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KRATAK SADRZAJ

Prognoza potrosnje elektricne energije predstavlja prvi i najvazniji korak u upravljanju potrosnjom, donosenju
investicionih odluka u trgovini elektricnom energijom i planiranju sistema u uslovima liberalizovanog trzista
elektricne energije. U zavisnosti od vremenskog horizonta na kom se vr$i prognoza, prognozi se pristupa putem
razli¢itih metoda od jednostavnih algoritma za klasifikaciju i predvidanje, razli¢itih statistickih metoda regresije,
,fuzzy“ logike, neuronskih mreza, do hibridnih sistema koji kombinuju vise pristupa.

U radu se ispituju dva metodoloSka pristupa. U okviru prvog pristupa razmatra se klasiGan KNN (k-Nearest
Neighbors) algoritam ¢iji je ulaz samo prognozirana temperatura. Potom se ispituje predlog modifikovanog
KNN (k-Nearest Neighbors) algoritma koji osim temperature uzima i ostvarene dijagrame potros$nje iz bliske
proslosti. Drugi pristup podrazumeva primenu ARIMA statistickog modela. Ova dva pristupa se koriste za
kratkoro¢nu prognozu satne potrosnje elektricne energije, na nivou dva dana unapred, na konzumu Republike
Srbije. U radu se, na osnovu konkretnih rezultata, obrazlazu prednosti i nedostaci svakog od izabranih modela.

Kljuéne reci: Prognoza potrosnje elektri¢ne energije, KNN, ARIMA

ABSTRACT

Forecasting of electricity demand is the first and the most important step in energy management, investment
decisions in electricity trading, and planning of electrical systems in a liberalized electricity market. Depending
on the forecast time horizon, the different methods are in use: from simple classification and prediction
algorithms, different statistical regression methods, fuzzy logic, neural networks, to hybrid systems that combine
multiple approaches.

This paper examines two methodological approaches. The first approach considers the classical KNN (k-Nearest
Neighbors) algorithm whose input is only the predicted temperature. Then the proposal of the modified KNN (k-
Nearest Neighbors) algorithm is examined, which, in addition to temperature, takes into account the actual
consumption diagrams from the recent past. The second approach involves applying the ARIMA statistical
model. These two approaches are used for the short-term forecast of hourly electricity consumption, at the level
of two days ahead, for the electricity demand of the Republic of Serbia. Based on concrete results, the paper,
discusses the advantages and disadvantages of each of the selected models.
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uvoD

Uvodenjem trzista elektricne energije, tacna procena, odnosno prognoza, kako kratkoro¢nih, tako i srednjoro¢nih
i dugorocnih potreba za elektricnom energijom, postaje naro¢ito vazna u cilju optimizacije i odrzivosti
poslovanja. 1z tog razloga, u poslednje dve decenije, utemeljen je veliki broj metoda za prognozu, koje se koriste
razli¢itim pristupima, a u cilju modeliranja i predvidanja potraznje za elektricnom energijom, kako analizom
istorijskih podataka o potrosnji, tako i na bazi korelacije sa drugim istorijskim parametrima.


Peric
2021


Veéina tih metoda se zasniva na analizi vremenskih serija i stohasti¢kih procesa kao §to su: autoregresivni
pokretni proseci (ARMA) (1), sezonski autoregresivni integrisani pokretni proseci (SARIMA) (2), jednostruka i
viSestruka regresiona analiza (3), (4), splajn interpolacija (5), modeli sa jednostrukim i viSestrukim
eksponencijalnim izravnavanjem (6), metoda haoti¢nih vremenskih serija (7), linearni regresioni modeli (8),
sezonski hibridni nelinearni modeli (9) i sli¢no.

Odredeni broj metoda koristi i upotrebu vestacke inteligencije (10), neuronske mreze (11), kao i integraciju
vestackih neuronskih mreza i drugih algoritama kao $to su: geneticki algoritam (12), fazi — logika (13),
ekspertski sistemi (14) i sli¢no.

Sama cinjenica da je razvijen veliki broj pristupa za modelovanje i prognozu potroSnje elektri¢ne energije,
dokazuje da je veoma komplikovano i teSko vrsiti prognozu potrosnje uz ocekivanje visoke tacnosti. Svaka
kategorija metoda ima svoje teorijske prednosti i ograni¢enja i nijedna od njih nije identifikovana kao generalno
superiorna u odnosu na druge. Na dalje, zajedni¢ka karakteristika veine ovih metoda je upotreba
komplikovanog nelinearnog strukturnog ili parametarskog modeliranja vremenskih serija, §to u samom startu,
usled sloZenosti implicira i nedostatak razumevanja i transparentnosti metode, a samim tim i verodostojnosti
prognoze. Takode, izbor metode zavisi i od vremenskog intervala prognoze; tako, neke metode daju bolje
rezultate ukoliko se vr$i kratkoro¢no planiranje, kao $to su satne prognoze na nhivou dana unapred, dok druge pak
daju bolje rezultate pri srednjero¢nim ili dugoro¢nim prognozama. Vazno je naglasiti da na preciznost prognoze
utice i veli¢ina potro$nje; naime, jasno je da greska prognoze opada se veli¢inom konzuma za koji se prognozira
potrosnja.

Izbor metode zavisi i od vrste i karakteristika potroS$nje, odnosno od kategorije kupaca ¢ija se potrosnja
elektricne energije prognozira. Tako potrosnja kupaca iz kategorije domacinstava u velikoj meri zavisi od
temperature i doba dana. Slino vazi, doduse u neSto manjoj meri i za privredne subjekte koji obavljaju
administrativne poslove, odnosno ¢iji se poslovni proces odvija u kancelarijama. Sa druge strane, potroSnja
kupaca iz kategorije privrednih subjekata koji imaju industrijsku proizvodnju skoro uopste ne zavisi od
temperature, ve¢ zavisi od karakteristika tehnoloskih procesa, kao i od doba dana u skladu sa tim da li se radi u
jednoj, dve ili tri smene. U pojedinim industrijama, veoma Cesto potrosnja elektricne energije moze imati sve
odlike ¢isto stohasti¢kih procesa.

Najéesci slucaj, narocito kada je u pitanju deo distributivnog elektroenergetskog sistema, je potrosnja elektri¢ne
energije koja predstavlja sloZeni skup viSe razli¢itih potro$nji, pa tako u sebi sadrzi i komponentu koja je
temperaturno zavisna, kao i komponentu koja ne zavisi od temperature. U takvim slu¢ajevima, u cilju
poboljsanja prognoze, a ukoliko se raspolaze sa drugim neophodnim podacima, moze se izvrsiti i dekompozicija
potros$nje na vise komponenti. Potom se vrsi prognoza za svaku komponentu odgovaraju¢im metodama a potom
dolazi do ukupne prognoze.

U ovom radu autori ispituju dva metodoloSka pristupa, koje autori imaju nameru da u narednim istraZivanjima
koriste u razvoju hibridnog modela koji ¢e koristiti i pristup putem neuralnih mreza. U okviru prvog pristupa
razmatra se klasican KNN (k-Nearest Neighbors) algoritam ¢iji je ulaz samo prognozirana temperatura i
sagledavaju se njegove slabosti, pa se radi prevazilazenja nedostataka predlaze i ispituje predlog modifikovanog
KNN (k-Nearest Neighbors) algoritma, koji osim temperature uzima i ostvarene dijagrame potro$nje iz bliske
proslosti, kao i druge meteoroloske parametre koji bi mogli biti od zna¢aja za preciznost prognoze. Drugi pristup
podrazumeva primenu autoregresivnih integrisanih pokretnih proseka, odnosno primenu ARIMA statisti¢kog
modela. Ova dva pristupa se koriste za kratkoro¢nu prognozu satne potrosnje elektri¢ne energije, na nivou dva
dana unapred, na konzumu Republike Srbije.

U radu ¢e se najpre dati kratak opis ulaznih podataka koji se koriste i navesti izvori iz kojih su podaci preuzeti.
Potom ¢e biti opisana oba pristupa koji se koriste — algoritam K-najblizih suseda sa modifikacijama koje su uneli
autori i metoda autoregresivnih integrisanih pokretnih proseka (ARIMA). Na kraju, da¢e se zapazanja o
preciznosti prognoze na testhom uzorku za oba ova pristupa.

OPIS ULAZNIH PODATAKA KOJI SE KORISTE

Kao ulazni set podataka, kori§¢ene su vrednosti ostvarenih satnih potro$nji elektriéne energije u Srbiji, koje su
ostvarene u periodu od 01.01.2015. godine do 31.12.2019. godine. Podaci su preuzeti sa sajta Evropske mreze
operatora prenosnih elektroenergetskih sistema, ENTSO-e Transparency platform?, dok su odgovarajuéi
meteoroloski podaci preuzeti sa sajta RHMZ2. Od navedenih podataka je struktuirana tabela koja sadrzi: sat, tip
dana, dan, mesec, godinu, minimalnu, maksimalnu i srednju temperaturu, temperaturu subjektivnog osecaja,
brzinu vetra, vlaznost, pritisak, tacku rosista i satne vrednosti snage i potrosnje elektricne energije. Podaci u
periodu od 01.01.2015. godine do 30.06.2018. godine su kori$¢eni kao trening podaci, dok su podaci u periodu

1 https://transparency.entsoe.eu/
2 http://www.hidmet.gov.rs/
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od 01.07.2018. do 31.12.2019. godine kori§¢eni kao set za validaciju, s tim §to su prognoze radene na period od
48 Casova, tako da je za oba algoritma trening set sukcesivno pro$irivan sa podacima za sate, za koje je
prethodno uradena prognoza.

ALGORITAM K-NAJBLIZIH SUSEDA

Algoritam k-najblizih suseda, krace KNN (k-Nearest Neighbors) se koristi za prepoznavanje obrazaca i
predstavlja neparametarski metod koji se Kkoristi za klasifikaciju i regresiju (15). Kako u sluéaju klasifikacije,
tako i u slu¢aju regresije, ulaz se sastoji od k najblizih test primera u funkciji prostora, dok izlaz zavisi upravo od
toga, da li se KNN koristi za klasifikaciju ili regresiju. Kada se KNN koristi za klasifikaciju, izlaz je ¢lan klase.
Objekat se klasifikuje glasovima vecine svojih suseda, tako da objekat bude rasporeden u klasu najce$¢u medu
svojim k najblizim susedima (k je pozitivan ceo broj, naj¢es¢e mali broj). Ako je k = 1, onda se objekat
jednostavno dodeljuje klasi tog jednog najblizeg suseda. U KNN regresiji, izlaz predstavlja vrednost objekta.
Ova vrednost predstavlja prosek vrednosti njegovih k najblizih suseda.

Dalje se kod KNN algoritma moze vrSiti i dodela teZine doprinosima suseda, §to moze biti od koristi i za
klasifikaciju i za regresiju, tako da blizi susedi doprinose proseku vise u odnosu na one udaljenije. Susedi se
uzimaju iz skupa objekata za koje je klasa (za KNN Kklasifikaciju) ili vrednost objekta (za KNN regresiju)
poznata. Ovo se moZe posmatrati kao test skup za algoritam iako eksplicitni test koraci nisu neophodni.

U fazi klasifikacije, k je konstanta definisana od strane korisnika, a neoznaceni vektor (upit ili test primer) se
klasifikuje dodelom oznake koja je najucestalija medu k test primerima najblizim datom upitu. Kada se vrsi
klasifikacija gde su promenljive kontinualne, odnosno neprekidne, za ocenu se najcesée koristi Euklidovo
rastojanje.

Mana klasi¢ne klasifikacije "glasanje vecine" deSava se kada je klasna distribucija iskrivljena. Tako primeri
ucestalijih klasa teze dominaciji pri predvidanju novih primera, jer teze da, uprkos njihovom velikom broju,
budu ¢esti medu k najblizim susedima. Jedan od nacina da se prevazide ovaj problem jeste da se doda tezina
klasfikaciji, uzimajuéi u obzir rastojanje od test tacke do svakog od k najblizih suseda. Klasa (ili vrednost, u
problemima sa regresijom) svake od k najblizih tataka mnozi se tezinom Koja je obrnuto proporcionalna
rastojanju od date tacke do test tacke. Jo§ jedan od nedostataka KNN algoritma je poznat pod nazivom
“prokletstvo dimenzionalnosti”. Fenomen prokletstva dimenzionalnosti govori da kod visoko dimenzionalnih
prostora, udaljenosti izmedu najblizih i najudaljenijih tacaka postaju gotovo jednake (16), pa se u cilju
izbegavanja ovog problema primenjuju mnogobrojne metode redukcije dimenzija ili indeksiranja atributa.

Za potrebe prognoze satnih potrosnja jednog dnevnog dijagrama, pri klasicnom pristupu primene KNN
algoritma, kao ulazni podatak bi se koristila prognozirana prose¢na temperatura za dan za koji se izraduje
prognoza satnih potrosnji (ujedno i snaga). Algoritam potom bira dnevni dijagram koji je ostvaren pri identi¢noj
ili najblizoj temperaturi u skupu poznatih dnevnih dijagrama i taj dnevni dijagram se uzima kao prognoza za taj
dan.

Mana ovakvog pristupa je upravo u tome $to vrlo ¢esto mozemo imati nekoliko kandidata za dnevni dijagram,
koji su nastali u razli¢itim vremenskim periodima. Imaju¢i u vidu da se potro$nja menja i da se iz godine u
godinu belezi rast potro$nje, jasno je da se osim temperature, u obzir mora uzeti i vremenska bliskost ostvarenog
dijagrama. Zbog toga su autori izvrsili modifikaciju KNN algoritma koji osim temperature uzima u obzir i druge
meteoroloske parametre (kao $to su na primer vlaznost i pritisak), kao i ostvarene dijagrame potro$nje iz bliske
proslosti, odnosno za tri dana unazad, vode¢i racuna o tipu dana (da li je u pitanju radni dan, vikend i praznik),
imajuci u vidu da se potro$nje razlikuju radnim i neradnim danima. Stoga se klasifikacija vrsila uzimajuéi u
obzir tip dana, a shodno tabeli 1.

TABELA 1. NACIN ODABIRANJA DANA ZA POTROSNJU IZ BLISKE PROSLOSTI

Ponedeljak Sreda, Cetvrtak, Petak

Utorak Cetvrtak, Petak, Ponedeljak

Sreda Petak, Ponedeljak, Utorak

Cetvrtak Ponedeljak, Utorak, Sreda

Petak Utorak, Sreda, Cetvrtak

Subota Nedelja pre 14 dana, Subota i Nedelja pre 7 dana

Nedelja Subota i Nedelja pre 7 dana, Subota



Detaljan opis algoritma sa svojim dijagramom toka je dat na slikama 1 i 2. Algoritam je potom realizovan u
obliku racunarskog programa uradenog na JAVA programskom jeziku.

Unos dana (D),
meseca (M), godine
(G), tipa dana (TD), i
da li je praznik (P) za
dan za koji se vrsi
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Unos meteoroloske
prognoze za dan ¢&iji
se dijagram snage

ozira. Unosi se
prognoza za min 1
max temeraturu
(Tminp i Tmaxp)
brzina vetra (Wsp),
vla i

Unos ostvarenja satnih
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prethodna tri dana* i
proracun srednjih
vrednosti snaga
(Paave) po satima

Dalije
praznik (P)?

Kojije tip
dana (TD)?

* Unose se dani prema tabeli 1

Selektuj sve dane gde je
Tmin-1<Tminp<Tmin+1

Selektuj sve dane gde je
Tmin-2<Tminp<Tmin+2

Ima
kandidata?

1z prethodne selekcije,
selektuj sve dane gde je
Tmax-1<Tmaxp<=Tmax+1

Selektuj sve dane gde je
Tmax-2<Tmaxp=<Tmax+2

Ima
kandidata?

Odredi iz ove selekcije
kandidata, dan koji najmanje
odstupa od sledecih
kriterijuma:

Min (3 (Pu-Prave)’)
Min (ABS(Ws-Wsp))
Min (ABS(H-Hp))

Min (ABS(P-Pp))

Dolazi se do KNN

SLIKA 1. ALGORITAM MODIFIKOVANOG KNN ZA PROGNOZU DNEVNOG DIJAGRAMA SATNE
POTROSNIE (UJEDNO I SNAGE) ZA DAN ZA KOJI SE VRSI PROGNOZA



Selektuj sve dane 1z baze u
zadnje tri godine za taj
konkretan praznik

1z prethodne selekcije, izbaci
dane gde nije ispunjeno:
~Tminp<Tmin+3

Ima

. Ne vrsi izbacivanje
kandidata? -

1z prethodne selekcije, izbaci
dane gde nije ispunjeno:
Tmax-3<Tmaxp<Tmax+3

Ima

. Ne vrsi izbacivanje
kandidata? -

Odredi iz ove selekcije
kandidata srednju vrednost za
svaki sat i formiraj dan iz tih
vrednosti

Dolazi se do KNN

SLIKA 2. ALGORITAM MODIFIKOVANOG KNN ZA PROGNOZU DNEVNOG DIJAGRAMA SATNE
POTROSNIJE (UJEDNO I SNAGE) ZA DAN ZA KOJI SE VRSI PROGNOZA (NASTAVAK)

MODEL AUTOREGRESIVNIH INTEGRISANIH POKRETNIH PROSEKA (ARIMA)

U analizi vremenskih serija, kao $to je slucaj i sa dnevnim dijagramima satne potro$nje, posmatramo serije koje
su uredene u odnosu na vreme, pa samim tim posmatramo skup opservacija koje su medusobno zavisne.
Vremenska serija je stacionarna ukoliko njena svojstva ostaju nepromenjena tokom vremena, pa samim tim
ispoljava odredeni obrazac koji nam sluzi kao osnova za predvidanje buduéih vrednosti. U praksi vecéina
vremenskih serija ne ispunjava uslove stacionarnosti, a to vazi i za vremenske serije satnih potro$nji. Model
autoregresivnih integrisanih pokretnih proseka (ARIMA), koji je predlozen od Box i Jenkins (17), predstavlja



modifikaciju ARMA modela i upravo je namenjen modelovanju vremenskih serija koje se ne mogu smatrati
stacionarnim. Ipak mnoge vremenske serije imaju neke trendove, pa se stoga njihovim diferenciranjem mogu
transformisati u stacionarne. ARIMA model predstavlja vremensku seriju koja koristi diferenciranje i ARMA
model koji ukljucuje proces pokretnih proseka (MA) autoregresivni (AR) model.

Ako posmatramo vremensku seriju podataka X: gde je t celobrojni indeks a X: su realni brojevi, ARMA (p’, ¢)
model je dat sa:

odnosno sa:

Xt - 0[1Xt_1 — = ap’Xt_p’ = St + 9181.‘—1 + -+ gqgt—q’
p' q
1 —ZaiLi X, = (1 +Zeiu> &
i=1 i=1

gde je L operator vremenskog kasnjenja, a; Su parametri autoregresivnog dela modela, 6; su parametri dela
modela koji opisuje pokretne proseke i & su greSke. Pretpostavlja se da su & nezavisne (nekorelisane),
ravnomerno distribuirane promenljive u skladu sa normalnom distribucijom i nultom prosecnom vrednoscu
(,,beli Sum®).

AKo se pretpostavi da polinom (1 — Z?zll aiLi) ima visestruke nule u jedinici, odnosno jedini¢ne korene, reda d,

onda se moZe napisati:

p' p'-d

1—ZaiLi = 1—Z¢iLi 1-L)¢
i=1

i=1

ARIMA (p, d, g) model se tada, koristec¢i se prethodnim izrazom uz p=p’— d moze prikazati kao:

(1 - Zp: qbl-Li> 1-L)X, = (1 + Zq: BiLi> &

ARIMA model je veoma znacajan u analizi vremenskih serija, naro¢ito u prognozi u slucaju nestacionarnih
vremenskih serija. Box i Jenkins su predlozili sledece korake pri analizi i predikciji:

1.

Testirati stabilnost izlazne serije iz modela (odziva modela). Ukoliko uslov stacionarnosti nije ispunjen,
nestacionarnost se moze ukloniti diferencijranjem;

IzraCunati statistiCke parametre koji opisuju karakteristike odziva, na primer ACF (autokorelaciona
funkcija) i PACF (parcijalna autokorelaciona funkcija), na osnovu kojih se mogu odrediti parametri p i
a;

Estimirati nepoznate paramere modela i testirati veliCine serije reziduala, i

Izvrsiti analizu modela radi njegove verifikacije i utvrdivanja da 1i model korespondira sa
karakteristikama podataka.

Imajuéi u vidu prethodno, pri izboru modela, vodi se ra¢una o slede¢em:

1.

ekonomi¢nost — opisati pojavu $to jednostavnijim modelom, koji ¢e ista¢i sustinsku karakterstiku
izuCavane pojave;

identifikabilnost — bez identifikacije modela postoje bar dva skupa vrednosti koeficijenata koji su u
saglasnosti sa podacima;

konzistentnost sa podacima i teorijom — testovima se utvrduje adekvatnost modela, tj. njegova
usaglaSenost sa podacima i apriornom znanju. Jedan od uslova koji model treba da zadovoljava da bi se
smatrao dobrim modelom jeste da se dobro prilagodava podacima. Pored toga od modela se ocekuje da
ima male reziduale sa odlikama potpuno slucajnog procesa;

prihvatljivost podataka — model ne sme da predvida vrednosti koje ne zadovoljavaju neka ogranicenja
koja su prirodna za posmatranu pojavu (npr. model ne sme davati negativne vrednosti za veli¢ine koje
ne mogu biti negativne);

uspeSnost prognoziranja — kriterijum uspeSnosti prognoziranja proverava se tako S§to se koriste
opservacije van uzorka za ocenjivanje u cilju provere stepena preciznosti prognoze modela. Takode,
ako jedan od modela ima manju srednje kvadratnu greSku prognoze, a sve ostale karakteristike su



6. obuhvatnost — model treba ne samo da objasni, odnosno opise podatke, ve¢ i da objasni uspeh ili
promasaj konkurentskog modela u objasnjenju istih podataka.

Razvoj i testiranje modela je radeno sa alatom ,,EconometricModeler, a kona¢ni model je potom uraden kao
samostalna aplikacija u JAVA programskom jeziku.

IZBOR ARIMA MODELA

Kao $to je veé re¢eno u prethodnom delu, potrebno je izvrsiti izbor parametara: p, d i g, ARIMA (p, d, g) modela.
Stoga je primenom ADF testa (Augmented Dickey-Fuller unit root test) (18) testirana stacionarnost vremenske
serije i utvrdeno je da se nestacionarnost moze ukloniti diferenciranjem prvog reda. Zbog toga je za vrednost
parametra d izabrana vrednost 1 (d=1). Potom su izraCunati statistiCki parametri koji opisuju karakteristike
odziva, pa su koriste¢i se Akaike informacionim kriterijumom (AIC) (19) upotrebljene ACF (autokorelaciona
funkcija) i PACF (parcijalna autokorelaciona funkcija), da bi se odredili parametri p i g modela, §to je prikazano
slikama 3 i 4:
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SLIKA 3. DNAGRAM REZULTATA AUTOKORELACIONE FUNKCIJE ACF
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SLIKA 4. DNAGRAM REZULTATA PARCIJALNE AUTOKORELACIONE FUNKCIJE PACF



Vrednosti ACF od prvog do $estog reda su vece od intervala pouzdanosti, pa je izbor q=6 prihvatljiv za MA deo
ARIMA modela (slika 3). Saglasno tome, na slici 4 se vidi da su najizrazenije vrednosti od 1. do 4. reda, pa je
stoga za parametar p u AR delu modela, izabrana vrednost 4, p=4, tako da je za modelovanje ove vremenske
serije izabran model ARIMA (4, 1, 6).

REZULTATI PRIMENE MODIFIKOVANOG KNN ALGORITMA | ARIMA ALGORITMA NA 48
CASOVNU PREDIKCIJU SATNIH VREDNOSTI POTROSNJE

Ocene kvaliteta prognoze oba primenjena algoritma su izvrSena uporedivanjem maksimalnih (Max APE) i
minimalnih (Min APE) apsolutnih procentualnih vrednosti odstupanja (greske) prognoziranih od ostvarenih
vrednosti na sathom nivou, potom medijane apsolutnih procentualnih gresaka (MdAPE — Median Absolute
Percentage Error), kao i srednje apsolutne procentualne greske (MAPE — Mean Absolut Percentage Error).
Rezultati su dati sledecom tabelom:

TABELA 2. PROCENTUALNE GRESKE IZMEDU PROGNOZIRANIH I OSTVARENIH SATNIH
REDNOSTI POTROSNJE
Max. APE Min. APE

Vrsta algoritma

Modif. KNN 59,20114 0,000000 3,467574 5,074155
ARIMA (4,1,6 47,61356 0,000318 3,499393 5,071455

Histogrami distribucije (frekvencije) MAPE za svaki od primenjenih algoritama za prognozu su dati slikama 5 i
6, dok su dijagrami prognoziranih i ostvarenih vrednosti u 48 ¢asovnom periodu, za period od 01.08.2018. —
03.08.2018. godine, dati slikama 7 i 8.
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SLIKA 5. HISTORAM DISTRIBUCIJE MAPE ZA MODIFIKOVANI KNN ALGORITAM PROGNOZE
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Histogram distribucije MAPE - ARIMA (4, 1, 6) model
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SLIKA 6. HISTORAM DISTRIBUCIJE MAPE ZA PROGNOZU ARIMA (4, 1, 6) MODELOM



MWh Prognoza i ostvarenje - modifovani KNN algoritam
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SLIKA 7. PROGNOZA I OSTVARENJE SATNE POTROSNIJE ZA PERIOD OD 01.08. DO 03.08.2018
MODIFOVANIM KNN ALGORITMOM

MWh Prognoza i ostvarenje - ARIMA (4, 1, 6) modelom
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SLIKA 8. PROGNOZA 1 OSTVARENJE SATNE POTROSNJE ZA PERIOD OD 01.08. DO 03.08.2018
ARIMA (4, 1, 6) MODELOM

ZAKLJUCAK

Nijedan od primenjenih modela za prognozu na ispitivanom uzorku nije pokazao vecu prednost u odnosu na
drugi model. Naime kod oba modela, §to se tiCe greSaka prognoze, kako MAPE, tako i MdAPE, se beleze skoro
identi¢ne vrednosti. Manja greSka ARIMA modela u pogledu maksimalne apsolutne procentualne vrednosti daje
blagu prednosti prognozi sa ARIMA modelom, dok sa druge strane prednost modifikovanog KNN algoritma se
ogleda u veéoj transparentnosti i intuitivnosti samog modela.

Autori su ove algoritme isprobavali i na drugim setovima podataka, za okolne elektroenergetske sisteme, i greska
prognoze se nije znacajno menjala i na tim setovima podataka. Da bi se smanjile greske u prognozi, ¢ija bi
prihvatljiva vrednost po ocenu autora bila uslovljena sa MAPE < 2%, namece se potreba kombinovanja
navedenih algoritama sa drugim algoritmima u hibridnim modelima, tako da ¢e se dalji rad autora u ovoj oblasti
zasnivati na kombinaciji ovih alogritama sa neuralnim mrezama kao i razvoju ARIMAX i SARIMAX modela.
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