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DUGOROCNA PROGNOZA POTROSNJE ELEKTRICNE ENERGIJE ZASNOVANA NA
LINEARNOM MODELU

LONG-TERM LOAD FORECAST BASED ON A LINEAR MODEL
Kristina Polih, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast — Elektrotehnicko i racunarsko inzenjerstvo
Kratak sadrzaj — Rad se bavi problemom dugorocne
prognoze potrosnje elektricne energije. Cilj rada jeste da
se upotrebi jednostavan model i pokaze korelacija tempe-
rature vazduha sa potrosnjom elektricne energije.
Koristeni su SVM i MLR algoritmi, koji rade prognozu
potrosnje na osnovu linearnog modela, dok su za
odredivanje tacnosti upotrebljeni kvantili, MAPE, MSE,
PLF i Winkler funkcija.

Kljuéne reci: Dugorocna prognoza potrosnje elektricne
energije, regresioni algoritmi, kvantili, SVM, MLR
Abstract — The paper deals with the problem of long -
term forecast of electricity consumption. The aim of this
paper is to use a simple model and show the correlation
of air temperature with electricity consumption. SVM and
MLR algorithms were used, which perform consumption
forecasting based on a linear model, while quantiles,
MAPE, MSE, PLF and Winkler functions were used to
determine accuracy.

Keywords: Long-term load forecast, Regression
algorithms, quantiles, MLR, SVM
1. UvOD

Prognoza potrosnje elektri¢ne energije, omogucava da se
preciznije mogu odrediti buduce akcije koje su potrebne
za normalan rad elektroenergetskog sistema. Efikasnije se
moze rukovati sistemom, kao i kupovinom i prodajom
energije na berzi, ako se zna koliko ¢e biti potrebno
energije za napajanje svih korisnika.

Prilikom prorauna prognoze potroS$nje, mora se voditi
racuna o parametrima koji nisu statini 1 koji uvode
neizvesnost u same proracune, kao §to su atmosferske
prilike tj. temperatura vazduha, kiSa, brzina vetra,
vlaznost vazduha itd.

Dinamika promenljivih parametara ¢ini dugoro¢nu
prognozu zahtevnijom, pa i tezom, a samim tim i
izazovnijom za istrazivanje.

Ovde se posmatra dugoro¢na prognoza potro$nje na
dnevhom nivou za narednih godinu dana. Pretpostavljeno
je da predvidanje prognoze potros$nje moze biti
poboljsano pretragom po sliénim danima (eng. Similar
Day search). U radu su uporedeni MLR i SVM algoritmi,
nad istim skupom podataka.

Algoritmi su obucavani i testirani na jednostavnom
linearnom modelu sa ciljem da se pokaze korelacija
izmedu temperature vazduha 1 potro$nje elektricne
energije.
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2. DUGOROCNA PROGNOZA POTROSNJE
ELEKTRICNE ENERGIJE

Prognoza potrosnje elektricne energije se moze podeliti u
Cetiri kategorije: prognoza bliska realnom vremenu —
horizont predikcije od nekoliko sati, kratkoro¢na prog-
noza potrosnje elektricne energije (STLF) — obi¢no pred-
stavlja kratak interval od par dana do dve ili tri nedelje,
srednjerocna prognoza potro$nje elektricne energije
(MTLF) — ¢esto je definisana u periodu od jednog meseca
pa do jedne godine i dugorotna prognoza potro$nje
elektri¢ne energije (LTLF) — predstavlja prognozu koja se
izvodi od jedne godine pa ¢ak i do trideset godina.

Za razliCite vrste prognoza potroSnje, mogu da variraju
faktori koji ¢e biti prioritetni. Tacnost prognoza takode
varira u odnosu na to koja prognoza je u pitanju.

LTLF omogucava da se uoci kada ¢e biti vrhunac
potro$nje u posmatranom periodu, i da se u skladu sa
prognoziranom potroSnjom pripremi sistem. Vremenski
period za koji se radi dugoro¢na potrosnja, moze biti od
jedne godine pa ¢ak do nekoliko decenija. Dugorocne
prognoze od nekoliko decenija se koriste za planiranja i
proSirivanja od strane preduzeéa koja se bave
proizvodnjom, prenosom, distribucijom elektri¢ne enrgije,
a najceSCe se koriste za wuredenje 1 razvijanje
elektroenergetskih sistema. Na osnovu radova koji su
napisani na ovu temu, izbrani su MLR i SVM algoritmi,
radi njihovog poredenja [1].

Potrosnja zavisi od mnogobrojnih faktora, koji mogu da
variraju iz dana u dan, pa samim tim i prilikom proracuna
prognoze potro$nje se moraju uzeti u obzir svi vazni
elementi koji uti¢u na potro$nju. [6] Jedan od bitnijih
faktora su vremenske prilike (temperatura i vlaznost
vazduha, vetar, osuncanost i sl.), od ¢ega zavisi da li ¢e
korisnici ukljuciti grejalice, klime, itd. Ako je jako visoka
ili niska temperatura, veliki deo stanovnista ¢e ukljuciti
belu tehniku za grejanje ili rashladivanje prostora ili
stanova. Stoga, predvidanje potros$nje elektri¢ne energije
zavisi od vremenske prognoze i naravno temperature.

3. DETERMINISTICKI ALGORITMI

Deterministicki pristup je koriSten u cilju izbora
optimalnih parametara, npr. koliko je dana potrebno da se
iskoristi za obucavanje modela da bi se dobili dovoljno
tacni rezultati, itd. Zajednicki parametri za sve varijacije
modela su: broj dana nad kojim se radi pretraga po
slicnom danu, granica temperature i broj dana koji su ulaz
u model. Prilikom odabira optimalnih parametara, ulazni
modeli se razlikuju, po broju dana nad kojima se radi
pretraga po slicnom danu, po grani¢énim vrednostima
temperature, koja je parametar za pretragu po sli¢nim
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danima i po broju dana koji su ulaz za obucavanje
modela.

3.1. ViSestruka linearna regresija (MLR)
MLR pokusava da uspostavi odnos izmedu dve ili vise
nezavisnih promenljivih i jedne zavisne promenljive. lako
odnos izmedu zavisne i nezavisnih promenljivih moze biti
nelinearan u ovom radu je MLR bazirana nad slede¢im
pretpostavkama [8]: 1. linearna zavisnost izmedu zavisne
i nezavisne promenljive, 2. nezavisne promenljive nisu u
medusobnoj  korelaciji, 3. varijacija ostataka je
konstantna, 4. nezavisnost posmatranja, 5. multivarijantna
normalnost.
Prema tome, vrednost predvidanja y je

y=PBo+ PiXi+ BoXo+ 4 BpXnt+ €
gde su: B, — presek tj. vrednost predvidanja kada su svi
ulazi nula, BB, ..,B, — koeficijenti
X1, Xy, .., X — ulazi kao nezavisne promenljive, & —
greska predvidanja.

3.2. Support Vector Machine (SVM)

SVM su nadzirani obucavaju¢i modeli koji su povezani sa
odredenim algoritmima za potrebe analiziranja podatka
potrebnih za klasifikaciju i regresione analize. Problem
linearnog regresionog SVM algoritma jeste da pronade
funkciju koja radi aproksimaciju preslikavanja ulaznih
podataka u realne brojeve, na osnovu obucavajuéih
uzoraka [8].

regresije,

3.3. Algoritmi za procenu tacnosti

Najvazniji deo, prilikom upotrebe svakog algoritma je
odredivanje koliko je tacan. U zavisnosti od toga koja se
metrika koristi za procenu tacnosti, mogu se dobiti bolji i
losiji rezulatati [10].

U radu ¢e biti koristeni: Mean Absolute Percentage Error
(MAPE) i Mean Square Error (MSE). lako izgleda da je
MAPE veoma jednostavan za upotrebu, postoji mnogi
nedostaci u prakticnoj primeni, takode postoje i mnoga
istrazivanja o nedostacima i o obmanjuju¢im rezultatima
MAPE algoritma [11].

4. PROBABILISTICKI ALGORITMI

Algoritam A se ponasa kao matematicka funkcija
preslikavanja tj. mapiranja i to na takav nacin da ako
primenimo A na isti ulaz X, nekoliko puta, uvek ¢emo
dobiti isti izlaz Y. Matematicki zapis takve funkcije bi
bio: A : X — Y, gde A predstavlja deterministicki
algoritam sa ulazima X i izlazima Y. U odnosu na
deterministi¢ki algoritam, probabilisticki algoritam A je
takav da njegovo ponasanje, u najvecem broju slucajeva,
kontrolisu sluc¢ajni dogadaji. Prilikom proracuna izlaza Y,
koriste¢i ulaz X, rezultat algoritma zavisi od ograni¢enog
broja nasumicnih eksperimenata.

Konkretno, primenom algoritma A na isti ulaz X, vise pu-
ta, mogu se dobiti potpuno razli¢iti rezultati [16-17]. Al-
goritmi su u prvoj iteraciji koriSteni kao deterministicki,
radi utvrdivanja optimalnog izbora parametara. Nakon
¢ega su modifikovani po pravilima koja nalazu proba-
bilisti¢ki algoritmi, tako da koriste slucajan parametar koji
algoritmima obezbeduje nasumicnost.

4.1. Algoritmi za procenu tacnosti
Funkcije gubitaka su veoma vazne i u teoriji i u praksi
predvidanja. Prilikom odredivanja tacnosti probabilistic-

kih algoritama Cesto se koriste funkcije gubitaka u kom-
binaciji sa kvantilima [17]. Kvantili predstavljaju presec-
ne tacke koje odvajaju opsege raspodele verovatnoée na
neprekidne intervale sa jednakim verovatno¢ama. Za
probabilisticke rezulatate su koriSteni: Pinball Loss
Function (PLF) i Winkler Function. Posto Winkler i PLF
raCunaju vrednosti za jedan i-ti vremenski trenutak,
funkcije bodovanja su koristene da bi se napravio prosek
vrednosti: Quantile Score (QS) i Winkler Score (WS).

5. IMPLEMENTACIJA

U radu su koristeni linearni regresioni SVM algoritam i
MLR algoritam. Iskoriteni su implementirani algoritmi
koji se nalaze u Accord.NET biblioteci. SVM algoritam
koristi pojednostavljenu verziju Chih-Jen Lin i Jorge
Moré's TRON, Newton-ove metode za reSavanje velikih
optimizaciono-ogranic¢enih problema [1].

Upotreba algoritama i implementacija se grubo moZze
podeliti na tri etape: priprema podataka, treniranje modela
i prikazivanje rezultata probabilisticke prognoze. Proces
probabilisticke prognoze je prikazan na slici 5.1.

Priprema podataka

Formiranje ulaznih podataka: Skup podataka: za

Obrada —3  Datuma, Istorije potrognje, —3 Obutavanje i validaciju,
podatzka Temperature testiranje 1 validaciju
Treniranje modela ‘
Pripremanje
modela i SVM model Tzbor Optimizacija
inicijalizacija L parametara modela i
parametara MLR model parametara
Probabilisti¢ka prognoza *
Vﬁf‘;%pgrfgﬁ:?a Graficki i tabelarni
Winkler rezultata - prikaz dobijenih

rezultata

Slika 5.1. Tok implementacije probabilisticke prognoze
potroSnje

Koristeni podaci su u periodu od 2007. do 2015. godine,
na dnevnom nivou, na nivou Srbije. Potro$nja elektri¢ne
energije je izrazena U MW jedinicama, a pribavljena je sa
sajta Entsoe za potreban period od 2007 do 2015. Izvor
podataka koji je objavio ENTSO-E su OPS-ovi ¢lanovi
[19]. Potro$nja je bila predstavljena u satima za svaki dan,
pa je za potrebe ovog rada uraden prosek na dnevnom
nivou. KoriStena je prose¢na temperatura na nivou Srbije
za posmatrani period, za svaki dan. Temperatura je
pribavljena sa POWER Data Access sajta [20].

Skup podataka pomocu kojeg je odreden optimalan
deterministi¢ki pristup, koji je osnova za probabilisticki
pristup i sa kojim su radena dalja testiranja je organizovan
u formatu Datum, Potro$nja i Temperatura.

Varijacije deterministickih algoritama koji su koristeni u
radu se razlikuju po broju dana koje algoritam koristi za
obucavanje i1 prognozu potro$nje. Sve varijacije algorita-
ma Koriste iste parametre i iste podatke za obuavanje.
Parametri koji se koriste su prethodna potrosnja elektri¢ne
energije i srednja temperatura vazduha, kako bi se doka-
zala korelacija izmedu potrosnje i temperature vazduha.
Nakon odabira najtacnije varijacije, algoritmi su pobolj-
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Sani tako da koriste Similar Day pretragu (pretraga po
slicnim danima), odnosno da pomo¢ni algoritam pretrazu-
je odredeni broj dana, kako bi nasao vrednosti koje upada-
ju u postavljeni okvir.

Pretraga po sliénim danima je testirana na MLR
algoritmu. U cilju poboljSanja ta¢nosti algoritma prilikom
pretrage slicnih dana, kada se posmatra parametar
temperatura, napravljen je pomoc¢ni algoritam. Pomo¢ni
algoritam belezi koje su vrednosti iskoriStene u
prethodnim iteracijama, jer bi se u suprotnom uvek dobili
isti rezultati, kada se algoritam pokrene vise puta.

5.1. PredloZena reSenja usled nedostatka temperature
vazduha

Jedan od velikih problema na koje se nailazi kod dugoroc-
ne prognoze potros$nje je nedostatak predvidene tempera-
ture vazduha za duzi vremenski period, npr. od jedne go-
dine. Problem nedostatka temperature se najcesce preva-
zilazi, tako $to se uradi srednja vrednost temperature ili se
radi predvidanje temperature. Srednja vrednost temperatu-
re se racuna na osnovu par godina podataka.

Predvidanje temperature je radeno pomocu MLR
algoritma, jer su se na prethodnom istrazivanju dobili
najtacniji rezultati. Opseg podataka koji je koriSten za
obucavanje modela je od 2007. godine zakljucno sa 2011.
godinom. Podaci koji su koristeni za predvidanje su u
rasponu od 2012. do 2016. godine. Isti skup podataka je
koristen za MLR, takode i za SVM algoritam, dok za
prosecenje temperature je potreban samo skup koji je bio
koriSten za predvidanje tj. podaci od 2012. do 2016.
Uporedivanjem dobijenih rezultata greski, moze se
utvrditi da je najmanja greska dobijena kada je koriSteno
prosecenje temperature. Greska MLR algoritma je skoro
2.5 puta veca u odnosu na gresku koja je dobijena kada se
koristi prosek temperature, dok je greska SVM algoritma
najveca.

5.2. Probabilistic¢ki pristup

Posto su opisani algoritmi primarno deterministicki, onda
je potrebno da se prilikom njihovog izvrSavanja ubaci
parametar koji je nasumican, kako bi pomenuti algoritmi
bili probabilisti¢ki. Jedan od nadina na koji je imple-
mentiran probabilisticki pristup u radu jeste da se dodaje
nasumican broj dana na osnovni broj dana koji se uzima
za pronalazenje sli¢nih dana, $to je dalje u tekstu
referencirano kao Prva varijacija. Osnovni broj dana je
pet, dok nasumicni broj dana varira izmedu jedan i
petnaest, jer se prethodnim istrazivanjem dokazalo da se
tatnost algoritama pogorSava, kada se koristi preko
dvadeset dana za pronalaZenje sliénog dana. Na slici 5.2
prikazan je tok ulaza i izlaza podataka iz treniranog
modela.

Biroj N N Ulaz S Izlaz Prognoza
1) asumican renirani olrofnie zi
slic + . [ 1)
sliénih broj =9 | ‘model — posmatrani
dana dbm
(_)srl(l)\,'ﬂ ) Nusumiéan s Treniran i p::::i::?: E;,a
(A 5 broj % model ﬁ posmafrani
e - dan

Slika 5.2. Prikaz ulaza i izlaza iz modela, kada je nasumi-
¢an parametar broj slicnih dana nad kojima se radi
pretraga i kada je nasumican parametar broj stepeni,
respektivno

U trenirani model ulazi Sest vrednosti od kojih su: tri
istorija potro$nje i tri temperatura. Nasumican broj samo

.....

posmatranom danu po temperaturi.

Drugi probabilisticki pristup koji je implementiran jeste
da se dodaje nasumican broj stepeni na osnovu, Koji je
dalje u tekstu referenciran kao Druga varijacija. Osnova
na koju se dodaje nasumican broj stepeni je jedan stepen,
kao $to je prikazano na slici 5.2. Nasumican broj stepeni
koji se dodaje na osnovu varira izmedu nula i jednog
stepena. U trenirani model ulazi Sest vrednosti od kojih
Su: tri istorija potroSnje i tri temperatura.

Dodavanjem nasumi¢nog broja stepeni na osnovu,
poveéavamo verovatnocu da se pronade dan koji ima
najvise sli¢nosti sa posmatranim danom.

6. ANALIZA REZULTATA

U nastavku ¢e biti prikazani rezultati kada se koristi MLR
algoritam za prognozu potroSnje u kombinaciji sa
probabilistickim varijacijama algoritama i algoritmima za
prognozu temperature. KoriSteni algoritmi za prognozu
temperature su MLR, SVM 1 Average (proseCenje).
Procena tacnosti algoritama je radena preko MAPE
algoritma. Evaluacijom rezultata se moZe utvrditi, da
prilikom upotrebe SVM algoritma za prognozu
temperature u kombinaciji sa prvom varijacijom, dobije se
najmanja greska prognoze potro$nje koja varira izmedu
5.13% i 5.37%.

Istorija i prognoza potro$nje na godinu dana

1600
Prognoza

potrosnje (KW)
1500 0.1

0.3
1400 " —_—s
N
1300 \ -

v Ml
Stvarna potro$nja
1200 L
L
' '\

!
Wy
i

700 Vremenski trenutci
NSNS

Istorija

S DD DD DD
DN IR
SO NI @ N

N NEPNEN
RO S XS XS e AR R R R R IR R R RPN
QNN N AN SN SN SN SN SN SN ST SN SN SN S S &

%

Slika 0.1. Prikaz istorije i prognoze potrosnje za jednu
godinu, primarni MLR algoritam, MLR algoritam za
prognozu temperature
Kada se koristi druga varijacija, najmanja greska se dobije
ukoliko se koristi MLR algoritam za prognozu tempera-

ture. Greske tada variraju izmedu 5.61% i 5.70%.

Na slici 6.1. prikazana je prognoza potrosnje, koriste¢i
kvantile i Pinball Loss vrednosti. Primarni algoritam koji
je upotrebljen je MLR, algoritam koji je koristen za
prognozu temperature je takode MLR.

Posto je jako puno vrednosti prikazano na grafiku i
kvantili ne mogu da se uoCe, a samim tim i analiziraju, na
sledeCem grafiku su prikazane vrednosti prognoze u
periodu od jednog meseca. Na grafiku 6.2., mogu se
uoditi svi percentili od 0,1 do 0,9. Interval predvidanja je
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procena intervala u kojem ¢e zavrsiti buduci rezultati, ali
sa odredenom verovatno¢om. Svaki kvantil nam govori
koliko je vrednost veca u odnosu na stvarnu potro$nju.
Svi ostali rezultati su jako sli¢ni po grafickom izgledu.

Prognoza

1500 potrosnje (KW) Prognoza potrosnje 1 mesec

0.1 Kvantil
0.3 Kvantil
0.5 Kvantil
0.7 Kvantil
0.9 Kvantil

1450

1400
1350
1300 Stvarna potrosnja
1250
1200
1150
1100
1050

VremenskKi trenutci
1000

> S QD XD DA DO DO
SISO SN LN SN SN SN N ZN N AN AR S MRS R IR R
RPN NN N N R N N N N A N NN SN SN SN N

S

IR N RN IR ROt <
NSNS SR SN SN SR SN SN SN SN
ST S S S

AT e
Slika 0.2. Izdvojeni prikaz prognoze potrosnje za jedan
mesec, primarni MLR algoritam, MLR algoritam za
prognozu temperatu
Tacnost prognoze potro$nje, kada je koristen MLR
algoritam je raznolika. Sa MAPE algoritmom greska je
varirala izmedu 5.05% i 5.71%, pri ¢emu je prosetna
greska iznosila 5.45%. Kada je koriSten Winkler Score za
procenu tacnosti, greska je u odnosu na SVM algoritam
bila veéa za skoro 2x103. Prilikom upotrebe Quantile
Score za procenu taénosti, greska je bila znac¢ajno manja u

odnosu na SVM algoritam.

Tacnosti prognoze potroSnje, prilikom upotrebe SVM
algoritma su takode varirale. Kada je koristen MAPE
algoritam za procenu tacnosti, greska je varirala izmedu
5.22% i 7.91%, a u proseku je iznosila 6.12%. Greska
koja je dobijena, kada je koriSten Winkler Score za
procenu ta¢nosti, u odnosu na MLR algoritam je bila
manja za skoro 2x103. Kada je koristen Quantile Score za
odredivanje tacnosti algoritma, dobijena greska je veéa u
odnosu na MLR algoritam.

7. ZAKLJUCAK

Elektri¢na energija je postala neophodna u svakodnevnom
zivotu. Shodno tome, planiranje potraznje i potroSnje
elektri¢ne energije postaje sve popularnije, a moglo bi se
re¢i skoro pa neophodno.

Uporedivanjem  MLR i SVM algoritma, moze se
zakljuciti, da je MLR algoritam bolja opcija za dugorocnu
prognozu potroS$nje za posmatrani skup podataka. Ako bi
se upotrebili hibridni algoritmi i selekcija ili odabir
podataka, verovatno bi se dobila bolja ta¢nost algoritama.
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