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Oblast - ELEKTROTEHNIKA I RACUNARSTVO

Kratak sadrzaj — U radu su opisani tipovi prognoza
potrosnje elektricne energije. Opisane su neke metode za
prognozu potrosnje i faktori koji su od znacaja i uticu na
njenu preciznost. U prakticnom delu rada, razvijena je
veb aplikacija koja primenom ARMA metode vrsi
prognozu potrosnju elektricne energije na osnovu
istorijske potrosnje elektricne energije. U radu ce biti
prikazani rezultati prognoze potrosnje za neke slucajeve,
gde ¢ée se videti kako odabir vrednosti parametara i
interval pretrage utice na preciznost prognoze potrosnje
elektricne energije.

Kljuéne reli: Prognoza potrosnje elektricne energije,
ARMA

Abstract — The paper describes the types of load
forecasts. Some load forecast methods and important
factors that affect accuracy are described. In the practical
part of the work, a web application was developed that
uses the ARMA method for load forecasting based on
historical electricity consumption. The paper will present
results of load forecast for some cases, where it will be
possible to see how the selection of parameters and
search interval values affects the load forecast's
precision.
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1. UvOD

Prognoza potrosnje elektri¢ne energije je od velikog
znacaja za svaku drzavu ili elektroenergetsko preduzece.
Pomocu te informacije se racuna i odreduje koliko ¢e biti
potrebno da se proizvede elektricne energije i ukoliko je
koli¢ina van kapaciteta sistema, koliko treba da se kupi.
Tokom godina su se razvile razne metode za prognozu
potros$nje elektricne energije. Medusobno se mogu razli-
kovati po tome koje faktore primenjuju da bi povecali
preciznost prognoze, za koji period su najefikasnije, itd.
Postoji veliki broj faktora koji uticu na preciznost prog-
noze potro$nje elektriéne energije. Neki od najvaznijih su
istorijski podaci o potrosnji elektrine energije, jacina
vetra, temperatura ili drugim re¢ima vremenski podaci,
vremenske prilike, itd.

Prognozu potrosnje elektri¢ne energije moguce je izvrsiti
za razliite vremenske periode, shodno tome mogucée ih je
podeliti na:
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e  kratkoro¢ne (od 1 sata do 1 nedelje)
srednjorocne (od 1 nedelje do 1 godine)

dugoroc¢ne (od 2 godine pa nadalje)

2. FAKTORI ZA PROGNOZU POTROSNJE
ELEKTRICNE ENERGIJE

Postoje brojni faktori koji se koriste i uticu na preciznost
prognoze potroSnje elektri¢ne energije, neki su od veceg
znacaja od drugih ali svi faktori doprinose da se
preciznost poveca §to je vise moguce.

Kod kratkoro¢nih metoda za prognozu potrosnje neki od
faktora sa najve¢im zna¢ajem su:

vremenski faktori (dan u nedelji, period u godini,
itd.)

podaci o vremenu (meteoroloski podaci)
potroSacke klase

Za srednjoro¢nu i dugoroénu prognozu postoji veliki broj
faktora koji su od znacaja, neki od njih su:
e istorijska potrosnja elektri¢ne energije
istorijski podaci o vremenu
broj potrosaca po razlic¢itim kategorijama
uredaji u okolini
ekonomski i demografski podaci, i njihove
prognoze

2.1 Vremenski faktori

Znacajnu ulogu u uticaju na obrasce potrosnje elektri¢ne
energije, imaju sledeca tri vremenska faktora: sezonski
efekti, nedeljno-dnevni ciklusi i zakonski i verski
praznici. Sezonske promene odreduju da li je isporuka
elektriéne energije na vrhuncu tokom leta ili zime.
Odredene promene u obrascu optereenja nastaju
postepeno kao odgovor na sezonske varijacije kao $to su
broj sati svetlosti u danu i promena temperature.

Sa druge strane, postoje sezonski dogadaji koji donose
naglu ali vaznu strukturalnu modifikaciju u obrascu pot-
roSnje elektriéne energije. To su promene koje donosi let-
nje racunanje vremena (smanjenje ili poveéanje broja sati
dana), promene u strukturi stope (doba dana, sezonski
zahtevi), pocetak Skolske godine i znaajno smanjenje
aktivnosti tokom perioda odmora (Bozi¢ni, Novogodisnji
period) [1].

T

Satu nedelji

Tipicni profili potrosnje leti u toku nedelje
Nedelja - Subota

Sat u nedelfi
Tipi¢ni prof potroZnje zimi u toku nedelje
Nedelja - Subota

Slika 1. Tipicni nedeljni obrasci za leto i zimu [1]
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Slika 1. prikazuje tipi¢ne potroSacke obrasce letnje i
zimske nedelje za leto i zimu kada je isporuka elektri¢ne
energije na vrhuncu [1].

2.2 Vremenske prilike

Jedan od najuticajnijih fakora za prognoze potroSnje
elektri¢ne energije su i podaci o vremenskim prilikama. U
obzir se uzimaju razne promenljive. Najcesce koriScene
varijable su temperatura i vlaznost vazduha. Indeks
temperature i vlaznosti (engl. Temperature-Humidity
index — THI) i indeks hladenja vetra (engl. Wind-Chill
index — WCI) su dve sloZzene vremenske prilike
promenljive funkcije, koje su u Sirokoj upotrebi od strane
komunalnih preduzeca kao Sto su elektrodistribucije. THI
je mera za nelagodnost od letnje vrucine i tome sli¢no,
dok predstavlja WCI stres od hladnoce [2].

2.3 Potrosacke klase
Svaka potrosacka klasa ima drugaciji obrazac potros$nje
elektri¢ne energije.
Kada je re¢ o klasnim razlikama potrosaca, njih je
moguce podeliti na sledece potrosacke klase:

o Kucna (kuce, zgrade, itd)

e Komercijalna (prodavnice, bolnice, restorani,

hoteli, poslovni prostori, itd)
e Industrijska (proizvodnja, prerada hrane, itd)

Potrosacki obrazaci se razlikuju izmedu potrosaca koji
pripadaju drugim klasama, dok su sli¢ni oni koji pripadaju
istoj klasi. Stoga, vecina elektrodisributivnih preduzeca
razlikuju potro$nju elektriéne energije od klase do
klase [2].

2.4 Faktori za sredjoro¢nu i dugoroénu prognozu
Kako se period za srednjoro¢nu i dugoro¢nu prognozu
znatno razlikuje od kratkorocne, istorijski podaci su od
najvecéeg znacaja kako bi prognoza bila $to preciznija.
Istorijski podaci koji se koriste su podaci o potrosnji
elektri¢ne energije i podaci o vremenu (0 vremenskim
prilikama). Sto je veca koli¢ina istorijskih podataka to je
bolje, jer je tada moguce referencirati duzi vremenski
period i shodno tome postiéi precizniju prognozu.

Posto razlicite kategorije (domacinstava, ustanove, itd.)
trose razli¢itu koli¢inu elektricne energije, u cilju je da
njihov broj bude §to tacniji tokom prognoze potroSnje
elektri¢ne energije.

Postoji veliki broj uredaja koji se koriste, svaki od njih
trosi neku koli¢inu elektri¢ne energije, neki manju, neki
vecu. Mnogi faktori uti¢u na njihovu potrosnju, tu spadaju
kvalitet, ekonomicnost, itd.

3. METODE ZA PROGNOZU POTROSNJE
ELEKTRICNE ENERGIJE

O vaznosti predvidanja potroSnje elektricne energije u
odredenim podruéjima, za duzi ili kra¢i vremenski period,
svedo¢i veliki broj metoda koje su u tu svrhu razvijene.
Sledi pregled vaznijih metoda koje ¢e biti blize objasnjene
u daljem tekstu.
Neke od metoda za kratkoro¢nu prognozu:

e regresioni modeli (engl. regression models)

e vremenske serije (engl. time series)

e neuronske mreze (engl. neural networks)

e  staticki algoritmi ucenja

Metode za srednjerocnu i dugoro¢nu prognozu:

e metode koje se oslanjaju na krajnje potrosace
(engl. end-use)

o ekonometrijski econometric

approach)

pristup  (engl.

Predvida se da ¢e stalan razvoj, unapredenje i pronalazak
novih matemati¢nih alata, dovesti do razvoja (velikog
broja) preciznijih tehnika za predvidanje potrosnje
elektricne energije, kao i do novih pristupa i metoda.

3.1 Kratkoro¢ni pristupi prognoze elektri¢ne energije
Postoji veliki broj, kako pristupa tako i metoda za
prognozu kratkotrajne potros$nje elektrine energije, oni
su najcesce bazirani na statistici, matematickim modelima
ili vestackoj inteligenciji.

3.1.1 Regresioni modeli (engl. regression models)
Regresioni pristup je jedan on najsire kori$éenih pristupa,
koji se zasniva na statistickoj tehnici. Regresione metode
najcesce se koriste za modeliranje modela odnosa izmedu
potrosnje elektricne energije i drugih faktora kao Sto su
vremenske prilike, tip dana i potrosacka klasa, za
prognozu elektriéne potro$nje [2].

3.1.2 Vremenske serije (engl. time series)
Metode vremenskih serija zasnivaju se na pretpostavci da
podaci imaju internu strukturu kao $to su autokorelacija,
trend ili sezonska varijacija. Vremenske serije pronalaze i
istrazuju takve strukture [2].
Najcesce koris¢ene metode su:
o ARMA (autoregressive moving average)
e ARIMA (autoregressive integrated moving
average)
e ARMAX (autoregressive moving average with
exogenous variables)
e ARIMAX (autoregressive integrated moving
average with exogenous variables)

ARMA modeli se najcesce koriste za stacionarne procese
dok je ARIMA predstavlja pobaljsanje ARMA za
nestacionarne procese. ARMA i ARIMA koriste kao
ulazne parametre samo vreme i elektricnu potrosnju,
posto elektricna potroSnja zavisi od vremenskih pojava i
doba dana, dok se ARIMAX najée$¢e koristi medu
klasi¢nim modelima vremenskih serija [2].

3.1.3 Neuronske mreze (engl. neural networks)
Neuronske mreze i1 veStacka inteligencija postaju sve
zastupljene tokom godina. Vestatke neuronske mreze
(engl., artificial neural network - ANN ili neural network
- NN) se 8iroko koriste za prognozu potro$nje elektri¢ene
energije jos od 1990. godine [2].

I1zlazne vrednosti od ANN predstavljaju linearne ili neli-
nearne matematicke transformacije, ulaznih parametara.
Ulazne vrednosti kod ANN mogu biti izlazi nekih drugih
mreza. U praksi se najée$ée koristi mali broj mreznih
elemenata koji su medusobno povezani kroz razliCite
slojeve, kao mrezni ulazi i izlazi. Postoji viSe arhitektura
koje se koriste za prognozu potrosnje elektricne energije,
kao $to su Hopfield, Boltzmann machine).

Najpopularnija  arhitektura za prognozu elektri¢ne
energije Kkoristi propagacije unazad (back propagation).
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Propagacija unazad Kkoristi kontinuirane vrednosne
funkcije i1 uéenje pod nadzorom [2].

3.1.4 Staticki algoritmi ucenja

Medu staticke algortime ucenja spadaju metode potpornih
vektora (engl. support vector machines - SVMs), SVMs
je mocna i medu skorijim tehnikama (algoritmima), koja
reSava klasifikacione i regresione probleme. Za razliku od
ANN, ¢iji cilj je da definiSu kompleksne funkcije ulaznih
obelezja, SVMs izvrSavaju nelinearno preslikavanje
(koriste¢i tzv. kernel funkcije) podataka u prostor vise
dimenzije (osobine). Zatim SVMs koriste proste linearne
funkcije za kreiranje linearnih granica za odlucivanje u
novoj dimenziji (prostoru). Dok je kod ANN problem bio
odabir arhitekture, za SVMs problem prestavlja odabir
odgovarajuceg kernela [2].

3.2 Sredjorocni i dugoro¢ni pristupi prognoze
potroSnje elektri¢ne energije

Za srednjoronu 1 dugoronu prognozu potroSnje
elektriéne energije se naj¢e$¢e koriste metode koje se
oslanjaju na krajnje potrosace i ekonometrijsko
modelovanje ili njihova kombinacija.

3.2.1 Modeli koji se oslanjaju na krajnje potrosace
(engl. end-use models)

Kao $to im ime na to i ukazuje, u pitanju su modeli koji se
oslanjaju na podatke o potrosnji krajnjih potrosackih
uredaja, odnosno, na podatke sledeceg tipa: koji uredaji su
u pitanju, ko su krajnji potrosaci, koje su njihove potrebe,
njihova starosna dob, veli¢ina stambenog objekta, itd. Ovi
podaci zajedno sa njihovim promenama koje se dinamicki

deSavaju, su osnova prognoze potroSnje -elektricne
energije kod modela koji se oslanjaju na krajnje
potrosace.

3.2.2 Ekonomentrijski pristup (engl. econometric
approach)

Ekonometrijski pristup kombinuje ekonomiju i statisticke
tehnike za prognozu potrosnje elektrine energije.
Procenjuju se veze izmedu same potrosnje elektricne
energije kao i faktora koji uticu na njenu potrosnju. Veze
se procenjuju metodom najmanjeg kvadrata ili
vremenskom serijom [2].

Moguce je integrisati ekomentrijski model u model kraj-
nje upotrebe tako Sto ¢e se predstaviti dodatne kompo-
nente za pracenje ponaSanja unutar jednalina krajnje
upotrebe [2].

4. KORISNICKI MENI APLIKACIJE

Razvijena je aplikacija koja primenom ARMA metode
vrs§i prognozu potrosnje elektri¢ne energije za odredeni
period. Ona je realizovana kao veb aplikacija, serverska
strana je implementirana pomoc¢u Django framework-a..
Klijentska strana je implementirana pomocu React.js bib-
lioteke kao SPA (engl. Single Page Application) aplika-
cija, koja prikazuje podatke koji se dobiju od strane ser-
vera kao grafikoni, za Cije iscrtavanje se koristila Chart.js
biblioteka. Podaci koji se koriste za prognozu potro$nje
elektri¢ne energije su istorijski podaci elektricne energije.
Koris¢eni podaci se nalaze unutar baze podataka koja
predstavlja csv datoteku i sadrzi istorijsku potro$nju
elektricne energije za svaki sat u period 2016. — 2019.
godine

Na Slici 2. prikazan je izgled korisni¢kog menija.

ARMA Service Data~ Acfand pacf~ ARMA

Slika 2. Korisnicki meni
4.1 ACF

Autokorelacija (ACF — engl. Autocorrelation function),
poznata kao i serijska korelacija u slucaju diskretnog
vremena, je korelacija signala sa odlozenom kopijom tog
signala kao funkcija kasnjenja. Neformalno, to je sli¢nost
izmedu posmatranja slucajne promenljive kao funkcije
vremenskog odmaka izmedu njih [3].
Autokorelacija se kod regresionih analiza tipi¢no koristi
za modelovanje autoregresionih modela (AR), modela
pokretnog proseka (MA), njihova kombinacija ARMA ili
ARIMA modela koji je prosiren model ARMA modela.
U proceni modela pokretnog proseka (MA), funkcija
autokorelacije se koristi za odredivanje odgovorajuceg
broja termina greske sa kasnjenjem koji ¢e biti ukljuceni.
Na Slici 3. prikazan je primer ACF prikaza.

ARMA Service ~ Acfand pacf~ ARMA

Enter date and time: 16-Mar-2017 10:00 AM (m] m

Slika 3. Acf prikaz
4.2 PACF

U analizi vremenskih serija, funkcija parcijalne autokore-
lacije (PACF - engl. Partial autocorrelation function)
daje delimi¢nu korelaciju stacionarne vremenske serije sa
sopstvenim zaostalim vrednostima, regresionim vrednos-
tima vremenske serije na svim kra¢im ka$njenjima. To je
u suprotnosti sa funkcijom autokrelacije, koja ne
kontroliSe druga zaostajanja. Ova funkcija igra vaznu
ulogu u analizi podataka koja ima za cilj da identifikuje
obim zaostajanja u modelu autoregresije (AR) [4].

Na Slici 4. je prikazan primer PACF prikaza.

ARMA Service ata v i ~

Enter date and time:|16-Mar-2017 10:00 AM a m

Slika 4. Pacf prikaz
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4.3 ARMA

Auto Regressive Moving Average ili ukratko ARMA je
klasa modela koja analizira datu vremensku seriju na
osnovu njenih vrednosti iz proslosti, njenih kasnjenja i
gresaka prognoze i koristi se da predvidi dalje ponasanje
date vremenske serije [5].

ARMA model se moze karakterizovati sa dva pojmapiq,
gde p je red za AR pojam a q je red za MA pojam.

AR 1 MA su modeli pomoc¢u kojih se definiSe ARMA
model.

ARMA model:

X¢= &+ Yo BiXemi + T, 6:€0

Shcuw predicton  Cempane prediction and sctual

Slika 5. ARMA(2,2) ocekivane i prave vrednosti za 8h

Na Slici 5. je prikazan rezultat prognoze potrosnje za
ARMA(2, 2) i prave vrednosti koje su dobijene iz baze
podataka.

et Care st e

Slika 6. ARMA (20,12) ocekivane vrendosti i prave
vrednosti za 24h

Na Slici 6. je prikazan rezultat prognoze potrosnje za
ARMA(20, 12) i prave vrednosti koje su dobijene iz baze
podataka. Uporedivanjem Slike 5. i Slike 6. se moze
primetiti kako izbor razli¢itih redova za ARMA prora¢un,
dobije se razlicita prognoza.

5. ZAKLJUCAK

Prognoza potros$nje elektricne energije je od velikog
znacaja za svaku drzavu ili preduzece. Postoji vise vrsta i
vise podela prognoza elektri¢ne energije, po trajnosti, to
su kratkoro¢ne, srednjero¢ne 1 dugorocne.

Postoji veliki broj faktora koji mogu da uti¢u na faktor
prognoze elektriéne energije, neki od njih su vremenski
faktori koji prate potro$nju energije u zavisnosti od dana,
godisnja doba, tu su vremenski uslovi koji se ¢esto koriste
i od velikog su znacaja, kao §to su temperature, jacina
vetra, vlaznost vazduha, itd. Potrosacke kategorije u
kombinaciji sa ekonomskim stanjem domacnstava
zajedno sa kvalitetom uredaja koji se koriste, su direktno
povezati i uti¢u na prognozu potrosnje elektricne energije.

U ovom radu se koristio ARMA model za prognoziranje
potrosnje elektri¢ne energije. ARMA model sa sastoji od
dva model, AR modela i MA modela. Gde se AR i MA
modelima dodeljuju vrednosti, npr. ARMA (20, 12), gde
20 predstavlja red koji se vezuje za model AR a 12 red
koji se vezuje za model MA.

AR model radi sa istorijskim vrednostima dok MA model
radi sa greskama i odstupanja u proracunu, a zajedno ¢ine
ARMA model. Dok AR model pokusava da prognozira
potro$nju na osnovu istorijskih vrednosti, MA model
pokusava da popravi napravljene greske da bi krajnji
rezultat bio §to tacniji.

Izbor redova ARMA modela u velikoj meri utice na
tacnost samog modela, AR deo se bira na pomo¢u PACF
funkcije a MA pomoc¢u ACF funkcije. Ukoliko se izabere
pogresan red u prethodnom poglavlju se moglo videti
koliko to lo$e uti¢e na tacnost prognoze.
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