transformacijom. Kod formiranja ARIMA modela, autori koriste
autokorelacionu (ACF) i parcijalnu autokorelacionu funkciju (PACF) da bi ispitali
stacionarnost procesa i odredili potreban stepen diferenciranja kako bi se formirao model §to
blizi stacionarnom. Utvrduju da se radi o periodicnom procesu sa periodom 24 i 168 sto
odgovara pretpostavci 0 dnevnoj i sedmi¢noj periodi¢nosti. Parametri modela su odredeni
principom maksimalne sli¢nosti (eng. maximum-likelihood estimation) a slican pristup je
korisc¢en i kod formiranja TFM modela. Kako bi modelovali nelinearnu zavisnost potro$nje
od temperature, autori ubacuju malu modifikaciju u osnovni TFM model. Oni na osnovu
podataka iz prosle godine aproksimiraju temperaturnu krivu polinomom tre¢eg stepena koju
zatim koriste za transformaciju temperature na ulazu u TFM. Za meru preciznosti autori
koriste srednju procentualnu apsolutnu gresku (MAPE) a testiranje rade za periode od po 20
dana za zimu, prolece i leto. Predlozene modele porede i sa konvencijalnim modelom koji se
bazira na usrednjavanju potro$nje po satima za odgovarajuci period prosle godine koji se bira
na osnovu sezone tj. vremenskog perioda, dana u nedelji i stepenu obla¢nosti. Dobijeni
rezultati ukazuju na prednost TFM modela sa nelinearnom transformacijom u odnosu na
standardni TFM model, sa 3.73% u odnosu na 4.25% i prednost oba modela nad ARIMA
modelom koji ima srednju gresku od 4.92%. Takode svi predlozeni modeli su se pokazali
bolje od konvencijalnog modela koji ima gresku od 5.75%. Treba napomenuti da su

koriS¢ene ta¢ne vrednosti temperature.

Jedan pristup zasnovan na kombinaciji regresionog i ARIMA modela predstavljen je u
[10]. Prognoza potrosnje elektri¢ne energije po ¢asovima za period od sedan dana dobijena je
primenom ARIMA metode na prethodno normalizovanu vremensku seriju iz koje su
odstranjeni pikovi i trend. Regresiona metoda je kori$¢ena za prognozu vr$nog opterecenja sa

klimatskim promenljivama za atribute.

PotroSnja elektriéne energije kao vremenska serija se moze modelovati sezonskim AR
modelom ¢iji se parametri odreduju primenom Box-Jenkins metode, $to se ustvari svodi na
rekurzivnu metodu najmanjih kvadrata. Kako ovakav pristup zahteva nekoliko slozenih

operacija u svakoj iteraciji, u [11] je predstavljen modifikovani iterativni metod najmanjih
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kvadrata (eng. iteratively reweighted least squares estimation) za efikasno odredivanje
parametara modela. PredloZzena metoda je primenjena na prognozu potro$nje prvih 168 sati u
februaru a model je formiran na osnovu 744 vrednosti potrosnje u predhodnom mesecu
(Januar). Analizom autokorelacione i parcijalne autokorelacione funkcije odreden je
odgovaraju¢i model ARMA(2,0,0)x(2,0,0)22. Formirano je nekoliko modela baziranih na
razliCitim tezinskim funkcijama i prema prikazanim rezultatima srednje i maksimalne

apsolutne greske i standardne devijacije, svi oni prevazilaze osnovni Box-Jenkins model.

Poredenje pet metoda primenjenih na problemu kratkorocne prognoze potroSnje
elektri¢ne energije od kojih Cetiri moZemo svrstati u kategoriju klasi¢nih a jednu u kategoriju
metoda vestacke inteligencije, dato je u [12]. Ovde je uradena prognoza elektri¢ne potrosnje
po satima svakom metodom za dva izabrana dana, jedan u letnjem i jedan u zimskom periodu
godine. Primenjeni su metodi: viSepromenljiva linearna regresija, ARIMA, metod generalnog
eksponencijalnog poravnanja (eng. general exponential smoothig), metod prostora stanja
(eng. state space method) i ekspertni sistem baziran na skupu znanja (eng. knowledge-based
expert system). Dobijeni rezultati ukazuju na razli¢ito ponasanje modela u letnjem odnosno
zimskom periodu godine. Najveéu preciznost u letnjem ima ARIMA model dok su u
zimskom to ekspertski sistem baziran na skupu znanja i model prostora stanja. Najmanju
preciznost u oba slucaja je pokazao model linearne regresije 1 pored pokuSaja da se dobiju
precizniji rezultati formiranjem zasebnih modela za razli¢ite periode dana. Takode treba
napomenuti da su autori usvojili pretpostavku da je zavisnost izmedu elektri¢ne potrosnje i
ostalih promenljivih linearna, da su klimatske promenljive (temperatura) poznate i da je

sedmicna periodi¢nost zanemarljiva.

Upravo su dnevna i sedmi¢na periodi¢nost koje karakteriSu vremensku seriju elektri¢ne
potroSnje, navele autore u [13] da predloze modifikaciju standardne metode eksponencijalnog
poravnanja kako bi se ova karakteristika ukljuc¢ila u model. Inspirisani radom [14] u kome je
predstavljen dvostruko periodi¢ni ARIMA model, autori predlazu dvostruko periodi¢ni model
eksponencijalnog poravnanja. Preciznje radi se o multiplikativnom dvostruko periodi¢cnom
Holt-Winters metodu, koji uklju¢uje u model jo$ jedan periodi¢ni parametar. Podaci o polu-
casovnoj elektriénoj potrosnji Engleske i Velsa, za period od 12 sedmica su koriS¢eni za
evaluaciju metoda, 8 sedmica sa 2688 vektora za formiranje modela i 4 sedmice sa 1344
vektora za testiranje modela. Formirano je Cetiri modela: multiplikativni dvostruko periodiéni
ARIMA model, ARIMA(2,0,0)%(2,0,2)48%(2,0,2)336 (sa dnevnim periodi¢nim koeficijentom

48 1 sedmi¢nim 336 jer se radi u poluasovnoj potrosnji) standardni multiplikativni Holt-
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Winters metod koji uvazava samo dnevnu periodi¢nost, metod koji uvazava samo sedmicnu
periodi¢nost i novi dvostruko periodi¢ni multiplikativni Holt-Winters metod. Rezultati
pokazuju da dvostruko periodican Holt-Winters model prevazilazi standardne Holt-Winters
modele ali i multiplikativni dvostruko periodicni ARIMA model. Ovo vazi u slucaju kada
Holt-Winters modeli sadrze AR(1) model za reziduale a ukoliko to nije sluc¢aj, ARIMA

model ima bolju preciznost.

Vremenski promenljiv model prostora stanja kod modelovanja kratkoro¢ne prognoze
potrosnje elektri¢ne energije u kombinaciji sa Kalmanovim filtrom za rekurzivno odredivanje
optimalnog skupa parametara modela u svakom koraku, predstavljen je u [15]. Model koji
predstavlja jednu modifikaciju standardnog ARIMA modela koja se ogleda u kombinaciji
vise promenljivih: procene prognoze dispecera, temperature i proSle potro$nje, dat je u [16].
Za razliku od standardnog ARIMA modela, ovaj model za inicijalnu vrednost uzima procenu
dispe¢era, ARMA model koji se prilagodava prirodi procesa (Gausov ili ne) potroSnje
elektri¢ne energije dat je u [17], dok je poredenje standardnih AR i ARIMA modela sa AR(1)
modelom sa visokofrekventnim filtrom prikazano u [18]. Klimatski prilagodljiv model
prostora stanja sa detekcijom losih vrednosti prikazan je u [19], dok je u [20] dat periodi¢an

AR model sa tehnikom za uklanjanje trenda vremenske serije.

2.2 Modeli vestacke inteligencije

U ovu grupu modela spadaju modeli za prognozu potrosnje elektri¢ne energije zasnovani
na fazi logici, ekspertskim sistemima, vestackim neuronskim mrezama, metodama potpornih

vektora itd.

Model prognoze potroSnje elektricne energije u [21] je baziran na linearnoj regresiji sa
metodom fazi logike za odredivanje parametara modela. Parametri modela kao fazi
promenljive su predstavljeni trougaonom funkcijom pripadnosti. Autori predlazu dva
pristupa, prvi gde se izlazna potrosnja tretira kao ne-fazi promenljiva a parametri modela kao
fazi promenljive i drugi gde se izlazna potrosnja tretira kao fazi promenljiva. Ulazne
promenljive se tretiraju kao ne-fazi promenljive. Formiraju se modeli posebno za letnji i
zimski period. Razlika izmedu ova dva modela je to Sto letnji model pored temperature
koristi i vlaznost vazduha kao klimatsku promenljivu a zimski koristi koeficijent hladenja
vetra umesto vlaznosti vazduha. Takode formiraju se posebni modeli za radne i dane vikenda

u okviru svake sezone. Tako je model za letnji period dat sa:
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A+ A A
+AH; (t)+ AH; (t-1)+ AH, (t-2), 2.7)

gde je \i(t) prognoza potrodnje u trenutku t, T, (t) temperatura u trenutku t, H(t) vlaznost

T, (t)+AT] (t)+§TJ3 ()+ AT (t-1)+ AT, (t-2)+ AT, (t-3)

vazduha u trenutku t, A, A,---, A fazi parametri modela i ¢=1,...,24 sat u danu. Da se

primetiti da model koristi temperaturu i vlaznost vazduha u trenutku za koji se radi prognoza
potrosnje (t), pa kako ove vrednosti nisu unapred poznate treba Kkoristiti njihove prognozirane
vrednosti §to opet znaci da je potrebno imati 24 vrednosti prognoze temperature ali i1 vlaznosti
vazduha u ovom slu¢aju. Autori ne spominju da li su koristili tacne ili prognozirane vrednosti

za klimatske promenljive niti ukazuju na ovaj konkretan nedostatak predlozenog modela.

U [22] su predlozena dva modela bazirana na fazi logici za prognozu vrsne i ukupne
dnevne potrosnje elektricne energije. Modeli su sli¢ni pa tako kao ulazne promenljive koriste
vr$nu odnosno totalnu potroSnju za prethoni dan i maksimalnu i minimalnu dnevnu
temperaturu za tekuc¢i dan (dan za koji se radi prognoza). Za funkciju pripadnosti autori
koriste trougaonu funkciju, mada probaju i trapezoidnu ali sa manje uspeha. Predlozeni
model autori porede sa jednostavnim ANN modelom sa istim promenljivama na ulazu kao u
slu¢aju fazi modela i jednim skrivenim slojem sa 7 neurona. Koriste¢i MAPE gresku za

evaluaciju, ANN model je pokazao znatno bolje rezultate iako je jednostavan.

Slican prethodnom fazi modelu, u [23] je predstavljen fazi model za prognozu ¢asovne
potroSnje elektri¢ne energije sa dve ulazne promenljive, “vreme* tj. trenutak u toku dana i
temperatura u toku dana. Obe promenljive su predstavljene trougaonom funkcijom
pripadnosti stim Sto je vreme podeljno na 8 intervala a temperatura na 4. Takode 1 izlazna
promenljiva je predstavljena sa trougaonom funkcijom pripadnosti podeljenom na 8 intervala.
Za testiranje su izabrana 3 dana bez napomene o kojim danima se radi, ali je re¢eno da
pripadaju razli¢itim periodima u godini. Predlozen model je poreden sa konvencijalnim
modelom ali se ne spominje o kom konkretno modelu se radi a za evaluaciju rezultata je

koriS¢ena relativna greska.

Prognoza potrosnje elektriéne energije primenom ekspertskih sistema prikazana je u
[24]. Autori daju dva modela, jedan za prognozu potros$nje od jednog do Sest sati unapred i
drugi za 24 sata unapred. Kako bi prepoznali klju¢ne promenljive koje oblikuju elektri¢nu
potro$nju, autori rade korelacionu analizu izmedu potrosnje i klimatskih promenljivih
(temperatura, vlaznost vazduha, brzina i pravac vetra itd.) i prepoznaju jaku korelaciju sa

temperaturom i to negativnom u zimskoj a pozitivnom u letnjoj sezoni. Takode primecuju
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jaki sezonski uticaj na potrosnju, sa dva pika (ujtru i uvece) u zimskoj sezoni i jednim u
letnjoj (kasno popodne). Prepoznaju uticaj tipa dana (dan u nedelji) na potros$nju kao i doba
dana (sat u danu). Na osnovu izvrSene analize, autori defini$i niz pravila kojima se formira
struktura sistema. Predlozen model testiraju na skupu od 4 meseca (februar, maj, juli i
oktobar) 1 koriste srednju apsolutnu procentualnu gresku kao meru preciznosti. Dobijene
rezultate ipak treba uzeti sa rezervom jer je koriS¢ena ta¢na temperatura umesto

prognozirane.

Jedan od prvih pokuSaja reSavanja problema prognoze potroSnje elektricne energije
primenom metoda vestackih neuronskih mreza (ANN) predstavljen je u [25]. Autori predlazu
tri modela za prognozu vrSne dnevne potroSnje, ukupne dnevne potroSnje 1 potroSnje po
Casovima. Tako je struktura ANN za prvi model sacinjena od tri sloja sa tri neurona u
ulaznom sloju (vrS$na, srednja i minimalna dnevna temperatura), pet neurona u srednjem
skrivenom sloju i jednim neuronom u izlaznom sloju, a ista struktura ANN je i kod modela za
ukupnu dnevnu potro$nju. Nesto drugacija struktura ANN je predlozena u slu¢aju modela za
¢asovnu potro$nju gde u ulaznom sloju ima Sest neurona (sat u danu, potro$nja i temperatura
u prethodna dva sata i prognozirana temperatura u datom satu), u srednjem skrivenom sloju
deset neurona i jedan u izlaznom sloju. Da se primetiti da prvi i drugi model koriste srednju,
minimalnu i vr$nu dnevnu temperaturu za dan unapred, koje nisu poznate pa se moraju

koristiti procenjene vrednosti, $to autori ne spominju.

Na pitanje da li je i kada potrebno koristiti nelinearni model kod prognoze potrosnje
elektri¢ne energije, pokusali su da odgovore autori u [26]. Oni predlazu da se prvo ispita da li
se radi o linearnom ili nelinearnom procesu (vremenskoj seriji). Pa se tako formiraju linearna

autokorelaciona funkcija data sa:

Cov (X (t), X (t—k))
JVar(X () Var(X (k)

I nelinearna autokorelaciona funkcija koja se bazira na merenju koliine zajednickih

r(X(), X-k))=

(2.8)

informacija izmedu dve promenljive. Onda se ove dve funkcije direktno porede i ako dode do
poklapanja pokazuje se linearna priroda procesa tj. ukoliko ne dode do poklapanja, nelinearna
priroda. Odredivanjem prirode procesa (vremenske serije) odreduje se da li je potrebno
koristiti linearan ili nelinearna model. Autori testiraju predlozeni pristup na podacima o
elektri¢noj potrosnji Ceske, i usled poklapanja autokorelacionih funkcija potvrduju da se radi
o nestacionarnom linearnom procesu i predlazu linearni ARIMA model koji porede sa

modelom vestackih neuronskih mreza kao tipi€nim predstavnikom nelinernih modela

22




vestacke inteligencije. ANN struktura je takva da ulazni sloj ima 15 neurona (potro$nja sa
regresorom r=1,...,6,23,24,25,48,72,96,120,144,240) a srednji skriveni sloj 10 neurona.
Prikazani su rezultati prognoze sa horizontom od 1, 12, 24 i 36 sata a za meru preciznosti
koris¢ena su srednja kvadratna greska (MSE), srednja apsolutna procentualna greska (MAPE)
i vr$na apsolutna procentualna greska (maxAPE). Autori konstantuju da dobijeni rezultati
potvrduju da je u konkretnom slucaju dovoljan ARIMA model, medutim ako se rezultati
pazljivije pogledaju, vidi se da to nije slu¢aj jer se ANN model pokazao boljim, narocito u

slu¢aju kada se ukljuci temperatura u model.

Interesantan pristup u reSavanju problema prognoze potrosnje elektri¢ne energije baziran
na ANN metodi sa aktivnim uéenjem, prikazan je u [27]. Autori predlazu klasterizaciju
podataka i formiranje viSe modela ¢iji broj bi naravno odgovarao broju formiranih klastera.
Struktura modela ostaje ista, Elmanova neuronska mreza sa jednim skrivenim slojem sa 10
neurona osim u slu¢aju modela za posebne dane kada model ukljucuje i korekcioni
koeficijent. Prvo se uradi korelaciona analiza potro$nje izmedu dana u sedmici i na osnovu
dobijenih korelacionih koeficijenata odredi se broj potrebnih Klastera. Zatim se izvrsi
klasterizacija ¢ime se formiraju grupe podataka za formirnje modela. Za testiranje su
koriS¢eni podaci o potrosnji Turske za period od 2 godine. U konkretnom slucaju autori
prepoznaju 5 klastera, prvi koji ¢ine podaci o Casovnoj potrosnji ponedeljka od 0 do 12
casova, drugi koji ¢ini potroSnja svih ostalih radnih dana uklju¢uju¢i 1 preostale sate
ponedeljka, zatim dva klastera za subotu i nedelju posebno i poslednji koji ¢ine posebni dani
(praznici). Predlozeni model sa srednjom godisnjom MAPE greskom od 1.6% nadmasuje
komparativni ARMA model. Medutim ostaje nejasno koji metod je koris¢en za klasterizaciju
i na koj nacin, posto autori ne pominju niti predlazu neki u radu osim da su prostom analizom

izvr$ili razdvajanje podataka.

Jedna od metoda iz grupe vestackih neuronskih mreza, samoorganizuju¢e mape (eng.
self-organizing maps - SOM), primenjena je kod prognoze potros$nje elektricne energije u
[28]. SOM spada u kategoriju metoda nenadgledanog masinskog u¢enja pa se tako koristi
uglavnom kod problema klasifikacije i klasterizacije. SOM struktura se bazira na neuronima
organizovanim u dvodimenzijalnu mrezu sa relacionim funkcijama izmedu suseda. Tako
autori predlazu Sestougaonu strukturu sa Gausovom relacionom funkcijom i veli¢inom mape
ne vecom od 10x10, zbog dobrog odnosa preciznosti i vremena izvrSenja. Kako bi
optimizovali svoj model, autori rade analizu kako izbor atributa ali i veli¢ina i1 struktura

trening skupa uti¢u na preciznost. Predlozeni model testiraju na skupu o potrosnji elektri¢éne

23



energije Spanije za period od 4 godine a za meru preciznosti koriste MAPE gresku. Tako
predlozeni model ima blagu prednost u odnosu na standardni ANN model sa MAPE greskom
od 2.18% prema 2.59% i solidnu prednost u odnosu na gresku od 3.18% ARIMA modela.
Takode, pored MAPE greske dat je i pregled kretanja greske u zavisnosti od godine, doba
godine i sedmice. Pa su tako meseci januar, mart i decembar sa nesto veCom greskom a kad

su u pitanju dani u nedelji to je ponedeljak.

Modeli prognoze potroS$nje elektricne energije za 1 i 24 sata unapred primenom echo
state network (ESN) neuronskih mreza predstavljeni su u [29]. Radi se o rekurentnoj
neuronskoj mrezi sa retko povezanim skrivenim slojem, obi¢no sa povezanoséu od 1% do
3%. Model prognoze za sat unapred ima samo dva atributa: trenutnu Casovnu potroSnju
(potro$nja prethodnog sata u odnosu na sat za koji se radi prognoza) i prognozu temperature u
narednom satu (u satu za koji se radi prognoza), dok model prognoze za 24 sata ¢ine 24
modela za prognozu za sat unapred koji se rekurzivno pozivaju a svaki ima samo tri atributa:
trenutnu ¢asovnu potroSnju, prognozu temperature za 24 sata unapred (temperature sata za
koji se radi prognoza) i tip dana (dan u sedmici). Ovako mali broj atributa modela je
posledica arhitekture same ESN metode. Kako predlozeni modeli koriste vrednosti
prognozirane temperature, autori predlazu i model za prognozu vrednosti temperature za 1 i
24 sata unapred vodeci se sli¢nim pristupom kao 1 kod prognoze potrosnje. Medutim, kao 1
Sto se moglo ocekivati, predlozeni model za prognozu temperature ne daje ocCekivane
rezultate. PredloZeni modeli sa MAPE greskom od 1.048% i 2.117% za prognozu potro$nje
za 11 24 sata unapred, su nesto lo$iji u odnosu na hibridne modele date u [30] sa greskom od

0.99% i 2.04%.

Pored spomenutih radova koji se bave prognozom potro$nje elektriCne energije

primenom metoda ANN, treba spomenuti i radove [31]-[36].

Metode potpornih vektora postaju popularne od 2001. kada nalaze primenu i kod
problema prognoze potros$nje elektri¢ne energije. Prvi zapazeniji rad na tu temu je [37] Koji
predstavlja pobednicki model na EUNIT takmicenju u prognozi vr$ne dnevne potrosnje.
Kako bi identifikovali najvaznije atribute za model, autori rade analizu elektri€ne potros$nje
stavljajuci akcenat na tri kljuéna uticaja na potrosnju: sezoski (godisnje doba, dan u sedmici),
klimatski (temperatura, vlaznosti vazduha itd.) i uticaj praznika (Nova Godina, Bozi¢ itd.).
Na osnovu analize, autori prepoznaju nekoliko klju¢nih atributa za formiranje modela: dan u
sedmici, temperatura i prosla potro$nja (vr$na dnevna potroS$nja za prethodnih 7 dana).

Formirano je viSe modela sa razli¢itom strukturom atributa i trening skupa: sa sSvim
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atributima, bez prosle potrosnje, bez temperature, bez prosle potrosnje i temperature. Modeli
su trenirani sa trening skupom za celu zimu i sa trening skupom za januar-februar. Model sa
atributima: dan u sedmici 1 prosla potroSnja za 7 dana bez temperature, treniran trening
skupom za celu zimu, sa MAPE greSskom od 1.95% je najbolji model koji je ujedno i
pobedni¢ki model takmicenja. Ovaj model je nadmaSio slicne modele koji imaju i
temperaturu za autribut pa ¢ak i onaj koji koristi ta¢nu vrednost temperature (MAPE 2.7%).
Ovo je interesantna Cinjenica jer je prognoza radena za 31 dan unapred (mesec januar), tj. za
prilicno dug horizont za koji je prognoza temperature neprecizna, pa je ovakav rezultat gde
model bez uvazavanja temperature nadmasuje model sa tacnom temperaturom, ohrabrujuci za

modele bez temperature.

Modifikacija metode potpornih vektora, metoda potpornih vektora sa najmanjim
kvadratima (eng. least-squares support vector machines - LS-SVMSs), primenjena na reSavanje
problema prognoze potro$nje elektricne energije data je u [38], [39]. Za razliku od standardne
SVM metode, kod LS-SVM kvadratni optimizacioni problem je linearizovan §to skracuje
potrebno procesorsko vreme izvr$enja i zahteva manje procesorskih resursa. Autori formiraju
dva modela za prognozu casovne potrosnje za dan unapred, prvi sa horizontom prognoze od
jednog sata i drugi sa 24 ¢asovnim horizontom prognoze. Strukturu modela ¢ine sledece
promenljive: pros§la 164 ¢asovna potroSnja (regresor r=164), temperatura i kalendarski podaci
(mesec, dan u nedelji i sat u danu). lako je ogroman skup podataka bio dostupan za trening
modela, 26000 ulaznih vektora, autori za formiranje modela koriste samo od 1% do 4% tog
skupa Sto je bilo sasvim dovoljno za formiranje dobrog modela. Tako je 400 odnosno 800
potpornih vektora bilo dovoljno za formiranje prvog odnosno drugog modela, da bi njihova

srednje kvadratna greska bila ne veéa od 2%.

2.3 Hibridni modeli

U ovu kategoriju spadaju modeli koji su nastali kombinovanjem dva ili vise modela iz
prve dve grupe ili kombinacijom nekog od modela iz prve dve grupe sa nekim heuristickim
optimizacionim metodom za odredivanje parametara modela, metodom za izbor atributa ili
nekom metodom za izbor trening skupa. Najveéi broj modela, narocito iz novijeg perioda

moze se svrstati u ovu kategoriju.

Vestacka neuronska mreza u kombinaciji sa fazi logikom za odredivanje parametara

sistema predstavlja interesantan pristup dat u [40]. Model ima strukturu sa samo 6 atributa,
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koja je ista i u slucaju ANN modela koji se koristi za poredenje: minimalnu i maksimalnu
dnevnu temperaturu, vr$nu potro$nju prethodnog dana, period dana, sezonu i dan u sedmici.
Ulazni sloj sa 6 neurona, dva skrivena sloja sa po 40 neurona i jedan neuron u izlaznom sloju,
Cine strukturu ANN modela. Pored ANN modela, predlozeni model je poreden i sa
ARIMA(1,1,1)(1,0,1)*® modelom. Period testiranja obuhvata 2 dana tj. horizont prognoze 96,
posto se radi o podacima sa polu ¢asovnim vrednostima potro$nje. Za meru preciznosti
koriS¢ena je srednje kvadratna greSka koja daje sledeci poredak: predloZeni fazi-neuro model,
ANN model pa ARIMA model. Ipak, manjak testiranja nas navodi da rezultate uzmemo sa
odredenom rezervom. Takode, treba napomenuti nedostatak predlozenog modela koji se
ogleda u velikom broju parametara koje treba odrediti a koji raste sa porastom broja
promenljivih (ulaza): broj i tip funkcija pripadnosti, koeficijente osetljivosti i greske itd.
Treba napomenuti i da je struktura ANN modela ista kao i kod predlozenog fazi-neuro
modela, §to za posledicu ima lo$ rezutat, koji bi bio bolji da je uzet nesto drugaciji skup

atributa.

Kako vremensku seriju potroSnje elektricne energije karakteriSe trend, sezonska
komponenta i lokalne fluktuacije, autori u [30] predlazu model sa diskretnom talasnom
transformacijom za viseslojnu dekompoziciju vremenske serije (signala). Zatim se prognoza
radi sa tako transformisanom vremenskom serijom pomoc¢u vestackih neuronskih mreza.
Posle formiranja ANN modela, za fino podeSavanje parametra modela koristi se evolucioni
algoritam. Dvostruka korelaciona analiza sluzi za izbor optimalnog skupa atributa kod
definisanja strukture ANN modela. Kako bi potvrdili opravdanost predlozenog modela, autori
porede svoj model sa modelima predlozenim u [41] i [42]. U prvom radu se radi o0 modelu sa
SOM metodom za klasterizaciju trening skupa na osnovu ¢ega se formira 24 SVM modela za
potroS$nju u svakom satu. Podaci za testiranje se odnose na elektri¢nu potrosnju grada Njujork
u Americi a predlozeni model u ovom sluc¢aju sa MAPE greskom od 1.68% 1 MAE 87.01
MW je bolji od modela u [41] koji ima MAPE 1.82% i MAE 106.97 MW. U drugom radu se
radi o ANN modelu za horizont prognoze od jednog do Sest sati unapred koji koristi
Euklidsko rastojanje za izbor sli¢nih dana (eng. similar day approach). Podaci o elektri¢noj
potros$nji Australijske drzave Viktorija kori§¢eni su za testiranje, pa su tako za horizont
prognoze od jednog sata za mesec decembar i jul dobijene MAPE vrednsti 1.17% odnosno
0.73% ili za 6 sati unapred MAPE vrednosti 3.48% i 1.57% $to je losiji rezultat u odnosu na
predlozeni model u [30] sa 0.94% i 0.61% za sat i 2.56% i 1.41% za Sest sati unapred u istim

mesecima.
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Dekompozicija signala (eng. decomposition) tj. vremenske serije je popularna tehnika
koja se koristi kako bi se odstranio Sum. Prethodno spomenuta, diskretna talasna
transformacija je najCesca tehnika koja se koristi kod vremenske serije elektricne potrosnje.

Sli¢no pristupu u [30], talasna tranformacija je koris¢ena i u [43], [44].

Model viseslojne neuronske mreze sa prostiranjem unapred (eng. feedforward multilayer
neural network) u kombinaciji sa meta-heuristi¢kim optimizacionim algoritmom roja Cestica
(eng. particle swarm optimization - PSO) za ucenje predstavljen je u [45]. Strukturu ulaznih
vektora sacinjavaju 5 atributa: vrednosti potrosnje u prethodna dva dana, minimalna dnevna
temperatura (prognozirana vrednost temperature za dan za koji se radi prognoza), dan u
sedmici i dan u mesecu. Arhitekturu predloZene neuronske mreze ¢ine tri sloja, ulazni sa 5
neurona, skriveni sa deset neurona i izlazni sa jednim neuronom. Populacija ¢estica kod PSO
algoritma je stavljena da bude 100 a brzina konvergencije 0.1 kako bi se izbegao lokalni
minimum ali i oscilacije vrednosti parametara modela. Predlozeni model je poreden sa ANN
modelom iste arhitekture ali sa algoritmom propagacije greske unazad (eng. Back-
propagation) za ucenje, i ARMA(1,1) modelom. Na test skupu od 30 dana na kome je
prognozirana dnevna potrosnja, predlozeni model sa MAPE od 2.52% je najbolji, pa sledi BP
model sa 2.82% i na kraju ARMA sa 3.93%.

Problem optimizacije parametra modela kod metode potopnih vektora navelo je autore u
[46]-[48] da metod potpornih vektora (SVM) za regresiju kombinuju sa nekim
optimizacionim metodom iz grupe takozvanih metoda inteligencije roja (eng. swarm
intelligence). Tako je u [46] za nalazenje optimalnih parametra modela koris¢en metod roja
mrava (eng. ant swarm optimization) koji je poreden sa tri modela: sa modelom u [49] gde je
koris¢en jedan evolucioni optimizacioni algoritam (GA) sa SVM, sa modelom u [50] koji
koristi optimizacioni algoritam roja ¢estica (PSO) u kombinaciji sa SVM i sa modelom u [51]
koji je baziran na ANN metodu. Dobijeni rezultati koji se odnose na elektri¢nu potro$nju
Tajvana stavljaju na prvo mesto predlozeni model, pa model sa PSO koji prati GA model i na
poslednjem mestu je ANN model. Sli¢an pristup predloZen je u [47] gde je SVM regresioni
metod kombinovan sa metodom vestacke kolonije pcela (eng. artificial bee colony algorithm)
za optimizaciju parametara dok je u [48] kombinovan sa genetskim algoritmom (GA). U
[46]-[48] kao glavnu prednost predloZzenih modela, autori navode prevazilazenje problema
prevremene konvergencije, sporo nalazenje globalnog optimuma i konvergencije ka lokalnom
minimumu. Medutim iako predloZzene modele porede sa nekoliko drugih modela, nigde ne

daju direktno poredenje sa standardnim SVM modelom koji koristi pretragu po mrezi (eng.
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grid-search) sa unakrsnim validacijama (eng. cross-validation) za odredivanje parametara

modela, pa se ne moze proceniti da li zaista i koliko predloZeni model donosi poboljsanja.

Diferencijalni evolucioni algoritam (eng. differential evolution algorithm) je kori$¢en za
optimizaciju parametara regresionog SVM modela u [52]. Za razliku od radova [46]-[48],
ovde autori porede predlozeni model sa standardnim SVM modelom ali i sa ANN modelom
sa propagacijom greske unazad 1 regresionim modelom. MAPE greSka od 1.1% za predloZeni
model u odnosu na 4.8% za standardan SVM regresioni model, 1.5% za ANN model i 2.58%
za regresioni model, ukazuje na opravdanost koriS¢ena predlozene metodologije. Treba
napomenuti da je ovde radena prognoza godisnje elektriéne potro$nje Pekinga i da je test

skup veoma mali, pa je pozeljno predlozeni model ispitati na znatno vec¢em skupu.

Pored spomenutih, modeli za prognozu elektriéne potroS$nje sa meta-heuristickim
algoritmima za odredivanje parametra regresionog metoda predstavljeni su i u [53]-[58].
Tako je u [55] algoritam kolonije mrava (ACO) koriséen za izbor optimalnog skupa atributa u
kombinaciji sa SVM kao regresionim metodom. Metod potpornih vektora sa genetskim
algorimom za optimizaciju parametra modela dat je u [57]. Sli¢an model predlozen je u [56],
gde je SVM metod kombinovan sa algoritmom simulacije Zarenja (eng. simulated annealing).
Kombinovani hibridni model baziran na ARIMA metodi, sezonskoj eksponencijalnoj metodi

i SVM metodi, sa PSO algoritmom za nalazenje parametara modela predstavljen je u [58].

Uporedno poredenje nekoliko modela: dvostruko periodicni ARIMA  model
(ARIMA(2,0,1)x(2,0,1)48X(1,0,2)336), dvostruko periodi¢ni eksponencijalni Holt-Winters
model, ANN model i regresioni model u kombinaciji sa metodom analize glavnih kompeneti
(eng. principal components analysis - PCA), dato je u [59]. Spomenuti modeli vise pripadaju
u prehodne dve kategorije ali su stavljeni ovde jer predstavljaju modifikacije osnovnih
modela. Modeli su testirani na dva skupa podataka, na podacima polu-Gasovne elektri¢ne
potrosnje Engleske i Velsa i ¢asovne potroinje grada Rio de Zeneiro u Brazilu. lako su
raunate i ostale greske, kao glavna mera preciznosti koris¢ena je MAPE greska. Svi modeli
se na oba test skupa ponasaju sli¢no iako ovi test skupovi imaju malo sli¢nosti 1 svaki ima
odredene karakteristike. Tako je dvosruko periodi¢ni eksponencijalni model pokazao najbolji
rezultat a prati ga ragresioni model sa PCA metodom. Sledi ARIMA model a ANN model se
iznenadujece pokazao najlosije. Razlog loseg rezultata ANN modela moze da bude Cinjenica
da ne postoje izrazite nelinearnosti testiranih vremenskih serija kao i mala koli¢ina Suma.
Valjanost predlozenog dvostruko periodi¢nog eksponencijalnog modela potvrdena je u [60]

gde je uradena evaluacija na skupovima elektricne potroSnje 10 Evropskih zemalja.
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Predlozeni model je opet postigao najbolji rezultat dok ga prate regresioni model sa PCA i

dvostruko sezonski ARIMA model.

Kratkoro¢na prognoza za 10 do 30 minuta unapred spada u grupu VSTLF problema, gde
je od interesa vrednost potro$nje u svakom minutu. U [61] je formirano nekoliko modela i
dvostruko periodi¢ni eksponencijalni model je pokazao najbolje rezultate za prognozu do 30
minuta unapred. Medutim kada se horizont prognoze produzi na period ve¢i od 30 minuta,
predlozeni model za VSTLF nije viSe pogodan i autori preporucuju da se u tom slucaju

koriste modeli koji uvazavaju klimatske promenljive.

Dvostruko periodi¢ni modeli uvazavaju dnevnu i sedmi¢nu periodi¢nost koje karakterisu
potro$nju elektri¢ne energije. Medutim kod potro$nje elektricne energije prisutan je i uticaj
godisnjeg ciklusa. On se moze ukljuciti u dvostruko periodicni model tako Sto ¢e umesto
dnevne periodi¢nosti biti ubacena godisnja ali se onda gubi uticaj dnevnog ciklusa na
potro$nju. Kako bi se uvazio efekat godiSnje periodi¢nosti elektri¢ne potrosnje u [62] je
predstavljen trostruko periodican ARMA i eksponencijalni Holt-Winters model. Kori$¢eni
podaci su polu-¢asovne vrednosti elektri¢ne potro$nje Britanije i Francuske za period od 6
godina, pa je period od 5 godina sa 87648 vrednosti koris¢en za formiranje modela a ostatak
od 17520 vrednosti za testiranje. Prikazani rezultati nedvosmisleno ukazuju na prednost
predlozenih trostruko periodi¢nih modela u odnosu na dvostruko periodi¢ne sa dnevnom i
sedmicnom periodi¢nos¢u ali 1 sa sedmi¢nom i godiSnjom periodi¢nos¢u. Takode blagu
prednost ima trostruko periodiéni ARMA model u odnosu na eksponencijalni Holt-Winters

model.

Hibridni model koji kombinuje metod potpornih vektora, vestacke neuronske mreze i
dvostruke Kalmanove filtre predlozen je u [63]. PredloZeni model prvo koristi regresioni
metod potpornih vektora da bi odredio strukturu i inicijalne parametre neuronske mreze.
Zatim se Kalmanovi filtri koriste za nalazenje optimalnih parametra neuronske mreze. Na
kraju se optimalna troslojna neuronska mreza koristi za prognozu elektri¢ne potros$nje.
Podaci za testiranje koji su kori¢§¢eni odnose se na elektri¢nu potrosnju Tajvana a predloZeni
model je poreden sa neuronskom mrezom sa opadaju¢im gradijentom (eng. gradient descend)
I modelom sli¢cnim predloZzenom ali bez regresione metode potpornih vektora. Posebno su
formirani modeli za radne, dane vikenda i praznike sa horizontom prognoze od 24, 72 i 128
sata (1, 3 i 7 dana). PredloZeni model sa MAPE greskom od 0.6%, 1.03% i 0.99% u radnim
danima za horizont prognoze od 24, 72 i 168 sati prednjaci u odnosu na sli¢an model bez

SVM-a koji ima 0.79%, 1.84% i 2.03%, odnosno ANN modela sa opadaju¢im gradijentom sa
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0.84%, 2.96% i 5.97%. Isti poredak uspesnosti modela je i u slucaju prognoze za dane
vikenda i dane praznika.

Spomenuti radovi iz grupe hibridnih modela su najzapazeniji radovi u oblasti koji su
paznju na sebe privukli jedinstvenim pristupom u reSavanju problema prognoze potrosnje
elektricne energije sa manje ili viSe uspeha. Medutim oni ¢ine samo mali broj radova koji je
publikovan na temu prognoze potrosnje elektri¢ne energije. NeSto manje zapazeniji radovi

koji takode zasluzuju paznju zbog svog doprinosa u reSavanju ovog problema su [64]-[82].
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3 NADGLEDANO MASINSKO UCENJE

Nadgledano masinsko ucenje je grana vestacke inteligencije a sam termin se odnosi na
formiranje 1 prou€avanje sistema koji mogu da uce iz skupova podataka. U ovom poglavlju
data je definicija i osnove nadgledanog masinskog ucenja. Nakon toga sledi oblast problema
koju ono pokriva 1 definicije pojmova koji se odnose na algoritme nadgledanog masinskog

ucenja.

3.1 Definicija maSinskog ucenja

Masinsko ucenje se bavi razvojem 1 proucavanjem metoda koje omogucéavaju
“programiranje” racunara da uce. Arthur Samuel je 1959. godine definisao maSinsko ucenje
kao: “Oblast koja proucava i daje raCunarima mogucénost da uce bez da budu eksplicitno
programirani”. Tom M. Mitchell je dao Cesto citiranu, formalnu definiciju: “Za racunarski
program se moze re¢i da uci iz iskustva E u odnosu na neke vrste zadataka T i merilo
performansi P, ako se njegove performanse na zadacima iz T, merene sa P, poboljSavaju sa

iskustvom E” [83].

3.2 Oblast masinskog ucenja

Od pojave prvog elektronskog programibilnog ra¢unara (ENIAC, 1945.) gotovo da nema
oblasti u kojoj se racunari ne koriste za reSavanje problema. Za vecinu tih problema je
mogucée napraviti odgovaraju¢i program mada se u praksi javljaju i mnogi problemi za koje je
to isuviSe slozeno ili u nekim sluc¢ajevima ¢ak i nemogucée uciniti. Ovi problemi se mogu

svrstati u jednu od Cetiri kategorije [84].
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U prvu kategoriju spadaju problemi za Cije reSavanje ne postoje eksperti. Na primer, u
savremenim automatizovanim proizvodnim postrojenjima potrebno je predvideti otkaz ili
kvar masine pre nego Sto do njega dode, oCitavanjem informacija koje pristizu sa senzora.
Ukoliko su masine nove, ne postoje eksperti koji mogu pruziti neophodno ekspertsko znanje
programerima kako bi razvili raCunarski sistem za automatsku predikciju kvarova. Medutim,
sistem zasnovan na masinskom ucenju moze sam da analizira sacuvane podatke 0 ispravnom

i neispravnom radu masine, i da na osnovu njih formira predikcioni model.

Drugu kategoriju ¢ine problemi za ¢ije reSavanje postoje eksperti, ali nisu u moguénosti
da efektivno prenesu i implementiraju svoje znanje. To je slu¢aj u mnogim perceptivnim
zadacima, kao Sto su: prepoznavanje govora, prepoznavanje rukopisa i tumacenje govornog
jezika. Vecina ljudi je veoma uspesna u obavljanju ovih zadataka, ali niko od njih ne moze
opisati detaljne korake kako se ovi procesi odvijaju. Medutim, mogu Se obezbediti
karakteristi¢ni skupovi pravilno klasifikovanih primera, tako da algoritmi masinskog ucenja

mogu da “nauce” da klasifikuju nove, nepoznate primere.

U trecu kategoriju spadaju problemi gde se posmatrane pojave dinamicki menjaju u
vremenu. Na primer, u finansijskoj ekonomiji od interesa je da se predvidi buduce ponaSanje
berze, kursa neke valute ili potraznje odredene grupe proizvoda. Posto se ponasanje ovakvih
sistema menja u toku vremena, ¢ak i u slu¢ajevima kada je moguce napraviti program koji bi
vrsio predikciju, taj program bi povremeno morao da se azurira ili ¢ak pravi ponovo. Uz
pomo¢ algoritama masSinskog ucenja, moguca je stalna promena i podeSavanje skupa
parametara predikcionog modela, kako bi se na adekvatan nacin propratile promene u

ponasanju posmatranog sistema.

Cetvrtu kategoriju ¢ine aplikacije koje je potrebno individualno prilagoditi svakom
korisniku ponaosob. Uzmimo na primer program koji treba da filtrira nezeljenu elektronsku
postu, takozvani ,,spam* filter. Razli¢itim korisnicima ¢e biti potrebni razli€iti tipovi filtera.
Ne moze se ocekivati da svaki korisnik sam formira skup svojih pravila za ,,spam* filter i da
ih povremeno azurira. Sistem zasnovan na masSinskom ucenju moze sam da “nauci” koju
postu korisnik svrstava kao nepozeljnu, a koju zadrzava, i na taj nacin automatski azurira

,,Spam* filter sistem.

Masinsko ucenje razmatra iste oblasti istrazivanja kao statistika i ,,data-mining®, ali sa
drugacijeg aspekta. Statistika se fokusira na razumevanje procesa koji generiSu podatke, ¢esto

sa ciljem testiranja razli¢itih hipoteza o tim procesima. Data-mining tehnike nastoje da
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pronadu Sablone u podacima koji su razumljivi ljudima. Nasuprot tome, maSinsko ucenje se
prvenstveno bavi tacno$¢u i efikasno$¢u rezultujuéeg sistema. Na primer, razmotrimo
razli¢ite aspekte sa kojih se mogu posmatrati podaci o govoru. Pristup maSinskog ucenja se
fokusira na formiranje preciznog i efikasnog sistema za prepoznavanje govora. Statisticki
pristup se fokusira na testiranje hipoteza o mehanizmima koji su u osnovi prepoznavanja

govora, dok se kod data-mining pristupa traze obrasci u podacima o govoru.

3.3 Osnove nadgledanog masinskog ucenja

Ovde je definisana osnovna terminologija i notacija nadgledanog masinskog ucenja sa
ciljem lakSeg prac¢enja i razumevanja daljeg sadrzaja disertacije.

Oznacimo sa x}‘) ulazne promenljive, odnosno atribute (eng. inputs, features), a sa y®
izlazne, odnosno ciljne (eng. output, target) promenljive koje pokuSavamo da prognoziramo.
Par (x{?,y"), j=1..,n oznatava jedan trening primer (eng. training example), a skup koji
ée biti koriséen za obucavanje S :{(x?’,y(‘))},i =1,..N naziva se trening skup. U ovako
definisanom trening skupu imamo N trening vektora x{”, svaki od njih se sastoji od n
atributa, i svakom od njih je pridruzena poznata skalarna vrednost ciljne promenljive y©.

Takode, za oznaku prostora ulaznih vrednosti se koristi X € R" , a za oznaku prostora ciljnih

vrednosti Y eR.

e a
Trening skup
\. J
—
Trening
algoritam

. J

Ulaz x Prognoza y

Slika. 3.1 Funkcija hipoteze h(x)

Zadatak algoritama nadgledanog masinskog ucenja je da na osnovu zadatog trening

skupa S “nauce” funkciju prognoze (eng. hypothesized function) h: X —Y , tako da h(x)

budu “dobre” aproksimacije za odgovaraju¢e vrednosti ciljnih promenljivih y, Slika 3.1.
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Formalno gledano, he H predstavlja jednu od hipoteza o funkciji koja treba da bude
nauéena na osnovu zadatog trening skupa S, gde H predstavlja konac¢an (u nekim sluéajevima

1 beskonacan) skup hipoteza.

U disertaciji se umesto pojma nauditi funkciju prognoze h(x), koristi manje fomalan
inZenjerski termin formirati (trenirati) model. Predikcioni model se formira pomocu trening
algoritma, na osnovu izabranog trening skupa, koji se sastoji od vektora ¢iji su elementi
atributi. U slucaju kada su promenljive koje je potrebno prognozirati kontinualne, tada se
problem definiSe kao regresioni. Ukoliko prognozirane vrednosti mogu da sadrze samo

ogranicen skup diskretnih vrednosti, tada se problem definise kao klasifikacioni.

U kontekstu prognoze vremenskih serija, trening i test skupovi su formirani na osnovu
date vremenske serije Y ={y,,¥,,"**s Yot: Yor Yaurr-*s Yoo o=s Y 121 =1,..., N, gde N predstavlja
ukupan broj njenih elemenata, a r veli¢inu regresora (broj prethodnih elemenata na osnovu
kojih se vrsi prognoza narednog). Svi trening i test vektori se sastoje od r elemenata

vremenske serije y, i moze ih biti najvise (N-r). Svaki element ovih vektora predstavlja jedan

atribut, koji je definisan vredno$¢u vremenske serije y u datom trenutku.

U nastavku su na primerima linearne i polinomne regresije neformalno definisani

osnovni pojmovi koji se odnose na algoritme nadgledanog maSinskog ucenja.

Uzmimo na primer da je potrebno prognozirati potrosnju elektricne energije na osnovu
vremenskog trenutka u toku dana (sata u danu), koriste¢i samo ovaj jedan atribut. Naravno, u
realnom problemu ovog tipa skup atributa bi bio znatno veci, ali je ovde problem uproséen
zbog vizualizacije podataka. Da bismo primenili nadgledano masinsko u¢enje, moramo prvo
odluciti na koji nacin ¢emo da predstavimo hipotezu h u algoritmu. Uzmimo na primer

najjednostavniji slucaj, da smo se opredelili za linearnu funkciju:

h,(x) =6, + 6,x (3.1)
gde su 6, i 6, parametri koji parametrizuju prostor linearnih funkcija mapiranjem iz X u'Y.

Jedan od nadina za optimizaciju parametara 6, , je da se izaberu tako da h(x) bude §to blize

y, makar za sve primere u trening skupu. Defini§imo funkciju koja ¢e za sve vrednosti

parametara 6, meriti koliko blizu je h(x") do odgovarajuéeg Yy . Ova funkcija se naziva

optimizaciona ili kriterijumska funkcija (eng. cost function, loss function) i ona definise

optimizacioni problem koji treba resiti:
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3(0)=5 3 x") -y (32

i=1
Dakle, potrebno je odrediti parametre 6, koji minimizuju J (). Jedan od nacina za to je
kori$¢enje metode gradijentnog spusta (eng. gradient descent). Problem definisan izrazom

(3.2) ima fiksan i konacan skup parametara 6, koji se aproksimiraju prema podacima trening
skupa. Za ovakav tip algoritma ucenja kazemo da je parametarski, jer nakon odredivanja

parametara 6, nema potrebe za ¢uvanjem trening skupa u memoriji radi naredne prognoze.

Nasuprot tome, kod neparametarskih algoritama potrebno je ¢uvati ceo trening skup (nekada
samo jedan njegov deo) radi naredne prognoze. Mozemo primetiti da je u (3.2) Kriterijumska
funkcija konveksna (definiSe konveksan optimizacioni problem). Takode, ovako definisana
kriterijumska funkcija, koja minimizuje greske na trening skupu predstavlja primer
empirijske minimizacije rizika (eng. empirical risk minimization, EMR)[85]. Pored EMR,
statisticka teorija uenja definiSe i struktrurnu minimizaciju rizika (eng. structural risk

minimization, SRM), o kojoj se vise detalja moze pronaci u [86], [87].
Pretpostavimo da smo odredili parametre 6, i da na Slici 3.2 imamo rezultat

aproksimacije linearne funkcije y =6, +6,X na trening skupu.

28 4

26

24

22 4

E [GWh]

20

18 ° . .

{[h]

Slika. 3.2 Aproksimacija linearne funkcija na trening skupu
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E [GWh]

t[h]
Slika. 3.3 Aproksimacija kvadratne funkcije na trening skupu

Sa Slike 3.2 se moze uociti da se vecina taaka ne nalazi na liniji, tako da linearna

funkcija ne predstavlja bas najbolji izbor za funkciju h(X) . Ukoliko uvedemo dodatni atribut
u trening skup, mozemo aproksimirati kvadratnu funkciju y=6,+60x+6,x*, Slika 3.3.

Prime¢ujemo da kvadratna funkcija mnogo bolje aproksimira elemente trening skupa. Na prvi
pogled moze se uciniti da ¢e aproksimacija biti bolja ukoliko dodamo jo$ atributa, medutim

to ne mora da znaci. Na Slici 3.4 vidimo rezultat aproksimirane krive polinomom devetog

o
stepena y =) 6x' .
i=1

E [GWh]

16 T T T T T T T T T T T

t[h]

Slika. 3.4 Aproksimacija polinom devetog stepena na trening skupu
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Sa Slike 3.4 se moze uociti da bez obzira §to aproksimirana kriva prolazi kroz sve
elemente trening skupa, ona nece rezultovati dobrom prognozom potroSnje elektricne
energije. Linearna funkcija, prikazana na Slici 3.2 je tipi¢an primer pod-podesavanja (eng.
underfitting), kod koga model nije dobro obucen na osnovu trening skupa, odnosno previse je
jednostavan. S druge strane, polinom devetog stepena, prikazan na Slici 3.4 je tipi¢an primer
nad-podesavanja (eng. overfitting), kod koga je model pre-treniran na trening skupu, odnosno
previse je slozen. Bez obzira $to bi polinom devetog stepena davao dobru prognozu potro$nje
na primerima koji se nalaze u trening skupu, nije za ocekivati da bi dobili dobru prognozu na
nepoznatim primerima iz test skupa. Ovde se polazi od pretpostavke da su elementi trening i
test skupa medusobno nezavisne slucajne promenljive koje pripadaju istoj raspodeli (eng.
independent and identically distributed random variables, IID), odnosno da poti¢u od strane
istog procesa. Drugim recima, predikcioni model obucen na osnovu trening skupa ne
generalizuje dobro primere izvan njega. Ovim se neformalno definiSe pojam generalizacije
modela, odnosno greske generalizacije (eng. generalization error) koja predstavlja ocekivanu

vrednost greske na primerima koji ne moraju biti u trening skupu.

Linearni model i polinom devetog stepena imaju veliku gresku generalizacije. Medutim,
razlog zbog koga se ona javlja je razli¢it kod ova dva modela. Ukoliko je veza izmedu X 1y
nelinearna, ¢ak i ako aproksimiramo linearni model na trening skupu koji sadrzi veoma
mnogo primera, on ne¢e moci da ga predstavi dovoljno precizno. Ovim se neformalno
definiSe ocekivana vrednost greSske generalizacije modela (odstupanje od prave vrednosti
parametara koji se procenjuju) - bias (eng. bias). Linearni model iz prethodnog primera ima
veliku ocekivanu gresku generalizacije modela (tj. bias), odnosno moze biti sklon pod-

podesavanju (underfitting).

Pored bias-a, postoji i druga komponenta koja utice na greSku generalizacije, varijansa
(eng. variance) modela. U slu¢aju aproksimacije polinomom devetog stepena iz prethodnog
primera, postoji rizik da treniramo model na osnovu relativno malog (ograni¢enog) skupa
primera koji se nalaze u trening skupu, ali koji ne reprezentuju na odgovaraju¢i nacin veze
koje se mogu javiti izmedu X i y. U naSem primeru do ovoga bi moglo do¢i ukoliko se u
trening skupu nalaze vrednosti potros$nje koje znatno odska¢u u odnosu na prosek u
odgovaraju¢em vremenskom trenuntku (satu u danu). Aproksimiranjem i ovakvih primera iz
trening skupa moze do¢i do porasta greske generalizacije. Ovim se neformalno definiSe

varijansa modela, odnosno model moze biti sklon nad-podesavanju (eng. overfitting).
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U praksi je neophodno napraviti balans izmedu bias-a i varijanse modela (eng. bias-

varinace tradeoff), Slika 3.5.

>

Underfitting Overfitting

GreSka generalizacije

SloZenost modela

Slika. 3.5 Balans izmedu bias-a i varijanse

Ukoliko je model previse jednostavan i ima isuviSe malo parametara, moze se desiti da
ima veliki bias, a malu varijansu. Naprotiv, previse slozen model, sa previSe parametara moze
imati veliku varijansu, a mali bias. U prethodnom primeru aproksimacija kvadratnom

funkcijom daje dobar balans izmedu bias-a i varijanse.

U prethodnom primeru pokazano je da ni linearna funkcija ni polinom devetog stepena
ne predstavljaju dobar izbor za predikcioni model. Namece se pitanje, kako spreciti nad-
podesavanje drugog modela. Ovo je moguée uciniti uvodenjem regularizacionog ¢lana u
kriterijumsku funkciju (eng. cost function):

J (6?):%ﬁl:(h(,(x(”)—y“))2 +/1jzn;0j2 (3.3)
gde A >0 predstavlja regularizacionu promenljivu (eng. regularization trem) [88], ¢ija
vrednost nije unapred poznata za dati skup podataka, ve¢ se moze odrediti na osnovu trening
skupa primenom tehnika za izbor modela (npr. grid-search i cross-validation). Regularizacija
ograniava prostor hipoteza H. U konkretnom primeru potrebno je ograniCiti prostor
polinomnih funkcija 9-tog stepena. Restrikcija prostora hipoteza H sprecava nad-podesavanje
ogranic¢avajuci formu potencijalnih funkcija, i na taj nacin sprecava izbor onih funkcija koje
imaju vrednost empirijskog rizika veoma blisku nuli. Uzmimo za primer ekstreman slucaj da

je A=10". Tada bi svi parametri 8 , osim 6, bili jednaki nuli (zbog uslova minimizacije
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J(0)) i model bi se sveo na h,(x)=6,. Ukoliko je 2=0, model bi se sveo na
o

h,(x)=>.6x".
i=1

Kao Sto je ranije spomenuto, pored empirijske minimizacije rizika, koja minimizuje
greske na trening skupu, mnogi algoritmi nadgledanog masinskog ufenja se zasnivaju na
naprednijem principu strukturne minimizacije rizika. Strukturna minimizacija rizika definiSe
princip izbora funkcije hipoteze prilikom treninga modela sa skupovima konac¢ne veliCine
[89]. Ona pravi balans izmedu sloZenosti prostora hipoteza (VC dimenzija aproksimacionih

funkcija) i kvaliteta aproksimacije na trening skupu (empirijske greske), Slika 3.6.

Underfitting Najbolji model Overfitting

Granica greske
na test skupu

Greska generalizacije

VC confidence

Empirijski rizik

>
h (VC dimenzija)

‘D Podskupovi hipoteza

Slika. 3.6 Strukturna minimizacija rizika

Procedura strukturne minimizacije rizika moze se simbolic¢ki predstaviti kroz sledece

faze:

1. Koriste¢i prethodno znanje o problemu, izabrati klasu funkcija (hipoteza), kao $to su na

primer polinomi n-tog stepena.

2. Podeliti klasu funkcija u hijerarhijski ugnjezdene podskupove, u poretku poveéanja

slozenosti. Na primer, polinomi rastu¢eg stepena.

3. Izvrsiti empirijsku minimizaciju rizika na svakom podskupu. Na primer, optimizacija

parametara 6, kod polinomne regresije metodom gradijentnog spusta.
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4. lzabrati onu funkciju, Cija je suma empirijskog rizika i VC ¢lana iz izraza (3.4)

minimalna.

R(a)<R (3.4)

emp

@)+ \/h(log(ZN /'h)+1)—log(ry / 4)
N

Izraz (3.4) definiSe gornju granicu greske generalizacije, odnosno maksimalnu oc¢ekivanu
greSku na test skupu, koja se sastoji od empirijskog rizika procenjenog na trening skupu i VC
¢lana (eng. VC confidence). Podrazumeva se da su elementi trening i test skupa medusobno
nezavisne sluCajne promenljive koje pripadaju istoj raspodeli. Izraz (3.4) vazi sa
verovatno¢om (7-1), gde je 0<n <1, N>h je broj trening primera, a h predstavlja
Vapnik-Chervonenkis (VC) dimenziju, odnosno kapacitet trening algoritma. VC dimenzija
predstavlja meru kapaciteta klasifikacionog algoritma, koja se definiSe kao kardinalnost

najveceg skupa tacaka koju taj algoritam moze da razdvoji (eng. shatter).

Vise informacija o statistickoj teoriji ucenja (eng. statistical learnig theory), koja
formalno definiSe prethodno opisane pojmove, se moze pronaé¢i u [85]-[87]. U Poglavlju 4
detaljno je analiziran jedan od algoritama nadgledanog masinskog ucenja, LS-SVM, koji je

koriS¢en za formiranje predikcionih modela.

3.4 Prognoza vremenskih serija

Iako pojam vremenskih serija nije direktno vezan za nadgledano masinsko u€enje, vec se
razne metode nadgledanog masSinskog uc¢enja koriste kao predikcione metode kod problema
prognoze vremenskih serija, ovde su dati osnovni pojmovi vremenskih serija i kratak osvrt na
strategije predikcije kod vremenskih serija. Takode treba napomenuti da je sam pojam
vremenska serija od interesa zato $to upravo potros$nja elektri¢ne energije predstavlja jednu

vremensku seriju.

Vremenska serija predstavlja sekvencu vrednosti, dobijenih merenjima koja se obi¢no
izvode u uzastopnim vremenskim trenucima koji su medusobno ekvidistantni. Pa se tako i
potrosnja elektricne energije moze posmatrati kao vremenska serija koju sacinjavaju
izmerene vrednosti u uzastopnim vremenskim trenucima, vrednosti merene na 15 minuta, 30

minuta, jednog sata ili dana.

U opstem slucaju, vremenska serija moze ispoljavati nelinearnost, nestacionarnost,

periodi¢nost, prisustvo haoti¢éne komponente i prisustvo Suma. Vremenska serija je linearna
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ukoliko se njene buducée vrednosti mogu predstaviti preko linearne funkcije njenih prethodnih
vrednosti. Ukoliko se statisticka svojstva (srednja vrednost i varijansa) vremenske serije ne
menjaju tokom vremena ona Se Smatra stacionarnom. Vremenska serija koja sadrzi
komponente koje se periodi¢no ponavljaju, smatra se periodicnom. Specijalni slu¢aj ovoga su
takozvane sezonske vremenske serije koje imaju ponovljivo i predvidljivo pomeranje oko
trenda u odredenom intervalu. Pored toga vremenska serija moze sadrzati haoti¢nu
komponentu i Sum, koji moze biti prisutan samo u njenim pojedinim delovima ili u celoj
vremenskoj seriji. Ove osnovne Kkarakteristike vremenskih serija mogu se na¢i i kod

vremenske serije potrosnje elektri¢ne energije kao Sto se vidi na Slici 3.7.

26 ———F———F——F——F—+—F—"—F—"—T"—T—"—T—+—T——T——T——

24 H —

20+ —

18 < -
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12 4 -
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L B e e e e S LA E s m m m e e e e e w e s e
24 48 72 9 120 144 168 192 216 240 264 288 312 336
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Slika. 3.7 Osnovne karakteristike vremenskih serija

Kada je re¢ o strategiji predikcije kod vremenskih serija, zadatak strategije predikcije

vremenskih serija je da definise kako se vr$i prognoza narednih H vrednosti [yy,,,..., Yu.n |

vremenske serije na osnovu njenih prethodnih N vrednosti [y;,...,y, ], gde H>1 oznacava

veli¢inu horizonta prognoze, a N predstavlja ukupan broj elemenata vremenske serije. Ovde
su spomenute tri osnovne strategije (pristupa) kod prognoze vremenskih serija, rekurzivna,
direktna i direkno-rekurzivna a postoje jos MIMO (eng. multiple inputs-multiple outputs) [90]
i DIRMO (eng. Direct-multiple outputs) [91] koje nisu zastupljene kod prognoze potros$nje

elektricne energije.
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3.4.1 Rekurzivna strategija

Ovo je najstarija i najintuitivnija strategija prognoze (eng. recursive prediction strategy)
[92]-[97]. U literaturi je takode poznata i pod nazivima: iterativna (eng. iterative), rekurentna
(eng. recurrent) i multi-stage strategija, s obzirom na to da koristi ve¢ prognozirane vrednosti
umesto poznatih, koje u datim trenucima nisu na raspolaganju za prognozu buduéih

vrednosti. Kod rekurzivne strategije prvo se vrsi prognoza za jedan korak unapred:

9t+l = f (yt7 Yicareen yt—r+l79)' (3-5)

Broj prethodnih vrednosti vremenske serije na osnovu kojih se vrsi prognoza narednih
vrednosti definisan je veli¢inom regresora r (eng. regressor size, window size), f oznacava
predikcioni model, dok € definiSe skup parametara modela koje je potrebno optimizovati. Za

prognozu narednog koraka, koristi se isti model, sa istim skupom parametara:

yt+2 = f (yt+l’ Yir Yicaseen yt—r+2’0)7 (3-6)

i na kraju za prognozu H-tog koraka, gde H oznac¢ava veli¢inu horizonta prognoze, Y,.,, Se

dobija istim modelom:

9t+H = f (yt+H—l’ Yor Yeen—2ro Yicran ’9)- (3-7)
U (3.6) je koris¢ena prognozirana vrednost za Y,,,, umesto njene tane vrednosti, koja u

datom trenutku nije na raspolaganju. Za prognozu svih H koraka, vrednosti od Y,,, do Y.,

se prognoziraju rekurzivno, i sa svakim korakom, broj prognoziranih vrednosti u regresoru
raste. U trenutku kada veli€¢ina horizonta prognoze H postane jednaka ili ve¢a od velicine

regresora r, u ulazima modela se nalaze samo prognozirane vrednosti iz prethodnih koraka.

Prednost rekurzivne strategije se ogleda u tome $to je potrebno formiranje samo jednog
predikcionog modela, tj. potrebno je optimizovati samo jedan skup parametara za prognozu
svih koraka unutar horizonta H. Nedostaci se ogledaju u akumulaciji i propagaciji greSaka
kroz korake prognoze, $to je naroCito izrazeno sa porastom veli¢ine horizonta prognoze. U
slucaju kada bi predikcioni model bio idealan, ne bi dolazilo do propagacije i akumulacije
greSaka kroz korake prognoze, i ona bi onda bila podjednako precizna u svim koracima
(ukoliko vremenska serija ne sadrzi Sum). Naravno, u praksi je nemogucée formirati idealan
predikcioni model, tako da akumulacija i propagacija greSaka u zavisnosti od preciznosti

modela i koli¢ine Suma u podacima, uticu na rezultate prognoze. Ovo je narocito izrazeno u
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slucajevima kada veli¢ina horizonta prognoze H premasi veli¢inu regresora r, odnosno kada
regresor ¢ine samo prognozirane vrednosti. Uprkos ovim nedostacima, rekurzivna strategija
se uspes$no koristi kod prognoze vremenskih serija u mnogim prakti¢nim problemima, u

kombinaciji sa razli¢itim metodama nadgledanog masinskog ucenja.
3.4.2 Direktna strategija

Kod direktne strategije, prognoze se u svakom koraku vr$e nezavisno jedna od drugih,

svaka sa zasebnim modelom i zasebnim skupom trening parametara [92]-[96], [98]:

Fon = T (Yo Yerr o Yicrisn 6 ) 1Sh < H. (3.8)

Formira se H razli¢itih modela, svaki sa zasebnim skupom parametara 6, od kojih ni
jedan ne sadrzi prognozirane vrednosti u regresoru. Kod ove strategije ne dolazi do
propagacije 1 akumulacije greSaka kroz korake prognoze, odnosno prisutne su samo greske
koje su posledice samih modela, i Suma koji sadrze podaci. Preciznosti prognoze u
prethodnim ili narednim koracima nemaju uticaj na preciznost prognoze u teku¢em koraku.
Medutim, nezavisan trening H modela, ima za pretpostavku medusobnu nezavisnost narednih
H koraka prognoze. To utie na preciznost prognoze, posto ignorise postojanje stohastickih
zavisnosti koje postoje medu njima. Direktna strategija povecava slozenost izraCunavanja u
odnosu na rekurzivnu strategiju, 1 u odredenim situacijama postiZze bolje rezultate prognoze.
Najcesce se koristi u kombinaciji sa izborom atributa, gde se za svaki od H modela na osnovu
odgovarajuceg algoritma pretrage i kriterijuma izbora, bira podskup atributa inicijalnog
trening skupa sa kojim se moze povecati kvalitet prognoze i smanjiti vreme potrebno za
trening modela. Ukoliko se koristi bez izbora atributa, svaki od H modela je treniran sa istim
skupom atributa. Razli¢ite metode nadgledanog masinskog ucenja su koriS¢ene u kombinaciji
sa direktnom strategijom, npr. vestacke neuronske mreze [94], KNN aproksimator [92] i

stabla odlucivanja [99].
3.4.3 Direktno-rekurzivna strategija

Ukoliko se kombinuju rekurzivna i direktna strategija dobija se direktno-rekurzivna
strategija [100]. Kod ove strategije se formira novi model u svakom koraku prognoze ali se

modelu pridodaje i prognoza iz prethodnih koraka:
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yt+l = fl(yt’ Yicases yt—r+1’el)

yt+2 = f2(9t+1’yt;yt—l""’yt—r+l’92) (3.9)

9t+H = fH (9t+H—l' 9t+H—2""’ Yir Yieo Yeoraas ‘9H )

U svakom koraku prognoze se formira novi predikcioni model $to je odlika direktne
strategije. Sa druge strane, prognozirana vrednost iz prethodnog koraka se pridruzuje modelu
umesto ta¢ne $to je odlika rekurzivne strategije. Veli¢ina regresora raste kroz korake
prognoze kao §to je prikazano u (3.9). Sto je model precizniji, pridodate vrednosti prognoze
iz prethodnih koraka ¢e doprineti jo§ vecoj preciznosti modela. Ukoliko veli¢ina regresora
nije konstantna ve¢ raste u svakom koraku prognoze, tada slozenost modela raste linearno.
Takode ova strategija se moze koristiti u kombinaciji sa izborom atributa kada se na osnovu
izbora pridodate prognoze potvrduje opravdanost ukljucivanja prognoze iz predhodnog
koraka u model. Ukoliko to nije slucaj, tada bi ukljucivanje prognoze iz predhodnog koraka
najverovatnije negativno uticala na preciznost modela u narednim koracima. U [100] je ova
strategija uspesno koris¢ena u kombinaciji sa KNN aproksimatorom i izborom atributa, gde je

prevaziSla rekurzivnu i direktnu strategiju na podacima elektri¢ne potros$nje Poljske.
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4 TEORIJSKE OSNOVE

U ovom poglavlju su predstavljene metode koje su koris¢ene u disertaciji za formiranje
STLF modela. Detaljno je prezentovana metoda potpornih vektora sa najmanjim kvadratima
(LS-SVM) koja predstavlja osnovu svih predlozenih STLF modele. Takode je data definicija
zajednic¢kih informacija (eng. mutual information, MI) koja je koris¢ena kod predlozenog
modela sa izborom atributa. Pored matematickih formulacija ove dve metode koje Cine
osnovu predlozenih modela, predstavljene se dve statistiCke metode za prognozu vremenskih
serija i njihove modifikacije za primenu kod STLF: metoda eksponencijalnog izravnanja i
autoregresionih integrisanih procesa pokretnih proseka - ARIMA. Pored ove dve statisticke
metode za kvalitativno poredenje koriS¢ene Su i najpoznatija i najrasprostranjenija metoda
nadgledanog masinskog ucenja, metoda vestackih neuronskih mreza, i1 ,relevance vector

machines* metoda, ¢ije su formulacije takode date u ovom poglavlju.

4.1 Eksponencijalno izravnanje

Vremensku seriju X, mozemo prikazati modelom u kome posmatrana pojava iskazuje

slu¢ajne fluktuacije oko prose¢nog nivoa / :

X, =th+é&, (4.1)
gde je E(g)=0i Var(g, )= o’ . U bilo kom vremenskom intervalu nivo serije je konstantan,

ali postoji mogucnost spore promene tokom vremena. Za procenu nivoa moze se koristiti
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ponderisana sredina koja veéi ponder (tezinu) daje novijim podacima. Kada se koriste

eksponencijalno opadajuci ponderi, za procenu nivoa g, dobija se:

w=aX +all-a)X +all-a)’ X, ,+.= ai(l—a)j X j=

j=0

= a[1+(1-a)B+(1-a) B +..+ (1-a) B/ +..] X, (4.2)

Kako izraz u srednjoj zagradi predstavlja zbir ¢lanova opadajuée geometrijske progresije on

iznosi [1-(1-a) B]fl, pa se izraz (4.2) moZze napisatio u obliku:

[1-@-a)B] i =aX,, (4.3)

odnosno u obliku:

p=aX +1-a)u,, (4.4)
izrazavaju¢i time trenutnu vrednost nivoa 4, kao linearnu kombinaciju, odnosno kao

ponderisani prosek tekuce vrednosti vremenske serije X, i prethodne vrednosti nivoa £, ;.

Ponder o« naziva se konstanta izravnanja a postupak rekurzivnog odredivanja trenutne
vrednosti nivoa koja je definisana sa (4.4) naziva se jednostavno ekponencijalno izravnanje
(eng. simple exponential smothing). Postoji i alternativni prikaz jednostavnog
ekponencijalnog poravnanja u obliku korekcije greske (eng. error correction form) prema

kome se trenutna vrednost nivoa dobija modifikacijom prethodne vrednosti nivoa delom

tekuce greSke €, = X, — 4, , koja je nastala kori§¢enjem ocene nivoa iz prethodnog perioda

kao prognoze u tekuéem periodu: g4, = 4, —o (X, — 44 1) =t , + €,

Kod implementacije modela potrebno je izbrati konstantu izravnanja i poc¢etnu vrednost
U, . Na osnovu izraza (4.4) ocigledno je, da $to je manja vrednost konstante izravnanja to ¢e

ocena nivoa sporije reagovati na promenu lokalnog nivoa vremenske serije a veca vrednost
konstante izravnanja uzrokovace da izravnata vrednost reaguje brzo i to ne samo na stvarne
promene nivoa nego i na sluc¢ajne fluktuacije. U literaturi se obi¢no pretpostavlja da konstanta

izravnanja uzima vrednosti iz skupa « €(0,1), a najéeic¢e u intervalu od 0.01 do 0.3.
Medutim tu treba biti oprezan, i preporucuje se da se konstana ocenjuje na osnovu
karakteristike vremenske serije. Kada je re¢ o odredivanju pocetne vrednosti f,, mozZe se

primeniti nekoliko pristupa:
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- za pocetnu vrednost se uzme vrednost prve opservacije same vremenske serije ili
nula,

- za poCetnu vrednost se uzme srednja vrednost vremenske serije,

- vremenska serija se podeli na dva dela, pa se srednja vrednost prvog dela uzme za

a drugi deo serije se koristi za odredivanje optimalne vrednosti konstante izravnanja.

Moze se primetiti da model dat sa (4.4) ne uvazava sezonsku tj. periodi¢nu komponentu

u vremenskoj seriji. Ukoliko se u model uklju¢i i sezonska komponenta |,, ¢ija je duZina

perioda s, tada aditivni model ima oblik dat sa (4.5) a multiplikativni sa (4.6). U ovim
modelima je dodata jednacina kojom se vr$i revizija sezonske komponente kori§¢enjem nove

konstante izravnanja o .

po=a(X =1 )+A-a)u,
I =6(X; =)+ (1)1 (4.5)
X, (h) = s +1

t—s+h

‘th :a(Xt / |175)+(1_a)/'ltfl
I =6(X /) +(1=-8)1,

A 4.6
R ()=t 1, o (4.6

Spomenuti modeli eksponencijalnog izravnanja se odnose na vremensku seriju oblika
(4.1), odnosno za konstantan proces sa slucajnim fluktuacijama sa ili bez sezonske
komponente. Ukoliko je vremenska serija sa trendom, tada je za seriju primereniji model

linearnog trenda:

Xi=t+T+&. (4.7)
Kako primena jednostavnog eksponencijalnog izravnanja na seriju sa linearnim trendom
dovodi do toga da izravnata statistika ., kasni iza pravog signala za navedeni iznos
pristrasnosti, jedan od pristupa koji eliminiSe spomenutu pristrasnost svodi se na ponovnu
primenu postupka eksponencijalnog izravnanja na izlazni rezultat [101]. Ovaj postupak se
naziva dvostruko ekponencijalno izravnanje (eng. double exponential smoothing) ili Brownov

postupak izravnanja. Brownov metod je proistekao iz koris¢enja metoda ponderisanih

najmanjih kvadrata (ponder je @ =1-«) i predstavlja optimalan metod izravnanja za procese
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sa linearnim trendom. Rekurzivni oblik Brownovog metoda za nesezonsku vremensku seriju
dat je sa (4.8).

w=aX,+1-a)u,,
T = a(:ut - :ut—l) +(1- a)Tt—l

X, (h) = p, +(1_—“jn +hT,
(04

Koris¢enje iste konstante izravnanja za reviziju nivoa i trenda serije je prednost ali i

(4.8)

mana Brownovog metoda. Za razliku od Brownove metode, Holt-Wintersov metod [102],
[103] ostavlja moguénost da konstante izravnanja kod nivoa i trenda serije budu jednake, ali
se ovo ogranic¢enje ne namece. Holt-Wintersov model za nesezonske serije dat je sa (4.9) dok

je multiplikativni sezonski model dat sa (4.10).

o =aX, + (1_05)(/44 +Tt—1)
To=y( =) +QA=9)T, (4.9)
X,(h) = g, +hT,

w=a(X N1 )+Q-a)(u, +T)
To=r(t — )+ L=7)Ty
It :5(Xt //ut)"'(l_é‘)ltfs

X, (h) = (g +hT,)-1

(4.10)

t-s+h

U pogledu izbora konstanti izravnanja kod Holt-Wintersonovog modela, situacija je
sli¢cna kao kod jednostavnog modela eksponencijalnog izravnanja. U slucaju apriornog izbora
sugeriSu se vrednosti od 0.01 do 0.3 za sve tri konstante (nivo, trend i sezonu). Medutim, kao
§to je spomenuto, ovakav izbor konstanti ne uvazava specificnost vremenske serije pa se
preporucuje izbor konstanti nekom optimizacionom metodom koriste¢i srednje kvadratnu

greSku kao optimizacioni kriterijum. Za metode odredivanja pocetnih vrednosti videti u
[104].

4.2 Autoregresioni integrisani proces pokretnih proseka - ARIMA

Prema Waldovoj teoremi razlaganja [105] svaki stacionarni proces se moze predstaviti

kao zbir dva medusobno nekorelisana procesa, jednog &isto deterministikog® i jednog &isto

! Pod ¢isto deterministickim procesom se podrazumeva proces kod koga se postize perfektno predvidanje
buducéih vrednosti na osnovu sopstvenih proslih vrednosti.
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nedeterministickog. Prema tome se Cisto nedeterministi¢ki proces moze izraziti u sledecoj

formi:

X = HHe Ty + W8 5+ = ,U"'Z‘//jgt—j’l//o =1, (4.11)
=0
gde je {& :t=0,%£1,+2,...} niz nekoreliranih slu¢ajnih promenljivih. Tako je prema Woldovoj

teoremi reprezentacija procesa data u formi (4.11) dovoljno opsSta da obuhvati sve slabo

stacionarne stohasticke procese. Proces definisan izrazom (4.11) naziva se linearni proces.

Uvodenjem lag® operatora (eng. lag) za koji vazi BX,=X,, ti. B"X,=X_,, linearni

t-m?

process se moZze napisati u obliku:

X, —pu=QA-y,B+w,B*+..)e =w(B)s, (4.12)
gde je sa w(B) oznacen polinom po lag operatoru, pri ¢emu je w(B)= ZI//J-Bj . Linearni
j=0

proces se definide na osnovu stacionarnog stohasti¢kog procesa {&,} koji se naziva procesom

belog Suma ili potpuno slucajan proces.

Izraz (4.11) je ponderisani prosek sluc¢ajnih poremecaja ili Sokova i predstavlja MA
reprezentaciju linearnog procesa. Pored ove postoji i autoregresiona reprezentacija (AR),

prema kojoj se tekuca vrednost procesa regresira na svoje prosle vrednosti, a ukljucen je i

slu¢ajni poremecaj &, :

Xo=m X  +m,X ,++&, (4.13)

Sto se koriS¢enjem lag operatora moze napisati u obliku:

7(B)X, =¢, (4.14)

gde je ﬁ(B)Zl-ZTZlﬂij, i 1+ZT:1‘7rj‘<oo pri tom koeficijente u AR reprezentaciji

nazivamo m-ponderi. Ako se linearni proces dat izrazom (4.11) moze napisati u formi AR

reprezentacije (4.14), tada za proces kazemo da je invertibilan.

Trec¢a klasa modela opisuje tzv. autoregresione procese pokretnih proseka, odnosno re¢

je o meSovitom modelu koji glasi:

2 |1i operatora docnje kako je poznat u literaturi kod nas.
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X=X _"'_¢pxt—p =& -0, _"'_gqgt—q ' (4.15)

U sluc¢aju da AR i MA modeli za konkretnu vremensku seriju sadrze veliki broj koeficijenata
tada je meSoviti model njihova realna alternativa. Po pravilu se na osnovu njega sa manjim
brojem koeficijenata u odnosu na AR i MA modele postize priblizno ista aproksimacija

posmatranog procesa.

Ako se u AR reprezentaciju linearnog procesa (4.11) stavi da je
n=¢,7,=¢,..,7,=¢, i x;=0 za j>p dobija se autoregresioni proces reda p.
Autoregresioni procesi impliciraju regresiju na sopstvene vrednosti pa otuda i prefiks auto u
imenu ovog procesa. Za proces X, se kaZe da je autoregresioni proces reda p ako je opisan

jednacinom

X, :¢1Xt—l+¢2xt—2+“'+¢pxt—p+gt' (4.16)
Znaci da je tekuca vrednost procesa linearna kombinacija p sopstvenih proslih vrednosti plus
slucajni poremecaj ¢,. Kako je ZL = Z;’zl‘qﬁj‘ <oo, proces je uvek invertibilan.

Autoregresioni proces (4.16) moze se napisati I u sazetijem obliku koris¢enjem lag operatora:

#(B) X, =¢, (4.17)
gde je ¢(B)=1—¢1B—¢ZBZ—~-—¢po. Autoregresioni proces reda p se oznacava kao

AR(p).

Zaproces X, se kaze da predstavlja proces pokretnih proseka reda q ako je

X =6—08,-0,6 ,— =054, (4.18)

koji se koriS¢enjem lag operatora moZe napisati u obliku

X, =6(B)e,, (4.19)
gde je 6(B)=1-6,B~—---—6,B". Proces pokretnih proseka je koristan u modeliranju pojava

kod kojih dogadaji uzrokuju trenutne efekte a koji traju kratak period vremena. Ako u

linearnom procesu (4.11) y -ponderi uzmu sledec¢e vrednosti:
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W, =—0,y,=—0,,....y,=-0,,y, =0, za j>q dobija se process pokretnih proseka (4.18).
Varijansa ovog procesa je o’(1+67 +---+6;)<o pa se moze zakljuCiti da ¢e proces
pokretnih proseka uvek biti stacionaran. Ovaj proces se oznac¢ava sa MA(Q).

Ako se polinom y(B) predstavi kao koli¢nik dva kona¢na polinoma po lag operatoru B:

_oB) 1-6B—--—g,B"
§(B) 1-¢B——¢,B"’ (4.20)

w(B)

tada se ARMA(p,q) proces definiSe isto kao (4.11), tj.

Xt _¢1Xt—1 _'“_¢pxt—p =& _915&1 _“'_qut—q ' (4.21)

koji se preko lag operatora moze napisati u obliku

(L-¢B——¢,B")X, = (1-6B—--6,B")s, (4.22)
ili u obliku #(B)X, = O(B)e,.

Predstavljeni modeli do sada su se bavili klasom stacionarnih stohasti¢kih procesa ¢ije su
osnovne karakteristike konstantnost sredine (nivoa serije), konstantnost varijanse i zavisnost
autokovarijansi samo od vremenskog intervala. Medutim vecina vremenskih serija odstupa
od klase stacionarnih serija, ve¢ se radi o stohasti¢kim procesima i vremeskim serijama sa
vremenski zavisnim nivoom i/ili varijasom, pa ove procese nazivamo nestacionarnim
stohastickim procesima 1 serijjama. Ovi procesi tj. serije se mogu modelovati na dva nacina.
Prvi, klasi¢an pristup je da se sredina nestacionarnog procesa predstavi deterministiCkom
funkcijom vremena. Drugi pristup zasnovan je na postupku diferenciranja vremenske serije

kada se dobija stacionarna serija Sto potvrduje da prvobitna serija sadrzi stohasticki trend.

Drugi na¢in modeliranja nestacionarne serije u sredini X, zasnovana je na pretpostavci

da ¢e njena diferenca reda d biti stacionarna. Klasa procesa sa ovim svojstvom naziva se

diferencno stacionarni procesi. Tako proces dat izrazom (4.23)

Xe=Xu+hB+¢&, (4.23)

predstavlja jedan primer klase nestacionarnih procesa poznate pod nazivom integrisani
procesi, kod kojih se viSestrukim diferenciranjem postize stacionarnost, pri tome
diferencirana serija moze biti autokorelisana. Tako se kod procesa datog izrazom (4.23)

prvim diferenciranjem serije dobija stacionaran proces, odnosno proces belog Suma. AKo se u
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opstem slu¢aju diferencirana serija (1—B)® X, modelira stacionarnim ARMA(p,q) procesom,

tada se dobija:

¢,(B)(1-B)' X, =6, +6,(B)s,, (4.24)
gde su ¢,(B)=1-4B-¢,B*—---—4.B° i ¢ (B)=1-6B-0,B°—--—6,B" AR i MA
polinomi po lag operatoru, redap i g.

Za razliku od ARMA(p,q) modela u izrazu (4.24) uvedena je konstanta &, koja zavisi od
reda diferenciranja. Ako je d=0 proces je stacionaran, a konstanta je u relaciji sa sredinom

procesa 6y = u(l—¢ —---—¢,), gde je u=E(X,). Za vrednosti d>0, konstanta 6, ukazuje

na prisustvo deterministi¢kog trenda u seriji. Konstanta se izostavlja iz izraza (4.24) kada

nema mesta pretpostavci da ¢e diferencirana serija sadrzati deterministicki trend.

Homogeno nestacionarni proces dat izrazom (4.24) naziva se autoregresioni integrisani

proces pokretnih proseka (eng. autoregressive integrated moving average) reda p, d i q ili
prema skracenoj notaciji ARIMA(p,d,q) proces. Takode, za proces X, se kaze da je

integrisan reda d u oznaci I1(d).

4.3 Vestacke neuronske mreze

Pojava teorije vestackih neuronskih mreza se nesumljivo moze pripisati Mek Kulohu i
Pitu koji su 1943. sproveli eksperiment modeliranja neuro-sistema pomucu mreze
jednostavnih logic¢kih operacija [106]. Njihova ideja je bila da se pronade jednostavan

parametarski nelinerani model za bioloski neuron.

Struktura tipi¢nog bioloSkog neurona prikazana je na Slici 4.1. Bioloski neuron prima
nadrazaje preko dendrita kroz sinapse. Dendriti su kratki, mnogobrojni produzeci citoplazme
koji polaze sa tela nervne Celije 1 granaju se, ¢ime se povecava povr$ina kojom primaju
signale. Imaju funkciju primanja nadrazaja koji dolaze od drugih neurona i njihovom
provodenju ka telu nervne ¢elije. Kada je ovaj nadrazaj dovoljno jak i prelazi odredeni prag,
neuron se aktivira 1 Salje nadrazaj kroz akson. Akson ili neurit je cilindri¢ni nastavak koji
prenosi nadrazaj od tela nervne Celije, tj. akson nadrazaj odvodi od tela neurona ka slede¢em
neuronu. Proces ucenja se tako svodi na podeSavanje veza izmedu neurona (sinapsi) pa ¢e

odredeni nadrazaj da aktivira samo odredene neurone.
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Dendriti

Zavrine nozice

Ranvierovo
suzenje

A

, Q' son : ﬂ

Schwannova
stanica

Mijelinski omotac
Jezgro

Slika 4.1 Struktura tipicnog bioloskog neurona [107]

Perceptron, osnovni neuron predstavio je 1957. Rozenblat koji je pokuSavao da razume
proces ucenja i memorisanja kod ljudi nakon Cega je predstavio i prvu masinu koja moze da
uci da prepoznaje opticke obrasce, poCetkom 1960. Matematicki model perceptrona odnosno
vestatkog neurona je formiran na osnovu arhitekture bioloSkog neurona. Aksoni i sinapse
bioloSkog neurona su modelovani ulazima i tezinama. Ja€ina veze izmedu ulaza i neurona je
odredena odgovaraju¢om tezinom. Ponderisani ulazi se sabiraju i propustaju kroz nelinearnu
aktivacionu funkciju, koja kontroliSe amplitudu izlaza neurona. Struktura modela veStackog

neurona prikazana je na Slici 4.2.

Aktivaciona

Ulaz Tezine Bias - Izlaz
funkcija
b
X ——{ W,
Xy —> W) > E fu)——>y
AksDdTelo __________ Ak
| soni inapse endritl. o oreona soni

Odgovarajuca struktura kod bioloskog neurona

Slika 4.2 Struktura vestackog neurona
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Najjednostavniji oblik veStacke neuronske mreze jeste meza koju €ini samo jedan
neuron, koja se moze predstaviti dijagramom kao na Slici 4.3, pri ¢emu je usvojeno da neuron

ima tri ulaza (m=3) zbog lakSeg pracenja.

X

X

—> h (%)

Y4

W

Slika 4.3 Dijagram neurona

Ovakva neuronska mreza koju ¢ini jedan neuron ima tri ulaza Xx,X,,X, 1 izlaz
hy 5 (X) = f(W'X) = f(ZilWixi +b), gde se f:R — R naziva aktivaciona funkcija. Ako se

1

usvoji da je f(-)sigmoidalna logisticka funkcija onda ona ima oblik f(z)=—, a
1+exp(-2z)

dati neuron vr$i mapiranje ulaza na izlaz kao u slucaju logisticke regresije. Medutim, pored

logisticke funkcije mogu se koristiti 1 funkcija tipa tangensa hiperbolickog

. 1 z>0
f(z)=tanh(z)=ez_ — ili funkcija tipa znaka f(z) =sgn(z)=4 0, z=0.
e +e€
-1,z<0
| |
08}
0st
0.6}
OF
0.4f
-05F
02}
0 . 1 .
5 4 3 =2 -1 0 1 2 3 4 5 5 -4 4 s
a) Logisti¢ka funkcija b) Tanges hiperbolicka funkcija

Slika 4.4 Aktivacione funkcije
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Ukoliko se medusobno poveze vise neurona tako da izlaz prethodnog bude ulaz
narednog, mogu se dobiti razli¢ite strukture neuronske mreze sa vise slojeva. Na primer,

uzmimo u razmatranje jednoslojnu neuronsku mrezu prikazanu na Slici 4.5.

hw’b(x)

Sloj 1 Sloj 2

Slika 4.5 Dijagram jednoslojne neuronske mreze

Sloj 1 koji je najdalji levo se naziva ulazni sloj a najdalji sloj desno (sloj 3), izlazni sloj.
Srednji sloj (sloj 2) se naziva skriveni sloj. Tako se za konkretnu mrezu kaze da ima 3 sloja

sa 3 ulazna ¢vora, 3 ¢vora u skrivenom sloju i jednim u izlaznom. Ako sa n, ozna¢imo broj
slojeva u mrezi, tada ¢e u nasem slucaju biti n, =3. Kako je u opstem slucaju L, oznaka za
sloj I, tako je L, ulazni sloj a L, izlazni sloj. Parametri mreze su
(W,b) =(W®,b® Ww® b®) gde W oznatava parametar (tezinu) dodeljenu vezi izmedu

&vora j u sloju | i &vora i u sloju I+1. Takode, b" je bias koji se odnosi na ¢vor i u sloju 1+1.

Da se primetiti da bias jedinica nema ulaze i uvek daje na izlazu +1. Broj ¢vorova u sloju | je
S, ne racunajuci bijas jedinice.

Oznacimo izlaz ¢vora i u sloju | sa a”. Za 1=1 vazi a® =x, $to predstavlja i-ti ulaz.
Parametri mreze W,b definiSu funkciju hipoteze h,, (x). Tako je matematicki model

predstavljene mreze dat sa:
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a1(2) = f (Wl(ll)xl +W1(zl) X, +W1(31) X3+ bl(l)) (4.25)

a? = f (Wz(ll)xl + WX, + WX, + bz(l)) (4.26)

al? = f (Wa(ll)x1 WX, + W%, + b ) (4.27)

h\N,b (X) = aia) _f (W1(12)a1(2) +W1(22)a£2) +W1(32)a§2’ n (2)) (4.28)

Ako ponderisanu sumu ulaza ¢&vora i U sloju | oznagimo sa z" (npr.

zi<2>:Z?:1W.j(1)xj+bi‘1) ), tada je a®=f(z"). Jednagine (4.25 - 4.28) se tako mogu

kompaktnije napisati u vektorskom obliku:

a® = f(Z(Z))
7@ _\W @@ 4 p@

hy,(x) =a® = f(z")

Kako je a® =x &to predstavlja ulaze, tako za poznate aktivacije a® u sloju | se mogu

odrediti aktivacije a*® sloja I+1:
20 00 4 pO (4.29)

al = f (20, (4.30)

Mreza data na Slici 4.5 je jednoslojna neuronska mreza sa jednim izlazom. Medutim,
neuronske mreze mogu da imaju i viSe skrivenih slojeva 1 viSe izlaza, kao Sto je slucaj sa
mrezom na Slici 4.6 koja ima dva skrivena sloja i dva izlaza. Kod ovakvih mreza sa n,
slojeva, gde je prvi sloj ulazni a ni-ti izlazni i svaki sloj | je povezan sa slede¢im I+1 slojem,
izlaz mreze se dobija suksecivnim prora¢unom aktivacija u sloju L, L3 i tako dalje do sloja
L koristeéi jednacine (4.29 i 4.30). Ovakve mreZe se nazivaju viseslojne neuronske mreze sa
prostiranjem unapred (eng. feedforward multilayer neural networks) i one nemaju nikakve

zatvorene petlje niti povratne sprege.
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hw’b(x)

+1
Sloj 4

Sloj 3
Sloj 1 Sloj 2

Slika 4.6 Dijagram viseslojne neuronske mreze sa vise izlaza

Funkcija hipoteze h,  (X) definisana je parametrima mreze W,b koje treba odrediti.
Proces odredivanja ovih parametara naziva se obucavanje ili treniranje neuronske mreZze.
Podimo od trening skupa {(x‘”, YO ) (X, y )} koji ima m trening primera. Za jedan
trening primer (x,y) moze se napisati kriterijumska funkcija J (W,b;x,y) :EHh\N,b(X)_yHZ'

Ako se uvaze svi trening primeri, tada kriterijumska funkcija ima oblik

J(W,b) {1 ia(w b; x®, <'>)} zj;é(w )
m PREIEL (4.31)
(B ()T |25 S5 )

Prvi ¢lan u jednacini (4.31) je usrednjena ukupna kvadratna greska a drugi je regularizacioni
¢lan (eng. regularization or weight decay term) koji ima za cilj korekcije tezina i pomo¢ u
prevenciji prekoracenja (eng. overfitting). Regularizacioni parametar A kontrolise relativni

uticaj ova dva Clana.

Kriterijumska funkcija (4.31) se koristi i kod klasifikacionih i regresionih problema. Kod
klasifikacije je y=0 ili 1 s§to predstavlja dve klase (jer su izlazi sigmoidalne aktivacione
funkcije [0,1] a ako se koristi tanges hiperboli¢ka funkcija onda su izlazi -1 i +1). U slucaju
regresije, izlazi se skaliraju da budu u opsegu [0,1] ili ako se koristi tanges hiperbolicka

funkcija, onda u opsegu [-1,1].

57



Cilj je minimizacija kriterijumske funkcije J (W,b) koja je funkcija po parametrima W i
b. Obucavanje mreze poc€inje inicijalizacijom parametara Wij(') I bi(') na vrlo male vrednosti
bliske nuli (N (0,82),8 ~0.01) a zatim se primeni neki optimizacioni algoritam kao §to je
metoda gradijentnog spusta (eng. gradient descent). Ovde treba biti pazljiv jer funkcija
J (W,b) nije konveksna pa se tako metoda gradijentnog spusta moze zaustaviti u lokalni

minimum i da ne dode do globalnog optimuma. Medutim u praksi i tako jednostavan
optimizacioni algoritam radi prilicno dobro. Takode inicijalizaciju pocetnih vrednosti
parametara Wij(') i bi(') treba uraditi nasumi¢nim dodeljivanjem vrednosti a ne stavljanjem svih
vrednosti parametara na nulu ili neku drugu vrednost. Ukoliko bi se to uradilo i svi parametri

imali istu pocetnu vrednost, tada bi teZine W.j(') bile iste za svako i, odnosno

a? =al? =al? =--- za svaki ulaz x.

Jedna iteracija metode gradijentnog spusta procesa odredivanja parametara W,b data je

Sa:

W(I) :W(I)—a—J W,b y
Sy S WD) (4.32)

M _ 0
b") = b —aWJ(W,b), (4.33)

gde je a koeficijent obu¢avanja. Ovde je klju¢na stvar izra¢unavanje parcijalnih diferencijala

0 .0 y y . . »
WJ(W,b) I MJ(W,b), Sto reSava algoritam propagacije greSke unazad (eng.

ij i

backpropagation algoritham). Ovaj algoritam ucfenja ustvari omogucava odredivanje

%J(W,b;x, y) i %J(W,b;x, y) tj. parcijalne diferencijale kriterijumske funkcije
ij i

J(W,b;x,y) za jedan primer (x,y). Kada se odrede ovi diferencijali za jedan primer tada se

uvazavanjem jednacine (4.31) dobijaju i diferencijali:
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(4.34)

iLJ (W,b; x¥, y(i)) : (4.35)

Za dati skup primera (X,y) prvo se radi “propagacija unapred“ kako bi se izraunale sve

aktivacije kroz mrezu, ukljudujuci i izlaznu vrednost funkcije hipoteze h, ,(x). Zatim za

svaki ¢vor i U sloju |, rauna se “greska‘“ é‘i(') koja predstavlja meru koliko odredeni ¢vor ima

uticaja na ukupnu greSku izlaza. Algoritam propagacije greske je tako dat kroz sledece

korake:

1. Kroz propagaciju unapred, izraunati aktivacije za slojeve Lo, L3 sve do izlaznog sloja
Ln|.

2. Zasvaki izlazni ¢vor i U izlaznom sloju n, izracunati:

sm__0 1

2 Ly (o =) £ ()

3. Zal=n-Ln-2,n -3,..,2, zasvaki ¢vor i u sloju | odrediti:

| A (1) <(40) | 60 (o0
@“{lejﬁ’éﬁ )Jf (")
J:
4. IzraCunati parcijalne diferencijale:

0
("
Wij
0
ab(')

J(W,b;x,y)=alls"
J(W,b;x,y)=6"".

Kada su parcijalni diferencijali odredeni kroz proces propagacije greske unazad, mozemo se
vratiti metodi gradijentnog spusta za odredivanje parametra mreze Wij(') i bi(') Sto je i bio cilj.

Jedna iteracija metode gradijentnog spusta se moze predstaviti slede¢im pseudo-kodom:
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1. Staviti AW" =0 i Ab" =0 za svako I.

2. Zasvako i=1dom,
a. odrediti V_,J(W,b;x,y) i V,,J(W,b;xy) koriste¢i algoritam propagacije
greske unazad,
b. izracunati AW") = AW " +V,0d (W,b; X,Y),
c. izratunati Ab" = Ab") +Vb(|).] (W,b;x,y).

3. Azurirati parametre:

o
Il

b —o{lAb(')}.
m

Treba napomenuti da u prethodnom pseudo kodu, AW je matrica dimenzije iste kao i w
,a Ab" je vektor, iste dimenzije kao i b" .

Da se primetiti da se obucavanje mreze svodi na iterativni proces optimizacije
kriterijumske funkcije J (W,b). Ovde je zbog lakSeg pracenja za optimizaciju koriS¢en

jednostavan metod gradijentnog spusta. Medutim u praksi se koriste napredniji optimizacioni
algoritmi kao $to je L-BFGS (eng. limited-memory Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno) ili
,,conjugate gradient* koji su znatnije brzi od metode gradijentnog spusta.

4.4 Least squares support vector machines

Kako se predlozeni modeli u disertaciji za STLF baziraju na LS-SVM metodi, ovde je
detaljno prezentovan ovaj metod za nelinearnu regresiju kao i njegove specifi¢nosti u odnosu
na “standardni” SVM. Analizirane su kernel funkcije i njihova uloga u metodama potpornih
vektora. Razmatran je jedan od nacina za reSavanje optimizacionog problema koji formira
LS-SVM model, ,.conjugate gradient (CG) algoritam. Prikazana su i dva pristupa za
optimizaciju LS-SVM parametara: ,,grid-search* algoritam u kombinaciji sa ,,k-fold cross-
validation pristupom. Na kraju poglavlja naveden je i osnovni algoritam za dobijanje sparse
LS-SVM resenja.
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4.4.1 Osnovne LS-SVM formulacije

Jedno od svojstava “standardnog” SVM-a predlozenog u [87] od strane Vapnik-a je to da
se problemi nelinearne klasifikacije 1 regresije mogu resavati metodama konveksnog
kvadratnog programiranja (eng. convex quadratic programming, QP). Pored toga §to SVM
uvek pronalazi optimalno resSenje QP problema, u njemu figuriSu samo primeri iz trening
skupa koji mu najviSe doprinose, takozvani potporni vektori (eng. support vectors), odnosno
formira se sparsno reSenje (eng. sparse solution). Cak i veli¢ina QP problema ne zavisi od
dimenzije ulaznog prostora, ve¢ samo od broja trening primera. Optimizacioni problem koji
definiSe SVM se zasniva na strukturnoj minimizaciji rizika, tako da se minimizuje gornja
granica greSke generalizacije, $to takode doprinosi kvalitetu reSenja. Postavlja se pitanje za

koliko se moze uprostiti formulacija SVM-a bez gubitaka u kvalitetu reSenja?

U [108] predlozena je jedna modifikacija SVM-a koja vodi do reSavanja sistema

linearnih jednacina, koji je jednostavnije resiti u odnosu na QP problem.
Neka je dat trening skup {xk,yk},kzl,...,N gde N predstavlja ukupan broj trening

primera, sa ulazima x, € R" i izlazima y,eR. Moze se formirati regresioni model u
primarnom tezinskom prostoru (eng. primal weight space) koris¢enjem nelinearnog

preslikavanja ¢(-):R" — R™ koje preslikava ulazni prostor atributa (eng. feature space) u

neki viSedimenzionalni prostor, i u njemu definiSe linearnu regresiju.

Regresioni model u primarnom prostoru je definisan sa:

y(x)=o'o(x)+b, (4.36)

gde o prestavlja vektor parametara (eng. weight vector), a b definiSe pomeraj (eng. bias

term).

Optimizacioni problem koji je potrebno resiti formira se u primarnom prostoru:

N
mian(a),e):%a)Ta)+%7Zef, (4.37)
k=1

w,b,e

uz ogranicenja:

Yy =o' (X )+b+e k=1.,N, (4.38)
gde su e, dozvoljene greske prilikom formiranja regresionog modela, a y je parametar koji im

dodeljuje relativne tezine.
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U odnosu na standarnu formulacija SVM-a ovde imamo dve modifikacije. Prvo, u (4.38)
ograni¢enja nejednakosti (eng. inequality constraints) su zamenjena sa ograni¢enjima
jednakosti (eng. equality constraints). Drugo u (4.37), usvojena je kvadratna funkcija greske
(eng. squared loss function). Kao $to ¢e biti pokazano, ove dve modifikacije ¢e znacajno

pojednostaviti reSavanje problema.

U cilju reSavanja optimizacionog problema formulisanog sa (4.37) i (4.38) potrebno je
konstruisati dualni problem koris¢enjem Lagranzeove funkcije:
. 1 T 1 . 2 . T
L(w,b,ea) =5 a)+7EZek - {a) P(x )+b+e - yk} : (4.39)
k=1 k=1
gde su «, Lagranzeovi multiplikatori, koji sada mogu biti pozitivni ili negativni zbog
ogranicenja jednakosti definisanih u (4.38)). Uslovi optimalnosti definisani su sa (4.40 -
4.43):

ﬁ—0—>a)—i05(p(x)
ow =i (4.40)
oL N
E-05Ya =0, (4.41)
b P
oL
—=0->¢ =7¢,k=1..,N, (4.42)
oe,
oL T
—=0->0'p(x)+b+e, -y, =0k=1.,N, (4.43)
oa,
1z uslova optimalnosti sledi linearni sistem jednacina:
I 0 0 —¢ ||®| |O
0 0 0 -1 1|b |0 444
0 0 I —I |e| |0 (4.44)
o 1 | 0 || y

gle je  o=[o(x) o(x)] . y=[vv] e=[ene], a=[aay],

1 = [1,~~-,1] , @ | je jedini¢na matrica reda N X N.

Nakon eliminacije w i e iz (4.40 - 4.43) dobija se linearni Karush-Kuhn-Tucker (KKT) sistem

jednacdina:
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0 1 1 b 0
1 K(x,%)+1/y - K (X, X
; Kbamwtly Cake) %, (4.45)

1 K(xX) o K(XeXy )+ y || Yn

odnosno u formi blok-matrica:

b olle ) s

gde su  y=[y,- Y] 1 =[L-1], a=[a,.a,] predstavlia Lagranzeove

multiplikatore, | je jedini¢na matrica, a Q, =¢(x) @(x)=K(x,% ).k I=1

oznaCava matricu jezgra (eng. kernel matrix). Nakon reSavanja sistema (4.46) direktnom

metodom eliminacije, dobijaju se reSenja za b i a:

U(Q+1y?)y

b= - (4.47)
U(Q+1y?) 1,
=(Q+177) (y-b1,). (4.48)
Sada se regresioni model u dualnoj formi moze predstaviti kao:
N
=> o K(x,%)+b, (4.49)
k=1

gde su ax i b resenja sistema (4.46). Kao i u slu¢aju SVM-a resenja KKT sistema garantuju
globalni optimum (s tim S§to je u ovom slucaju KKT sistem linearan). ReSavanje KKT sistema
je fundamentalna stavka kod LS-SVM-a, kao i u nelinearnim optimizacionim problemima. U
sekciji 4.4.3 je diskutovana jedna od metoda koja se Cesto koristi u svrhu resavanja ovog
problema — ,,conjugate gradient* algoritam. Biblioteka funkcija koja implementira LS-SVM

moze se preuzeti sa [109].

Nedostatak ove reformulacije SVM-a se ogleda u tome $to kod LS-SVM-a svi trening
primeri ucestvuju u formiranju reSenja u (4.49), odnosno javlja se takozvani nedostatak
sparsnosti resenja (eng. lack of sparseness). To je direktna posledica izraza (4.42). U slucaju
LS-SVM-a svaki trening vektor predstavlja potporni vektor (eng. support vector), s tim §to su

neki od njih znacajniji od drugih, §to je odredeno sa |e, |. Tehnike za postizanje sparsnog

reSenja “skra¢ivanjem” (eng. sparseness by pruning) ukratko su pomenute u sekciji 4.4.5.
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Skalarni proizvod u (4.49) K(x, xk):go(x)T ¢(x.) predstavlja funkciju jezgra (eng.
kernel function). Kernel funkcije koje zadovoljavaju Mercer-ove uslove (eng. Mercer’s
conditions) omogucavaju izracunavanje skalarnog proizvoda u visedimenzionalnom prostoru
atributa (eng. higher dimensional feature space) koris¢enem atributa iz ulaznog prostora, bez
potrebe za eksplicitnim kori§¢enjem preslikavanja (p(x) . U literaturi ova “precica” je poznata
pod nazivom kernel trik (eng. kernel trick), i detaljnije je diskutovana u narednoj sekciji.
4.4.2 Kernel funkcije

Najznacajniji napredak u teoriji SVM-a je nacinjen 1995 godine od strane Vapnik-a,
kada je linearni SVM proSiren kernel funkcijama, i time postao primenljiv 1 na grupu
nelinearnih problema [86]. U tom cilju, ulazni atributi su preslikani u visedimenzionalni
prostor atributa, koji ¢ak mozZe biti 1 beskonacnodimenzionalan. Zatim se u tom prostoru

formira linearna regresija (odnosno linearna razdvajajuéa hiper-ravan u slucaju klasifikacije,

Slika 4.7).

razdvajajucéa hiper-ravan \

I @
1 @
I @
¢ 1 ® >
. ® _y
\A. | l,/// /
| ® 4
o >
) ® @ z /// i 5 = > ]
. /5{, g = | O [} ]
@ ® ) - -
/7
@ ) @ e . ’ a
7
P |
4
Ulazni prostor Prostor atributa

Slika 4.7 Preslikavanje ¢(x)

Medutim, nema potrebe za eksplicitnom upotrebom preslikavanja ¢(X) . Ovo je moguce

zbog sledece osobine: za svaku simetricnu kontinualnu funkciju K(x,z) koja zadovoljava

Mercer-ove uslove [110], postoji Hilbertov prostor H, preslikavanje #(-):R" — H i pozitivni

brojevi A, takvi da vazi:
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K(x,2)=> 44 (X)4(2), (4.50)
i=1
gde x,zeR" a ny predstavlja dimenziju od H. Mercer-ovi uslovi zahtevaju da bude

ispunjena i relacija:

jK(x,z)g(x)g(z)dxdzZO, (4.51)

za svaku kvadratnu integrabilnu funkciju g(x). lzraz (4.50) se moze napisati kao

K(x,z):gﬁﬂ(x)ﬁﬁ(z), gde su goi(x)z\/zlqﬁ,(x) [ (pi(z):\/zlﬁ(z). Nakon toga

kernel funkcija se moze predstaviti preko skalarnog proizvoda:

K(X,Z)=(pi(X)T o (2). (4.52)

Kernel funkcija mora da bude simetri¢no pozitivno definisana da bi vazila relacija (4.52),

Sto ima za posledicu da je i sam kernel K separabilan. Primena relacije (4.52) je u literaturi
poznata kao kernel trik. On nam omogucava da radimo u visedimenzionalnim prostorima bez
potrebe da vrSimo eksplicitna izracunavanja u njima. U slué¢aju LS-SVM-a (kao i kod SVM-
a) pocetna formulacija problema je u primarnom tezinskom prostoru sa viSedimenzionalnim

prostorom atributa (dobijenim nakon primene preslikavanja (o(x)). Medutim problem se ne

reSava u primarnom tezinskom prostoru, ve¢ u dualnom prostoru Lagranzeovih
multiplikatora, nakon primene kernel trika. Na ovaj nafin omoguéen je rad u
viSedimenzionalnom prostoru atributa bez eksplicitnog obavljanja izraCunavanja u njemu
(sva izraunavanja obavljaju se sa vektorima dimenzije n, iz originalnog nepreslikanog

prostora).

U primarnom prostoru problem je odreden parametrima w (problem je parametarski sa
fiksnom dimenzijom vektora ®eR™, gde je n, dimenzija “preslikanog” prostora). U
dualnom prostoru, problem postaje neparametarski (umesto odredivanja vektora w odreduje
se vektor a) i slozenost resenja o € R" raste samo sa porastom broja trening ulaza N. Ovo
ima za posledicu da na veli¢inu KKT sistema ne uti¢e dimenzija ulaznog prostora n, vec

samo broj trening ulaza N, Slika 4.8.

U slucaju izrazito velikog N (npr. N =10 000), moguce je regresioni problem definisan sa
(4.36 - 4.38) resavati u primarnom prostoru. Vise detalja o ovome moze se pronaci u [111],

[112].
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Primarni prostor, parametarski problem:
proceniti we R™

y(x)=wip(x)+b

X2

“Kernel trik”
@ K(xk,x,) =(p(xk)T(p(x,)

Dualni prostor, neparametarski Qroblem:
proceniti o € R’

y(x)= iakK(x,xk )+b
k=1

Slika 4.8 Primarno-dualna interpretacija LS-SVM-a

Postoji vise mogucih izbora za kernel K (-, ) , 1 neki od njih su:

Linearan: K (X, %) =% X,
Gausov (RBF): k(% Xk):e‘xaxzkz,
Polinomni: k(x,xk):(r+x[x)d,
MLP kernel: k(%% )= tanh (k,x; x+k, ).

(4.53)

(4.54)

(4.55)

(4.56)

Mercerovi uslovi su ispunjeni za sve vrednosti parametara o i sve pozitivne vrednosti

parametra z u slu¢aju RBF (eng. radial basis function) i polinomnog kernela respektivno, ali

ne i za sve kombinacije k; i ko u slu¢aju MLP (eng. multi layer perceptron) kernela. U

problemima nelinearne regresije najcesc¢e je u upotrebi RBF kernel kao mera sli¢nosti dva
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vektora, tako da je on koris¢en u eksperimentima opisanim u sekciji sa rezultatima, iako u
opStem slucaju optimalni izbor kernela za dati problem nije unapred poznat. U slucaju izbora
RBF kernela, prime¢ujemo da samo a i b slede kao resenja KKT sistema (4.46), ali ne i
parametar koji odreduje Sirinu kernela 0. U prethodnoj sekciji, u izrazu (4.37) javlja se i
parametar y koji takode nije unapred poznat. Da bi dosli do optimalnog reSenja za a i b,
neophodno je prvo odrediti optimalnu kombinaciju parametara (y, o). Moze se primetiti da je
potrebno odrediti samo dva parametra (y, o) za razliku od SVM-a gde je potrebno odrediti tri
(y, o, €). Postoji vise nacina za odredivanje ovih parametara i u sekciji 4.4.4 analizirani su
najéescée koriséeni algoritmi: ,,grid-search “ i ,,k-fold cross-validation .
4.4.3 Resavanje KKT sistema — CG algoritam

Kao $to je spomenuto u sekciji 4.4.1 prilikom formiranja LS-SVM modela, neophodno je
reSavanje linearnog KKT sistema. lako je sistem mogucée reSiti metodama direktne
eliminacije, veli¢ina matrice iz izraza (4.46) raste sa porastom broja ulaza N. Resavanje
sistema direktnom eliminacijom ograni¢eno je na trening skupove koji sadrze relativno mali

broj ulaza (npr. do N=2000). Za vece trening skupove preporucuje se upotreba iterativnih

metoda, kao $to je ,,conjugate gradient “ algoritam [113].

Za sistem linearnih jedna¢ina AX =D, gde je kvadratna matrica A simetri¢na i pozitivno

definisana, CG algoritam iterativnim postupkom nalazi numeri¢ko reSenje sistema, X.. Prva
iteracija moze da startuje sa vektorom Xo=0, koji je inicijalna aproksimacija za x.. Algoritam

se prekida kada ry+; dostigne unapred definisanu toleranciju, npr. ¢ =10°. Za praéenje rada i

numeric¢ku proveru konvergencije algoritma poZeljno je u svakoj iteraciji pratiti da kvadratna
funkcija gubitka f (x) = > X' Ax—X' 3, koja takode minimizuje Xx. monotono opada u svakoj

iteraciji. CG je prikazan pseudo-kodom u Proceduri 4.1:

Procedura 4.1 CG algoritam

r0=b-Axo
Po=To
k=0

repeat
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% orAr
P Al
Xk+1 = Xk T ok Pk

e1 = Mk - ax APk
1 ra< o p, = el

Pk+1 = Fk+1 —Pk Pk
k=k+1
end if

end repeat

Da bi se na reSavanje sistema (4.46) mogao primeniti CG algoritam, potrebno je prvo

sistem transformisati tako da bude pozitivno definisan. lako je Z=Q+1y™

pozitivno
definisana matrica, rezultujuéa matrica reda (n+1)x(n+1) u (4.46) to ne mora da bude.

Sistem (4.45) se moze transformisati u pozitivno definisan sistem, na naéin opisan u [114], i

rezultujudi sistem postaje:

VA 0 a+bz™1, | [1Z7y
oz o

gde je S=1Z7'1,>0. Nakon toga se sistem (4.57) reda (n+1)x(n+1) razlaze na dva

sistema (4.58) i (4.59), oba reda nxn, koji se nezavisno reSavaju po # i v primenom CG

algoritma:
Zn=1, (4.58)

Zv=y. (4.59)

Nakon toga, resenja sistema (4.57) su definisana sa (4.60) i (4.61):
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b=n'yls, (4.60)
a=v-bn. (4.61)

Treba napomenuti da je ovde prikazan samo osnovni CG algoritam primenjen na
reSavanje LS-SVM KKT sistema. Postoji viSe modifikacija polaznog sistema kao 1 samog CG
algoritma koje znacajno poboljSavaju performanse numerickih izraCunavanja. Neke od njih
mogu se naci u [115] i [116]. Takode u upotrebi je i modifikacija ,,Platt-ovog sequential
minimal optimization* (SMO) algoritma [117], koja je pokazala znacajno bolje performanse

u reSavanju LS-SVM KKT sistema koga karakteriSu veliki trening skupovi.
4.4.4 Tehnike za optimizaciju LS-SVM parametara

U sekciji 4.4.2 1 4.4.3 pokazano je da resavanje KKT sistema daje vrednosti za vektor a i
parametar b. Takode, pokazano je da optimalne vrednosti parametara y i Sirine kernela o (U
slu¢aju izbora RBF) nisu unapred odredene za dati skup podataka. Stavise, da bi uopste
moglo da se zapo¢ne reSavanje KKT sistema, moraju biti definisane bar inicijalne vrednosti
ovih parametara. Optimalni izbor ovih parametara je od klju¢nog uticaja na kvalitet reSenja iz
razloga §to oni direktno kontroliSu balans izmedu nad-podesavanja (overfitting) i pod-
podesavanja (underfitting) modela (eng. bias-variance tradeoff). Jako male vrednosti
parametra ¢ mogu uticati na pojavu nad-podeSavanja (eng. low bias-higher variance), dok
njegove jako velike vrednosti mogu prouzrokovati pod-podesavanje (eng. high bias-lower
variance). Takode jako male vrednosti parametra y mogu uticati na pojavu nad-podesavanja,
odnosno njegove veoma velike vrednosti mogu prouzrokovati pod-podesavanje. U literaturi

je ovaj problem poznat kao izbor modela (eng. model selection) [118].

Postoji viSe nacina za odredivanje optimalne kombinacije ovih parametara.
Najjednostavniji od njih je da se inicijalni skup podataka podeli na tri disjunktna podskupa:
trening skup, validacioni skup i test skup. Zatim se na validacionom skupu ispitaju
kombinacije parametara (y,0) po unapred formiranoj mrezi (eng. grid) (koraci za y i o u mrezi
ne moraju biti ekvidistantni), i na kraju se odabere ona kombinacija ¢ije vrednosti daju
najbolje rezultate na validacionom skupu. Nedostatak ove tehnike je taj $to izbor parametara
zavisi od izbora validacionog skupa. Bolja alternativa je ,,shrinking grid-search “, Slika 4.9 a)
i b), u kombinaciji sa k-unakrsnih validacija [119]. Kombinacija ovih prisupa prikazana je u
Proceduri 4.2.
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MSE

Slika 4.9 Shrinking grid-search u dva nivoa

Procedura 4.2 Shrinking grid-search i k-unakrsnih validacija

Podeliti inicijalni skup podataka u odnosu: 2/3 za trening i validacioni podskup i
1/3 za test podskup.

Prva iteracija, i=0. Startovati k-fold cross-validation proceduru (npr. k=10) nad
trening-validacionim podskupom za svaku kombinaciju parametara (y,0) iz

inicijalnog skupa kandidata (2,,I"y) u prvoj iteraciji (npr.
%, ={5,10,15,20,25,...,500} i T, ={0.01,0.05,0.1,05,1,...,10} ).
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3. lzabrati optimalnu kombinaciju parametara (y,o) iz skupova X, I'; na osnovu
procenjenih k-fold cross-validation performansi.

4. AKo je i=iyax (npr. imax=2) i¢i na korak 5. U suprotnom i=i+1, zatim konstruisati
lokalnu mrezu (grid) “finije rezolucije” oko optimalnih parametara (y,0) iz
prethodne iteracije i i¢i na korak 3.

5. Trenirati LS-SVM regresioni model koristeci ceo trening-validacioni skup sa
prethodno odredenom optimalnom kombinacijom parametara (y,0).

6. Proceniti uspesnost treniranog modela na test skupu.

U slucaju ,,k-fold cross-validation algoritma, trening-validacioni skup se na slucajan
nacin deli na k disjunktnih podskupova jednake veli¢ine. Od k podskupova, jedan se usvaja za
validaciju tekuéeg modela, dok se preostalih k-1 podskupova koriste za treniranje modela,
Slika 4.10. Proces unakrsnih validacija se zatim ponavlja k puta (eng. k-folds), uz uslov da je
svaki od k podskupova upotrebljen tacno jednom za validaciju modela. Zatim se rezultati iz
svih k validacija usrednjavaju (ili na drugi nacin kombinuju) da bi se dobila ukupna mera
uspesnosti modela. Kod regresije se za meru uspesnosti najcesS¢e koristi srednja kvadratna
greSka (eng. mean squared error, MSE) iz svih validacija, mada je moguce Koristiti i druge
mere, kao §to je npr. srednja apsolutna greska (eng. mean absolute error, MAE). Prednost
ove metode je u tome $to su svi podaci iz trening-validacionog skupa korisceni i za treniranje
i za validaciju, a svaki podskup od njih k je koris¢en za validaciju tacno jednom. Najcesce je
u upotrebi k=10 unakrsnih validacija, iako optimalna vrednost parametra k nije unapred
definisan parametar. U eksperimentima prezentovanim u sekciji sa rezultatima za odredivanje
optimalne kombinacije (y,0) LS-SVM parametara kori§¢en je prethodno opisan pristup sa

k=10 unakrsnih validacija u kombinaciji sa ,,shrinking grid-search “ algoritmom u dva nivoa.

Granice i korak grida u prvom nivou su definisani u opsegu 7/6{20,21,22,...,220} i

oe {2‘10, 2°.2% .., 210} , u skladu sa preporukom iz [120].

,,Leave-one-out cross-validation® (LOOCYV), kao §to joj naziv sugeriSe, koristi po jedan
primer (vektor) iz trening-validacionog skupa za validaciju modela, dok sve ostale primere
koristi za treniranje modela. Ova procedura se ponavlja tako da se svaki primer iz trening
skupa koristi tatno jednom za validaciju modela. LOOCYV se svodi na k-unakrsnih validacija

gde je k = N. LOOCYV je zahtevnija $to se ti¢e vremena izvrSavanja u odnosu na k-unakrsnih
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validacija jer zahteva mnogo vise iteracija treniranja modela (broj iteracija je jednak broju

trening primera N).

U cilju redukcije vremena ,,grid-search* algoritma, u skorije vreme koriste se sve vise
meta-heuristicke metode za optimizaciju parametara SVM-a i LS-SVM-a bazirane na
evolucionim algoritmima (eng. evolutionary algorithms) i algoritmima inteligencije roja (eng.
swarm intelligence) kao $to su npr. ,,genetic algoritham“, , particle swarm optimization “,

,,ant colony optimization “, ,, artificial bee colony algoritham  itd.

L B T[T T TT] e LT T O T ]

s LT T 7 N [T ] oMM TTTTTT M
|:| Trening . Validacija

Slika 4.10 Primer unakrsnih validacija za k=10, 70% skupa za trening i 30% za validaciju
modela

445 Dobijanje sparse LS-SVM reSenja

Kao $to je spomenuto, jedan od nedostataka LS-SVM-a je taj s§to svi trening vektori
ucestvuju u formiranju resenja, odnosno reSenje nije sparsno. Ovo je direktna posledica
uslova optimalnosti (4.42). Postoji viSe nacina kojima se moze posti¢i sparsnost resenja,
ukoliko je potrebna. Najjednostavniji nacin za to je odbacivanje primera iz trening skupa koji

najmanje uticu na resenje.
Iz linearnog sistema (4.46) odreduju se vrednosti ax. Logika odbacivanja je sledeca:
vektori kojima odgovaraju male vrednosti |ak| su manje relevantni za formiranje modela po

analogiji sa SVM-om gde vektori kojima odgovaraju vrednosti za ok jednake nuli ne
ucestvuju u formiranju modela. Algoritam odbacivanja funkcioniSe u nekoliko koraka, pri

¢emu u svakom koraku biva odbacen relativno mali broj vektora, npr. 5% onih koji
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odgovaraju najmanjim vrednostima |ock|. Nakon svakog koraka linearni sistem (4.46) se

reSava ponovo. Osnovni metod odbacivanja prikazan je u Proceduri 4.3:

Procedura 4.3 Algoritam za postizanje sparse LS-SVM-a

1. Trenirati LS-SVM model na osnovu svih N vektora u trening skupu,

2. ukloniti mali deo vektora, (npr. 5% od celog trening skupa), onih koji odgovaraju po
apsolutnoj vrednosti najmanjim vrednostima oy u sortiranom oy nizu,
re-trenirati LS-SVM model, ovaj put sa redukovanim trening skupom,

4. ukoliko performanse modela ne opadnu ispod unapred zadatog kriterijuma, i¢i na
korak 2. U suprotnom proveriti da li ponovna procena parametara y i o (u slu¢aju RBF

kernela) moze popraviti performance.

U ovoj sekciji prikazan je samo osnovni algoritam odbacivanja za postizanje sparsnosti

(eng. sparse) LS-SVM resenja. Postoje poboljsane verzije ovog algoritma, koje se mogu
pronaci u [121], [122].

4.5 Relevance Vector Machines

Tipping u [123] predlaze ,,relevance vector machines* (RVM) metod koji se kao i SVM

bazira na istim idejama ali preinacenim kroz kontekst Bajesove teoreme. Za dati trening skup
{Xn,tn}n=1, generalizovan linearni regresioni model koji opisuje zavisnost izmedu ulaznog

vektora x i skalarne ciljne vrednosti t dat je sa:

t.=y(X,, W)+e, t=y+e, (4.62)
pri ¢emu je y funkcija definisana sa

y(x,w):ia)ly/i(x):wﬂx), (4.63)

a ¢ je um sa Gausovom raspodelom, o¢ekivanjem 0 i disperzijom &%, dok je M u (4.63) broj

baznih funkcija. Shodno tome, t, ¢e biti sluajna promenljiva sa raspodelom

p(t, | x) =N (tn | y(xn);az). Funkcija verodostojnosti za celokupan skup podataka bice

odredena sa
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p(tiw,o?)=(270%) " exp {-w} , (4.64)

20

gdeje t=[t,...ty] , w=[w,..,w,] ,i ® je NxM matricasa ®@,, =¢,(x,).

Svakoj tezini W, pridruzuje se jedan hiperparametar «,. Zadatak hiperparametra jeste da

odredi kada bazna funkcija vise nije relevantna za algoritam. Bazna funkcija se izbacuje kada
viSe nije statisticki znacajna, ¢ime se dobija bolja sparsnost (eng. sparse) i brzi algoritam.

Shodno tome raspodela parametara tezine odreduje se kao

p(wla)=ﬂN(wi |0;a{1), (4.65)

dok se za raspodelu hiperparametara uzima najces¢e gama raspodela:

p(a) =1ﬁ[Gamma(ozi |a,b), (4.66)
p(c?)=]]Gamma(c?|c,d), (4.67)

t=1

Gamma(a|xy)= 1“(x)_l y*a*texp™’?,
T(x)=t, e dt.
0

Parametri a, b, ¢, d zadaju se u zavisnosti od problema ali u najveéem broju slucajeva

zahteva se da o i o® imaju pribliZzno uniformne raspodele. Stoga se za a, b, ¢, d uzimaju

vrednosti bliske nuli (le"‘).

Sada kada je problem priora reSen ostaje pitanje kako proceniti posterior za sve

nepoznate p(W,oz,O'2 |t), ako su poznati ulazni podaci. Za reSavanje ovog problema moze

posluziti Bajesova teorema. Dakle, za posterior imamo:

p(tlw,a,0°) p(w,a,0%)

p(w,a,c’|t)= , (4.68)
Sto se ne moze odrediti analiticki, pa se tako posterior moze razloziti na sledec¢i nacin:
p(W,a,02|t):p(W|a,0'2,t)p(a,02|t). (4.69)

Prvi ¢inilac iz (4.69) (eng. weight posterior term) se racuna kao konvolucija Gausijana:
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p(tlw,o®) p(w|a)

p(w|t,a,0'2): >
p(tla.o”) (4.70)
— (272.)’(N+l)/2 |Z|71/2 eXp {—%(W—ﬂ)T Z_l (W _/J)},
gde su:
2=(c70'®+A) (4.71)
p=0"ZO't. (4.72)

Matrica A je dijagonalna matrica hiperparametara «, A= diag (ao,..., ay )

Drugi ¢inilac u (4.69) (eng. hyperparameter posterior term) se ne racuna direktno.

Aposteriorne funkcije gustina hiperparametara se aproksimiraju delta funkcijom u okolini

modusa. Dakle posterior se zamenjuje sa & (e, Giyap ) Pri emu je

(use Tiase ) =argmax p(a, o |t). (4.73)
Tako je problem obucavanja RVM-a sveden na maksimizaciju p(c,o”|t). Prema

Bajesovoj teoremi ovaj izraz se moze napisati kao:

p(a.o?|t)=p(tla,0”) p(a)p(o®) (4.74)

Kako je uvedena pretpostavka o uniformnoj raspodeli hiperparametara, potrebno je

maksimizovati samo prvi Cinilac iz (4.74).

p(tle,o)=[p(tIw.0*) p(w|a)dw
_ _ 4.75
= (22) "*|o1 + @A DT exp{—%tT (c%1+ oA DT) lt}' @7
Diferenciranjem log p(t|a,0'2) po « i o, i izjednadavanjem dobijenih izraza sa

nulom dobijamo iterativne jednacine:

Novo __ 7/i
Q; =—

) 4,76
Hi ( )

2\ Novo ”t—q)ﬂ”z
== 4.77
(O- ) N _Zi'\il]/i ( :

gde je y, definisano sa:
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7i =1-a%;. (4.78)

Proces predikcije dat je kroz sledeci algoritam:
Procedura 4.4 RVM regresioni proces

1. Inicijalizovati sve {¢;} i o?.
2. IzraCunati g i X (weight posterior).
3. Izracunati svako {yi} a zatim ponovo izracunati {ai} (i o% ako je potrebno).

4. Vratiti se na korak 2 sve dok uslov konvergencije ne bude ispunjen.

5. “Obrisati* tezine (bazne funkcije) koje odgovaraju optimalnim vrednostima ¢; = .

6. Zanove podatke odrediti predikcionu raspodelu sa dobijenim vrednostima a,,, i o7

p(t.[t)=[ p(t.IW, 0% )p (Wt &y, o5 ) AW, (4.79)

dok y(x.;u) predstavlja ocekivanje.

4.6 Procena zajednickih informacija

Ovde je data definicija zajednic¢kih informacija na osnovu diferencijalne entropije.
Analizirane su najvaznije osobine zajednickih informacija koje se odnose na izbor atributa i
vektora. Ukratko su analizirana ograni¢enja procene zajedni¢kih informacija pomocu
histogram i kernel estimatora. Zatim je prezentovan i analiziran pristup za procenu
zajedni¢kih informacija na osnovu algoritma K najblizih suseda koji prevazilaze ova
ogranicenja, kao i strategija izbora parametra k. Na kraju sekcije diskutovani su najbitniji

detalji vezani za implementaciju KNN-MI estimatora.
4.6.1 Definicija zajednickih informacija

Definicija zajednic¢kih informacija je izvedena na osnovu diferencijalne entropije iz
teorije informacija [124]. Moze da detektuje i nelinearne zavisnosti izmedu slucajnih
promenljivih bez prethodnog poznavanja strukture njihovih odnosa, i u tome se ogleda
njegova prednost u odnosu na linearne estimatore, kao $to je npr. korelacioni koeficijent.

Pored toga, MI moze biti definisan i za grupe promenljivih. MI izmedu dve slucajne
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promenljive X i Y odreduje koli¢inu informacija koju one dele. Formalno definisano, koli¢ina
zajednickih informacija koju promenljive dele, odreduje za koliko poznavanje jedne od
promenljivih smanjuje neizvesnost, odnosno neodredenost one druge. Oznacimo sa X i Y

kontinualne slu¢ajne promenljive sa zajednickom gustinom verovatnoce g, i marginalnim

gustinama verovatnoce:
X) = _[yX‘Y(x, y)dy, (4.80)

y)= [ sy (xy)dx. (4.81)

Neizvesnost promenljive Y je definisana diferencijalnom entropijom:

fﬂY )log 4, (y)dy, (4.82)

gde log oznacava prirodni logarltam, tako da se koli¢ina informacija meri u “prirodnim”

jedincama (eng. natural units).

Ukoliko je promenljiva X poznata, rezultuju¢a neizvesnost promenljive Y je definisana

uslovnom entropijom definisanom sa:

H (Y |X) = jux X) [ 4 (Y1 X =x)log s, (y1 X =x)dxcly (4.83)
Zajednicka neizvesnost para promenljivih (X, Y) je odredena zajednickom entropijom:

+00 +00

H(X.,Y) I _[yXY (x, y)logu, (X, y)dxdy. (4.84)

—00 —00

Koli¢ina zajednickih informacija izmedu promenljivih X i Y je definisana sa

L(X,Y)=H(Y)=H (Y |X) (4.85)

I simbolic¢ki prikazna na Slici 4.11:
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H(X) H(Y)

H(X,Y)

Slika 4.11 Simbolicki prikaz zajednickih informacija izmedu Xi Y

Izraz (4.85) se moze interpretirati na slede¢i nacin: “smanjenje neizvesnosti promenljive
Y kada je promenljiva X poznata”. Bitno je naglasiti da koli¢ina zajednickih informacija
predstavlja redukciju neizvesnosti, a ne ekvivalenciju sa neizvesnos¢u. MI se takode moze

predstaviti i u ekvivalentnim formama:

L(X,Y)=H (X)+H (Y)=H(Y,X), (4.86)
1(X,Y)=H(X)-H(X]Y), (4.87)
L(X,Y)=H(X,Y)=H(X]Y)=H(Y|X). (4.88)

U nastavku su nabrojane neke od osobina koje vaze za MI, a od znacaja su prilikom

izbora atributa i vektora:
1. Simetrija, odnosno I (X,Y)=1(Y,X),
2. MI je uvek vece ili jednako od nule, I (X,Y)> 0, odnosno poznavanjem promenljive
Y ne moze se umanjiti neodredeno$éu promenljive X,

3. Ml je jednako nuli 1 (X ,Y): 0, ako i samo ako su promenljive X i Y nezavisne,

4. Relacija
d(X,Y)=H(X,Y)=1(X,Y)=H(X)+H(Y)=-21(X,Y)=H(X|Y)+H(Y|X),

defini$e metriku, i u literaturi je poznata kao varijacija informacija,
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5. MI izmedu dve slucajne promenljive X i Y predstavlja Kullback-Leibler divergence

(KL) izmedu njihove zajedni¢ke gustine verovatnoce i proizvoda njihovih

marginalnih gustina verovatnoce: | (X,Y)= KL(,uX v O Y) Iy (X) 2y (y)) :

6. Invarijantnost u odnosu na reparametrizaciju marginalnih promenljivih X i Y. Ako su
X =F(X) i Y'=G(Y) homeomorfizmi, onda vazi I(X",Y")= I(X,Y) i

7. Svojstvo hijerarhijske dekompozicije 1(X,Y,Z)=1((X,Y),Z)+1(X,Y).

1z (4.80 - 4.84)) MI se moze izracunati kao:

|(X,Y)=II/¢X,Y (X,y)IOQ%dXO‘V- (4.89)

Kao $to se moze zakljuciti iz (4.89) za procenu zajednic¢kih informacija potrebno je
poznavati zajednicku gustinu verovatnoc¢e (eng. joint probability density function-PDF) za
par promenljivih (X,Y). Medutim u prakti¢nim problemima zajedni¢ke gustine verovatnoca
nisu unapred poznate, Sto ima za posledicu da se koli¢ina zajednic¢kih informacija ne moze
direktno izracunati primenom relacije (4.89), ve¢ se mora proceniti na osnovu skupa

podataka.

Procena zajednic¢kih informacija je veoma aktuelan problem, i u tu svrhu se najceSce
koriste histogram i kernel estimatori koji na osnovu skupa podataka vr$e procenu nepoznatih
funkcija gustine verovatnoée. Za procenu nepoznatih funkcija gustine verovatnoce,
najintuitivniji i najkoris¢eniji je estimator koji se zasniva na histogramu (eng. histogram
based estimator-HB) [125]. Osnovna ideja kod histogram estimatora je ta da se ulazni prostor
kontinualnih promenljivih podeli u vise diskretnih particija. Nakon toga entropija i koli¢ina
zajednickih informacija se na osnovu ovih particija mogu proceniti zamenom integrala sa
konaénim sumama. Za kontinualnu procenu entropije i zajedni¢kih informacija u [126]
predlozen je estimator koji se zasniva na kernelima (eng. kernel based estimator-KB). On na
osnovu izabrane kernel funkcije i njenih parametara vr$i procenu nepoznatih funkcija gustine
verovatnoce direkno na osnovu skupa podataka, bez potrebe za particionisanjem ulaznog

prostora u diskretne podskupove kao kod histogram estimatora.

Medutim, iako veoma aktuelne, ove metode ¢esto ne daju dobre rezultate kada rade sa
viSedimenzionalnim promenljivima i malim brojem primera. Razlog za to je Sto broj primera
potrebnih za preciznu procenu zajedni¢kih gustina verovatnoée raste eksponencijalno sa

porastom dimenzije prostora [127]. S obzirom na to da je broj raspolozivih primera na
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osnovu kojih se vrSi ova procena u praksi uvek ogranicen, i ukoliko su primeri
viSedimenzionalni vektori, moze se dogoditi da veéina particija kod histogram estimatora
bude prazna, Ssto moze dovesti do vrlo nepreciznih procena. Takode, procena zajednickih
gustina verovatnoce bi¢e neprecizna ukoliko broj primera na osnovu kojih se ona vrsi nije
znatno ve¢i u odnosu na broj formiranih particija. Iako kernel estimator prevazilazi neka od
ovih ograniceja, 1 kod njega moze do¢i do problema u proceni, posto se on u sustini svodi na
“glatki” histogram. Na primer, vreme potrebno za procenu zajednickih informacija raste
znaajno sa porastom broja primera, procene u viSedimenzionalnim prostorima sa malim
brojem primera jo§ uvek nisu dovoljno precizne, itd. Parametarski estimator zasnovan na
algoritmu k najblizih komsija predlozen je u [127]. Njegova prednost se ogleda u tome §to on
ne zahteva eksplicitne procene funkcija gustine verovatnoce, i time zaobilazi jednu od
zasnovan na algoritmu Kk najblizih komsija, moze precizno da vrsi procenu zajednickih

informacija izmedu viSedimenzionalnih promenljivih direktno na osnovu skupova podataka.
4.6.2 Procedura za procenu zajednickih informacija
Razmotrimo skup od N ulazno-izlaznih parova z'= (x‘, y' ) i=1..,N koji &ine

medusobno nezavisne i sa identi¢nim raspodelama realizacije slu¢ajne promenljive Z=(X,Y),
gde x i y mogu biti skalari ili vektori. Za svaki par tataka z i z' iz prostora Z koristi se

maksimalna norma za poredenje ulazno-izlaznih parova, definisana sa:

|z-7'

= max{||x— X'

y-y1}- (4.90)
dok se u prostorima X i Y mogu koristiti bilo koje norme (koje ¢ak ne moraju biti iste).

Osnovna ideja algoritma predloZzenog u [127] je da se 1(X,Y) proceni preko rastojanja

(procenjenih maksimalnom normom) od z' do njegovih k najblizih komsija, usrednjenih preko
celog 7'. Ozna&imo sa 20 = (Xk(i), yk(i)) k-tog najblizeg komsiju od z'. VaZno je naglasiti da
xO i y¥0 predstavljaju ulazno-izlazni par od z“ respektivno, i stoga ne neophodno k-tog
najblizeg komsiju od X' i y. Definisimo d} :HXi —Xk(i)H,d; :Hyi —yk(i)H,diZ :HZi —Zk(i)H.
Ocigledno je da vazi, d' = max(di< d, ) . Zatim, treba odrediti n! , odnosno broj tadaka X! &ije
je rastojanje od X' strogo manje od d', i sli¢no n! , odnosno broj tagaka y! &ije je rastojanje od

yi strogo manje od d'. Zatim, I(X,Y) se moze proceniti kao:
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1(X,Y) —%i[ (n} +1)+w (n} +1) [+ (N), (4.91)

gde je v di-gama funkcija:

r't) d
W(t):%:alnr(t), (4.92)
a I'(t) gama funkcija:
r t):Tu“le‘“du. (4.93)

Funkcija v se moze izraCunati na osnovu rekurentne relacije W(X+1) = l//(X)+1/ X 1
podetnog uslova y(1)=C, gde C=-0.5772156 predstavlja Euler-Mascheroni-jevu

konstantu.

Jo§ jedna alternativa je da se N} odredi na osnovu broja tadaka x koje zadovoljavaju

: Cooady i o P o
nejednakost HX'—X‘HS%, i slicno n, na osnovu broja tacaka y' koje zadovoljavaju

nejednakost Hyi —y! H < d7Y Zatim se, 1(X,Y) moze proceniti kao:

N . .
(X Y) =y (k)= — Lw(nh)+w (nh) ] +w (N). (4.94)
i=1
Za vise promenljivih X1, Xz, ...,Xm MI estimator je definisan:
N

|(xl,xz,...,xM)zy/(k)——;[w(nil 1)+ (g +1)+ 0y (g, +1)1 (4.95)

odnosno:

L( Xy Xy Xy )zl//(k)—(Mk_l)%i['ﬂ(nixl)“//(nixz)+"'+W(nixM )} (4.96)

+(M-1)y(N)
Na osnovu osobine hijerarhijske dekompozicije, sledi:

1(X,Y,Z)=1((X,Y),Z)+1(X,Y). (4.97)
Iteracijom izraza (4.97) moze se izvrsiti dekompozicija | (X, X,,..., X, )za svako M >2

i za bilo koji podskup skupa (X,, X,,..., X,,) na MI unutar elemenata u podskupu i na Ml
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izmedu podskupova. Ova osobina je naro€ito znacajna kod izbora atributa, jer se na taj nacin
moze izraCunati MI izmedu svih podskupova ulaznih atributa i ciljnih promenljivih. Druga
alternativa kod izbora atributa je da se podskupovi atributa tretiraju kao jedna
viSedimenzionalna promenljiva, pa se procena MI vr$i na osnovu (4.91) ili (4.94) s tim $to su
tada x' € X vektori dimenzije M. U [128] je pokazano da oba estimatora (4.91) i (4.94) daju
vrlo bliske rezultate u proceni zajednickih informacija. Implementacija drugog pristupa, iz
(4.94) se moze naci u [129].

1z (4.91) i (4.94) moze se primetiti da parametar K, koji odreduje broj suseda na osnovu
kojih se vrsi procena zajednic¢kih informacija nije unapred poznat. Zbog toga procena ovih
estimatora zavisi od unapred izabrane vrednosti parametra k. U [127] je pokazano da se
statisticka greska estimatora povecava ukoliko k opada. To implicira da treba Koristiti
vrednosti k > 1 u cilju smanjenja statistiCke greske. Medutim, velike vrednosti parametra k
treba izbegavati, jer tada povecCanje sistematske greske moze da premasi smanjenje
statisticke. Kao §to je predloZzeno u [128] u eksperimentima prikazanim u disertaciji koris¢ena

je vrednost k=6.

Kada se implementira direktno, algoritam najvise procesorskog vremena troSi na
lociranje k najblizih suseda. U tom slucaju potrebne su dve ugnjezdene petlje kojima ¢e se
iterirati kroz sve elemente, i na taj nacin locirati susede. SloZenost algoritma je u tom slucaju
O(N?). Dok je ovo prihvatljivo kod manjih skupova podataka, npr. N<2000, za vece skupove
potrebni su brzi algoritmi za lociranje suseda. Kod vecih skupova podataka npr. N>2000
moguce je koristiti k-d tree algoritam [130]. Slozenost algoritma u tom slu¢aju je O(NIlogN).
Medutim, ovaj algoritam nije pogodan za koriS¢enje u sluc¢aju viSedimenzionalnih
promenljivih, kada mu se sloZenost svodi na O(N), tj. pogodan je za koris¢enje samo ako je
N>>2" gde je n dimenzija promenljivih, a N njihov broj. U tom slu¢aju potrebno je
implementirati neki od algoritama za aproksimativno odredivanje suseda. Neki od njih su:
best bin first [131] - modifikacija osnovnog k-n tree algoritma, locality sensitive hashing
[132] i e-approximate nearest neighbor search [133]. U praksi se mogu javiti slu¢ajevi kada
se u test skupovima naide na vise tacaka koje imaju identi¢ne koordinate. U tom slu¢aju moze
se desiti da MI estimator zasnovan na kNN algoritmu daje neprecizne procene.
Najjednostavniji naCin za reSavanje ovog problema je dodavanje Gausovog Suma vrlo male

amplitude podacima (npr. ~10™9), kao $to je preporuceno u [127].
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5 KARAKTERISTIKE POTROSNJE ELEKTRICNE ENERGIJE

U ovom poglavlju je analiziran uticaj promenljivih na krivu elektricne potrosnje sa
ciljem da se ustanovi na koji nacin i u kolikoj meri ove promenljive oblikuju krivu potrosnje i
tako izaberu odgovaraju¢e promenljive za atribute modela. U analizi su koris¢eni podaci o

elektricnom opterecenju grada Nisa.

Kriva potros$nje elektri¢ne energije oblikovana je uticajem velikog broja promenljivih.
Zbog toga je za formiranje preciznog modela za kratkoro¢nu prognozu potrosnje elektricne
energije znacajno prepoznati one promenljive koje imaju najveéi uticaj na potro$nju. Ove
promenljive mozemo smestiti u dve osnovne grupe: meteoroloske i socioloske. Meteoroloske
promenljive se odnose na meteoroloske elemente kao $to su temperatura, vlaznost vazduha,
brzina vetra, oblacnost, koli¢ina padavina, itd., posmatrane u odredenom podrucju u kratkom
vremenskom periodu, najcesce do dve nedelje. Kada je re¢ o socioloskim promenljivama tu
se misli na promenljive koje su definisane uticajem ljudskih aktivnosti na potro$nju elektricne
energije. Ove socioloske promenljive se kod problema kratkoro¢ne prognoze potro$nje svode
na kalendarske promenljive: sat u danu, dan u nedelji, mesec u godini, period godine,
indikator praznika.

Od meteoroloskih promenljivih, temperatura ima najveci uticaj na potrosnju elektri¢ne
energije i u uskoj je korelaciji sa njom, tako da se ¢esto koristi kod modela prognoze
potroSnje elektricne energije. Danas, Se za potrebe prognoze potrosSnje elektricne energije,
smatra da je prognoza temperature relativno precizna do dan unapred. Na Slici 5.1 prikazano
je srednje dnevno elektri¢no opterecenje i temperatura za period od godinu dana. Vidi se da

opterecenje 1 temperatura imaju jak negativan korelacioni odnos. Drugim recima, sa padom
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temperature dolazi do porasta optereéenja i obrnuto, sa porastom temperature dolazi do pada

opterecenja.
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Slika 5.1 Srednje dnevno opterecenje i temperatura

Tako u ovom slucaju korelacioni koeficijent izmedu optereéenja i temperature za zimski
period (za period od oktobra do marta) iznosi -0.9 a u letnjem periodu (od aprila do
septembra) je -0.59. Ovako visok korelacioni koeficijent naro¢ito u zimskom periodu,
potvrduje znacajan uticaj Koji temperatura ima na krivu potro$nje elektri¢ne energije. U
skladu sa tim, temperatura je pozeljan atribut kod formiranja modela prognoze elektricne
potro$nje. Medutim, ¢injenica koja se ne moze ignorisati jeste da je vrednost temperature za
dan unapred nepoznata, tako da model mozZe jedino da koristi prognoziranu vrednost
temperature. Kako je prognoza temperature problem mnogo sloZeniji od problema prognoze
potroSnje elektri¢ne energije, iluzurno je formirati sopstveni model za prognozu temperature,
ve¢ je najbolje koristiti usko specijalizovane servise koji nude tu uslugu. Naravno
temperatura je atribut koji je pozeljno ukljuciti u model ali ne i nuzno, pa je tako danas sve
viSe metoda koji izbegavaju koriS¢enje temperature ili bilo kog drugog meteoroloskog
atributa. Treba napomenuti da korelacija izmedu temperature i elektriéne potros$nje varira od
skupa do skupa podataka pa ¢ak i od godine do godine, pa se tako moze desiti da je ovaj

odnos lo$ pa se samim tim ukljucivanje temperature moze loSe odraziti na preciznost modela
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[37]. Zbog toga, uvek kod procesa izbora atributa treba izvrsiti analizu uticaja temperature na

elektri¢énu potrosnju pre ukljuc¢ivanja ovog atributa u model.

Uticaj ponasanja ljudi na potrosnju elektri¢ne energije se ogleda pre svega kroz dnevne i
sedmicne aktivnosti ljudi ali i kroz aktivnosti tokom dana praznika koji se izdvajaju u odnosu
na obi¢ne dane. Sa Slike 5.1 se vidi da je opterecenje u letnjem periodu godine znatno manje
i stabilnije nego u zimskom periodu gde su varijacije opterecenja izrazenije. Na Slici 5.2
prikazane su krive elektricnog opterecenja u toku sedmice za zimski i letnji period godine,
pocevsi od 2.2.2009. za zimski, odnosno 17.8.2009. za letnji period godine. MoZe se potvrditi
jo$ jednom da je u zimskom periodu elektriéno optereéenje priblizno dvostruko vece sa
izraZzenim varijacijama i promenom trenda od dana do dana, S§to nije slu€aj u letnjem periodu
godine. Letnji period karakteriSe stabilnije opterecenje, sa manjim varijacijama i skoro bez
trenda. Promena trenda u toku sedmice se ogleda kroz povecanu potrosnju u danima posle
vikenda (ponedeljak i utorak), kada su ljudi nesto aktivniji u odnosu na drugu polovinu
sedmice. Dane vikenda karakteriSe smanjena potrosnja, $to je direktna posledica neradnih

dana kada su ljudi manje aktivni a industrijska proizvodnja stoji.
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Slika 5.2 Kriva elektricnog opterecenja u toku sedmice

Na Slici 5.3 su prikazane krive dnevnog elektri¢nog optereéenja za jednu sedmicu u

zimskom periodu godine. Kriva dnevnog elektricnog optereCenja je oblikovana uticajem
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dnevnih ljudskih aktvnosti. Kriva ima dva vr$na opterecenja, prvo je izmedju 9 1 10 asova a
drugo je izmedu 19 i1 20 Casova, i to su periodi u toku dana kada ljudske aktivnosti dostizu
vrhunac. Najnize opterecenje je oko 5 Casova kada su ljudi najmanje aktivni, posle ¢ega sledi
pocetak dnevnih aktivnosti posle budenja. Kao i sa krive optere¢enja u toku sedmice, i ovde
se moze primetiti povecano optereéenje tokom ponedeljka i utorka i opadanje opterecenja u

danima koji slede, sa najmanjim opterecenjem u danima vikenda.
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Slika 5.3 Dnevno elektricno opterecenje

Krive elektricnog opterecenja u danima praznika prikazane su na Slici 5.4. Prikazana su
opterecenja prvog dana Nove Godine (Slika 5.4 a) i na dan Bozica (Slika 5.4 b). Kako bi se
stekao uvid kako se kre¢e optere¢enje u danima praznika, prikazana su i optereéenja prvog
istog susednog dana. Kako se 1.1.2010. pada u petak, dato je i opterecenje za prvi prethodni
petak 25.12.2009., i slicno kod Bozic¢a gde je prikazano optereCenje za prvi sledeéi Cetvrtak
14.1.2010. Prikazane krive optere¢enja ukazuju da je opterecenje u danima praznika manje
nego uobicajeno Sto je i ocekivano jer su to dani odmora kada ljudi nemaju svakodnevnu
obavezu odlaska na posao. Jasno je da su dani praznika posebni, medutim modelovanje ovih
dana kod problema prognoze elektri¢ne potro$nje je problem koji zahteva posebnu paznju jer
je ovih dana u toku godine malo (svega nekoliko), pa model teSko moze da ,,uhvati“ promene
opterecenja jer ima malo trening primera. U ovoj disertaciji, dani praznika bice tretirani kao

obi¢ni dani.
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Slika 5.4 Kriva elektricnog opterecenja u danima praznika

87



6 MODELI ZA KRATKOROCNU PROGNOZU POTROSNJE
ELEKTRICNE ENERGIJE

U ovom poglavlju su predstavljeni predlozeni modeli za kratkoro¢nu prognozu potro$nje
elektri¢ne energije. PredloZena su tri modela, model sa prognozom u dve faze, model za
izborom atributa i model sa dopunjavanjem trening skupa. Date su osnovne ideje na kojima
se baziraju predlozeni modeli i detaljno prikazani njihovi algoritmi. Kod svih predlozenih
modela bi¢e koris¢en LS-SVM metod za formiranje nelinearnog regresionog modela sa
napomenom da predlozen modeli ne zavise od koriS¢ene metode masinskog ucenja za

formiranje regresionog modela.

Pretpostavimo da je potrebno formirati inicijalni trening skup na osnovu vremenske

serije elektri¢ne potros$nje definisane u (6.1):

p :{p]_! pz:--w pn_11 pn1 pn+1|---’ pil---v pN}’i =1’---1 N ' (61)

gde p; predstavlja ¢asovnu elektri¢nu potrosnju u i-tom trenutku a N ukupan broj elemenata tj.
ukupan broj ocitavanja ¢asovne potrosnje. Ukoliko pored atributa vremenske serije uklju¢imo

i dodatne atribute kao $to su dan u nedelji (d), sat u danu (s), temperaturu (T) itd., onda je

inicijalni trening skup S ={X,P} formiran na osnovu zadate vremenske serije p i skupa

dodatnih atributa, definisan sa:
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U (6.2) svaka vrsta matrice X predstavlja jedan trening vektor x, e R"® gde je S, broj
dodatnih atributa (pored vremenske serije), dok u (6.3) svaki element vektora P predstavlja
njemu pridruZenu ciljnu vrednost p, € R,k =1,...,(N—n). Sa (N — n) je oznacena veli¢ina
inicijalnog trening skupa, odnosno ukupan broj ulazno-izlaznih parova iz X i P, a sa n+S,
ukupan broj atributa, gde n predstavlja veli¢inu regresora vremenske serije.

Pretpostavimo da zelimo da dobijemo prognozu za H koraka unapred, odnosno
Puitr Pragso Pyan s 9de H predstavlja veli¢inu horizonta prognoze. Za postizanje tog cilja
rekurzivna strategija predvidanja, predstavlja najintuitivniji i najkori$¢eniji pristup. Njena
osnovna karakteristika je da koristi prognozu iz prethodnih koraka, u cilju prognoze narednih

koraka, umesto tac¢nih vrednosti koje u datom trenutku nisu na raspolaganju. U skladu sa tim,

trenira se jedan predikcioni model, koji prvo vrsi prognozu za jedan korak unapred:

Py = f (pN’ Prnogreees pN—n+l)' (6-4)

Zatim se za prognozu narednog koraka, koristi isti model:

Prniz = f (pN+1’ Prisees prn+z)- (6-5)

Predvidanje H-tog koraka sledi na osnovu:

Pnin = f (pN+H—1’ PNiH—21e0 pN+H—n)' (6.6)

Glavni nedostaci rekurzivne strategije prognoze se ogledaju u propagaciji i akumulaciji
greSaka kroz korake prognoze. Ovo naroCito dolazi do izrazaja sa povecanjem veli¢ine
horizonta prognoze H. Ukoliko je veli¢ina regresora n veca od H, onda imamo n-H poznatih
podataka u regresoru za prognozu H-tog koraka. S druge strane, ukoliko H premasi n, svi
podaci u regresoru ¢e biti prognozirane vrednosti, Sto negativno uti¢e na kvalitet narednih

prognoza. Ipak u praksi se pokazalo da je rekurzivna strategija prognoze dominantna u
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pogledu preciznosti i uspe$sno se primenjuje kod mnogih predikcionih problema. Svi
predlozeni predikcioni modeli u ovom poglavlju se baziraju na rekurzivnoj strategiji

prognoze.

6.1 Model kratkorocne prognoze potrosnje elektricne energije sa prognozom u

dve faze

U Poglavlju 5 je data kratka analiza promenljivih koje oblikuju potro$nju elektri¢ne
energije i koje su zbog svog uticaja na potrosnju izabrane za atribute kod formiranja
regresionog modela masinskog ucenja. Vec je spomenuto da su atributi koji se koriste za
formiranje modela veoma bitni 1 da se koriS¢enjem atributa koji su u bliskoj zavisnosti sa
potrosnjom mogu formirati precizniji modeli. Sa druge strane, ako se u model ukljuce atributi
¢iji uticaj na potro$nju nije znacajan, tada se modelu dodaje Sum ¢ime se ne doprinosi
kvalitetu modela, odnosno preciznost modela se ¢ak moze i smanjiti. Pretpostavka je da se
model prognoze potroSnje elektricne energije moze unaprediti dodavanjem atributa koji
znacajno uti¢u na oblikovanje krive potro$nje. Skup atributa koji se koriste kod formiranja
modela za kratkorocnu prognozu potrosnje elektricne energije je prilicno univerzalan a
odreden pre svega ekspertskom analizom. Skup atributa koji se koriste kod formiranja
modela za kratkoro¢nu prognozu potroSnje elektri¢ene energije najcesce ¢ine sledeéi atributi:
atributi vremenske serije ¢iji broj zavisi od veli¢ine izabranog regresora koji se sa druge
strane bira na osnovu horizonta prognoze (kod prognoze ¢asovne potrosnje za dan unapred,
najcesce se uzima za regresor r=24) i dodatni atributi. U dodatne atribute spadaju atributi koji
nisu izvedeni iz vremenske serije potro$nje i tu se pre svega misli na: period u godini
(godisnje doba, mesec, nedelja u godini), dan u nedelji, sat u danu, indikator paznika, a od
klimatskih najéeS¢e dnevna temperatura (vrSna, srednja ili minimalna), a rede brzina vetra,

vlaznost vazduha i obla¢nost.

Ako pretpostavimo da ¢e se dodavanjem novog atributa poboljSati preciznost modela,
postavlja se pitanje da li je i na koj nac¢in moguce ukljuéiti neki novi atribut kako bi se
modelu pruzile dodatne informacije? Odgovor na ovo pitanje moze se nac¢i u nekim drugim
oblastima u kojima se koriste metode masinskog ucenja. Tako se kod problema prognoze
promene trenda kretanja berze [134], [135], koji u stvari predstavlja problem prognoze
vremenske serije, koriste izvedeni atributi iz vremenske serije kao $to su npr. logaritamski

prinos i eksponencijalni pokretni prosek. Kod problema prepoznavanja slika [136] primena
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metoda masinskog ucenja danas je standard a da bi ove metode dale $to bolje rezultate koriste

se razni izvedeni atributi kao npr. jednostavna detekcija ivica.

Vodec¢i se osnovnom idejom da se ukljuc¢ivanjem novog atributa u model moze formirati
precizniji model, 1 primerima iz drugih oblasti gde je koriS¢enje izvedenih atributa doprinelo
poboljsanju modela, ovde je predloZzen model [137] u koji ¢e se pored atributa vremenske
serije i dodatnih atributa ukljuciti i jedan izveden atribut. Kako model generise prognozu
Casovne potroSnje elektricne energije za dan unapred, od interesa je u model ukljuéiti neku od
slede¢ih promenljivih: srednja, vr$sna, minimalna vrenosti ili eksponencijalni pokretni prosek
elektri¢ne potros$nje (opterec¢enja) za dan unapred tj. dan za koji se radi prognoza. Bitno je
naglasiti da bez obzira koji se izvedeni atribut ukljuc¢i u model, koristi se njegova vrednost za
dan unapred. Jasno je da ta vrednost u trenutku prognoze nije dostupna jer se radi o budu¢em
dogadaju. Medutim ovu vrednost je mogucée prognozirati slicnim pristupkom kao i kod
prognoze ¢asovne potrosnje i tako je ukljuciti u model u slede¢em koraku prognoze gde je
cilj prognoza potros$nje po satima. Kako se kod predlozenog pristupa radi prvo prognoza
vrednosti izvedenog atributa koja se zatim ukljuc¢uje u model prognoze potroSnje po satima,
predlozeni model je nazvan model prognoze potrosnje u dve faze. Ovakav naziv je prikladan
1 zbog toga Sto ovakvim pristupom dobijamo prvo vredost srednje, vr$ne ili minimale dnevne
potro$nje za dan unapred Sto je takode vrednost koja je od interesa dispeceru, pa zatim i
vrednosti potro$nje po satima. Kod predlozenog modela u disertaciji za dodatni tj. izvedeni
atribut je uzeto vr$no dnevno opterecenje. Proces prognoze potroSnje elektri¢ne energije u

dve faze prikazan je kroz Proceduru 6.1.
Procedura 6.1 Prognoza potrosnje elektricne energije u dve faze

1. Na osnovu izabranih struktura modela, formirati trening skupove S, ={X,,P,} i

S, ={X,,P.} od vremenske serije potro$nje elektri¢ne energije (6.1) i dodatnih

atributa (d, s, T, ...), u skladu sa izabranom veli¢inom regresora rq i rsi izrazima (6.2) i
(6.3). Indeksi d i s se odnose na model prognoze izvedenog atributa u prvoj fazi
prognoze Md i model prognoze ¢asovne potroSnje u drugoj fazi Ms, respektivno.

2. Trenirati model Md koristeci formiran trening skup Sg.

3. Formirati test vektor X" u skladu sa izabranom strukturom modela Md i generisati

prognozu izvedenog atributa P° .

4. Trenirati model Ms koriste¢i formiran trening skup Ss.
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5. Formirati test vektor za prvi korak X u skladu sa izabranom strukturom modela
Ms i ubacivanjem prognozirane vrednosti izvedenog atributa P iz koraka 3.
Generisati prognozu za prvi sat potroSnje P, .

6. Azurirati vektor X!” pomeranjem za jedno mesto, i dodavanjem prognoze iz
predhodnog koraka, u skladu sa rekurzivnom strategijom predvidanja.

7. Generisati prognozu potroS$nje P za tekuci korak na osnovu novog test vektora XD
modela Ms.

8. Ponavljati korake 6 i 7 H-1 puta, gde H predstavlja veli¢inu horizonta prognoze

(H=24 kod prognoze potro$nje po satu za dan u napred).

Dakle prvo se definisu strukture modela za prognozu izvedenog atributa Md i modela za
kratkoro¢nu prognozu potro$nje elektri¢ne energije Ms. Radi se o dva medusobno nezavisna
modela gde se za svaki model moze koristiti neka od regresionih metoda masinskog ucenja.
Zatim se formiraju trening skupovi Sq i Ss u skladu sa definisanim strukturama modela a na
osnovu vremenske serije potro$nje elektricne energije, dodatnih atributa (d, s, T, ...) i

izabranim veli¢inama regresora g i rs. Sa formiranim trening skupom Sy trenirati model Md,

formirati test vektor X" u skladu sa izabranom strukturom modela Md i generisati prognozu

izvedenog atributa P . Prognozom izvedenog atributa zavrava se proces u prvoj fazi, a ova

prognozirana vrednost se koristi kao ulaz kod modela u drugoj fazi.

U drugoj fazi se prvo na osnovu formiranog trening skupa Ss trenira model Ms. Zatim se

formira test vektor X’u skladu sa izabranom strukturom modela Ms i ubacivanjem

prognozirane vrednosti izvedenog atributa iz prve faze. GeneriSe se prognozirana vrednost

potro$nje za prvi korak P}, j=1. Dalje se ovaj proces ponavlja za preostala H-1 koraka a u

skladu sa rekurzivnom strategijom prognoze. Formira se novi test vektor pomeranjem atributa
vremenske serije i ubacivanjem prognozirane vrednosti iz predhodnog koraka a zatim se
generiSe prognozirana vrednost potrosnje za tekuci korak. U nasem slucaju, horizont
prognoze je H=24 jer se radi prognoza clektricne potro$nje po satima za dan unapred.
Veli¢ine regresora rq i rs zavise od izabrane strukture modela za prvu, odnosno drugu fazu
prognoze. Za model prognoze srednje, vrSne ili minimalne elektri¢ne potro$nje za dan
unapred, obi¢no se za regresor uzima rq=7, a kod modela za prognozu elektri¢éne potrosnje po

satima rs=24. Prikaz opisanog procesa datog kroz Proceduru 6.1 dat je na Slici 6.1.
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Slika 6.1 Proces prognoze potrosnje elektricne energije u dve faze

6.2 Model kratkoro¢ne prognoze potrosnje elektri¢ne energije sa izborom

atributa

Ukoliko se struktura modela izabere tako da sadrzi irelevantne ili redudantne atribute,

formiran model najverovatnije nece biti optimalan u pogledu oc¢ekivane preciznosti. Kada je

broj atributa mali, model nema dovoljno inforamcija o problemu i moze se javiti underfitting.

Sa druge strane, ukoliko je broj atributa prevelik, moguce je da medu njima ima redudantnih i
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nepotrebnih pa se moze javiti overfitting. U oba slucaja se ne dobija optimalan model pa se
zato pribegava strategiji izbora atributa pre svega sa ciljem povecanja preciznosti modela.
Medutim ovde treba napomenuti da primena strategije izbora atributa ne znaci da ¢e se nuzno
poboljsati preciznost inicijalnog modela, narocito u sluc¢aju kada se inicijalni model formira
uz pomo¢ dobre ekspertske analize konkretnog problema. Ipak, ovaj model moze posluziti za
procenu da li je izabrana struktura modela dobra, odnosno da li je ekspertska analiza atributa

uradena kako treba.

Kada je re¢ o metodama izbora atributa, razlikujemo dve osnovne metode: filter metode
[138] (eng. Filter method) i wrapper metode [139] (eng. Wrapper method). Filter metode na
osnovu raspolozivog skupa podataka biraju optimalan podskup ulaznih atributa. Izbor se vrsi
na osnovu nekog izabranog kriterijuma koji meri povezanost svakog podskupa ulaznih
atributa sa pridruzenim ciljnim vrednostima. Kod Wrapper metoda, Kriterijum za izbor
podskupa ulaznih atributa direktno je odreden algoritmom za obucavanje modela. Tako je

sama metoda u stvari deo optimizacione funkcije modela.

PoSto su uklju€ene u samu optimizacionu funkciju modela, Warapper metode su
zahtevne sa stanoviSta procesorskog vremena izvrSenja. Njihova prednost se ogleda u
sigurnom nalazenju optimalnog skupa atributa u kombinaciji sa koriS¢enom regresionom
metodom. Sa druge strane, filter metode nisu deo optimizacione funkcije modela pa za
pronalazak optimalnog podskupa atributa koriste kriterijum koji se ne poklapa sa
optimizacionim kriterijumom kori§¢enog regresionog metoda. Stoga ovaj metod ne garantuje
da ¢e izabrani podskup atributa davati optimalne rezultate u kombinaciji sa izabranim
regresionim metodom. Filter metode su generalno brze i preporucuju se u situacijama kada se

koristi slozen regresioni model.

Opisane metode izbora atributa se odnose na nacin kako se koristi kriterijum izbora, da li
je on vezan za samu regresionu metodu kao kod wrapper metoda gde je izbor atributa
nerazdvojivi deo regresione metode ili se koristi nezavisno od nje kao kod filter metoda.
Medutim bez obzira koji se pristup koristi, izbor atributa se svodi na pretragu u okviru
inicijalnog skupa atributa. Kod optimalne strategije izbora treba ispitati svih 2°-1 kombinacija
ulaznih atributa, gde je d ukupan broj ulaznih atributa i izabrati podskup koji daje najbolje
rezultate u skladu sa kriterijumom izbora. Ovakva strategija izbora atributa naziva se potpuna
strategija izbora (eng. exhaustive search) i ona garantuje pronalaZenje optimalnog podskupa
atributa ali prakti¢na primena ove strategije je ograniena jer sa porastom broja atributa

vreme izbora raste eksponenijalno.

94



Situacije kada je broj atributa veliki pa je potpuna strategija izbora neprimenljiva, mogu
se prevazi¢i primenom strategije izbora atributa sa pretragom u napred (eng. Forward
selection) ili pretragom unazad (eng. Backward selection). Ove strategije spadaju u grupu
“greedy* algoritama [140] kod kojih se u svakoj fazi bira lokalni minimum sa ciljem
nalazenja globalnog minimuma. Kod pretrage unapred, polazi se od praznog skupa ulaznih
atributa S pa se u svakom koraku pridodaje najbolji raspolozivi atribut tj. onaj ¢ije dodavanje
maksimizuje kriterijum izbora izmedu ostalih atributa i ciljnih vrednosti. Atributi se dodaju
sve dok veli¢ina skupa ne dostigne broj atributa. Rezultat izbora je onaj podskup atributa
skupa S za koji se ima optimalna vrednost kriterijuma izbora. Sli¢no, kod pretrage unazad se
pocinje od punog skupa ulaznih atributa S a zatim se kroz korake najmanje bitni atributi
odbacuju tako da se maksimizuje kriterijum izbora izmedu ostalih atributa i ciljnih vrednosti,
sve dok veli¢ina skupa S ne dostigne vrednost 1. Rezultat izbora je onaj podskup atributa

skupa S za koji se ima optimalna vrednost kriterijuma izbora. U obe strategije se ispituje

d(d+1 .
ukupno % razli¢itih kombinacija podskupova ulaznih atributa, te stoga izbor

optimalnog podskupa atributa nije zagarantovan. Nedostatak jednosmerne pretrage kod
strategija pretrage u napred i pretrage unazad moze se nadomestiti primenom strategije
pretrage napred-nazad (eng. forward-backward). Kod ove strategije pretrage, ponovo se
razmatraju atributi koji su prethodno odbaceni i koji su prethodno pridodati. Pretraga se moze
zapoceti od bilo koje konfiguracije ulaznog skupa atributa tj. moze se poceti od praznog,
punog ili na slucajan nacin inicijalizovanog ulaznog skupa. Ovde takode nema garancije da
¢e biti izabran optimalan podskup atributa, a izbor atributa zavisi od pocetne inicijalizacije

polaznog skupa.

Primarni cilj modela kratkorone prognoze potroSnje elektricne energije sa izborom
atributa jeste povecanje preciznosti modela a ne smanjenje dimenzije prostora atributa jer je
broj atributa kod problema prognoze potroSnje relativno mali. lako su atributi koji se koriste
izabrani dobrom ekspertskom analizom, potencijalno postoji prostor za poboljSanje modela
njihovim reizborom a moze se i proveriti uradena ekspertska analiza. Kako je broj atributa
d=~30, imamo ~ 2% kombinacija atributa. Ovo nije mali broj kombinacija i zahteva veliko
procesorsko vreme ukoliko se koristi potpuna strategija izbora, pa je predloZen izbor atributa
sa strategijom pretrage napred-nazad kako bi se prevazi$ao ovaj problem. Kompletan proces
prognoze potroSnje elektriéne energije sa izborom atributa koriste¢i pretragu napred-nazad,

dat je kroz Proceduru 6.2.
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Procedura 6.2 Prognoza potro$nje elektricne energije sa izborom atributa

1. Formirati inicijalni trening skup od vremenske serije potroSnje elektricne energije
(6.1) i dodatnih atributa (d, s, T, ...), u skladu sa izabranom veli¢inom regresora r i
izrazima (6.2) i (6.3).

2. Inicijalizovati skup S sa izabranim atributima i skup F sa neizabranim atributima tj.
atributima koji se ne nalaze u S. Skup S moze biti inicijalno prazan, pun ili nasumi¢no
popunjen.

Izracunati Kriterijumlzbora(s,Y).

4. Naci:

X, =argm {Kriterijumlzbora({s, Xj},Y)} U

Xi.i

{Kriterijumlzbora(S\ X;,Y )}, X, €S,X, e F
Formirati novi skup izabranih atributa S’, izbacivanjem ili dodavanjem atributa X.

5. Izracinati Kriterijumlizbora(S’,Y).

6. Ukoliko je Kriterijumlzbora(S,Y)>Kriterijumlzbora(S’)Y), pre¢i na korak 7. U
suprotnom, azurirati skup S dodavanjem ili odbacivanjem atributa Xs (S=S) i vratiti
se na korak 4.

7. Rezultat izbora atributa je skup S.

8. Na osnovu izabrane kombinacije atributa S i inicijalnog trening skupa, formirati novi
trening skup i trenirati model M.

9. Formirati test vektor x; u skladu sa izabranom kombinacijom atributa S i rekurzivnom
strategijom prognoze.

10. Generisati prognozu za k-ti sat potrosnje pi(t=k), k=1,...,H (H — horizont prognoze).

11. Ponoviti korake 9 i 10 H puta kako bi se generisala prognoza za svaki sat.

Proces izbora atributa se u sustini svodi na izbor optimalne strukture modela pa se sam
proces zapocinje definisanjem inicijalnog skupa atributa tj. inicijalne strukture modela. Na
osnovu inicijalnog skupa atributa, formira se skup S, koji predstavlja skup izabranih atributa i
skup F, koji predstavlja skup odbacenih atributa. Skup S se moze inicijalizovati tako da bude
prazan, pun ili nasumi¢no popunjen a u skladu sa tim, skup F ¢e sadrzati one atribute koji
nisu u S. Po inicijalizaciji skupova S i F, ra¢una se Kriterijumlzbora(S,Y), gde je Y ciljna

promenljiva a za kriterijum izbora je uzeta procena zajednickih informacija.
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Za svaki atribut X; iz skupa F, racuna se Kriterijumlzbora({S,X},Y) tj. procena
zajednickih informacija izmedu ciljne vrednosti Y i skupa izabranih atributa iz S sa
pridodatim atributom X; iz F. Takode za svaki atribut X; iz skupa S, racuna se
Kriterijumlzbora({S\Xi},Y) tj. procena zajednickih informacija izmedu ciljne vrednosti Y i
skupa izabranih atributa iz S bez jednog atributa X; iz S. Uzima se kombinacija sa najve¢om
vredno$c¢u kriterijuma izbora tj. procene zajedniCkih informacija i ona predstavlja novi skup
izabranih atributa S”. Skup S’ je ustvari skup S kome je u skladu sa prethodnom procedurom,

ili dodat novi atribut iz F ili izbacen jedan atribut iz samog skupa S.

Sada se porede kriterijumi izbora izmedu ciljne vrednosti Y i skupova S i S’. Ukoliko je
Kriterijumlzbora(S,Y)>Kriterijumlzbora(S’Y) to zna¢i da novo formirani skup atributa S’
nije optimalan u smislu kriterijuma izbora, u naSem sluc¢aju procena zajednickih informacija,
pa je optimalni skup atributa skup S a izbor atributa se prekida. Medutim ukoliko to nije
slucaj pa je Kriterijumlzbora(S’,Y)>Kriterijumlzbora(S,Y), za novi skup izabranih atributa se

stavlja S’ (S=S") i izbor se nastavlja prema prethodno spomenutoj proceduri.
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Na osnovu optimalnog skupa atributa S, formirati novi trening skup i trenirati model M.
Formirati test vektor x; u skladu sa izabranom kombinacijom atributa S i rekurzivnom
strategijom prognoze i generisati prognozu za k-ti sat potros$nje py(t=k), k=1,...,H. Ponoviti
postupak H puta kako bi se generisala prognoza za svaki sat. Prikaz opisanog procesa datog

kroz Proceduru 6.2 dat je na Slici 6.2.

6.3 Model kratkorocne prognoze potrosnje elektricne energije sa dopunom

trening skupa

Optimalan model baziran na metodama masinskog ucenja, karakterisu optimalan skup
atributa, optimalan trening skup i optimalani parametri modela. Optimalan skup atributa se
moze definisati dobrom ekspertskom analizom problema ili nekom metodom za izbor atributa
kao sto je slucaj kod modela u Poglavlju 6.2. Optimalni parametri modela u slucaju LS-SVM
metode, mogu se naéi jednostavnom ali uspeSnom grid-search pretragom u kombinaciji sa
cross-validation metodom kao $to je opisano Poglavlju 4.4.4. Tako ostaje problem formiranja
optimalnog trening skupa ¢ija je struktura trening vektora definisana prethodno formiranim

skupom atributa.

Postoje razni metodi za izbor trening skupa koji koriste razne kriterijume za izbor. Ti
kriterijumi se baziraju na meri sli¢nosti izmedu tekuceg test vektora i trening vektora. Za
meru sli¢nosti moze da se koristi procena zajednic¢kih informacija [141], [142] ili korelacioni
koeficijent a moze i1 jednostavna podudarnost po nekom parametru, godisnje doba, mesec,
dan, sat, dan u nedelji, temperaturni opseg itd. Kod problema prognoze potrosnje elektri¢ne
energije najceSce nije potrebno koristiti posebne metode za izbor trening skupa veé je
dovoljno izabrati trening skup prema periodu godine. Treniranje modela trening skupom koji
se odnosi na veliki vremenski period daje modelu veliku koli¢inu informacija pa je i za
ocekivati da ¢e preciznost takvog modela biti bolja nego u slucaju treniranja sa malim trening
skupom. Medutim kod kratkoro¢ne prognoze potrosnje elektricne energije radi se 0 ¢asovnoj
potrosnji, Sto znaci da trenig skup za period od godinu dana ima oko 8760 trening vektora
(365x24). Kako slozenost LS-SVM modela raste eksponencijalno sa porastom trening
primera, tako raste i vreme potrebno za formiranje modela, pa je model sa trening skupom
veé¢im od godinu dana nepraktican. Imajuci ovo u vidu, u disertaciji su svi predlozeni modeli

trenirani sa trening skupom za preiod od godinu dana.
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Medutim, kako je potrosnja elektri¢ne energije nestacionaran proces koji stalno prate
neke promene, postavlja se pitanje, za koliki period je validan model treniran trening skupom
za prethodnu godinu? Na primer, ako smo trenirali model sa podacima za 2006. godinu a
prognozira se 2009., model nema informacije o Citave dve godine, pa je i za ocekivati da ¢e
preciznost modela biti manja nego u sluc¢aju da se prognoza radi modelom treniranim sa
podacima za 2008. Kako bi se prevaziSao ovaj problem i modelu omoguéio priliv novih
informacija, predloZen je model sa dopunom trening skupa [143] iz meseca u mesec, tako §to
se trening vektori za poslednji mesec odbacuju a trening skup se osvezava novim trening
vektorima za mesec koji je upravo prosao. Na ovaj nacin, model se stalno osvezava prilivom
novih informacija a stari, manje validni trening vektori se izbacuju. PredloZzeni model dat je

kroz Proceduru 6.3.

Procedura 6.3 Prognoza potrosnje elektri¢ne energije sa dopunom trening skupa

1. Formirati inicijalni trening skup Sp od vremenske serije potro$nje elektriéne energije
(6.1) i dodatnih atributa (d, s, T, ...), u skladu sa izabranom veli¢inom regresora N i
izrazima (6.2) i (6.3). S; = So.

2. Trenirati model Mi koriste¢i formiran trening skup S;.

3. Formirati test vektor za prvi korak X'= u skladu sa izabranom strukturom modela

Mi. Generisati prognozu za prvi sat potrosnje P,_; .
4. Azurirati vektor XY pomeranjem za jedno mesto, i dodavanjem prognoze iz

predhodnog koraka, u skladu sa rekurzivnom strategijom prognoze.

5. Generisati prognozu potroS$nje P, za tekuci korak na osnovu novog test vektora X W

modela Mi.

6. Ponavljati korake 5 i 6, H-1 puta, gde H predstavlja veli¢inu horizonta prognoze i
generisati dnevnu ¢asovnu potroSnju.

7. Generisati prognozu svakog dana teku¢eg meseca ponavljajuci korake od 3 do 6.

8. Formirati novi trening skup S;, dopunom trening skupa novim trening vektorima za
upravo prognozirani mesec i izbacivanjem trening vektora za prvi mesec.

9. Vratiti se na korak 2.

Proces prognoze potrosnje elektri¢ne energije dat kroz Proceduru 6.3 i prikazan na Slici
6.3, zapocinje se formiranjem inicijalnog trening skupa So. Inicijalnim trening skupom se

trenira model My a zatim se za svaki dan u mesecu generiSe prognoza potro$nje po satima.
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Prognoza po satima se zapocinje formiranjem test vektora za prvi korak prognoze u skladu sa
izabranom strukturom modela. Na osnovu ovog test vektora, generise se prognoza za prvi sat
1 azurira se test vektor u skladu sa rekurzivnom strategijom prognoze. Ovaj postupak se
ponavlja H-1 puta, gde H predstavlja veli¢inu horizonta prognoze a u nasem slucaju to je 24.
Po zavrSetku ¢asovne prognoze potroSnje, formira se novi test vektor za prvi sat u slede¢em
danu i proces se ponavlja za svaki slede¢i dan. Kada se dode do poslednjeg dana u mesecu (u
slucaju kad se dopuna trening skupa vrsi na mesec dana), trening skup se dopunjuje tako Sto
se trening vektori za poslednjih mesec dana dodaju trening skupu (kako se ovde radi o
¢asovnoj potro$nji broj trening vektora ¢e u tom slucaju biti br. dana u mesecu pomnozen
brojem sati u danu) a trening vektori koji se odnose na prvi mesec se izbacuju. Model se
retrenira sa novo formiranim trening skupom S; i proces prognoze po satima za svaki dan se
ponavlja. Interval za dopunu trening skupa moze biti kra¢i ali i duzi, u skladu sa potrebom da

se isprati promena potro$nje.
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7 REZULTATI EKSPERIMENATA

Postavke i rezultati eksperimenata prezentovani su u ovom poglavlju. U prvom delu dat
je opis koris¢enih podataka za eksperimente, prikazani su formirani modeli, date njihove
osnovne karakteristike i predstavljene koris¢ene metrike za evaluaciju modela. U drugom
delu su prikazani rezultati eksperimenata komparativne analize predlozenih i komparativnih
modela, izvrSena je analiza i diskutovano znacenje tih rezultata u pogledu uspesnosti
predlozenih modela u disertaciji, koja se ogleda u ostvarenoj preciznosti modela na test

skupu.

7.1 Postavke eksperimenata

Podaci® za validaciju predloZzenih modela i komparativnu analizu koriS¢eni u ovoj
disertaciju se odnose na casovno elektricno opterec¢enje grada Nisa u Srbiji koji ima oko
260000 stanovnika sa povrinom od 597 km?. Grad Ni§ se nalazi na nadmorskoj visini od
195m sa prose¢nom godiSnjom temperaturom od 11.2 C° 1 prosecnim godi$njim dnevnim
opterecenjem od 182.2 MW. Koris¢eni podaci se odnose na period 2008. 1 2009. godine, pri
¢emu su za testiranje koris¢eni podaci za 2009. godinu a za treniranje podaci za 2008. godinu,

osim ako nije drugacije napomenuto za konkretni model.

Za reSavanje problema kratkoro¢ne prognoze potrosnje elektri¢ne energije u disertaciji su
predlozena tri modela koji koriste LS-SVM metodu maSinskog ucenja (veStacke inteligencije)

za formiranje regresionog modela. Evaluacija predlozenih modela radena je komparativnom

® Koris¢eni podaci u ovoj disertaciji su vlasni§tvo privrednog drustva ,,Jugoistok® d.0.0. Ni§ i neée biti koridéeni
u druge svrhe osim u svrhu naucnog istrazivanja.
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analizom sa pet modela. Za komparativhe modele uzeta su dva statisticka modela iz grupe
klasi¢nih metoda i tri modela iz grupe metoda vestacke inteligencije. Formirani su sledeci

modeli:

e DS-ARIMA — dvostruko sezonski ARIMA model [59],

e DS-HW - dvotruko sezonski Holt-Winters model [13],

e ANN — model vestackih neuronskih mreza [26],

e RVM - relevance vector machine model [123],

e LSSVM — model potpornih vektora sa najmanjim kvadratima [38], [144],
e 2F-LSSVM — LS-SVM model sa prognozom u dve faze [137],

e |A-LSSVM - LS-SVM model sa izborom atributa [92], [141],

e DTS-LSSVM — LS-SVM model sa dopunom trening skupa [143].

Dvostruko sezonski model autoregresionog integrisanog procesa pokretnih proseka (DS-
ARIMA\) spada u grupu klasi¢nih modela. Za razliku od standardnog ARIMA modela, DS-
ARIMA model uvazava dve sezonske periodicnosti elektricne potros$nje, dnevnu (S;=24) i
sedmi¢nu  (s,=168). Komparativni DS-ARIMA model ima sledeéu strukturu,
ARIMA(3,0,3)%(3,0,3)24%(3,0,3)168 pri ¢emu je prosli period od 20 sedmica koriS¢en za
formiranje modela. Pored ovog modela, formirani su i ARIMA(2,0,1)%(2,0,1)24%(2,0,1)16s i
ARIMA(1,1,1)x(1,1,1)24%(1,1,1)16s modeli ¢ija je preciznost za nijansu loSija od
ARIMA(3,0,3), zbog cega je on uzet kao referentni. Dvostruko sezonski Holt-Winters (DS-
HW) model, za razliku od standarnog aditivnog modela eksponencijalnog izravnanja,
uvazava dve sezonske periodi¢nosti elektri¢ne potro$nje, dnevnu i sedmi¢nu. Za formiranje
DS-HW modela koris¢eni su podaci za prosli period od godinu dana. Kod formiranje modela
vestackih neuronskih mreza (ANN) koris¢eni su podaci za period 2008. godine (model je
treniran sa 8760 vektora). Struktura ANN modela je sledec¢a: ulazni sloj sa 26 ¢vorova
(strukturu vektora ¢ine 26 atributa, 24 atributa vremenske serije, regresor r=24 tj. vrednosti
opterecenja za poslednja 24 sata i 2 dodatna atributa, dan u nedelji i sat u danu), jedan srednji
skriveni sloj sa 24 ¢vora i jednim izlaznim ¢vorom. RVM model je treniran sa podacima za
2008. godinu sa ukupno 8760 trening vektora sa skupom atributa kao i kod ANN modela.
Sli¢no kao i prethodna dva modela, LSSVM model ima istu strukturu atributa a treniran je sa
200 poslednjih dana 2008. godine tj. 4800 vektora.
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Svi predloZeni modeli koriste LS-SVM* metod za formiranje regresionog modela, pri
¢emu 2F-LSSVM model koristi LS-SVM metod i kod formiranja modela za prognozu vrsnog
dnevnog optrecenja u prvoj fazi i kod modela za prognozu ¢asovnog dnevnog optere¢enja u
drugoj fazi prognoze. U prvoj fazi, formira se model sa strukturom od 7 atributa vremenske
serije (regresor r1=7, vrednosti vr$nog dnevnog optere¢enja za sedam poslednjih dana) i dva
dodatna atributa, dan u nedelji i srednja dnevna temperatura. Ovaj model je treniran sa
podacima o vrsnom dnevnom optere¢enju za period poslednjih godinu dana. Strukturu
modela u drugoj fazi kod prognoze casovnog optereenja, Cine 27 atributa: 24 atributa
vremenske serije (regresor r,=24) , dva dodatna atributa (dan u nedelji i ¢as u danu) i
vrednost vr$nog dnevnog optereCenja iz prve faze. Ovde treba napomenuti da je vrednost
vr$nog dnevnog opterecenja u trenutku prognoze nepoznata, pa se zato koristi prognozirana

vrednost iz prve faze. Model u drugoj fazi je treniran sa podacima za proslu 2008. godinu.

Pored spomenutog 2F-LSSVM modela formirana su jo§ dva sli¢éna modela sa prognozom

u dve faze:

e 2F-LSSVM-P — model sa prognozom u dve faze sa tacnim vr$nim dnevnim
opterecenjem i
e 2F-LSSVM-T — model sa prognozom u dve faze sa ta¢nom srednjom dnevnom

temperaturom.

Model 2F-LSSVM-P je u stvari model sa prognozom u dve faze koji u drugoj fazi za ulaz iz
prve faze koristi tacnu vrednost vr$nog dnevnog opterecenja. 2F-LSSVM-T model koristi kao
I 2F-LSSVM model, prognoziranu vrednost vr$nog dnevnog optereéenja iz prve faze, ali za
razliku od 2F-LSSVM modela kod prognoze u prvoj fazi koristi ta¢nu vrednost srednje

dnevne temperature a ne prognoziranu.

Model za izborom atributa IA-LSSVM, koristi procenu zajednickih informacija za izbor
atributa primenom pretrage napred-nazad. Od 2?°-1 mogué¢ih kombinacija atributa (za
inicijalni skup atributa je uzet skup od 26 atributa kao kod ostalih modela vestacke
inteligencije datih u disertaciji) koje bi trebalo da se ispitaju primenom potpune strategije
pretrage, ovde je ispitano 495 kombinacija i pobednicka kombinacija atributa je sat u danu i
optere¢enje prethodnog sata. Tako strukturu modela ¢ine samo dva atributa a model je
treniran kao i u prethodom slucaju, skupom za prethodnu 2008. godinu. Treba napomenuti da

je pored inicijalnog skupa od 26 atributa, pretraga radena i sa inicijalnim skupom od 50

* LSSVM oznaka se odnosi na konkretno formirani komparativni model, dok LS-SVM oznatava metodu
masinskog uéenja, koja se koristi za formiranje regresionog modela.
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atributa (uzet je regresor r=48) i da je pretragom napred-nazad sa ispitanih 1101 kombinacija

izabran isti skup atributa kao u prethodnom slucaju.

Poslednji predlozeni DTS-LSSVM model, slican je modelu LSSVM jer koristi istu
strukturu atributa tj. isti skup atributa i treniran je istim brojem trening vektora, skup trening
vektora za period poslednjih godinu dana. Medutim sa jednom bitnom razlikom, model DTS-
LSSVM se re-trenira na period od mesec dana sa novim trening skupom sa istim brojem
trening vektora pri ¢emu se odbacuju vektori za najdalji mesec a pridodaju vektori za novi

mesec koji je upravo prosao.

Kod svih modela koji koriste LS-SVM metod masinskog ucenja, koriS¢ena je grid-
search pretraga sa k fold cross validacijama (k=10) za nalazenje optimalnih parametara
modela. Takode nisu koriS¢ene tehnike pretprocesiranja u cilju postizanja stacionarnosti jer
za to nije bilo potrebe, kao §to su npr. uklanjanje sezonske komponente (eng.
deseasonalizing) i eliminacija trenda (eng. detrending). Medutim kod svih metoda u
disertaciji, osim klasi¢nih metoda DS-ARIMA i DS-HW, pre treniranja modela uradeno je
skaliranje atributa na opseg [0,1], kako bi se sprecila dominacija pojedinih atributa i1 postigla

brza konvergencija i bolja stabilnost prilikom resavanja optimizacionog problema.
Za komparativnu analizu izmedu modela u disertaciji, koriS¢ene su slede¢e metrike:

srednja apsolutna procentualna greska (eng. mean absolute percentage error - MAPE),

definisana sa (7.1):

MAPE[%]=1001 S| PPt
ni=| B

(7.1)

gde p;, i P, predstavljaju tacnu i prognoziranu vrednost optere¢enja u i-tom koraku, a n je

horizont prognoze. MAPE spada u grupu takozvanih procentnih gresaka (eng. percetange
errors) i kao takva je ,,nezavisna od podataka” (eng. scale independent) i najcesce se koristi
kod evaluacije prognoze vremenskih serija [145]. MAPE greska ima taj hendikep da ima
vecu vrednost kod pozitivnog nego negativnog odstupanja. Zbog toga je definisana takozvana
,simetricna“ MAPE greska [146] (eng. symmetric mean absolute percentage error - SMAPE)
data sa (7.2):
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[P — B
SMAPE [%|=200—
[%]= Zl ry (7.2)

Traba napomenuti da ,,simetricna” MAPE greska nije ba$ simetricna kao sto ime kaze jer za

istu vrednost opterecenja p, vrednost izraza |p, — p;|/(p; + p;) ima veéu vrednost za manju
vrednost prognoze nego u slué¢aju veée prognoze [147].

Pored ovih procentualnih greSaka, koris¢ena je i srednje kvadratna greska (eng. root

mean square error - RMSE) definisana sa (7.3):

RMSE = /%Z( p-h) (7.3)

Za razliku od prethodno spomenutih, RMSE spada u grupu gresaka ,,zavisnih od podataka“

(eng. scale-dependent) i ona je osetljiva na velika odstupanja [148].

Za pracenje preciznosti modela kroz ¢asove, koriS¢ena je apsolutna procentualna greska (eng.

absolute percentage error - APE) data sa (7.4):

—B
P

APE, _100lP =P (7.4)

7.2 Rezultati i diskusija

Ovde su prikazani rezultati eksperimenata u kojima je radena prognoza casovnog
opterecenja grada NiSa za 2009. godinu. U Tabeli 7.1 date su prose¢ne godiSnje MAPE,
SMAPE i RMSE greske za svaki model.

Tabela 7.1 Prosecna godisnja MAPE, sMAPE i RMSE greska

Model MAPE [%] SMAPE [%]  RMSE [MW]
DS-ARIMA 4.12 4.14 9.08
DS-HW 5.62 5.64 12.4
ANN 4.13 413 9.06
RVM 4.67 4.64 10.95
LSSVM 451 4.42 10.18
2F-LSSVM 4.2 4.2 8.94
IA-LSSVM 46 458 10.07
DTS-LSSVM 3.87 3.86 8.84
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Rezultati predstavljeni u Tabeli 7.1 odnose se na MAPE, SsMAPE i RMSE greske
racunate na dnevnom nivou (n=24) usrednjene za period cele godine. Kada je u pitanju
MAPE greska, poredak modela je takav da ubedljivo prednjaci predlozeni DTS-LSSVM
model sa dopunom trening skupa a zatim ga prate DS-ARIMA i ANN modeli koji imaju
skoro identiCan rezultat. Zatim slede, model 2F-LSSVM sa prognozom u dve faze,
standardan LSSVM model, model za izborom atributa IA-LSSVM, RVM model i posledn;ji je
DS-HW model. Poredak ostaje isti i u slu¢aju kada se za meru uspe$nosti posmatra SMAPE
greska, Sto je 1 oekivano jer se redi o ,,simetri¢noj* verziji MAPE greSke. Medutim, poredak
modela je nesto drugaciji kada se preciznost modela posmatra kroz RMSE gresku. | u ovom
slu¢aju je DTS-LSSVM najprecizniji model pa sledi 2F-LSSVM model koji je bio na
Cetvrtom mestu iza DS-ARIMA i ANN modela, koji su sada iza njega. Slede ih IA-LSSVM
model, koji je sada ispred LSSVM modela, a na zacelju su RVM i poslednji DS-HW model.
Razlog promene redosleda modela lezi u Cinjenici da je RMSE greska za razliku od MAPE i
SMAPE ,,zavisna od podataka“ i da je narocito osetljiva na odstupanja. Bolji rezultat 2F-
LSSVM modela od DS-ARIMA i ANN modela u ovom sluéaju, je posledica toga da DS-
ARIMA i ANN imaju velika odstupanja u pojedinim koracima prognoze (u nasem slucaju
prognoza u pojedinim satima u danu) iako su globalno precizniji od 2F-LSSVM modela koji
nema takva odstupanja. Ista je situacija i sa IA-LSSVM modelom, koji je ispred LSSVM
modela.

Prose¢ne godisnje MAPE, sMAPE i RMSE greske za modele sa prognozom u dve faze,
date su u Tabeli 7.2. Model 2F-LSSVM-P se odnosi na model sa prognozom u dve faze pri
Cemu je za rezultat prognoze vrsnog dnevnog optereéenja U prvoj fazi, uzeto tacno
optere¢enje. Kod modela 2F-LSSVM-T se u prvoj fazi prognoza vr$nog dnevnog opterec¢enja
radi sa tatnom srednjom dnevnom temperaturom. Medutim, kako ova temperatura nije
poznata za dan unapred, a specijalizovani servisi ne Cuvaju zapise o prognoziranim
vrednostima temperature u proslosti, kod modela 2F-LSSVM je kod prognoze vr$nog
dnevnog opterecenja u prvoj fazi koris¢ena tacna vrednost temperature kojoj je dodat beli
Sum. Na ovaj nain je simulirana prognozirana vrednost dnevne temperature koja nije
dostupna. Kolona Ppyax oznacava da li model u drugoj fazi koristi ta¢nu ili prognoziranu
vrednost vrSne dnevne snage a kolona Tsegnje da 1i model u prvoj fazi koristi tac¢nu ili
prognoziranu (veStacki zaprljanu kako bi simulirali prognoziranu vrednost) vrednost
temperature. Moze se primetiti da se u Tabeli 7.2, radi o istom 2F-LSSVM modelu kao i u

Tabeli 7.1. Ovaj model je uzet jer je realan model za razliku od modela 2F-LSSVM-P i 2F-
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LSSVM-T, koji koriste tacne vrednosti atributa vr$nog dnevnog opterecenja, odnosno srednje

dnevne temperature, koji nisu poznati u trenutku prognoze.

Tabela 7.2 Prosecna godisnja MAPE, sMAPE i RMSE greska za modele sa prognozom u dve

faze
Model Prmax Trednje MAPE [%] SMAPE [%] RMSE [MW]
2F-LSSVM-P Tacno 3.77 3.77 7.96
2F-LSSVM-T  Prognozirano Tacno 4.15 4.16 8.84
2F-LSSVM Prognozirano Tacno + beli 4.2 4.2 8.94

Sum 20db

Na Slikama 7.1 i 7.2 prikazana je meseéna MAPE i RMSE greska respektivno, za
modele prognoze vr$nog dnevnog optere¢enja Pv-Ttac¢no i Pv-T20db. Model Pv-Ttacno se
odnosi na model za prognozu vr$nog dnevnog opterec¢enja koji koristi tacnu vrednost srednje
dnevne temperature. Model Pv-T20db Kkoristi prognoziranu vrednost srednje dnevne
temperature ali kako je ova vrednost nedostupna (specijalizovani servisi ne skladiSte
prognozirane vrednosti temperature), ovaj model koristi veStacki zaprljanu vrednost tacne

temperature Gausovim Sumom kao simulaciju prognozirane vrednosti.

b T T T T T T T T T

Pv-Ttacno |

—— Pv-T20db

e
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Mesec

Slika 7.1 MAPE greska modela kod prognoze vrsnog dnevnog opterecenja
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Slika 7.2 RMSE greska modela kod prognoze vrsnog dnevnog opterecenja

Kod prognoze vrsnog dnevnog optereéenja U prvoj fazi prognoze kod predlozenog
modela za prognozu Casovnog optereéenja u dve faze, Pv-Ttacno model koji koristi taénu
vrednost temperature je o¢ekivano precizniji od modela Pv-T20db koji koristi simuliranu
prognozu temperature. Prognoza ovih modela tj. vrednost vr$nog dnevnog opterecenja se
koristi u drugoj fazi, pa tako model 2F-LSSVM-T koristi prognozu modela Pv-Ta¢no a model
2F-LSSVM, prognozu modela Pv-T20db. Rezultati iz Tabele 7.2 su ocekivani, prednjaci
model koji koristi tatnu vrednost vr§nog dnevnog optere¢enja 2F-LSSVM-P, prati ga model
2F-LSSVM-T i na zacelju je 2F-LSSVM model.

Kod definisanja modela sa prognozom u dve faze, poSlo se od pretpostavke da se
preciznost modela moze poboljsati, ukoliko se modelu pruzi dodatan izvor informacija. Tako
je u model ukljuéen dodatni atribut, vr$no dnevno optereéenje. Da je ova pretpostavka tacna,
potvrduje rezultat koji je ostvario model 2F-LSSVM-P. Ako se uporede rezultati iz Tabele
7.1 i rezultat modela 2F-LSSVM-P iz Tabele 7.2, moze se primetiti da je model 2F-LSSVM-
P najbolji, Sto ukazuje da se kod formiranja modela sa prognozom u dve faze poslo od
ispravne pretpostavke. Medutim kako ovaj model nije realan, jer koristi tacnu vrednost
vrsnog dnevnog opterecenja za dan unapred koja je nepoznata u trenutku prognoze, ostaje

model 2F-LSSVM koji koristi prognoziranu vrednost vr§nog dnevnog optereéenja. Naravno,
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oc¢ekivano je da ovaj model ima manju preciznost od 2F-LSSVM-P i 2F-LSSVM-T modela,
ali trebalo je videti, gde se ovaj model nalazi u odnosu na ostale modele iz Tabele 7.1.

Na Slikama 7.3 - 7.10 prikazani su histogrami MAPE greske svih modela datih u
disertaciji. Horizontalna osa predstavlja opsege MAPE greske, a vertikalna osa predstavlja
broj dana u godini koji pripadaju datom opsegu. Definisano je 11 opsega, za vrednosti manje
od 1, za vrednosti izmedu [1-2], [2-3], [3-4], [4-5], [5-6], [6-7], [7-8], [8-9], [9-10] i vrednosti
vece od 10. Tako imamo 11 pravougaonika (kolona) koji odgovaraju definisanim opsezima a
¢ija visina odgovara broju dana u godini koji imaju vrednost MAPE greSke u odredenom

opsegu. Naravno, ukupan zbir dana svih opsega, jednak je broju dana u godini.
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Slika 7.3 Histogram MAPE greske DS-ARIMA modela
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Slika 7.4 Histograma MAPE greske DS-HW modela
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Slika 7.5 Histogram MAPE greske ANN modela
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Slika 7.6 Histogram MAPE greske RVM modela
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Slika 7.7 Histogram MAPE greske LSSVM modela
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Slika 7.8 Histogram MAPE greske 2F-LSSVM modela
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Slika 7.9 Histogram MAPE greske 14-LSSVM modela
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Slika 7.10 Histogram MAPE greske DTS-LSSVM modela

Najveéi broj dana u godini ima vrednosti MAPE greske u opsegu od 2 do 3%, kod svih
modela osim LSSVM, IA-LSSVM i DS-HW modela kod kojih je ovaj broj najvec¢i u opsegu
od 3 do 4%. Raspodela broja dana prema opsegu MAPE greske je sli¢na kod svih modela
osim DS-HW modela koji se izdvaja sa velikim brojem dana u opsegu vec¢ih vrednosti MAPE
gresSke. Broj dana sa vrednostima MAPE greske ve¢im od 10% nije zanemarljiv i krece se
oko 15 dana kod svih modela, osim RVM i DS-HW modela gde je taj broj i ve¢i. Takode broj
dana sa vrednostima MAPE greSke ve¢im od 8% je oko 30 kod vecine modela, §to je ceo
jedan mesec u godini. Ovo ukazuje da treba uraditi dublju analizu o kojim se konkretno

danima radi i na¢i razloge zasto je preciznost modela u tim danima losa.

Na Slikama 7.11 - 7.22 prikazane su MAPE greske svakog modela za svaki mesec u
godini. Na vertikalnoj osi date su vrednosti MAPE greske a na horizontalnoj osi oznaceni su

dani u mesecu.

113



r . r.-~rn 1.+ 1.~ 1 1.~ 1 ° 1 " 1 ° T 1 °© 1T '™ T ' 1
- —=—DS-ARIMA | _
22 - DS-HW —

] —— ANN )
el ——RVM B
—+—LSSVM _
] —<—2F-LSSVM | -
——IA-LSSVM | -
] ——DTS-LSSVM]| ]

] e\ X

\%
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Slika 7.12 MAPE greska u februaru
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Slika 7.13 MAPE greska u martu
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Slika 7.14 MAPE greska u aprilu
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Slika 7.15 MAPE greska u maju
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Slika 7.16 MAPE greska u junu
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Slika 7.17 MAPE greska u julu
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Slika 7.19 MAPE greska u septembru
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Slika 7.20 MAPE greska u oktobru

123



MAPE [%]

20 —

18
16 H

14

—=— DS-ARIMA
DS-HW
—a— ANN
—+—RVM
—e— LSSVM
——2F-LSSVM
——IA-LSSVM
—— DTS-LSSVM

Slika 7.21 MAPE greska u novembru
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U Tabeli 7.3 data je prose¢na mesecna MAPE greska svakog modela. Prva kolona
oznaCava mesec a ostale kolone predstavljaju vrednost MAPE greske za konkretan model.

Poslednja kolona predstavlja prosecnu mesecnu MAPE gresku svih modela.

Tabela 7.3 Prosecna mesecna MAPE greska

Mesec AF\I’DI?\;IA 3\S/v ANN RVM  LSSVM LSZSF\}M LSIQ\}M Lg;-\S/M I\r/lnﬁ;?:/
Januar 383 517 364 7.35 496 401 371 431 | 462
Februar 356 616 347 440 492 312 360 352 | 4.09
Mart 475 519 455 504 608 348 439 421 | 471
April 721 834 644 623 644 716 795 626 | 7.00
Maj 377 495 360 339 484 457 497 372 | 423
Jun 446 614 409 372 422 561 496 332 | 457
Juli 344 456 355 371 349 461 411 306 | 3.82
Avgust 302 541 354 272 266 303 360 254 | 3.32
Septembar 239 371 352 283 278 293 416 277 | 3.14
Oktobar 508 620 497 570 527 48l 562 445 | 526
Novembar  3.83 607 398 462 415 345 411 408 | 429
Decembar 422 58 421 625 438 361 409 417 | 459

Tabela 7.3 pruza uvid u kretanje MAPE greske svakog modela kroz odredene periode
godine, koji su ovde definisani kao period za svaki mesec u godini. PonaSanje modela u
odredenom periodu (za konkretan mesec), prikazano je na Slikama 7.11 - 7.22. Uvidom u
poslednju kolonu Tabele 7.3, primeéuje se da je preciznost svih modela najmanja u aprilu i
oktobru. Sa druge strane, septembar, avgust i juli su meseci kada je preciznost modela
najveca. Moglo se pretpostaviti da je razlog ovakvog ponaSanja modela velika fluktuacija
temperature u aprilu i oktobru, i stabilno kretanje temperature u septembru, avgustu i julu.
Medutim da to nije razlog, lezi u Cinjenici da je proseCna mesecna promena dnevne
temperature u aprilu 13.64 C°, u oktobru 10.6 C° a u septembru 13.88 C°, avgustu 14.33 C° i
julu 13.87 C°. Avgust koji ima najvecéu fluktuaciju temperature ujedno je i mesec sa drugim
najboljim rezultatom. Sa Slike 7.14 moze se primetiti da su u aprilu 13., 17., 19. 1 29. dani sa
izrazenijom greSkom u odnosu na ostale dane u mesecu, koji najviSe doprinose loSem

rezultatu modela u ovom mesecu. Naci razlog zasto je u ovim danim greska posebno velika
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nije lako. Ovi dani nisu nista drugaciji od ostalih dana u mesecu kada je u pitanju opterecenje

ili vec¢a fluktuacija temperature.

Preciznost datih modela je veca u letnjem (maj — septembar) nego u zimskom periodu
godine (novembar - mart). April i oktobar su prelazni meseci koji se posebno izdvajaju i koji
se kod modelovanja mogu svrstati u posebnu grupu. Ovo su meseci kada se zavrsava odnosno
pocinje sezona grejanja. Uglavnom niske jutarnje temperature i visoke dnevne temperature
dovode do potrebe dogrevanja koris¢enjem elektricne energije jer nema potrebe za aktivnim
grejanjem tokom celog dana. Vece greske ostalih zimskih meseci u odnosu na letnje mesece,
lezi u Cinjenici da veliki broj potrosaca koristi elektriénu energiju za aktivno grejanje.
Najmanje greSke u julu, avgustu i septembru se mogu objasniti time da je su ovo meseci
godisnjih odmora kada je i ljudska aktivnost smanjena. Nesto veca greSka u junu u odnosu na
ostale letnje mesece je posledica pocetka letnjih vruéina i1 ukljucivanja klima uredaja koja su

nasumicna i nepredvidiva.

Tabela 7.4 predstavlja prose¢nu MAPE gresku po danu u nedelji za svaki model. Prva
kolona oznacava dan u nedelji, slede¢ih osam kolona se odnose na prose¢énu MAPE gresku za
konkretan model a poslednja kolona prikazuje prosecnu MAPE gresku svih modela za

konkretan dan u nedelji.

Tabela 7.4 Prosecna MAPE greska po danu u nedelji

Dan AIEI?\;IA SSV ANN - RVM ~ LSSVM LSZSF\}M LS,ISA\}M LSSTSM M@iE/
Ponedeljak  4.68  6.09 434 496 457 4.04 4.40 3.96 4.63
Utorak 347 510 396 461 419 3.99 3.76 3.75 4.10
Sreda 392 584 401 451  4.00 4.12 4.10 4.04 4.32
Cetvrtak 399 576 405 478 4.19 3.77 4.09 3.54 4.27
Petak 422 491 426 515 511 4.74 4.60 4.03 4.63
Subota 3.92 490 352 403 463 4.28 4.57 3.57 4.18
Nedelja 472 684 478 465 491 4.50 6.73 4.20 5.17

Kada je u pitanju tip dana tj. dan u nedelji, varijacije MAPE greske nisu izrazene kao u
slucaju razli¢itih meseci u toku godine. Najveca greska je prisutna u nedelji koja je poslednji
dan vikenda pa su i ljudske aktivnosti nesto drugacije. Tako se izdvajaju i ponedeljak i petak.

Ponedeljak je karakteristican kao prvi radni dan kada su ljudske aktivnosti fokusirane na
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pocetak radne sedmice a petak je poslednji dan radne sedmice i pocetak priprema ljudi za
vikend. Da se primetiti da postoje varijacije u kretanju greske od dana do dana u skladu sa
promenom i opterecenja u ovim danima $to je sve uslovljeno sedmi¢nim Iljudskim

aktivnostima.

Na Slikama 7.23 - 7.30 prikazane su raspodele APE greske svakog sata po danima za
svaki model. Horizontalna osa predstavlja sat u danu a vertikalna dan u godini. Legenda
oznacava koje vrednosti APE greSke odgovaraju kojoj boji. Hladnije boje (bela, plava)
odgovaraju malim vrednostima APE greske dok toplije boje (zuta, crvena), odgovaraju
velikim vrednostima APE greske. Tako bele oblasti predstavljaju APE greske ispod 1%,
nijanse plave oblasti na slici predstavljaju male APE greske, izmedu 1% i 4%. Toplije boje,
zelena-zuta, predstavljaju oblasti sa greskom izmedu 4% i 7% a nijanse crvene od 7% do

10%. Crvena boja oznacava oblasti sa APE greskom iznad 10%.
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Slika 7.23 Raspodela APE greske svakog sata po danima za DS-ARIMA model
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Slika 7.25 Raspodela APE greske svakog sata po danima za ANN model
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Slika 7.27 Raspodela APE greske svakog sata po danima za LSSVM model
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Slika 7.29 Raspodela APE greske svakog sata po danima za IA-LSSVM model
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Slika 7.30 Raspodela APE greske svakog sata po danima za DTS-LSSVM model

U Tabeli 7.5 data je prose¢na APE greska po satu za svaki model. Prva kolona oznacava
sat u danu, u slede¢ih osam kolona date su vrednosti prose¢ne APE greske za konkretan
model, a poslednja kolona predstavlja prose¢nu vrednost ovih gresaka svih modela po satu u
danu. Slike 7.23 - 7.30 i Tabela 7.5 pruzaju kompletan uvid u ponasanje modela kroz svaki
sat svakog dana. Tako mozemo primetiti da se u letnjem periodu godine (od 125. do 275.
dana) kod modela IA-LSSVM, 2F-LSSVM, LSSVM, RVM i ANN velike greske javljaju u
periodu izmedu 3 i 6 ¢asova. Kod istih modela u zimskom periodu, najvece greske se javljaju
izmedu 13 1 20 Casova. Dani izmedu 90. i 125. su dani sa najve¢im greSkama kod svih
modela osim RVM modela gde su to dani na poceku i kraju godine godine, do 25. i od 350.
dana do kraja godine. Ovo se poklapa sa rezultatima u Tabeli 7.3 gde se vidi da se najvece
greske javljaju u aprilu. Da je DTS-LSSVM najprecizniji model pokazuje Slika 7.30, na kojoj
preovladuju hlade boje tj. oblasti sa malom greskom a malo je oblasti sa toplim bojama. Malo
vise oblasti sa toplijim bojama i ve¢om greskom imaju DS-ARIMA i ANN model, Slike 7.23
I 7.25. Ovakav poredak se poklapa sa rezultatima u Tabeli 7.1 gde je na poslednjem mestu
model DS-HW S§to potvrduje i Slika 7.24 na kojoj preovladuju toplije boje. Da se najvece
greske javljaju izmedu 13 i 20 ¢asova potvrduju i rezulati u Tabeli 7.5, $to je i o¢ekivano jer
je to period dana kada su ljudi najaktivniji pa je i potro$nja elektriCne energije povecana u
odnosu na ostatak dana. Najmanje greske su u no¢nim satima, izmedu 1 i 6 ¢asova je vezano

za smanjenje ljudskih aktivnosti i znatno manju potro$nju.
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Tabela 7.5 Srednja APE greska po satu

Sat AI'E’) I?\;IA DS-HW ~ ANN  RVM  LSSVM LSZSF\_/M LSIQ\_/M Lg;-\S/M A;ZItE/
1 2.34 199 139 149 149 161 147 127 | 163
2 3.08 276 215 227 255 268 258 185 | 249
3 2.52 352 269 317 325 353 331 222 | 303
4 3.29 407 316 372 387 425 371 267 | 359
5 2.99 441 350 399 409 469 378 285 | 3.79
6 2.58 463 407 433 425 48 391 302 | 3.95
7 3.67 477 450 420 362 419 463 303 | 4.08
8 431 482 450 389 376 412 593 327 | 433
9 3.83 491 374 331 357 367 496 317 | 3.90
10 4.03 524 356 346 368 360 401 340 | 3.87
11 4.22 565 3.8 412 447 414 38 407 | 430
12 4.64 631 441 497 516 464 438 474 | 491
13 5.27 679 481 559 558 501 483 515 | 538
14 5.41 717 528 616 58 524 515 536 | 570
15 5.49 745 559 674 614 570 540 557 | 601
16 5.77 745 570 702 648 599 572 563 | 622
17 5.36 718 556 706 672 582 628 529 | 6.16
18 4.90 702 512 651 632 533 627 498 | 581
19 4.76 691 458 564 526 424 652 457 | 531
20 4.28 666 439 503 481 379 669 439 | 501
21 3.76 635 394 436 424 338 493 383 | 435
22 3.99 618 405 460 422 338 38 391 | 427
23 4.34 639 429 522 449 362 412 432 | 460
24 431 633 432 524 448 369 425 432 | 462

Na Slikama 7.31 - 7.42 prikazane su krive ¢asovnog opterecenja za period od nedelju

dana svakog meseca u godini. Horizontalna osa predstavlja opterec¢enje a vertikalna sat u
sedmici. Prikazane su krive ta¢nog i krive opterecenja DS-ARIMA, LSSVM i DTS-LSSVM

modela.
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Slika 7.31 Casovno opterecenje za period od 19. do 25. januara
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Slika 7.32 Casovno opterecenje za period od 9. do 15. februara
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Slika 7.34 Casovno opterecenje za period od 13. do 19. aprila
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Slika 7.35 Casovno opterecenje za period od 18. do 24. maja
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Slika 7.36 Casovno opterecenje za period od 22. do 28. juna
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Slika 7.37 Casovno opterecenje za period od 6. do 12. jula
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Slika 7.39 Casovno opterecenje za period od 21. do 27. septembra
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Slika 7.40 Casovno opterecenje za period od 12. do 18. oktobra
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Slika 7.41 Casovno opterecenje za period od 2. do 8. novembra
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Slika 7.42 Casovno opterecenje za period od 21. do 27. decembra
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Modeli DS-ARIMA, LSSVM i DTS-LSSVM ¢ije su krive ¢asovnog optereéenja za
period od sedam dana, za svaki mesec u godini prikazane na Slikama 7.31 - 7.42, izabrani su
iz vise razloga. DTS-LSSVM model je izabran jer je ukupno gledano najprecizniji model,
LSSVM model predstavlja osnovnu varijantu modela na kojoj se baziraju predlozeni modeli i
DS-ARIMA model je izabran jer predstavlja model iz grupe klasi¢nih modela a ujedno to je i
prvi slede¢i model po preciznosti posle DTS-LSSVM modela. Takode, kako su rezultati DS-
ARIMA modela skoro identi¢ni rezultatima ANN modela, nema potrebe prikazati krive i

jednog i drugog.

Slike 7.31 - 7.42 se odnose na period od sedam dana, gde je prvi dan uvek ponedeljak a
svaka kriva ima 168 vrednosti. Sa Slike 7.34 na kojoj su date krive optereéenja za jednu
sedmicu u aprilu, moze se videti kako izgledaju prognozirane krive za dva dana sa velikim
MAPE greskama. Radi se 0 13. (0 — 24. sat) i 17. aprilu (96. — 120. sat) sa MAPE greskama
15% i 16.9% za DS-ARIMA model, 11.7% i 15.7% za LSSVM, odnosno 14.3% i 18.8% za
DTS-LSSVM model. Prema rezultatima u Tabeli 7.3, ve¢ je konstantovano da je april mesec
u kome su svi modeli pokazali najloSije rezultate. Sa druge strane, u septembru su svi modeli
pokazali najvecu preciznost a prognozirane krive optereéenja za ovaj mesec prikazane su na
Slici 7.39. MAPE greske za prvi dan tj. prva 24 sata su 1.66% za DS-ARIMA, 4.93% za
LSSVM i 5.36% za DTS-LSSVM. Moze se primetiti da u ovom sluc¢aju DTS-LSSVM model
ne daje optimalnu krivu, ve¢ je to kriva koju generise DS-ARIMA model. Naravno ovo nije
jedini dan kada DTS-LSSVM model nije najprecizniji, ¢ak se moze desiti da u nekim
slucajevima za konkretan mesec neki drugi model bude bolji od globalnog pobednickog
modela. U nasem slucaju, prema Tabeli 7.3, DS-ARIMA model je precizniji u januaru i
novembru od globalnog pobednickog DTS-LSSVM modela.
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8 ZAKLJUCAK

Problem kratkoro¢ne prognoze potrosnje elektricne energije, intenzivno se izucava od
80-tih godina proslog veka do danas. Iako se radi o dobro poznatom problemu, potrebe za §to
optimalnim koris¢enjem elektricne energije neprestano stavljaju nove izazove pred
struénjake, sa zadatkom ostvarivanja bolje preciznosti prognoze potrosnje elektriéne energije.
Ovo je i galvni motiv zbog koga se u disertaciji proucava problem kratkorone prognoze
potrosnje elektricne energije, sa ciljem da se pronadu novi uspesniji modeli za reSavanje ovog

problema.

Pregled oblasti dat u Poglavlju 2, pruza uvid u to $ta je uradeno na temu kratkoro¢ne
prognoze potro$nje elektri¢ne energije, koje su metode koriscene i sa koliko uspeha. Tako,
dominacija metoda vestacke inteligencije i rezultati koje one postizu u vecini slucajeva,
ukazuju da se primenom ovih metoda na inovativan nacin, mogu prevazi¢i trenutna
dostignuéa u oblasti. Kre¢uci se u tom smeru, zbog lakSeg shvatanja koncepta na koji se
baziraju ove metode, u Poglavlju 3 su dati osnovni pojmovi nadgledanog masinskog ucenja i
predstavljena je rekurzivna strategija prognoze vremenskih serija koja je koris¢ena kod
predloZzenih modela u disertaciji. Matematicka postavka modela koji su ¢esto koris¢eni kod
problema prognoze potro$nje, zbog ¢ega su izabrani za komparativne modele kod evaluacije
predloZzenih modela u disertaciji, data je u Poglavlju 4. Definisanje strukture modela kroz
izbor atributa, bilo ekspertski ili nekom metodom, vazan je proces kod formiranja modela
masinskog ucenja. Osnovne karakteristike krive elektricnog opterecenja prikazane su u
Poglavlju 5 kako bi se izabrao optimalan skup atributa. Predlozeni modeli koji se baziraju na
LS-SVM metodi za formiranje nelinearnog regresionog modela sa strukturom koju ¢ine
prethodno izabrani atributi, predstavljeni su u Poglavlju 6. Validacija predlozenih modela

radena je kroz eksperimente ¢ije su osnovne postavke sa rezultatima date u Poglavlju 7.
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U disertaciji su predlozena tri modela koji za formiranje nelinearnog regresionog modela
koriste LS-SVM metod masinskog ucenja sa strukturom atributa koji su izabrani ekspertskom
analizom. Prvi predloZzeni 2F-LSSVM model je model sa prognozom u dve faze. Ovaj model
se bazira na ¢injenici da se LSSVM model sa odredenom strukturom atributa moze poboljsati
dodavanjem dodatnog atributa postojeCem skupu atributa, ukoliko je dodatni atribut tako
izabran da pruza nove korisne informacije modelu. Tako je za dodatni atribut uzeto vrsno
dnevno opterecenje i formiran je model sa novom strukturom atributa. Medutim, ovaj dodatni
atribut koji je prikljucen nije poznat u trenutku prognoze za dan unapred pa je jedino moguce
ukljuciti njegovu prognoziranu vrednost. Zbog toga je u prvoj fazi, formiran model za
prognozu vrSnog dnevnog opterecenja koja se zatim koristi u drugoj fazi kod formiranja

modela prognoze ¢asovnog dnevnog opterecenja.

Drugi predlozeni model je IA-LSSVM model, koji predstavlja model sa izborom atributa
koriste¢i pretragu napred-nazad sa koli¢inom zajednic¢kih informacija kao kriterijumom
izbora. Model polazi od inicijalnog skupa atributa dobijenog ekspertskom analizom problema
i pretragom bira optimalan skup na osnovu zadatog kriterijuma, u ovom slucaju to je koli¢ina
zajednickih informacija. Ovde postoje dva problema koja mogu da predstavljaju prepreku
uspesnosti ovog modela. Prvi je da je inicijalan skup atributa obi¢no dobro izabran jer je
problem prognoze elektrine potros$nje dobro poznat i kvalitethom ekspertskom analizom
moguce je izabrati skoro optimalan skup atributa. Drugi je da je broj kombinacija prilikom
pretrage, koriS¢enjem potpune pretrage izuzetno veliki, pa je prakti¢na primena nemoguca.
Kod pretrage napred-nazad sa druge strane nije zagarantovano nalazenje optimalnog skupa
atributa. Tako ove prepreke postoje, ne znaci da izbor atributa neée doprineti poboljSanju
modela. Naro¢ito u situacijama kada ne postoji dobra ekspertstka analiza problema, iz
inicijalno generisanog skupa atributa ovaj model moze izabrati klju¢ne atribute koji su

optimalni za formiranje modela.

Tre¢i predlozeni DTS-LSSVM model, predstavlja model sa dopunom trening skupa.
Ovaj model se bazira na pretpostavci da se preciznost osnovnog modela mozZe poboljsati
ukoliko se model stalno ,,0svezava“ i ima priliv novih informacija. Ovakav pristup se lako
ostvaruje ukoliko se model retrenira na odredenim vremenskim intervalima koriste¢i novi
trening skup formiran od starog trening skupa, izbacivanjem trening vektora za vremenski
period jednak intervalu retreniranja koji su vremenski najdalji trenutku prognoze. Umesto

ovih trening vektora, ubacuju se novi, ,,svezi“, koji se odnose na prethodni interval. Na ovaj
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nac¢in, model uvek odgovara poslednjem scenariju prognoze jer se vremenski ne udaljava od

njega sa svakim slede¢im korakom prognoze.

Evaluacija predlozenih modela radena je kroz komparativnu analizu sa izabranim
modelima: DS-ARIMA i DS-HW modeli iz grupe klasi¢nih modela i ANN, RVM i LSSVM
modeli iz grupe modela vestacke inteligencije. Tako su svrstani u grupu klasi¢nih modela,
DS-ARIMA i DS-HW modeli predstavljaju modifikacije standardnin ARIMA, odnosno
modela eksponencijalnog izravnanja, koji uvazavaju dvostuku periodi¢nost elektricnog
opterecenja, pa su samim tim u prednosti u odnosu na njihove standardne definicije. Vrlo
Cesto koris¢en model, ne samo kod prognoze elektricne potroSnje ve¢ i Sire, je ANN model
koji je zbog velike primene i izabran da bude jedan od komparativnih modela. Kako se svi
predlozeni modeli baziraju na metodi LS-SVM, za komparativni model je uzet i standarni
LSSVM model da bi se uradilo direktno poredenje osnovnog sa predlozenim modelima.
Poredenje je radeno i sa RVM modelom, koji predstavlja najnoviju modifikaciju SVM
metoda 1 u literaturi je oznacen kao metod od koga se ocekuju bolji rezultati kod problema

gde se primenjuje i SVM metod.

Rezultati prognoze ¢asovnog opterecenja za period od godinu dana, pokazali su da je
sveobuhvatno gledano pobednic¢ki model, DTS-LSSVM model. Prati ga DS-ARIMA, ANN,
2F-LSSVM, LSSVM, IA-LSSVM, RVM i na zacelju je DS-HW model. lako je DTS-
LSSVM najbolji model, iznenaduju¢ je rezultat koji je postigao DS-ARIMA model. Ovaj
model pokazao se veoma uspe$nim a u dva meseca je ¢ak bio bolji od pobednickog modela.
Njemu sli¢an rezultat, ostvario je ANN model, koji je takode iznenadio jer se radi o
najjednostavnijoj konfiguraciji neuronske mreze, sa samo jednim skrivenim slojem i svega 24
neurona u njemu. Negativno iznenedenje je rezutat koji je ostvario RVM model od koga se
ocekivalo viSe prema natpisima u literaturi. Standarni LSSVM model je malo podbacio,
medutim razlog za takav rezultat lezi u ¢injenici da ovaj model nije treniran kao i ve¢ina sa

podacima za celu godinu, na ra¢un postizanja vece brzine.

Sto se ti¢e uspeha koji su postigli predlozeni modeli, on je u skladu sa pretpostavkama od
kojih se krenulo pri formiranju istih. Na zacelju predloZenih modela je IA-LSSVM model, §to
je ocekivano jer je inicijalni skup atributa izabran dobrom ekspertskom analizom i blizak je
optimalnom skupu atributa za konkretan set podataka. Ovaj model koristio je samo dva
atributa a ipak je postigao solidan rezultat. Medutim, iako se ovaj model nalazi na poslednjem
mestu od predlozenih modela, postoje dani kada on nadmasuje pobedni¢ki DTS-LSSVM

model. 2F-LSSVM je model koji je uzet kao realan za razliku od dva modela sa prognozom u
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dve faze koji koriste ta¢ne vrednosti vr$nog dnevnog opterecenja, odnosno srednje dnevne
temperature. Kada koristi taéno vr$no dnevno opterecenje, ovaj model izbija na prvo mesto,
ispred DTS-LSSVM modela. Ipak, ovakav scenario je nerealan jer ta vrednost nije dostupna
u trenutku prognoze. Rezultat koji je postigao 2F-LSSVM model se moze dodatno poboljsati
ukoliko se poveca preciznost prognoze u prvoj fazi, na ¢emu treba raditi u buduénosti.
Pretpostavka od koje se poslo kod formiranja DTS-LSSVM modela se definitivno ispostavila
tanom jer je ovaj model postigao najbolji rezultat. Medutim, ovaj model verovatno moze
posti¢i jo§ bolji rezultat ukoliko bi se dopuna trening skupa radila bez odbacivanja najstarijih
vektora. Razlog zaSto to nije radeno u disertaciji, lezi u potrebnom velikom vremenu
formiranja modela koje raste eksponencijalno sa porastom broja vektora, pa sam model u
jednom trenutku postaje neprakti¢an. Od svih predlozenih modela, pobednicki model je
definitivho najjednostavniji i najlakSe primenljiv u praksi. Kako su za testiranje koriS¢eni
realni podaci i simuliran realan scenario prognoze, DTS-LSSVM je svakako model koji se

moze uspesno Koristiti u elektroenergetskim preduzec¢ima.

Sprovedena istrazivanja u disertaciji su dala odgovore na mnoga pitanja vezana za
kratkoro¢nu prognozu potrosnje elektricne energije. Ipak, kroz ova istrazivanja otvoreno je i
mnogo novih pitanja koja ¢ekaju odgovor, a koja ujedno treba da predstavljaju dalje pravce
istrazivanja. Tako treba ispitati moguc¢nost kombinovanja IA-LSSVM modela sa
pobednickim DTS-LSSVM modelom kako bi se prevazisle situacije kada DTS-LSSVM
model podbaci a IA-LSSVM model poboljsa rezultat. Ovak pristup se svodi na formiranje
hibridnih modela, pa u tom pravcu i treba nastaviti istrazivanja kobinovanjem vise razli¢itih
modela npr. DTS-LSSVM, DS-ARIMA i ANN modela. Drugi pravac istraZivanja je
posledica neujednacene preciznosti modela u razli¢itim periodima u toku godine. Tako treba
ispitati mogucénost formiranja po jednog optimalnog modela za svaki period godine. Ovakav
pristup nije ispitan u disertaciji zbog ogranicenog skupa podataka koji je bio dostupan za
period od dve godine, pri ¢emu su za treniranje modela bili dostupni samo podaci za godinu

dana a podaci za preostalih godinu dana su koriS¢eni za testiranje.

PredloZeni modeli u disertaciji su testirani samo na jednom skupu podataka. Pozeljno je
testiranja izvrSiti na viSe razliitih skupova podataka a razlog zasto to nije uradeno jeste
ograni¢en obim disertacije. Sa druge strane, period testiranja se odnosi na period od godinu
dana $to je veliki period testiranja kada je u pitanju kratkoro¢na prognoza potrosnje elektricne
energije ali poZeljan, jer daje kompletnu sliku 0 ponaSanju modela tokom razli¢itih godi$njih

doba, meseci, dana. Takode treba spomenuti da se podaci za testiranje odnose na mali
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potrosacki konzum §to dodatno komplikuje problem. U literaturi se za testiranje najcesce

koriste podaci vezani za velike potrosacke konzume koji se obi¢no odnose na elektricnu

.....

najboljih rezultata u literaturi.
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