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SAZETAK

Kratkoro¢no predvidanje elektri¢nog opterecenja (engl. Short-Term Load Forecasting, STLF)
i kratkoro¢no predvidanje cijene prirodnog plina (engl. Short-Term Natural Gas Price Forecasting,
ST-NGPF) imaju vaznu ulogu u planiranju i vodenju elektroenergetskih sustava te u upravljanju
rizikom 1 donoSenju odluka na energetskim trziStima. Visoka razina to¢nosti prognoza nuzna
je za osiguranje pouzdanosti sustava i ekonomske ucinkovitosti, osobito u uvjetima izraZene
nelinearnosti, sezonalnosti 1 volatilnosti podataka te snaznog utjecaja meteoroloskih i trZiSnih
¢imbenika.

U radu se razvija unificirani metodoloski okvir za kratkoro¢no predvidanje u energetici
temeljen na metodi potpornih vektora za regresiju (engl. Support Vector Regression, SVR).
PredloZeni okvir integrira sustavan inZenjering znacajki, podatkovno utemeljene postupke odabira
znacajki te prilagodene strategije optimizacije hiperparametara. U podrucju STLF-a razvijen je
sezonski prilagodeni model (SSA-SVR, engl. Strategic Seasonality-Adjusted SVR) te hibridni
model DNN-SVR, kojim se kombiniraju reprezentacijske sposobnosti dubokih neuronskih mreza
i generalizacijska svojstva SVR-a. Radi povecanja preciznosti predvidanja uspostavljena je
struktura zasebnih satno-specijaliziranih podmodela. U podrucju ST-NGPF-a primijenjen je

sezonski prilagodeni SVR okvir, prilagoden specificnoj dinamici i volatilnosti trziSnih podataka.

Empirijska validacija provedena je na viSe stvarnih skupova podataka. U domeni STLF-
a koriSteni su podaci sustava ISO New England, jedne sjevernoamericke elektroprivrede te
hrvatskog elektroenergetskog sustava, dok je za ST-NGPF analizirano referentno trziste prirodnog
plina Henry Hub. Modeli su trenirani na viSegodiSnjim vremenskim nizovima uz razmatranje
razlicitih konfiguracija ulaznih varijabli i vremenskih horizonata predikcije (do 24 sata unaprijed
za opterecenje te do 7 dana unaprijed za cijenu prirodnog plina). U STLF-u su koriStene
energetske, meteoroloSke i kalendarske znacajke, ukljucujuci i globalne numericke vremenske

prognoze, dok su u ST-NGPF-u analizirane trziSne i makroekonomske varijable poput cijena
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povezanih energenata, razine zaliha i sezonskih pokazatelja.

Rezultati istraZivanja pokazuju da predloZeni modeli sustavno nadmasuju referentne statisticke
1 samostalne modele strojnog u€enja. U podru¢ju STLF-a hibridni DNN-SVR model postize
viSu razinu to¢nosti u odnosu na pojedina¢ne modele dubokog ucenja, dok struktura satno-
specijaliziranih podmodela dodatno poboljSava performanse u odnosu na jedinstveni model.
U podrucju ST-NGPF-a optimirani SVR modeli ostvaruju bolje rezultate od tradicionalnih

ekonometrijskih pristupa, osobito na duljim horizontima predvidanja.

Znanstveni doprinos rada ogleda se u razvoju sezonski prilagodenog SVR modela, hibridnog
DNN-SVR pristupa te uspostavi generickog 1 eksperimentalno verificiranog SVR-okvira za
kratkorocno predvidanje u energetskim sustavima. Dodatno je provedena sustavna analiza
utjecaja konstrukcije i odabira znacajki, sezonalnosti i veli¢ine skupa podataka na generalizacijsku
sposobnost modela. Dobiveni rezultati empirijski potvrduju hipoteze o uc¢inkovitosti hibridne
integracije SVR-a, satne dekompozicije modela 1 uklju¢ivanja globalnih meteoroloskih prognoza
te ukazuju na prakti¢nu primjenjivost razvijenih modela u realnim energetskim sustavima i
trziSnim okruzenjima. Time je potvrdena opca valjanost i primjenjivost razvijenog metodoloskog

okvira u tehnicki 1 trZiSno razli¢itim energetskim sustavima.

Kljuéne rijeci: kratkorocno predvidanje opterecenja, predvidanje cijena prirodnog plina,
metoda potpornih vektoria, duboke neuronske mreze, odabir znacajki, energetski sustavi, strojno
ucenje.
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ABSTRACT

Short-Term Load Forecasting (STLF) and Short-Term Natural Gas Price Forecasting (ST-
NGPF) play a crucial role in the planning and operation of power systems, as well as in risk
management and decision-making processes in energy markets. A high level of forecasting
accuracy is essential to ensure system reliability and economic efficiency, particularly under
conditions of pronounced nonlinearity, seasonality, data volatility, and strong influence of

meteorological and market-related factors.

This dissertation develops a unified methodological framework for short-term forecasting
in energy systems based on Support Vector Regression (SVR). The proposed framework
integrates systematic feature engineering, data-driven feature selection procedures, and tailored
hyperparameter optimization strategies. In the STLF domain, a seasonality-adjusted model
(SSA-SVR, Strategic Seasonality-Adjusted SVR) and a hybrid DNN-SVR model are developed,
combining the representational capabilities of deep neural networks with the generalization
properties of SVR. To enhance forecasting precision, a structure of separate hour-specific
submodels is established. In the ST-NGPF domain, a seasonality-adjusted SVR framework is

applied and adapted to the specific dynamics and volatility of market data.

Empirical validation is conducted on multiple real-world datasets. In the STLF domain, data
from the ISO New England system, a North American utility, and the Croatian power system are
used, while for ST-NGPF the reference Henry Hub natural gas market is analyzed. The models
are trained on multi-year time series considering different configurations of input variables and
forecasting horizons (up to 24 hours ahead for load and up to 7 days ahead for natural gas prices).
In STLF, energy, meteorological, and calendar features are utilized, including global numerical
weather prediction data, whereas in ST-NGPF market and macroeconomic variables such as

related energy prices, storage levels, and seasonal indicators are analyzed.

The research results demonstrate that the proposed models systematically outperform

v
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benchmark statistical and standalone machine learning models. In the STLF domain, the hybrid
DNN-SVR model achieves higher forecasting accuracy compared to individual deep learning
models, while the hour-specific modeling structure further improves performance relative to a
unified global model. In the ST-NGPF domain, optimized SVR models outperform traditional

econometric approaches, particularly at longer forecasting horizons.

The scientific contribution of this dissertation lies in the development of a seasonality-adjusted
SVR model, a hybrid DNN-SVR approach, and the establishment of a generic and experimentally
validated SVR-based framework for short-term forecasting in energy systems. A systematic
analysis of the impact of feature construction and selection, seasonality, and dataset size on
the generalization capability of the models is also conducted. The obtained results empirically
confirm the hypotheses regarding the effectiveness of hybrid SVR integration, hour-specific
model decomposition, and the inclusion of global meteorological forecasts, and demonstrate the
practical applicability of the developed models. Consequently, the applicability of the proposed

methodological framework is validated across technically and market-wise diverse energy systems

Keywords: short-term load forecasting, natural gas price forecasting, support vector machine,
deep neural networks, feature selection, energy systems, machine learning.
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1. UVOD

1.1. Problem i predmet istrazivanja

Tijekom posljednja dva desetljeca elektroenergetski sustavi diljem svijeta prolaze kroz
znacajne transformacije potaknute digitalizacijom, liberalizacijom trZiSta, sve ve€om integracijom
obnovljivih izvora energije i zahtjevima za povecanjem energetske ucinkovitosti. U takvim
uvjetima, donosSenje pravovremenih i preciznih operativnih odluka postaje kljucno, osobito u
podrucjima predvidanja potrosnje elektricne energije i kretanja cijena energenata. Tradicionalne
metode predvidanja pokazale su ograni¢enu uc¢inkovitost u okruzenju obiljeZenom izraZenom

nelinearnos¢u, sezonalnoscu i trziSnom volatilnoscéu.

Ovaj doktorski rad usmjeren je na dva metodoloSki povezana problema u okviru energetskog

planiranja i analitike:

— Kratkorocno predvidanje elektri¢nog opterecenja (eng. Short-Term Load Forecas-
ting, STLF) — klju¢no za operativno vodenje elektroenergetskog sustava, optimizaciju
proizvodnih i prijenosnih resursa te u¢inkovitu integraciju obnovljivih izvora energije.

— Kratkoro¢no predvidanje cijene prirodnog plina (eng. Short-Term Natural Gas Price
Forecasting, ST-NGPF) — presudno za donoSenje strateSkih odluka u nabavi energenata, for-
miranju cijena i upravljanju trZiSnim rizicima u uvjetima povecane volatilnosti energetskih

trzista.

Predmet istraZivanja obuhvaca razvoj i evaluaciju prediktivnih modela temeljenih na metodi
potpornih vektora (eng. Support Vector Machines, SVM), s naglaskom na njezinu regresijsku
inacicu (Support Vector Regression, SVR), uz integraciju algoritama za odabir znacajki (Feature
Selection, FS) 1 modela dubokog ucenja (Deep Neural Networks, DNN). Cilj je ispitati mogucnosti

ovih modela i njihovih hibridnih varijanti u poboljSanju to¢nosti kratkoro¢nih predvidanja

1
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elektri¢ne potroSnje i cijene prirodnog plina.

1.2. Hipoteze istrazivanja

Na temelju teorijskog pregleda, dosadasnjih spoznaja i preliminarnih eksperimentalnih
rezultata, postavljene su sljedece znanstvene hipoteze koje €ine osnovu za daljnja istraZivanja i
empirijsku validaciju:

1. Integracija metode potpornih vektora u zavrsni sloj duboke neuronske mreze moze

povecati tocnost predvidanja u energetskim sustavima.

Hipoteza polazi od pretpostavke da integracija metode potpornih vektora u zavrsni sloj
duboke neuronske mreZze omogucuje ucinkovitije iskoriStavanje dubokih nelinearnih repre-
zentacija naucenih iz podataka. Takva hibridna arhitektura kombinira visoku izraZajnost
dubokih neuronskih mreZa s robusnom regresijskom aproksimacijom temeljenom na
principu maksimalne margine, §to moZe rezultirati pove¢anom to¢noS$¢u kratkoro¢nog
predvidanja potro$nje elektri¢ne energije u odnosu na samostalne DNN modele.

2. KoriStenje modela potrosnje elektricne energije prilagodenih jednosatnim vremen-

skim intervalima dana moZe poboljSati to¢nost predvidanja

Ova hipoteza polazi od pretpostavke da intradnevni obrasci potrosSnje elektricne energije
pokazuju izrazenu heterogenost, zbog ¢ega jedinstveni prognosti¢ki model mora istodobno
aproksimirati razli¢ite reZzime ponaSanja sustava. Razdvajanje prognostickog zadatka po
jednosatnim vremenskim intervalima omogucuje prilagodbu modela specifi¢nim satnim
karakteristikama potro$nje, Sto moZe dovesti do smanjenja pogreSke predvidanja.

3. KoriStenje globalnog prognostickog modela za vremensku prognozu moze poboljsati

to¢nost predvidanja potrosnje elektricne energije.

Hipoteza se temelji na pretpostavci da globalni prognosti¢ki meteoroloski modeli, unato¢
ograni¢enoj prostornoj rezoluciji, sadrZe relevantnu informaciju o budu¢im vremenskim
uvjetima koja se moze ucinkovito iskoristiti kao egzogeni ulaz u modele za kratkoro¢no
predvidanje potroSnje elektri¢ne energije, ¢ime se moze poboljsati toc¢nost predvidanja u

odnosu na modele bez prognostickih meteoroloskih podataka.

Postavljene hipoteze primarno se odnose na STLF domenu, dok se ST-NGPF koristi kao

dodatna validacija op¢e primjenjivosti razvijenog metodoloskog okvira.

2
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1.3. Pregled dosadasnjih istrazivanja

Problem kratkoro¢nog predvidanja u energetskim sustavima predmet je intenzivnog istraZiva-
nja vec vise od tri desetljeca, pri ¢emu su se metodoloski pristupi postupno razvijali od klasi¢nih
statistickih modela prema sve sloZenijim tehnikama strojnog i dubokog ucenja. U nastavku je
sazet pregled klju¢nih razvojnih pravaca u obje domene razmatrane u ovom radu; detaljna analiza

literature dana je u Poglavlju

Razvoj metoda kratkoro¢nog predvidanja optereenja. Rane metode STLF-a temeljile su se
na klasi¢nim statistickim pristupima, ukljucujuci regresijsku analizu, ARIMA modele i metode
eksponencijalnog izgladivanja (Odjeljak [2.2.1.)). Iako su ti pristupi postavili temelje zahvaljujuci
teorijskoj utemeljenosti 1 transparentnosti, pokazali su ograni¢enu uc¢inkovitost u uvjetima izrazene
nelinearnosti i1 sloZenih intradnevnih obrazaca potroSnje. Uvodenje metoda strojnog ucenja,
ponajprije umjetnih neuronskih mreza i metode potpornih vektora za regresiju (SVR), donijelo
je znacajan napredak u modeliranju nelinearnih odnosa izmedu ulaznih varijabli i optereenja
(Odjeljak[2.2.2])). SVR se pritom istaknuo svojom robusnom generalizacijom, otporno$¢u na Sum
i teorijskom utemeljeno$¢u temeljenom na principu maksimalne margine. Posljednje desetljece
obiljezeno je usponom modela dubokog u¢enja — LSTM mreza, konvolucijskih neuronskih
mreZa i Transformer arhitektura — koji automatski uce sloZene reprezentacije iz velikih skupova
podataka (Odjeljak [2.2.3])). Paralelno s tim, razvijeni su hibridni i ansamblski pristupi koji
kombiniraju prednosti viSe modela, primjerice statisticki model za linearnu komponentu i

neuronsku mreZu za nelinearnu komponentu (Odjeljak [2.2.4).

Razvoj metoda kratkoro¢nog predvidanja cijene prirodnog plina. U domeni ST-NGPF-a,
ekonometrijski modeli poput ARIMA-e, GARCH-a 1 vektorskih autoregresijskih (VAR) modela
tradicionalno su sluZili kao temeljni alati za analizu i prognozu cijena (Odjeljak 2.4.1)). Medutim,
njihova linearna struktura i pretpostavka stacionarnosti ograni¢avaju im primjenjivost u uvjetima
visoke trZiSne volatilnosti i strukturnih promjena. Primjena metoda strojnog u¢enja — umjetnih
neuronskih mreza, SVR-a i ansamblskih tehnika temeljenih na stablima odluke — omogucila
je modeliranje nelinearnih trzisSnih odnosa i obuhvacanje veceg broja utjecajnih ¢imbenika
(Odjeljak [2.4.2])). U novije se vrijeme istrazuju i modeli dubokog ucenja, ukljuc¢ujuéi LSTM,

CNN-LSTM hibride i Transformer arhitekture, koji pokazuju potencijal za preciznije hvatanje
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sloZzenih vremenskih obrazaca na energetskim trziStima (Odjeljak [2.4.3.).

Kljuéna ogranicenja postojecih pristupa. Unato¢ zna¢ajnom napretku, u literaturi su identifi-
cirana ograni¢enja koja motiviraju ovo istraZivanje (Odjeljak [2.5)):

— Klasi¢ni linearni modeli ne mogu adekvatno obuhvatiti nelinearne i dinamicke obrasce
karakteristicne za potro$nju elektricne energije i kretanje cijena energenata.

— SloZeni modeli dubokog ucenja, unato¢ visokoj izraZajnosti, skloni su prenaucenosti i
zahtijevaju velike koli¢ine podataka za pouzdanu generalizaciju, $to ograni¢ava njihovu
primjenu na manjim ili kra¢im skupovima podataka.

— Vecdina predloZenih modela razvijena je i validirana za jednu specificnu domenu ili jedan
skup podataka, bez sustavne provjere primjenjivosti na razliitim sustavima i skalama.

— Postupci odabira znacajki ¢esto su provedeni heuristicki, bez sustavne kvantifikacije njihova
doprinosa to¢nosti i stabilnosti modela.

— Rijetki su radovi koji nude unificirani metodoloski okvir primjenjiv na tehnicki determini-

rane sustave opterecenja i trZiSno uvjetovane sustave cijena energenata.

Upravo ova ogranienja usmjeravaju ovo istrazivanje prema razvoju SVR-temeljenog me-
todoloskog okvira koji integrira kontroliranu konstrukciju ulaznog prostora, automatizirani
odabir znacajki 1 hibridnu integraciju s dubokim ucenjem, s ciljem postizanja visoke tocnosti uz

robusnost i generalizabilnost na razliCite energetske domene.

1.4. Znanstveni doprinos

Na temelju identificiranih ograni¢enja u dosadasnjim pristupima, ovaj rad ostvaruje sljedeée

znanstvene doprinose:

1. Unificirani SSA-SVR metodoloski okvir. Razvijen je formalizirani i reproducibilni okvir
za kratkoro¢no predvidanje koji integrira sezonsku prilagodbu, konstrukciju proSirenog
ulaznog prostora, automatizirani odabir znacajki i optimizaciju hiperparametara u jedinstven
postupak modeliranja. Za razliku od vedine postojecih pristupa koji su razvijeni za
pojedina¢nu domenu ili sustav, predloZeni je okvir genericki — uspjesno primijenjen na
tri razlicita elektroenergetska sustava i jedno trZiSte energenata — ¢ime je demonstrirana

njegova strukturna generalizabilnost.
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2. Hibridni DNN-SVR model. PredloZen je i eksperimentalno validiran hibridni model
koji koristi duboku neuronsku mreZu za ekstrakciju nelinearnih reprezentacija te SVR
kao zavrSnu regresijsku komponentu. Za razliku od samostalnih DNN modela koji su
skloni prenaucenosti, hibridna arhitektura iskoristava SVR-ovu regularizaciju temeljenu
na principu maksimalne margine, ¢ime se postize konzistentno 1 statisticki znacajno
poboljsanje to¢nosti uz ocuvanje robusnosti.

3. Metodologija satno specijaliziranog modeliranja. Uvedena je struktura zasebnih pod-
modela za svaki sat u danu (24 specijalizirana podmodela), ¢ime je omoguceno preciznije
prilagodavanje intradnevnim obrascima potro$nje. Dok vecina pristupa u literaturi koristi
jedinstveni konsolidirani model, satna dekompozicija smanjuje heterogenost problema
ucenja i omogucuje diferencirano upravljanje pogreskom po vremenskim intervalima.

4. Integracija globalnih numerickih vremenskih prognoza. Empirijski je potvrdena vrijed-
nost ukljuc¢ivanja NWP-temeljenih prognostickih meteoroloSkih podataka kao egzogenih
varijabli u STLF modele. Dok se vecina studija oslanja na izmjerene meteoroloske podatke,
koriStenje prognoza simulira operativno realne uvjete i pruza stabilno poboljSanje to¢nosti
predvidanja.

5. Sustavna kvantifikacija doprinosa odabira znacajki. Provedena je sustavna analiza
utjecaja razlicitih algoritama za odabir znacajki (Relief, mRMR, sekvencijalne metode,
genetski algoritmi uz informacijsku teoriju te pristupi temeljeni na gradijentnom boostingu)
na to¢nost i stabilnost modela u obje domene. Za razliku od postojecih studija koje
odabir znacajki tretiraju kao sporednu komponentu, ovaj rad kvantitativno pokazuje da
kontrolirana selekcija ulaznih varijabli predstavlja kljucan ¢imbenik generalizacije modela.

6. Komparativna analiza s referentnim metodama. Provedena je sustavna usporedba
razvijenih modela s relevantnim referentnim pristupima razli¢ite razine sloZenosti —
klasiénim ANN i ARIMA modelima te suvremenim LSTM i Transformer arhitekturama —
pod ujednacenim eksperimentalnim uvjetima. Time je omoguéena objektivna procjena
relativne ucinkovitosti predloZenih metoda i potvrdena njihova konkurentnost u odnosu na

suvremene pristupe.

Navedeni doprinosi detaljno su razradeni i empirijski potkrijepljeni u eksperimentalnim

poglavljima rada (Poglavlja 5 1 6) te sintetizirani u zaklju¢ku (Poglavlje 7).
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1.5.

Svrha, ciljevi i struktura rada

Svrha ovog rada jest razviti i eksperimentalno verificirati unificirani metodoloski okvir za

kratkoro¢no predvidanje u energetskim sustavima, temeljen na metodi potpornih vektora za

regresiju (SVR), koji je primjenjiv na probleme kratkoro¢nog predvidanja elektricnog optereéenja

(STLF) i kratkoro¢nog predvidanja cijene prirodnog plina (ST-NGPF). Poseban naglasak stavljen

je na modeliranje u uvjetima nelinearnosti, sezonalnosti, visoke dimenzionalnosti 1 volatilnosti

podataka, uz integraciju postupaka odabira znac¢ajki 1 optimizacije hiperparametara te, u podrucju

STLF-a, povezivanje s metodama dubokog ucenja.

Glavni ciljevi istraZivanja su:

Razviti genericku strategiju modeliranja temeljenu na SVR-u za kratkoro¢no predvidanje
opterecenja i cijene prirodnog plina, uz definiranje arhitekture modela prilagodene razli¢itim
vremenskim horizontima.

Konstruirati sezonski prilagodeni SVR model (SSA-SVR) te ispitati prednosti strukturiranja
zasebnih podmodela po jednosatnim intervalima u problemu 24-satnog predvidanja
opterecenja.

Razviti i evaluirati hibridni DNN-SVR model u podru¢ju STLF-a, s ciljem iskoriStavanja
reprezentacijskih sposobnosti dubokih neuronskih mreZa i robusnosti SVR-a.

Ispitati uc¢inkovitost razlicitih algoritama za odabir znacajki (Relief, mRMR, sekvencijalne
metode, genetski algoritmi uz informacijsku teoriju te pristupi temeljeni na gradijentnom
boostingu) u kontekstu povecanja to¢nosti, robusnosti i interpretabilnosti modela.
Empirijski validirati predloZene okvire na stvarnim skupovima podataka (ISO New
England, North American Utility, hrvatski elektroenergetski sustav i trziSte Henry Hub) uz
ujednacenu metodologiju obrade, treniranja i evaluacije modela.

Analizirati utjecaj veli¢ine skupa podataka, sezonalnosti, viemenskog horizonta i strukture

ulaznih varijabli na generalizacijsku sposobnost modela u obje domene primjene.

U istrazivanju su primijenjene sljede¢e znanstvene metode: sustavna analiza literature,

matemati¢ko modeliranje metodom potpornih vektora za regresiju, primjena algoritama za

odabir znacajki i smanjenje dimenzionalnosti, razvoj i integracija arhitektura dubokog ucenja,

heuristicka optimizacija hiperparametara te eksperimentalna validacija na stvarnim vremenskim

nizovima.



Ervin Ceperi¢ - Doktorski rad

Rad je strukturiran u sedam poglavlja.

Poglavlje 1 definira istrazivacki problem, predmet i hipoteze rada, daje saZet pregled
dosadasnjih istraZivanja, eksplicitno navodi znanstvene doprinose te opisuje svrhu, ciljeve i

metodoloski pristup.

Poglavlje 2 daje pregled literature iz podrucja STLF-a i ST-NGPF-a, s naglaskom na razvoj
metodologija od klasicnih statistickih i ekonometrijskih modela do suvremenih metoda strojnog i

dubokog ucenja te identificira istraZivacke izazove i otvorena pitanja.

Poglavlje 3 prikazuje teorijske osnove metode potpornih vektora, formulaciju SVR-a, odabir
kernel-funkcija i postupke optimizacije, kao i temeljne principe algoritama za odabir znacajki.

Poglavlje 4 opisuje predloZzeni metodoloski okvir, ukljucujuci obradu podataka, inZenjering
znacajki, implementaciju SSA-SVR i DNN-SVR modela, optimizaciju hiperparametara te
eksperimentalni dizajn evaluacije.

Poglavlje S prikazuje rezultate primjene razvijenih modela u podruc¢ju STLF-a kroz tri
studije slucaja, uz detaljnu komparativnu analizu i raspravu o utjecaju pojedinih komponenti
metodologije.

Poglavlje 6 obraduje primjenu SVR okvira u podru¢ju ST-NGPF-a na trZiStu Henry Hub, uz

usporedbu s referentnim ekonometrijskim modelima i analizu utjecaja razli¢itih skupova znacajki.

Poglavlje 7 iznosi zakljucke, sintetizira znanstvene doprinose, potvrduje postavljene hipoteze

te predlaze smjernice za buduca istraZivanja.
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2. PREGLED PODRUCJA ISTRAZIVA-
NJA

2.1. Kratkoroc¢no predvidanje elektricnog opterecenja —

znacaj i izazovi

Kratkoro¢no predvidanje elektricnog opterecenja (eng. Short-Term Load Forecasting, STLF)
oznacava proces predvidanja elektricnog opterecenja, odnosno potrosnje elektri¢ne energije, u
kratkom vremenskom horizontu — od nekoliko sati unaprijed do najvisSe jednog tjedna. Ono
predstavlja jedan od klju¢nih zadataka u planiranju i pogonu suvremenih elektroenergetskih
sustava. Precizne prognoze opterecenja od presudne su vaznosti za svakodnevno upravljanje
elektroenergetskim sustavom: operatori prijenosnih i distribucijskih mreza, kao i elektroprivredna
poduzeca, oslanjaju se na kratkoro¢ne prognoze kako bi optimizirali raspodjelu proizvodnje,
upravljali priCuvnim izvorima, planirali radove odrZavanja i osigurali pouzdanost rada mreze
[20].

Tocna kratkoro¢na predvidanja potro$nje omogucuju ucinkovitiju integraciju obnovljivih
izvora energije, stabilnije formiranje trZiSnih cijena te preciznije trgovanje elektricnom energijom.
Cak i relativno male pogreske mogu imati znacajne ekonomske posljedice — podcjenjivanje
potrosnje dovodi do povecanih troSkova hitne nabave energije, dok precjenjivanje rezultira
rasipanjem resursa [52]]. Kratkoro¢ne prognoze koriste se i kao ulazni podaci za sigurnosne

analize sustava [20].

Tradicionalne statisticke metode (ARIMA, eksponencijalno izgladivanje) bile su temelj ranih
prognoza, no pokazale su ograni¢enu uc¢inkovitost u uvjetima nelinearnosti, $to je usmjerilo

pozornost prema metodama strojnog uc¢enja — neuronskim mreZama, neizrazitoj logici i hibridnim
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pristupima. Suvremeni modeli, ukljuc¢uju¢i duboko ucenje 1 metodu potpornih vektora za
regresiju (SVR), postiZzu visoku razinu to¢nosti, no STLF ostaje aktivno istrazivacko podrucje jer

1 minimalna poboljSanja donose znatne ekonomske koristi.

2.2. Pregled metoda kratkoro¢nog predvidanja opterecenja

2.2.1. Klasicne statistiCke i modeli vremenskih serija

Rani pristupi kratkoro¢nom predvidanju opterecenja prvenstveno su primjenjivali klasi¢ne
statisticke metode i metode vremenskih serija. Te su metode privlaéne zbog svoje jednostavnosti,
razumljivosti te dobro utemeljene teorijske osnove koja stoji iza njih. Jedan od temeljnih pristupa
jest regresijska analiza ( eng. regression analysis), u kojoj se opterecenje izraZzava kao funkcija
razli¢itih ¢cimbenika (prediktora) poput vremenskih indeksa, meteoroloskih varijabli (temperatura,

vlaznost), tipa dana (radni dan, vikend, praznik) i mogucée ekonomskih pokazatelja.

Linearni regresijski modeli za STLF ¢esto ukljucuju ¢lanove poput stupnjeva dana grijanja i
hladenja (eng. heating and cooling degree-days) kako bi obuhvatili osjetljivost opterecenja na

temperaturu, no imaju poteSkoca sa sloZenim nelinearnim ovisnostima.

ARIMA modeli, utemeljeni na Box—Jenkins metodologiji, kombiniraju autoregresijske ¢la-
nove 1 pokretne prosjeke uz diferenciranje radi postizanja stacionarnosti, a sezonske inacice
(SARIMA) dodatno ukljucuju periodicke obrasce. ARIMA modeli spadaju medu najcesce
koriStene jednovarijantne metode za STLF [52], no njihova je ucinkovitost ogranic¢ena bez
eksplicitnog ukljucivanja egzogenih varijabli, Sto vodi do proSirene varijante ARIMAX. Metode
eksponencijalnog izgladivanja, osobito Holt-Wintersova tehnika s viSestrukim sezonskim ciklu-
sima, takoder su se pokazale korisnima; Taylor je uveo dvostruko- i trostruko-sezonski model

eksponencijalnog izgladivanja za obuhvacanje dnevnih i tjednih obrazaca opterecenja [[126]].

Modeli prostora stanja (eng. state-space modeling), temeljeni na Kalmanovom filteru i
njegovim nelinearnim inac¢icama, prikladni su za stvarnovremensko prognoziranje zahvaljujuci
rekurzivnoj prirodi. Gaur i Majumdar [46]] primijenili su proSireni (EKF) i bezmirisni Kalmanov
filter (UKF) na nelinearni model prostora stanja s egzogenim varijablama te postigli poboljSanu

to¢nost u odnosu na linearne filtere i mreZe s odjekom stanja.

Tradicionalne statisticke metode postavile su temelje za STLF i joS§ se koriste kao referentni
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modeli zahvaljujudi transparentnosti i manjim zahtjevima za podacima. Ipak, ogranic¢enost u

modeliranju nelinearnih odnosa potaknula je istraZivanje tehnika umjetne inteligencije.

2.2.2. Metode strojnog ucenja

Tijekom 1990-ih istraZivaci su zapoceli s primjenom umjetnih neuronskih mreza (eng.
Artificial Neural Networks, ANN) na STLF, vodeni potrebom za modeliranjem nelinearnosti
koje klasi¢ni linearni modeli nisu mogli obuhvatiti. Empirijske studije pokazale su da ANN
modeli, poput viSeslojnog perceptrona, ¢esto nadmasuju tradicionalne metode, osobito kada je
odnos izmedu opterecenja i vremenskih ¢imbenika izrazito nelinearan [59]. Khotanzad i sur.
razvili su sustav ANNSTLF koji je ostvario vrlo nisku pogreSku predvidanja satne potro$nje [[70].
Medutim, ANN modeli su skloni prenaucenosti (eng. overfitting) te se suocavaju s prokletstvom

dimenzionalnosti (eng. curse of dimensionality) pri velikom broju ulaznih znacajki [20].

Paralelno su istraZivani pristupi temeljeni na neizrazitoj logici (eng. fuzzy set theory), koji
omogucuju obradu nepreciznih ulaznih veli¢ina i ukljucivanje stru¢nog znanja putem pravila
oblika ako-onda. Song i sur. (2005) pokazali su da neizrazita linearna regresija poboljSava
prognoze za dane s neuobi¢ajenim obrascima potroSnje [[120]. Kombiniranje neizrazite logike
s neuronskim mreZama, primjerice u obliku neuro-fuzzy sustava [52], pokazalo je potencijal
za bolje modeliranje nelinearnosti. Nguyen i Liao (2011) primijenili su prilagodljivi neuro-
neizraziti sustav zaklju€ivanja (ANFIS) za satnu prognozu potroSnje te ostvarili vrlo nisku
pogresku predvidanja uz zadrZavanje interpretabilnosti [94]. Hibridni pristupi — ukljucujuci
kombinacije ANN-a s neizrazitom logikom, evolucijskom optimizacijom i ansamblima — op¢enito
ostvaruju vecu to¢nost od pojedinacnih modela [59,194], no zahtijevaju sloZeno podeSavanje 1
nemaju jasan teorijski okvir, $to je otvorilo put formalnijim metodama poput metode potpornih

vektora (SVM).

U kontekstu STLF-a naglasak se stavlja na regresijsku varijantu metode potpornih vektora —
SVR (eng. Support Vector Regression), Cije su teorijske osnove detaljno obradene u Poglavlju 3.
Pai i Hong [99] pokazali su da SVR nadmasuje ARIMA i neuronske mreze u regionalnoj
prognozi opterecenja, osobito uz optimizaciju hiperparametara, dok su i drugi istrazivaci potvrdili
stabilnost i bolju generalizaciju SVM-a na ograni¢enim i Sumovitim podacima [[127].

Ceperic¢ i suradnici predloZili su strateski okvir SSA-SVR (eng. Strategic Seasonality-

Adjusted SVR) [20]] koji ukljucuje eksplicitno uracunavanje sezonalnosti, paralelnu arhitekturu
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prognoziranja (zasebni SVR modeli za svaki sat), automatiziran odabir znac¢ajki te optimizaciju
hiperparametara metodom PSO (eng. Particle Swarm Optimization). Taj pristup ostvario je vecu

to¢nost od dotadasnjih modela temeljenih na neuronskim mrezama [20]].

Osim SVR-a, u STLF su primijenjene i druge metode temeljene na jezgrama: LS-SVM
[39] te regresija Gaussovih procesa (GPR) [[144] koja omoguduje i probabilisticko predvidanje
s intervalima nesigurnosti [91]. Nie i sur. [96] predlozili su hibridni model ARIMA+SVM
koji ostvaruje vecu tocnost od svake metode pojedinacno. Primjena SVR-a donijela je u STLF

principijelniji pristup s boljom generalizacijom i manjim rizikom od prenaucenosti.

2.2.3. Napredni modeli dubokog ucenja

Posljednje desetljece obiljeZio je uspon dubokog uc¢enja u predvidanju vremenskih serija.
U STLF-u se primjenjuju duboke unaprijed usmjerene mreze (FNN), duboke mreZe vjerovanja
(DBN), konvolucijske neuronske mreze (CNN), rekurentne neuronske mreze (RNN) s varijantama

LSTM i GRU te Transformer arhitekture.

Duboki FNN modeli, uz dovoljno podataka i regularizaciju, konzistentno nadmasuju plitke
mreZe 1 tradicionalne statisticke metode [S3, [77]. He 1 sur. (2017) pokazali su poboljSanu
to¢nost DBN modela u kombinaciji s teorijom kopula [55], no DBN arhitekture danas su
uglavnom zamijenjene suvremenim end-to-end modelima. CNN modeli uspjesno izdvajaju
lokalne vremenske obrasce iz sekvenci opterecenja, samostalno ili u kombinaciji s RNN mreZzama
[68].

LSTM arhitektura prevladava problem nestajucih gradijenata klasicnih RNN-ova uvodenjem
mehanizama vrata (eng. input, output, forget gates), cime omogucuje ucenje dugoro¢nih obrazaca.
Kong i sur. (2019) pokazali su da sequence-to-sequence LSTM znacajno nadmasuje tradicionalne
metode [75]. GRU kao pojednostavljena varijanta postize usporedivu tocnost uz brze treniranje
(1]

Transformeri [[134] primjenjuju mehanizam samopozornosti za paralelnu obradu i hvatanje
dugoro¢nih ovisnosti. U STLF-u surazvijeni specijalizirani modeli: Temporal Fusion Transformer
(TFT) [82]], MDS-Transformer [84], Informer [151]] te PatchTST [80, 97, 103]]. Tako se u ovom

radu ne koriste izravno, predstavljaju vazan smjer razvoja.

Modeli dubokog ucenja zahtijevaju velike koli¢ine podataka i paZljivu regularizaciju. U
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ovom radu primijenjeni su prvenstveno na hrvatskom skupu podataka (2006.-2023.), ¢ija duljina
omogucuje relevantnu usporedbu, dok na kra¢im skupovima poput ISO New England prednost

dubokih sekvencijskih arhitektura nije jednako izraZena.

2.2.4. Hibridni i ansamblski pristupi predvidanju

Hibridni modeli u STLF-u tipi¢no kombiniraju statisticke i metode strojnog uc¢enja (npr.
ARIMA+ANN, ARIMA+SVM) kako bi statisticki model opisao linearnu dinamiku, a model
strojnog ucenja modelirao nelinearne obrasce u rezidualima [96, 148]. Teorijska motivacija
za takvo razdvajanje proizlazi iz Cinjenice da realne vremenske serije opteredenja sadrze i
linearne (trend, sezonalnost) i nelinearne (meteoroloski utjecaj, anomalije) komponente, koje
je teSko obuhvatiti jednim modelom. Zhang (2003) formalizirao je ovaj pristup pokazujuéi da
dekompozicija serije na linearni i nelinearni dio, uz specijalizirane modele za svaku komponentu,
moze smanjiti ukupnu pogresku predvidanja [148]. Medu hibridnim arhitekturama dubokog
ucenja istice se CNN-LSTM, u kojem CNN izdvaja lokalne vremenske obrasce, a LSTM
obuhvacda dugoroCnije ovisnosti, ¢ime se postiZze niZza pogreska predvidanja od samostalnih
pristupa [[72, [106]].

Ansamblske metode (eng. ensemble methods) kombiniraju prognoze viSe modela radi vece
robusnosti, a njihova ucinkovitost proizlazi iz dekompozicije ukupne pogreske na pristranost i
varijancu. Ako pojedina¢ni modeli imaju razli¢ite izvore pogresSaka (tj. njihove pogresSke nisu
savrSeno korelirane), agregiranje prognoza smanjuje varijancu predvidanja bez poveéanja pristra-
nosti. U natjecanjima poput GEFCom2017, uspjesne strategije temeljile su se na uprosjecivanju
predikcija iz razli¢itih modela i konfiguracija [78]]. Muqtadir i sur. (2025) empirijski pokazuju da
integracija viSe modela (LightGBM, XGBoost, CatBoost) unutar ansambla ublazava specifi¢ne
slabosti pojedinac¢nih algoritama [92]. Ansambli dubokih modela dodatno poboljSavaju to¢nost
smanjenjem varijance [[141]. Klju¢ne ansamblske tehnike ukljucuju bagiranje, koje smanjuje
varijancu poduzorkovanjem trenirajuéeg skupa [71], te boosting, koji iterativno korigira pogreske
prethodnih modela [92]. Metode temeljene na stablima (Random Forest, Gradient Boosted
Trees) osobito su uc¢inkovite u modeliranju nelinearnosti 1 procjeni vaZznosti znacajki, $to ih
¢ini pogodnima i kao komponente za odabir ulaznih varijabli u sloZenijim sustavima [11, 36].
Pregledne studije potvrduju prednost metoda strojnog ucenja nad klasi¢nim pristupima [53], ali 1

naglaSavaju da dobra obrada znacajki moZe biti presudnija od sloZenosti samog modela [[11].
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2.3. Kratkoroc¢no predvidanje cijene prirodnog plina - znacaj

i specifiCnosti

Prirodni plin je drugi najzastupljeniji primarni izvor energije, a kratkoroc¢no predvidanje
njegove cijene (eng. Short-Term Natural Gas Price Forecasting, ST-NGPF) od presudne je
vaznosti za proizvodace, potrosace, trgovce i regulatore na energetskim trzistima. Cijena plina
izravno utjece na cijenu elektri¢ne energije, industrijsku proizvodnju 1 investicijske odluke,
a to¢na predvidanja omogucuju bolje upravljanje rizicima, planiranje nabave i oblikovanje

regulatornih mjera [1235]].

Kratkoro¢ne prognoze odnose se na horizont od jednog dana do nekoliko mjeseci, uvjetovane
zahtjevima trgovanja i operativnog poslovanja. Kratkoro¢ne cijene plina pod utjecajem su
neravnoteZa ponude i potraznje, vremenskih uvjeta, razina zaliha i trZiSnog sentimenta, a njihovo
predvidanje oteZava izraZena nestacionarnost, sezonalnost 1 volatilnost. Jednostavni linearni
modeli ¢esto nisu dostatni u takvim uvjetima, Sto poti¢e primjenu naprednih metoda strojnog
ucenja.

Unatoc¢ prakti¢noj vaznosti, ST-NGPF ostaje relativno nedovoljno istrazen u usporedbi s
prognoziranjem potro$nje elektri¢ne energije. Klju¢ni izazovi ukljucuju visoku dimenzionalnost
ulaznih podataka, identifikaciju najrelevantnijih znacajki te prilagodbu volatilnosti trZista, Sto
zahtijeva primjenu sofisticiranih modela potpomognutih tehnikama odabira znacajki 1 optimizacije

hiperparametara.

2.4. Pregled metoda predvidanja cijene prirodnog plina

2.4.1. Klasicni statisticki i ekonometrijski modeli

Rani pokusaji predvidanja cijena prirodnog plina javljaju se krajem 20. stolje¢a. Buchanan
1 sur. (2001) istrazivali su informativnu vrijednost trgovinskih pozicija za prognozu smjera
kretanja spot cijena [16]. Usporedno su se razvile formalne statisticke metode, pri ¢emu su
ARIMA modeli postali osnovni alat zahvaljujuc¢i metodoloskoj jasno¢i i skromnim zahtjevima
za podacima [150]. Hosseinipoor i Hajirezaie (2016) pokazali su da ARIMA proSiren GARCH

komponentom daje kvalitetnu aproksimaciju spot cijena na Henry Hubu [62], Mishra (2012)
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primijenila je ARIMA(1,2,1) u kombinaciji s ACE metodom [90]], a Zhao 1 sur. (2018) potvrdili
su uspjeSnost modela ARIMA(2,1,1) za predvidanje troskova goriva i spot cijena plina [150].
Sezonske inacice SARIMA i SARIMAX uspjesno hvataju periodicke obrasce; Manigandan i sur.
(2021) primijenili su ih na mjesecne podatke o proizvodnji i potrosnji plina u SAD-u [86].
ARIMA i SARIMA modeli pretpostavljaju linearnu dinamiku i stacionarnost, pa imaju
poteskoca s nelinearnostima i strukturnim lomovima kakvi obiljezavaju trZista plina. Zhao i
sur. (2018) primjecuju znacajan pad tocnosti tijekom epizoda poviSene volatilnosti. ARIMA
modeli stoga se Cesto koriste kao referentni okvir: Villacorta Cardoso i Cruz (2016) pokazali su
da hibridni ARIMA-ANN blago nadmasuje samostalne pristupe [[138], dok Sahed i sur. (2020)

potvrduju vecu to€nost nelinearnih neuronskih modela [[111].

Paralelno su se razvili ekonometrijski pristupi: strukturni VAR modeli koji povezuju
cijene plina s fundamentalnim ¢imbenicima [[15, 93], GARCH modeli za volatilnost [85] te
kointegracijski modeli i VECM za odnos plina i nafte [[100, [107]. Ti pristupi pruzaju uvid u

fundamentalne veze, no razlikuju se od modela strojnog ucenja koji su u srediStu ovog rada.

2.4.2. Metode strojnog ucenja

Krajem 1990-ih zapocela je primjena neuronskih mreza i drugih soft computing tehnika na
predvidanje cijena plina. Reiter 1 Economides (1999) [[110] medu prvima su eksperimentirali s
ANN-om za kratkoro¢nu prognozu cijena plina u SAD-u. Salehnia i sur. (2013) pokazali su da
MLP model za predvidanje dnevnih Henry Hub spot cijena ostvaruje oko 33% manju pogresku
od linearnih modela [[112], a Siddiqui i sur. (2019) potvrdili su vecu to¢nost ANN-a u odnosu na

ARIMA u uvjetima trziSne volatilnosti [[118]].

Azadeh i sur. (2012) primijenili su hibridni neuro-neizraziti pristup za predvidanje cijena
plina u industrijskom kontekstu s nepreciznim pokazateljima, kombiniraju¢i ANN s neizrazitim
pravilima kako bi integrirali stru¢na znanja o trZiSnim uvjetima [7]. Panella i sur. (2012)
predstavili su neuronsku mrezu temeljenu na mjesavini Gaussovih funkcija s poboljSanom

to¢noS¢u u odnosu na tradicionalne modele [[101]].

Hibridni pristupi koji spajaju klasi¢cne metode vremenskih serija s neuronskim mreZama
(npr. ARIMA-ANN) iskoriStavaju prednosti obaju pristupa. Jin i Kim (2015) primijenili su

vali¢ne transformacije (eng. wavelet transform) za dekompoziciju cijena plina na komponente
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razli€itih frekvencija, ¢ime je omogucéena specijalizacija modela po frekvencijskim pojasevima
[66]. Nguyen 1 Nabney (2010) razvili su slican pristup za britansko trZiSte, kombinirajuci valiénu
dekompoziciju s MLP-om i GARCH-om [93]. Rani ANN modeli koristili su preteZno plitke
arhitekture (jedan skriveni sloj) koje su bile dovoljne za tada dostupne podatke i manje sklone

prenaucenosti [18} [112].

Tijekom 2010-ih fokus se proSirio na raznovrsne tehnike strojnog u¢enja. Su i sur. (2019)
usporedili su ANN, SVR, GBM 1 GPR na mjesecnim Henry Hub spot cijenama, pri ¢emu je SVR
prepoznat kao robusna metoda s osobito dobrim rezultatima na manjim skupovima podataka
[122]. Ansamblske metode temeljene na stablima odluke (slucajne Sume, gradijentno pojacanje)
znacajno poboljSavaju to¢nost agregiranjem pojedinacnih stabala [[122]]; Zhang i Hamori (2020)
kombinirali su gradijentno pojacanje s dinamickim kliznim prozorom za predvidanje kriznih
epizoda [149].

Modeli strojnog ucenja Cesto se primjenjuju i s tehnikama dekompozicije vremenskih serija
(EMD, Fourierova transformacija). Wang i sur. (2020) implementirali su vagani hibridni model
u kojem se komponente dobivene dekompozicijom predvidaju razli¢itim modelima (SVR, LSTM,
IPSS) 1 agregiraju u jedinstvenu prognozu [[140]. SVR donosi snaznu regularizaciju, ansambli
stabala robusnost, a metode pojacanja visoku to¢nost kroz iterativno ispravljanje pogreSaka.
Komparativna prednost strojnog u¢enja posebno je izraZena pri promjenama rezima, jer se modeli
brze prilagodavaju novim obrascima. Do sredine 2010-ih prepoznato je da nijedna metoda ne
pruza optimalne rezultate u svim uvjetima, ¢ime je potaknut trend kombiniranja prognoza iz vise

modela.

2.4.3. Modeli dubokog ucenja za predvidanje cijena prirodnog plina

Sredinom do kasnih 2010-ih istraZivaci su poceli primjenjivati duboko ucenje na predvidanje
cijena plina, pri ¢emu su glavnu pozornost privukle LSTM 1 GRU arhitekture (koje koriste
mehanizme vrata za modeliranje dugoro¢nih ovisnosti) te u novije vrijeme Transformer modeli.

Wang i sur. (2021) predlozili su hibridni model koji koristi GRU mrezu s PSO-ALS
optimizacijom hiperparametara i CEEMDAN-SE dekompozicijom, ostvarivsi najniZe pogreske u
usporedbi s klasicnim pristupima [139]. Uspjesnost LSTM arhitektura potvrdili su Wang i sur.
(2020) hibridnim LSTM-SVR-IPSS modelom za dnevne Henry Hub spot cijene [[140], Zhan i
Tang (2022) kombinacijom LSTM-a s dekompozicijom signala [[147], naprednije varijante poput
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ConcaveLSTM-a [33]], te sustavna usporedba Liu 1 sur. (2025) koja potvrduje dosljedno bolju
to¢nost LSTM-a u odnosu na FNN, SVM i Random Forest [83]].

Mehanizmi pozornosti i Transformer arhitekture omogucuju paralelno modeliranje vremenskih
obrazaca. Guan i sur. (2022) razvili su viSemodalni BILSTM-BERT-Transformer model koji
ostvaruje 79% toc¢nosti u klasifikaciji cjenovnog trenda [49]. Aziz i Simensen (2023) primijenili
su Temporal Fusion Transformer (TFT) za predvidanje spot cijena plina u Njemackoj, pri ¢emu
TFT nadmasuje referentne modele i nudi interpretabilnost zahvaljujué¢i mehanizmu fokusirane
paznje [[/6]. Syukron (2025) primijenio je PatchTST arhitekturu koja segmentira vremenski niz
u paralelno obradivane podnizove te je nadmasila AutoFormer, Informer i tradicionalne metode
[124].

Duboki modeli donose izazove interpretabilnosti i zahtjeva za velikim koli¢inama podataka,
dok se u istraZzivanjima cijena plina naj¢esce raspolaze uzorcima ograni¢ene duljine. U ovom radu
navedeni modeli nisu izravno implementirani ni usporedivani s predloZenim SVR pristupima, ali

njihov prikaz doprinosi razumijevanju Sireg istrazivackog okvira i pravaca buduceg razvoja.

2.4.4. Regionalne specificnosti glavnih trzista prirodnog plina

Ranije spomenute metode primijenjene su na glavnim trgovackim ¢vorisStima, Cije se strukturne
razlike izravno odraZavaju na izbor ulaznih varijabli i modelske strategije. Henry Hub u Louisiani
(SAD) sluzi kao referentna tocka za NYMEX terminski ugovor i globalno je najlikvidnije ¢voriSte
za trgovanje prirodnim plinom. Zahvaljujué¢i dugogodisnjoj deregulaciji i transparentnom
objavljivanju trziSnih podataka, Henry Hub pruZa obilje povijesnih podataka i koriSten je u
brojnim klju¢nim studijama [112,122]. Cijena na Henry Hubu primarno je uvjetovana doma¢om
ravnoteZzom ponude i potraznje, razinama skladiStenja te vremenskim prilikama na podru¢ju SAD-
a. Prognoziranje na ovom likvidnom trZiStu zahtijeva obuhvacanje Sirokog spektra ¢imbenika —
od sezonske potraznje i domace proizvodnje do logistike skladiStenja i utjecaja Sireg energetskog
kompleksa — pri ¢emu napredne metode s podacima u stvarnom vremenu mogu ostvariti prednost

nad jednostavnim referentnim modelima.

U Europi, NBP (National Balancing Point, Ujedinjeno Kraljevstvo) i TTF (Title Transfer
Facility, Nizozemska) predstavljaju vodeca virtualna trgovacka ¢vorista. TTF je posljednjih
godina preuzeo ulogu europske referentne cijene, osobito nakon energetske krize 2022. godine,

kada je europsko trziSte doZivjelo izrazitu volatilnost uslijed poremecaja u opskrbi. Europske
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cijene snazno su uvjetovane uvoznom ovisnoS¢éu (cjevovodni plin i LNG), regulatornim okvirom
te sezonskim obrascem skladiStenja, Sto namece drukciji skup ulaznih varijabli u usporedbi
s Henry Hubom [[18] 95]. Na azijskom trZistu, JKM (Japan/Korea Marker) odrazava spot
cijene LNG-a u tihooceanskomu bazenu. JKM cijene karakterizira sezonska premija povezana s

grijanjem u zimskim mjesecima te konkurencija s europskim LNG uvoznicima [145].

Unato¢ strukturnim razlikama, temeljne metode predvidanja (ARIMA, SVR, LSTM) pri-
mjenjive su na svim trziStima uz prilagodbu ulaznih varijabli i prognoznog horizonta. Metode
s vremenski promjenjivim parametrima [45] osobito su vrijedne za obuhvacanje strukturnih

promjena poput deregulacije, uvodenja novih LNG terminala ili geopolitickih poremecaja.

2.5. Kljucna ogranicenja i istrazivacki kontekst

Pregled literature o STLF-u i NGPF-u pokazuje zajednicke izazove: nelinearni odnosi u
podacima, visoka volatilnost trziSta i velika dimenzionalnost ulaznih podataka oteZavaju izgradnju

modela koji su istodobno to¢ni, robusni i prakti¢ni.

2.5.1. Nelinearnost i kompleksni obrasci

Odnosi izmedu ulaznih varijabli 1 izlaznih veli¢ina u energetskim sustavima ¢esto su izrazito
nelinearni. U STLF-u, interakcija temperature i optere¢enja pokazuje izrazito nelinearnu ovisnost:
pri umjerenim temperaturama potraznja je relativno niska, dok ekstremne hladnoce i vrucine
uzrokuju neproporcionalan porast potroSnje uslijed grijanja odnosno klimatizacije. Sli¢ni obrasci
javljaju se u dinamici cijena plina, gdje nelinearni utjecaji ponude, zaliha i vremenskih uvjeta
¢ine odnose medu varijablama sloZzenima za modeliranje.

Tradicionalni linearni modeli teSko zahvacaju takve obrasce, dok sloZeni modeli strojnog
ucenja donose rizik prenaucenosti — modeli s mnogo parametara mogu se previse prilagoditi
treniranom skupu 1 izgubiti sposobnost generalizacije [20]. Problem je osobito izraZzen kod
dubokih modela (LSTM, Transformer), koji mogu zapamtiti specifi¢nosti podataka umjesto
op¢ih uzoraka. Prenaucenost se ublazava regularizacijom, odabirom primjerene sloZenosti i
ranim zaustavljanjem treniranja. U domeni cijena plina, dodatni izazov predstavljaju visoka
volatilnost i promjene reZima uzrokovane ekstremnim dogadajima (npr. hladni valovi, geopoliticke

krize, poremecaji u infrastrukturi), Sto zahtijeva prilagodljive modele s vremenski promjenjivim
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parametrima [45]. Ovi se izazovi ne mogu rijeSiti pukim povecanjem sloZenosti modela, veé

zahtijevaju paZzljiv odabir arhitekture, regularizacijskih strategija i protokola validacije.

2.5.2. Dimenzionalnost i odabir znacajki

Modeli za STLF i NGPF mogu ukljucivati desetke pa i stotine ulaznih varijabli — od povijesnih
vrijednosti ciljne veli¢ine s razli¢itim vremenskim pomacima, preko meteoroloskih i kalendarskih
znacajki, do trzi$nih i fundamentalnih pokazatelja. Takva visoka dimenzionalnost ulaznog
prostora dovodi do prokletstva dimenzionalnosti (eng. curse of dimensionality): s pove¢anjem
broja znacajki eksponencijalno raste potreban broj primjera za pouzdanu procjenu parametara,
dok se istovremeno povecava rizik prenaucenosti jer model moze iskoristiti Sumne korelacije

umjesto stvarnih uzro¢nih veza.

Selekcija znacajki — eliminacijom redundantnih 1 nerelevantnih ulaza — kljuc¢na je za pobolj-
Sanje generalizacijske sposobnosti i interpretabilnosti modela. Za tu se svrhu koriste filtrirajuée
metode (npr. Relief, mRMR) koje rangiraju zna¢ajke prema statisti¢kim kriterijima neovisno o
modelu, omotacke metode (eng. wrapper methods) koje evaluiraju podskupove znacajki izravno
na ciljnom modelu, te ugradene metode poput odabira temeljenog na gradijentnom pojacanju.
Empirijski rezultati u STLF i NGPF domenama dosljedno pokazuju da se primjenom odabira

znacajki postiZe znacajno smanjenje pogreske predvidanja [20, 21]].

2.5.3. Ogranicenja postojecih modela

Statisticki modeli (ARIMA, eksponencijalno izgladivanje) pretpostavljaju linearnu ili lokalno
linearnu dinamiku i ne opisuju dovoljno dobro nelinearne obrasce karakteristicne za energetske
sustave, osobito u uvjetima strukturnih promjena i promjena reZima. S druge strane, metode
strojnog ucenja mogu patiti od prenaucenosti i nedostatka interpretabilnosti: duboki modeli

funkcioniraju kao “crne kutije” ¢ije je odluke teSko objasniti regulatorima i operatorima sustava.

U STLF-u, specifi¢an izazov predstavlja ¢injenica da modeli moraju istovremeno dobro
predvidati vr$na i bazna opterecenja, radne dane i vikende, te razli¢ite sezonske uvjete — §to oteZava
izgradnju jednog modela koji jednako dobro radi na svim razinama agregacije i u svim operativhim
uvjetima. U NGPF-u, izazov je pouzdano predvidanje kako u mirnim razdobljima stabilnih

cijena tako i u turbulentnim trZiSnim epizodama obiljeZzenim naglim cjenovnim skokovima.
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Ogranicenja s aspekta podataka — ograni¢ena koli¢ina, nedostaci u kvaliteti, neravnhomjerna
pokrivenost pojedinih razdoblja — djelomicno se rjeSavaju predobradom, augmentacijom ili
transfernim ucenjem [108], no pouzdanost modela uvelike ovisi o raspoloZivim podacima i

njihovoj reprezentativnosti za buduce operativne uvjete.

2.5.4. Motivacija i smjer istrazivanja

Na temelju identificiranih ogranicenja, ovaj rad predlaze pristup temeljen na regresiji
potpornim vektorima (SVR) u kombinaciji s algoritmima za odabir znacajki i hibridnim
modeliranjem s dubokim neuronskim mrezama. SVR pruZa povoljan balans izmedu sposobnosti
modeliranja nelinearnih odnosa (putem jezgrenih funkcija) i otpornosti na prenaucenost (putem
ugradene regularizacije temeljene na principu strukturne minimizacije rizika). Za razliku od
dubokih modela koji zahtijevaju velike koli¢ine podataka za stabilno treniranje, SVR postize
konkurentne rezultate i na ograni¢enim skupovima podataka, Sto ga ¢ini osobito prikladnim za
domene poput NGPF-a, gdje su povijesni nizovi ¢esto kraci.

Integracija s postupcima odabira znacajki adresira problem dimenzionalnosti sustavnim
identificiranjem najrelevantnijih ulaznih varijabli, dok hibridni DNN-SVR pristup kombinira
reprezentacijsku mo¢ dubokih mreZa s robustnom SVR regresijom u zavr§nom sloju. Detaljan

opis predloZene metodologije dan je u Poglavljima 3 i 4.
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3. TEORIJSKE OSNOVE METODE POT-
PORNIH VEKTORA I ALGORITAMA ZA
ODABIR ZNACAJKI

U ovom poglavlju dajemo kratak pregled formulacija standardne metode potpornih vektora,
koje je uveo Vapnik. Razmatramo linearne i nelinearne SVM klasifikatore za odvojive i neodvojive
skupove podataka, kao i linearnu i nelinearnu procjenu funkcije pomocu SVM-a koja se temelji
na Vapnikovoj e-neosjetljivoj funkciji gubitka. ProSirenje s linearnog na nelinearni slucaj postize
se takozvanim kernel trikom. U drugom dijelu ovog poglavlja raspravljamo o nizu modifikacija i

proSirenja povezanih s ovom SVM metodologijom.

3.1. Temeljni principi SVM-a

3.1.1. Klasifikacija maksimizacijom margine i linearni SVM-ovi

3.1.1.1. Margina

Dok je regularizacijski ¢lan (eng. weight decay) vazan aspekt postizanja dobre generalizacije
u kontekstu neuronskih mreZa za regresiju, margina ima donekle sli¢nu ulogu u problemima
klasifikacije. Koncept margine predstavlja prvi vazan korak u razumijevanju formulacije metode

potpornih vektora.

Na slici [3.1] prikazan je ilustrativan primjer separabilnog problema u dvodimenzionalnom
ulaznom prostoru s jedinstvenom razdvajaju¢om hiperravninom. Vapnik je razmotrio skaliranje

problema tako da to¢ke najbliZe hiperravnini zadovoljavaju |w’x; + b| = 1. Time se dobiva
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kanonski oblik za par (w, b) hiperravnine koji zadovoljava y; (wTx; + b) > 1.

1

U tom slucaju margina iznosi W Stoga tocke najbliZe hiperravnini imaju udaljenost TR

¢ime se maksimalizira udaljenost do najblizih primjera iz obje klase.

Stoga je poZeljno maksimizirati marginu, $to odgovara minimizaciji ||w||,. Ta minimizacija

wlw usko je povezana s koriStenjem regularizacijskog ¢lana pri treniranju neuronskih mreZa.

3.1.1.2. Linearni SVM Klasifikator

Poceci pristupa SVM-a za izgradnju optimalne razdvajajuée hiperravnine seZzu u radove
Vapnika i Lernera iz 1963. te Vapnika i Cervonenkisa iz 1964. [132, 133], dok je opdenita
nelinearna verzija novijeg datuma [130]. Formulacija SVM-a provodi se u kontekstu teorije
konveksne optimizacije: problem se postavlja u primarnom prostoru teZina, formulira se
Lagrangeova funkcija, izvode uvjeti optimalnosti i rjeSava dualni problem u prostoru Lagrangeovih

multiplikatora.

Za linearno separabilan sluc¢aj s klasifikatorom y(x) = sign[w”x + b], maksimalizacija
margine uz uvjet ispravne klasifikacije svih primjera vodi na primarni problem minimizacije
%wTw uz ogranicenja y [w!x; + b] > 1. Primjenom Lagrangeovog postupka i postavljanjem

uvjeta optimalnosti dobiva se dualni problem kvadratnog programiranja (QP):

N
[D]: max Jp(a)=-

| =

N
T

YiYiXpXiapap + E Qg

k=1 k=1

N
uz uvjet da Z aryr =0.
k=1

Rezultirajudi klasifikator ima oblik y(x) = sign [Zgz | Tk ykxgx + b] , pri ¢emu su mnoge
vrijednosti @ jednake nuli — konacni klasifikator ovisi samo o primjerima s nenultim ay, koji se
nazivaju potporni vektori. Rjesenje QP problema je globalno i, za pozitivno definitnu matricu,

jednoznacno [17,143].

Za linearno neodvojiv slucaj, Cortes i Vapnik [27]] proSirili su formulaciju uvodenjem
slack varijabli & > O koje toleriraju pogresne klasifikacije, ¢ime primarni problem postaje

minimizacija sw’w + ¢ X1, &. Rezultirajuéi dualni QP problem ima isti oblik kao (A9), uz
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Slika 3.1: Linearna klasifikacija: prikaz jedinstvene razdvajajuce hiperravnine u dvodimenzionalnom
ulaznom prostoru. Margina je udaljenost izmedu isprekidanih linija.

dodatna ogranicenja 0 < a; < c:

N N
[D]: mc?X Jp(a) =-— % Z ykyzxleaka’l + Z A
k=1 k=1
N
pod uvjetom da Z aryr =0,
k=1
O0<ar<c, k=1,...,N.

Detaljna matematicka izvedba primarnog problema, Lagrangeove funkcije, KKT uvjeta i

dualnih formulacija za oba slu¢aja dana je u Privitku[A] Odjeljak[AT]

3.1.2. Jezgreni trik i Mercerov uvjet

Vazan napredak u teoriji metode potpornih vektora (SVM) ostvaren je zahvaljujuéi tome Sto

je Vapnik 1995. godine linearnu metodu prosirio u nelinearnu tehniku [130,[131]. Kako bi se to

postiglo, ulazni podaci preslikavaju se u visokodimenzionalni prostor znacajki, koji moZe imati i

beskonacno mnogo dimenzija. Konstrukcija linearne razdvajajuée hiperravnine zatim se provodi
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u tom visokodimenzionalnom prostoru zna¢ajki’} nakon nelinearnog preslikavanja ¢ (x) ulaznih

podataka u prostor znacajki (slika [3.2)).

Iznenadujuce, nije potrebna eksplicitna konstrukcija nelinearnog preslikavanja ¢(x). Ovo
se temelji na sljedeem rezultatu. Za svaku simetri¢nu i neprekidnu funkciju K (x, z) koja
zadovoljava Mercerov uvjet [89], postoji Hilbertov prostor H, preslikavanje ¢ : R" — H i

pozitivni brojevi A; takvi da vrijedi [48]:

Ny
K(x,2) = ) igi(0)¢i(2), (3.1)
i=1

gdje su x, z € R" i ngy je dimenzija prostora H (koji mozZe biti beskonacno dimenzionalan).

Mercerov uvjet zahtijeva da

/ K(x,72)g(x)g(z) dxdz > 0, (3.2)

za svaku kvadrati¢no integrabilnu funkciju g (x). Ovdje se integral izracunava nad kompaktnim
podskupom R”. MoZemo zapisati K(x,z) = Y/, VAi¢;i(x)VA;i¢;(2) te definirati ¢;(x) =
VAipi(x) 1 ¢;i(z) = VA;¢;(z) tako da se funkcija jezgre moZe izraziti kao skalarni produkt (&esto

nazivan 1 tockasti produkt):

K(x,2) = ¢(x) ¢(2). (3.3)

Stoga je posjedovanje pozitivno poludeﬁnitnerf] jezgre uvjet koji jamc¢i da se moZe zapisati
jednadzba (3.3). To takoder implicira da je jezgra K rastavljiva. Takve rastavljive jezgre koriStene
su, primjerice, 1 za rjeSavanje integralnih jednadzbi [32].

Primjena jednadzbe (3.3) Cesto se naziva jezgreni trik. Omoguduje rad u iznimno viso-
kodimenzionalnom prostoru znacajki bez potrebe za eksplicitnim raCunanjem u tom prostoru.
Izracuni se, nakon primjene jezgrenog trika, provode u drugom prostoru. U slucaju metode
potpornih vektora polazi se od formulacije u primarnom prostoru tezina, pri cemu se ulazni podaci

preslikavaju funkcijom ¢(-) u visokodimenzionalni prostor znacajki. Problem se, medutim, ne

*Sa stajaliSta neuronskih mreZa, zapravo bi bilo bolje taj prostor nazvati visokodimenzionalnim skrivenim slojem,
jer se u prepoznavanju uzoraka pojam prostor znacajki Cesto koristi u znacenju ulaznog prostora. Ipak, u nastavku
¢emo koristiti izraz prostor znacajki, jer je u ovom podrucju uobicajen.

TOvdje koristimo terminologiju linearne algebre: pojmovi pozitivno definitan i pozitivno poludefinitan. Odgova-
rajuca terminologija u funkcionalnoj analizi ¢esto je strogo pozitivno definitan i pozitivno definitan, redom.
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rjesava u tom primarnom prostoru teZina, ve¢ u dualnom prostoru Lagrangeovih multiplikatora,
nakon primjene jezgrenog trika. Na taj nacin moZe se implicitno raditi u visokodimenzionalnom

prostoru znacajki (prostoru skrivenog sloja) bez izvodenja izra¢una u tom prostoru (slika[3.3).

3.1.3. Nelinearni SVM Klasifikatori

ProSirenje s linearnih klasifikatora metode potpornih vektora na nelinearne klasifikatore
metode potpornih vektora je jednostavno. Ustvari, dovoljno je formalno zamijeniti x izrazom
@(x) 1 primijeniti jezgreni trik gdje god je to mogude. Treba, medutim, imati na umu da ¢(x)
moZe biti beskonacne dimenzije, te stoga i vektor w moZe biti beskonacno dimenzionalan. Dok
se kod linearnih klasifikatora metode potpornih vektora primarni problem moze jednako uspjesno
rijeSiti u prostoru w kao i dualni problem u vrijednostima potpore @, u nelinearnom slucaju to

viSe nije tako, jer je u primarnom problemu nepoznati vektor w beskonacne dimenzije.

o(x)

IR

Ulazni prostor

Prostor znacajki

K(x.2) ()T

¢(2)

Slika 3.2: (Gore) Preslikavanje ulaznog prostora u visokodimenzionalni prostor znacajki gdje je ostvareno
linearno razdvajanje, Sto odgovara nelinearnom razdvajanju u izvornom ulaznom prostoru; (Dolje)
Tlustracija jezgrenog trika u kojem je odabrana funkcija K (x, z) i prikaz u obliku skalarnog produkta
mogu¢ je pod uvjetom da je K(-, -) simetri¢na pozitivno definitna jezgrena funkcija.
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Primarni problem
Parametarski: procjena w € R

y(x) = sign [ngo(x) + b]

Kernel trik
K (xi, x1) = o(xi) o(x1)

Primarni problem

Neparametarski: procjena a € RV
#sv

y(x) = sign [ oy kYK (X, xp) + b]
K(x,x1)

Slika 3.3: Primalno i dualno tumacenje metode potpornih vektora pomocu neuronskih mreza.

Formalno, zamjenom x s ¢(x) u linearnoj formulaciji iz Odjeljka 3.1.1 i primjenom jezgrenog

trika, nelinearni primarni problem poprima isti oblik kao jednadzba za linearni slucaj s mekim

marginama, uz zamjenu xi S ¢(xy):

N
1
P]: in  Jp(w,&) ==wlw+
[P] min p(w, &) W w C;:lfk

uzuvietda yr[wlo(xp) +b] > 1 - &,

>0, k=1,...,N.

3.4)

Klju¢na razlika u odnosu na linearni slucaj jest da vektor w sada pripada (potencijalno
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X1

0.1 02 03 03 04 05 0.6 0.7 08 0.8 09 1

Slika 3.4: Kod nelinearnih klasifikatora metode potpornih vektora potporni vektori (oznaceni crnim
to¢kama) nalaze se blizu granice odluke, $to je ilustrirano ovdje na jednostavnom primjeru binarnog
problema koji nije linearno separabilan.

beskona¢no dimenzionalnom) prostoru znac¢ajki R"#, te se primarni problem ne moZe izravno
rijesSiti. Stoga se koristi dualni pristup — primjenom istog Lagrangeovog postupka kao u Odjeljku

3.1.1, uz jezgreni trik K (xj,x;) = ¢(xx) ¢(x;), dobiva se dualni problem:

N N
1
[D]: mélXJD(a) =-3 Z ViviK (xp, xp)ara; + Z aj
k=1 k=1
N
3.5
uz uvjet da Z aryr =0, (3-5)
k=1
O<ar<c, k=1,...,N.
Nelinearni klasifikator metode potpornih vektora tada ima oblik
N
y(x) =sign| > axyeK(x,x¢) +b] , (3.6)
k=1

pri cemu su ay pozitivne realne konstante dobivene rjeSavanjem QP problema. Pomak b
odreduje se iz KKT uvjeta — analogno linearnom slucaju, za svaku tocku iz skupa za ucenje za

koju vrijedi 0 < ay < c vrijedi yx[>; a1y K (xk,x;) + b] = 1, iz Cega se izraunava b (numericki
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je Cesto bolje uzeti prosjecnu vrijednost preko tih tocaka).

Neka svojstva nelinearnog klasifikatora metode potpornih vektora i njegovog rjesenja su

sljedeca:

— QOdabir jezgrene funkcije:

Za jezgru K (-, -) moguce je nekoliko izbora. Neki od uobicajenih su:

K(x,x) = xix (linearni SVM)
K(x,x;) =(t+ x{x)d (polinomni SVM stupnja d)
i o [ i

(x, x¢) = exp | ———3— (RBF jezgra)
K (x,xx) = tanh(k1x! xg + k2) (MLP jezgra)

Mercerov uvjet vrijedi za sve vrijednosti o u slu¢aju RBF jezgre i za sve pozitivne
vrijednosti 7 u slucaju polinomne jezgre, ali ne i za sve moguce izbore k1, k2 u slu¢aju MLP
jezgre. Daljnja rasprava o jezgrenim funkcijama bit ¢e dana u nastavku ovog poglavlja.
— Globalno i jedinstveno rjeSenje:
Kao i u slu€aju linearnog SVM-a, rjeSenje konveksnog QP problema i ovdje je globalno
i jedinstveno pod uvjetom da se za K (-, -) odabere pozitivno definitna jezgrena funkcija.
Ovaj izbor jamc¢i da je 1 matrica ukljucena u QP problem pozitivno definitna te da se moze
primijeniti jezgreni trik. Za pozitivno poludefinitnu jezgru rjeSenje QP problema jest
globalno, ali nije nuZno jedinstveno.
— Rijetkost:
Kao 1 u sluc¢aju linearnog SVM Kklasifikatora, mnoge vrijednosti @i u vektoru rjeSenja

jednake su nuli. U dualnom prostoru nelinearni SVM Kklasifikator poprima oblik

#SV

y(x) = sign [Z iyiK (x,x) + b
k=1

b

pri ¢emu se zbroj uzima samo po onim vrijednostima @ koje nisu jednake nuli, a koje
odgovaraju potpornim vektorima x iz skupa za ucenje. Na slici[3.3|prikazano je neuronsko
tumacenje ovoga. Broj skrivenih ¢vorova jednak je broju potpornih vektora (SV) dobivenih

rjeSavanjem konveksnog QP problema. U sluc¢aju RBF jezgre vrijedi:
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R & Il = xcll3
y(x) = sign = sign Zakyk exp|-————|+?|,
o

k=1

llx — xiell3
Yk eXp (_TZ +b

k=1

gdje #SV oznacava broj potpornih vektora.

— Geometrijsko znacenje potpornih vektora:

Potporni vektori dobiveni rjeSavanjem QP problema nalaze se u blizini nelinearne granice
odluke, kao $to je ilustrirano na slici[3.4]

— Parametarski i neparametarski aspekti:

I primarni i dualni problem imaju prikaz u obliku neuronske mreZe (slika[3.3). Problem u
prostoru teZina (primalni problem) je parametarski, dok je dualni problem neparametarski.
Vrijedi primijetiti da veli¢ina QP problema u dualnom pristupu ne ovisi o dimenziji n
ulaznog prostora.

U usporedbi s tradicionalnim viSeslojnim perceptronskim neuronskim mreZama, konveksnost
je vazno svojstvo nelinearnih SVM klasifikatora. Kod metode potpornih vektora s RBF jezgrom,
gotovo sve nepoznanice dobivaju se kao rjeSenje konveksnog problema, Sto nije slu¢aj kod MLP
mreza. Nadalje, u klasicnim MLP mrezZama broj skrivenih ¢vorova mora se unaprijed odrediti,
dok se kod nelinearnih SVM-a taj broj automatski odreduje iz QP problema kao broj potpornih

vektora.

3.1.4. VC-teorija i minimizacija strukturalnog rizika

Vaznost margine u SVM formulacijama moze se sagledati u Sirem kontekstu Vapnik-
Cervonenkisove (VC) statisticke teorije u¢enja [130, [131]]. Glavni cilj VC teorije jest okarakteri-
zirati pogreSku generalizacije, a ne samo pogresSku na specificnim skupovima podataka. Klju¢an
rezultat Vapnika pokazuje da se pogreska generalizacije R(#) mozZe s gornje strane ograniCiti
zbrojem empirijskog rizika i pouzdanog ¢lana koji ovisi o VC dimenziji 4 — kombinatornoj mjeri
sloZenosti skupa funkcija. VC dimenzija definira se kao najveci broj to¢aka koje skup funkcija

moZe razbiti (razdvojiti) na sve moguce nacine; za linearne hiperravnine u R” iznosi n + 1.

Na temelju VC ograde, Vapnik uvodi koncept strukturne minimizacije rizika (SRM), u kojem
se razmatraju ugnjezdeni skupovi funkcija rastuce sloZenosti te se trazi optimalan kompromis

izmedu empirijskog rizika i sloZenosti modela. Za SVM Kklasifikatore, gornja ograda na VC
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dimenziju dana je izrazom h < min(|r?a?],n) + 1, gdje je r radijus najmanje kugle u prostoru
znacajki, a a ograda na ||w||%. Parametri poput o RBF jezgre 1 konstante kazne ¢, koji ne
proizlaze iz QP problema, biraju se tako da VC ograda bude minimalna [10} 88, 113, [114]].
Detaljna matematicka izvedba VC teorije, ograde generalizacije, definicije VC dimenzije i

principa strukturne minimizacije rizika dana je u Privitku[A] Odjeljak [AZ]

3.2. Metoda potpornih vektora za procjenu funkcije

3.2.1. Metoda potpornih vektora za procjenu linearne funkcije

Osim za klasifikaciju, metoda potpornih vektora uvedena je i za probleme procjene funkcija
[130]. Za linearnu procjenu funkcije f(x) = w’x + b koristi se Vapnikova e-neosjetljiva funkcija
gubitka:

k — <
v = f@)e = doly=sl=e

ly - f(x)| - &, inacCe

Primarni problem s varijablama odstupanja &, & glasi:

1 N
[P]: W&rj{igl:lg* Tp(w,&,&%) :EwTw +c ;(gk +&0)

uzuvietda yy —wlixg —b<e+&,

wak+b—ykSS+§;,

é‘:k,é:]tzo’ kzl,...,N
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Primjenom Lagrangeovog postupka dobiva se dualni QP problem:

N N
. kY * w\ T
[D]: max Jp(a,a”) = - > kZ Z;(ak —ap) (@ — a))xpx
N N
Z(a’k +ap) + Z)’k(ak - ;)
k=1 k=1

uz uvjet da Z(ak —a;) =0
k=1

ag, a; € [0, c]

Model u dualnom prostoru ima oblik:

N
f(x) = Z(a/k - a,ﬁ)x{x +b
k=1

pri cemu pomak b slijedi iz komplementarnih KKT uvjeta. RjeSenje je globalno, jedinstveno i
rijetko — mnogi elementi vektora rjeSenja jednaki su nuli. Detaljna izvedba Lagrangeove funkcije

i uvjeta optimalnosti dana je u Privitku[A] Odjeljak[A3]

3.2.2. SVM za procjenu nelinearne funkcije

Linearna regresija metodom potpornih vektora sada se moZe prosiriti iz linearnog na nelinearni
slu¢aj, 1 to primjenom tzv. jezgrenog trika.

U primarnom prostoru teZina model ima oblik

f(x) =wlo(x) + b, (3.7)

uz zadani skup podataka za u€enje {xk, yi},_, i preslikavanje ¢(-) : R" — R"" u visokodi-
menzionalni prostor znacajki, koje moze biti beskonacno dimenzionalno te je definirano samo
implicitno. Valja napomenuti da u ovom nelinearnom slucaju i vektor w moZe postati beskona¢no

dimenzionalan. Optimizacijski problem u primarnom prostoru teZina glasi:
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N
[P]: W’rlryl’?’lf* Jp(w,&,&%) = %WTW +c ;(fk + &)

uzuvieteda yr —wlo(xy) —b < e+&, (3.8)

wl () +b -y <&+ &,

£,6020, k=1,...,N

Zapravo, moZemo formalno zamijeniti x iz linearnog slucaja procjene funkcije s ¢(x).

Nakon formiranja Lagrangeove funkcije i postavljanja uvjeta optimalnosti dobiva se sljedeci

dualni problem:

N
DD (k= ap) (e = a))K (xi, x1)

N
=1 I=1
N

k
N

- SZ(a’k +a;) + Zyk(a’k - ay)
=1

k=1

| =

[D]:  max Jp(a,a*) = -

3.9

N
uz uvjete da Z(ak —a;) =0,
k=1

ag, a; € [0,c].

Ovdje je primijenjen jezgreni trik s K (x;,x;) = ¢(x;)T@(x;) za k,I = 1,...,N. Dualna

reprezentacija modela glasi:

N
fx) = Z(a’k —a)K(x,x¢) + b, (3.10)
k=1

gdje su ay, @, rjesenje QP problema, a b slijedi iz komplementarnih KKT uvjeta.

Rjesenje QP problema je globalno i jednozna¢no pod uvjetom da je odabrana jezgrena
funkcija pozitivno definitna. Kao i kod klasifikatora metodom potpornih vektora, rjeSenje je
rijetko. Veli¢ina QP problema ne ovisi o dimenziji ulaznog prostora. Dok se u linearnom slucaju
primarni problem mogao jednako dobro rijesiti, kod nelinearnog problema procjene funkcije
to viSe nije moguce, jer vektor w moZe postati beskona¢no dimenzionalan i funkcija ¢(-) ¢esto
nije eksplicitno poznata. U usporedbi sa slu¢ajem nelinearnog klasifikatora metodom potpornih
vektora, nelinearna formulacija regresije metodom potpornih vektora sadrZi viSe parametara za

podesavanje. U slucaju RBF jezgre, o, ¢, € smatraju se dodatnim parametrima za podeSavanje

32



Ervin Ceperi¢ - Doktorski rad

koji se ne dobivaju rjeSavanjem QP problema, nego se moraju odrediti na drugi nacin, npr.
temeljem kros-validacije ili primjenom VC granica u sluc¢aju regresije.

Kako bi se bolje kontrolirao broj potpornih vektora, predloZene su i druge formulacije poput
v-cijevne regresije metodom potpornih vektora [115]. U ovoj metodi primarna ciljna funkcija

modificirana je na sljedeci nacin:

1 1 &
5wTw +e (vs + ;(gk + g;;)) , (3.11)

U ovom pristupu parametrom v moZe se kontrolirati udio potpornih vektora kojima je
dopusteno nalaziti se izvan cijevi, Sto je u asimptotskom smislu izravno proporcionalno broju

potpornih vektora.

3.2.3. VC-granica za pogreSku generalizacije

Za nelinearni slucaj procjene funkcije takoder su izvedene VC-granice [24, 125,114, [131]. Za

empirijski rizik s kvadratnom funkcijom gubitka

1 N
Remp(8) = = ) (e = f (x1:0))° (3.12)
k=1
1 predvideni rizik
RO) = [ 0= G0 pey) dedy (3.13)

vrijedi sljedeca VC-granica:

h(n(@aN/R) + 1) —Ing| |
N

R(6) < Remp(6) (1 - c\/ (3.14)

+

gdje h oznaCava VC-dimenziju skupa aproksimirajucih funkcija. U [25]] za konstante je odabrano
a = ¢ = 1. Ova ograda vrijedi s vjerojatnos¢u 1 —n. Oznaka (x); znaci (x)+ = x akojex >0, a
0 inace.

Procijenjeni rizik mozZe se izraziti kao

1 N
Rea = g(hN) - > (v = f (x:0))° (3.15)
k=1
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gdje je g(h, N) korekcijska funkcija.
Nakon $to se formula dovede u ovaj oblik, jednostavno je uspostaviti vezu s dobro poznatim

klasi¢nim kriterijima u statistici (vidi Vapnik [131]), kao Sto su:

— Konaé¢na pogreska predvidanja (FPE) (Akaike) [2]]

1+d/N
d,N) = ——— 3.16
g(d.N) = +— N (3.16)
— Generalizirano unakrsno vrednovanje (GCV) (Craven i Wahba) [28]]
1
g(d,N) = ; (3.17)
| - i)
N
— Shibatin kriterij za odabir modela (SMS) [117]]
d
g(d,N) = 1+2~N (3.18)
— Schwarzov kriterij (MDL kriterij) [116]
d
LlogN
g(d,N) =1+ 22 (3.19)
2(1-%)

pri cemu je d broj slobodnih parametara modela koji je linearan u parametrima.

Nedavni rad na temu generalizacije i matematickih temelja teorije ucenja predstavili su
Cucker 1 Smale u [31]. U ovom radu izvedene su ograde pogreSke generalizacije uz pazljivu
analizu pogreske aproksimacije i pogreske uzorka, pri ¢emu su rezultati navedeni, primjerice, za

Soboljeve prostore i Hilbertove prostore s reprodukcijskom jezgrom.

Napomena: Osim opisanih temeljnih formulacija, u literaturi postoje brojne inacice i proSirenja
metode potpornih vektora. Pozitivno definitne jezgrene funkcije mogu se kombinirati linearno ili
multiplikativno, kao i normirati, ¢ime se iz postojecih jezgri dobivaju nove uz ouvanje Mercerovih
svojstava [29]]. Takoder surazvijene specijalizirane jezgre za razlicite tipove podataka — primjerice
za sekvencijske podatke (stringove) u obradi teksta [29, 54] ili bioinformaticke sekvence — §to
omogucuje primjenu SVM-a izvan domena standardnih realnih vektora. Nadalje, predloZene

su varijante SVM algoritma temeljene na alternativnim funkcijama gubitka: Least Squares
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SVM metoda koristi kvadrirani gubitak umjesto e-neosjetljivog intervala (Sto pojednostavljuje
rjeSenje, ali gubi svojstvo rijetkosti) [123]], dok uporaba logisticke funkcije gubitka dovodi SVM
u okvir logisticke regresije. Razvijeni su i razli¢iti algoritmi treniranja prilagodeni velikim
skupovima podataka — primjerice dekompozicijski algoritmi poput SMO metode za sekvencijalnu
optimizaciju [[103] ili algoritmi unutarnje toc¢ke — koji omogucuju brze rjeSavanje optimizacijskog
problema kod vrlo velikog broja uzoraka. Detaljna razmatranja tih proSirenja izlaze iz okvira ovog

rada te ovdje sluZe samo kao napomena o postojanju Sireg konteksta razvoja SVM metodologije.

3.3. Optimizacija hiperparametara

Ucinkovitost SVR modela izravno ovisi o pravilnom podeSavanju njegovih hiperparametara,
medu kojima su najznacajniji regularizacijski faktor C, Sirina € -cijevi (parametar osjetljivosti)
te parametri jezgrene funkcije (npr. Sirina RBF kernela). Odabir ovih hiperparametara je od
presudne vaznosti za postizanje visoke tocnosti predvidanja — ako je, primjerice, vrijednost

faktora C prevelika, model moze postati prenaucen [20].

3.3.1. Klasi¢ne metode pretrazivanja hiperparametara

Tradicionalni pristupi za podeSavanje hiperparametara oslanjaju se na ru¢no ispitivanje
kombinacija ili pretraZivanje reSetke (eng. grid search). U grid pretraZivanju unaprijed se definira
konacna reSetka mogucih vrijednosti za svaki hiperparametar, te se iscrpno isprobavaju sve
kombinacije uz kriZznu validaciju ili odvojeni validacijski skup. Ova metoda je jednostavna i
konceptualno jasna, a preporucena je u ranim SVM priruc¢nicima [63]. Medutim, glavna mana
iscrpnog grid pretraZivanja jest izrazito visok racunalni troSak, osobito kada broj hiperparametara
raste ili je potrebna fina granularnost pretrage [63]. Broj kombinacija raste eksponencijalno s
brojem parametara, pa grid search brzo postaje neizvediv u visedimenzionalnom prostoru. Cak i
u sluc¢ajevima s relativno malim brojem hiperparametara, potpuno pretraZivanje moZze biti vrlo
vremenski zahtjevno.

Kao alternativa deterministickom pretraZivanju reSetke, moguce je primijeniti i slu¢ajno
pretraZivanje (eng. random search) hiperparametarskog prostora. Ova metoda nasumi¢no
isprobava kombinacije vrijednosti te je pokazano da cCesto pronalazi jednake ili bolje modele

uz znatno manji utroSak racunskog vremena [12]. Ipak, i grid i random pretraZivanje ne
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iskoriStavaju nikakve informacije o trendu poboljSanja tijekom pretrage. Stoga se u novije vrijeme
sve ¢eScée poseZe za inteligentnijim metodama — metaheuristickim algoritmima optimizacije —
koji usmjeravaju pretragu prema boljim podruc¢jima prostora rjeSenja. Ovi algoritmi nastoje
automatski kalibrirati model, smanjujuci potrebu za ru¢nom intervencijom pri podeSavanju

hiperparametara.

3.3.2. Optimizacija rojem cestica

Optimizacija rojem Cestica (eng. Particle Swarm Optimization, PSO) spada medu najpopular-
nije metaheuristicke algoritme za podeSavanje hiperparametara modela strojnog ucenja, pa tako i
SVR-a [20]]. PSO je inspiriran kolektivnim ponaSanjem jata ptica ili grupe insekata pri traZzenju
izvora hrane. U okviru PSO algoritma, skupina kandidata rjeSenja naziva se roj, a pojedina¢na
rjeSenja nazivaju se Cestice. Svaka Cestica predstavlja jedan moguci skup hiperparametara (tj.
tocku u prostoru hiperparametara). Cestice simultano “lebde” kroz prostor rjesenja te prilago-
davaju svoje pozicije iterativno, pri ¢emu uzimaju u obzir vlastito najbolje pronadeno rjeSenje
kao i1 globalno najbolje rjeSenje cijelog roja. Na taj nacin, informacije o trenutno najuspjesnijim
parametrima Sire se populacijom i usmjeravaju pretragu prema obecavajuc¢im regijama.

Zbog ovakvog mehanizma, PSO moze vrlo brzo locirati kombinacije hiperparametara visoke
kvalitete (blizu globalno optimalnih vrijednosti) uz znatno manji broj evaluacija modela nego §to
je to potrebno kod konvencionalnog grid pretraZivanja. Prethodna istrazivanja potvrduju da PSO
tipi¢no pronalazi skoro optimalne hiperparametre brze od grid searcha, $to rezultira poboljSanom

tocnoscu predikcije modela uz manju racunalnu zahtjevnost [42} 165]].

3.3.3. Hibridni algoritam PSwarm

Iako optimizacija rojem Cestica u¢inkovito pretraZzuje globalni prostor rjeSenja, kao stohasticka
metoda ne jamc¢i konvergenciju prema globalnom optimumu. S ciljem poboljSanja konvergencij-
skih svojstava razvijen je hibridni algoritam PSwarm, koji kombinira globalnu eksploracijsku
sposobnost PSO-a s deterministickom lokalnom pretragom temeljenom na metodi uzorka (eng.

pattern search).

PSwarm su predloZili Vaz i Vicente [[135,136] kao hibridni optimizacijski okvir u kojem

komponenta roja Cestica identificira obecavajuéa podrucja prostora pretraZivanja, nakon cega se
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u tim podrucjima provodi lokalna deterministi¢ka optimizacija metodom uzorka. Na taj se nacin

ostvaruje ravnoteza izmedu globalne eksploracije i lokalne eksploatacije.

Kombinacijom stohasticke 1 deterministicke komponente PSwarm zadrzava prednosti obje
metode: ucinkovito globalno pretraZivanje karakteristicno za PSO te poboljSana konvergencijska
svojstva zahvaljujudi lokalnoj pretrazi. Time se povecava vjerojatnost pronalaska globalnog
optimuma te smanjuje rizik zadrZavanja u lokalnim minimumima. Zaustavni kriteriji, poput
maksimalnog broja evaluacija funkcije cilja ili izostanka poboljSanja kroz definirani broj iteracija,

osiguravaju kontrolirano zavrSavanje algoritma.

Eksperimentalna analiza pokazala je da PSwarm ostvaruje robusnu izvedbu i konkurentnu
racunalnu uc¢inkovitost u odnosu na druge globalne optimizacijske metode [[136]. Zbog navedenih
svojstava, algoritam je prikladan za optimizaciju hiperparametara modela u sloZzenim i nelinearnim

problemima, ukljucujuci podeSavanje parametara SVR modela u energetskim primjenama.

3.4. Odabir znacajki

U okviru ovog rada koriSteno je viSe metoda za odabir znacCajki (eng. Feature Selection,
FS) s ciljem identifikacije najrelevantnijeg podskupa ulaznih varijabli za modele kratkoro¢nog
predvidanja. Postupci odabira znacajki omogucuju eliminaciju irelevantnih i redundantnih
varijabli, ¢ime se poboljSava tocnost, robusnost i interpretabilnost modela te smanjuje racunalna
sloZenost procesa treniranja [S1]].

Primijenjene metode ukljucuju:

— GA-IT - postupak odabira znacajki temeljen na genetskim algoritmima i kriterijima

informacijske teorije (eng. Genetic Algorithms 1 Information Theory);

— mRMR - metoda minimalne redundancije i maksimalne relevantnosti (eng. Minimum

Redundancy Maximum Relevance) temeljena na medusobnoj informaciji izmedu varijabli;

— Relief —algoritam koji procjenjuje vaznost znacajki prema njihovoj sposobnosti razlikovanja

sli¢nih instanci;

— StepwiseF'S — sekvencijalni postupak odabira znacajki temeljen na postupnom ukljucivanju

ili isklju¢ivanju varijabli u regresijskom modelu (eng. stepwise regression);
— GB-FS - odabir znacajki temeljen na modelima gradijentnog pojacanja (eng. Gradient

Boosting), pri ¢emu se koristi mjera vaznosti znacajki iz algoritama poput XGBoost,
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LightGBM 1 CatBoost.

3.4.1. Genetski algoritmi s informacijskim kriterijem (GA-IT)

GA-IT pristup kombinira heuristi¢ko pretrazivanje genetskim algoritmima s kriterijima
informacijske teorije za odabir znacajki. Podskupovi znac¢ajki kodirani su binarnim kromosomima,
a fitness funkcija kvantificira informativnost odabranog podskupa koriStenjem entropije ili
medusobne informacije. Postupak je ucinkovit u visokodimenzionalnim i nelinearnim prostorima

kombinacija znacajki [119]. Detaljan opis algoritma dan je u Privitku[A] Odjeljak [[.4.T]

3.4.2. Minimalna redundancija i maksimalna relevantnost (mRMR)

Metoda mRMR temelji se na teoriji informacija te koristi koncept medusobne informacije
za identifikaciju znacajki koje su istodobno visoko relevantne za ciljnu varijablu i minimalno
redundantne medusobno. Algoritam iterativno dodaje znacajku koja maksimizira razliku izmedu
relevantnosti 1 redundancije, ¢ime se osigurava da svaka nova znacajka doprinosi dodatnoj

informaciji o ciljnoj varijabli [102]. Detaljna formulacija kriterija mRMR dana je u Privitku[A]

Odjeljak T42]

3.4.3. Relief metoda odabira znacajki

Relief algoritam je filter metoda koja procjenjuje vaznost znacajki na temelju lokalne strukture
podataka, analiziraju¢i najblize susjede istih i razlicitih klasa. Znacajke koje pokazuju vecu
razliku izmedu klasa, a stabilnost unutar iste klase, dobivaju vecu teZinu. ProSirenja poput ReliefF
1 RRelief unaprijedila su robusnost i primjenjivost na regresijske probleme [74, [128]]. Detaljan

opis algoritma dan je u Privitku[A] Odjeljak[1.4.3]

3.4.4. StepwiseFS metoda odabira znacajki

StepwiseFS je sekvencijalna wrapper metoda koja iterativno dodaje ili uklanja varijable iz
regresijskog modela prema statistickim kriterijima (p-vrijednost, AIC, BIC). Postupak moZe
slijediti strategije forward selection, backward elimination ili njihovu kombinaciju. Iako je

racunalno ucinkovita i intuitivna, kao pohlepni postupak ne jam¢i pronalazak globalno optimalnog
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podskupa znacajki [51]]. Detaljan opis dan je u Privitku[A] Odjeljak [[.4.4.]

3.4.5. Odabir znacajki temeljen na algoritmu Gradient Boosting

Modeli gradijentnog pojacanja (GB), poput XGBoost, LightGBM i CatBoost [22, |69,
104], predstavljaju embedded pristup odabiru znacajki pri ¢emu se procjena vaznosti dobiva
kao nusprodukt optimizacijskog postupka. VaZnost se kvantificira metrikama poput dobitka
(smanjenje funkcije gubitka), u€estalosti koriStenja i pokrivenosti uzoraka. Prednosti pristupa
ukljucuju ucinkovitost pri visokoj dimenzionalnosti, robusnost na nelinearnosti i interakcije te
ugradene mehanizme regularizacije [44)]. Detaljan opis osnova algoritma, metrika rangiranja

znacajki te prednosti pristupa dan je u Privitku [A] Odjeljak([1.4.5]

3.5. Osnove dubokih neuronskih mreza

Duboko ucenje predstavlja granu strojnog ucenja koja se oslanja na modele neuronskih
mreZa s visSe slojeva (duboke neuronske mreze). Feedforward neuronske mreze (FNN), koje
ukljucuju viSeslojne perceptrone (MLP), jedan su od temeljnih i najces¢e koriStenih oblika
arhitektura neuronskih mrezZa, a ujedno ¢ine i osnovu mnogih modela dubokog ucenja. Kod
FNN-a informacije teku samo u jednom smjeru — od ulaznog sloja, kroz jedan ili viSe skrivenih
slojeva, do izlaznog sloja — bez povratnih veza ili ciklusa karakteristi¢nih za rekurentne mreze.
Ovakva arhitektura ¢ini FNN konceptualno jednostavnima i stabilnima za treniranje, buduci da

nema unutarnje povratne sprege.

Klju¢na prednost FNN-a leZi u njihovoj sposobnosti u¢enja nelinearnih odnosa izmedu ulaza
i izlaza. Zahvaljujuéi nelinearnim aktivacijskim funkcijama u neuronima, FNN s dovoljno
skrivenih neurona moze aproksimirati proizvoljnu kontinuiranu funkciju na zadanom zatvorenom
skupu (tzv. teorem o univerzalnoj aproksimaciji [61]). Drugim rije¢ima, uz dovoljan kapacitet
modela, FNN teoretski mogu nauciti bilo kakvu kompleksnu funkcionalnu vezu izmedu ulaznih
podataka i ciljnih vrijednosti. Ova univerzalna sposobnost aproksimacije ¢ini ih pogodnima za

rjeSavanje sloZenih zadataka predikcije.

U podrucju kratkoro¢nog predvidanja elektricnog optereéenja (STLF), gdje odnosi medu
varijablama ukljucuju vremensku dinamiku, sezonske obrasce i egzogene utjecaje, FNN arhitek-

ture Cesto se koriste kao osnovni modeli za predikciju. Primjeri njihove primjene u literaturi
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ukljucuju radove [3. 16} 9], gdje se FNN koriste za razvoj prediktivnih modela, pri ¢emu su autori
istrazivali poboljSanja kroz optimizaciju arhitekture ili obradu podataka. Iako u tim radovima
FNN nisu izravno usporedene s tradicionalnim statistickim metodama, potvrdena je njihova

prakti¢na primjenjivost i konkurentna to¢nost u stvarnim scenarijima.

Iako ve¢ jedan skriveni sloj omogucuje univerzalnu aproksimaciju, ve¢a dubina mreze (vise
slojeva) Cesto poboljsava efikasnost uenja sloZenih obrazaca. Teorijski rezultati pokazuju da
dublje mreZe mogu reprezentirati odredene funkcije znatno ucinkovitije (s manje neurona) nego

pli¢e mreZe [34], Sto motivira upotrebu dubokih arhitektura u praksi.

U primjeni, feedforward neuronske mreze mogu se koristiti kao samostalni modeli za
predikciju ili kao dio hibridnih arhitektura. U ovom istraZivanju predlaZe se upravo potonji
pristup, u kojem FNN sluzi za automatsko ucenje znacajki iz ulaznih podataka, a drugi algoritam
— u ovom slu¢aju SVR — preuzima ulogu zavr$ne regresije. Takav hibridni pristup ima za
cilj objediniti snagu FNN-a u reprezentaciji sloZenih nelinearnih odnosa i robusnost SVR-a
u preciznoj prognozi. FNN se koristi za ekstrakciju reprezentativnih znacajki iz povijesnih
opterecenja, meteoroloskih podataka i vremenskih atributa, dok SVR na temelju tih naucenih

znacajki generira konacnu prognozu elektri¢ne potrosnje.

Osnovna arhitektura tipicnog FNN modela obuhvaca ulazni sloj, jedan ili viSe skrivenih
(potpuno povezanih) slojeva te izlazni sloj. Svaki skriveni sloj sastoji se od neuronskih jedinica
koje izracunavaju linearne kombinacije izlaza prethodnog sloja te na njih primjenjuju nelinearne

aktivacijske funkcije, dok izlazni sloj za regresijske zadatke koristi linearnu aktivaciju.

Aktivacijske funkcije

Aktivacijske funkcije uvode nelinearnost u model i omoguéuju mreZi aproksimaciju sloZenih
funkcija. NajceScée koriStena aktivacijska funkcija u modernim dubokim mreZama jest ReLU

(eng. Rectified Linear Unit), definirana kao

f(z) = max(0,z) . (3.20)

ReLU je racunalno ucinkovita i ublaZava problem nestajucih gradijenata (eng. vanishing gradient
problem) koji se javlja kod sigmoidne funkcije o(z) = 1/(1 + e7%) i hiperboli¢nog tangensa

tanh(z), bududi da za pozitivne ulaze gradijent iznosi 1. Sigmoidna funkcija i tanh i dalje se
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koriste u kontekstu LSTM mreZa i izlaznih slojeva za klasifikaciju, no u skrivenim slojevima

modernih FNN arhitektura ReLU dominira zbog brZeg treniranja i bolje generalizacije [48]].

Optimizacija

Treniranje FNN-a provodi se postupkom propagacije pogreske unatrag (eng. backpropagation),
kojim se izraCunavaju parcijalne derivacije funkcije gubitka u odnosu na teZine mreZe. Dobiveni
gradijenti koriste se za aZuriranje teZina pomocu optimizacijskih algoritama. Osnovni pristup jest
stohasticki gradijentni spust (eng. Stochastic Gradient Descent, SGD), no u praksi se najcesce
primjenjuje Adam optimizator [73], koji kombinira adaptivnu stopu ucenja za svaki parametar s
momentom prvog 1 drugog reda. Adam konvergira brze od klasicnog SGD-a 1 zahtijeva manje
ru¢nog podeSavanja stope ucenja (eng. learning rate). Stopa u¢enja dodatno se moze smanjivati
tijekom treniranja primjenom rasporeda ucenja (eng. learning rate scheduling), ¢ime se u

kasnijim fazama postiZe finija optimizacija.

Regularizacija

Duboke neuronske mreZe, zbog velikog broja parametara i visoke izraZajne moci, sklone
su prekomjernom prilagodavanju (eng. overfitting), osobito u uvjetima ogranic¢ene koli¢ine
podataka ili visoke dimenzionalnosti ulaznog prostora. Za razliku od SVR modela, kod kojih
je regularizacija inherentno ugradena kroz princip maksimizacije margine, kod dubokih mreza

potrebno je eksplicitno primijeniti odgovarajuce strategije kontrole sloZenosti modela.

U ovom radu primarno je koriStena tehnika ranog zaustavljanja (eng. early stopping).
Postupak se temelji na pradenju pogreske na validacijskom skupu tijekom treniranja, pri emu
se optimizacija prekida u trenutku kada validacijska pogreska prestane opadati. Na taj se
nacin sprjecava daljnje prilagodavanje modela Sumu u treniranim podacima te se poboljSava

generalizacijska sposobnost modela.

U slucaju potrebe za dodatnom regularizacijom mogude je ukljuciti 1 dropout mehanizam,
koji nasumicno iskljucuje odredeni postotak neuronskih jedinica tijekom svakog koraka treniranja,
¢ime se smanjuje medusobna ovisnost neurona i potice robusnije ucenje reprezentacija [[121]].
Takoder se moZe primijeniti L2 regularizacija teZina, kojom se penaliziraju velike vrijednosti

parametara modela i time ogranicava njegova efektivna sloZenost.
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Primjenom navedenih postupaka omogucuje se stabilnije treniranje dubokih modela i bolja
kontrola njihove generalizacijske sposobnosti, Sto je osobito vazno u kontekstu kratkorocnog

predvidanja opterecenja.

Hibridni DNN-SVR pristup

Klju¢na motivacija za kombiniranje DNN-a sa SVR-om leZi u komplementarnim prednostima
ovih dviju metoda. DNN posjeduje izvanrednu sposobnost automatskog uc¢enja hijerarhijskih
reprezentacija iz sirovih podataka — skriveni slojevi mogu prepoznati sloZene nelinearne
obrasce, vremensku dinamiku i interakcije medu znacajkama. S druge strane, SVR pruza
snaznu regularizaciju kroz maksimizaciju margine i e-neosjetljivu funkciju gubitka, ¢ime se
osigurava robusna generalizacija ¢ak 1 na manjim skupovima podataka. U predloZenoj hibridnoj
arhitekturi (detaljnije obradenoj u Poglavlju 4, Odjeljak 4.6), DNN sluZi kao ekstraktor znacajki
koji iz ulaznih podataka uci apstrahiranu reprezentaciju, a SVR na temelju tih naucenih znacajki
vr$i zavrSnu regresiju. Time se kombinira snaga apstrakcije dubokog ucenja s robusnoSéu
generalizacije SVR-a, Sto rezultira modelom koji moZe nadmasiti oba pristupa primijenjena

pojedinacno.
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4. UNIFICIRANI METODOLOSKI OK-
VIR TEMELJEN NA SVR-U I HIBRIDNIM
PROSIRENJIMA

U ovom poglavlju prikazuje se predlozeni genericki okvir modeliranja temeljen na metodi pot-
pornih vektora za regresiju (Support Vector Regression, SVR), inicijalno razvijen za kratkoro¢no
predvidanje potroSnje elektricne energije (STLF) [20] i primijenjen na kratkoro¢no predvidanje
cijena prirodnog plina (ST-NGPF) [21]. Okvir uspostavlja replikabilan i modularan slijed koraka:
pripremu podataka, generiranje i odabir znacajki, transformacije mjerila, izbor jezgrene funkcije,
optimizaciju hiperparametara te konzistentnu evaluaciju na razdvojenim skupovima podataka.
Isti se metodoloski okvir primjenjuje konzistentno na obje studije slucaja razmatrane u ovom radu
(STLF 1 ST-NGPF), pri ¢emu se prilagodbe odnose isklju¢ivo na domenski specifi¢ne elemente

poput strukture ulaznih varijabli, vremenske rezolucije i definicije prognoznih horizonata.

Predlozeni SVR okvir implementira se kroz dvije komplementarne konfiguracije: (i) SSA—
SVR, odnosno SVR model proSiren sezonski prilagodenom konstrukcijom ulaznih znacajki,
automatiziranim odabirom znacajki te metaheuristickom optimizacijom hiperparametara [20, 21],
te (i1) hibridni DNN-SVR, u kojem duboka neuronska mreZa uci nelinearnu latentnu reprezentaciju
ulaznog prostora, dok SVR ¢ini zavr$ni regresijski sloj nad izlazima pretposljednjeg sloja mreze
[153]. DNN-SVR se razmatra u satno-specijaliziranoj (osnovni postav) i jedinstvenoj (satno
uvjetovanoj) varijanti. U obje konfiguracije zadrzava se konzistentan metodoloski slijed koraka,

dok se razlike ocituju u konstrukciji prediktora i strategiji podeSavanja modela.
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4.1. Opéi metodoloski okvir i temeljni SVR pristup

Temeljnu SVR konfiguraciju ozna¢avamo kao SSA-SVR (Strategic Seasonality-Adjusted
support vector regression) [20, 21]. SVR nudi robusnu alternativu neuronskim mreZama
zahvaljujudi snaZznim garancijama generalizacije, manjoj podloZnosti lokalnim minimumima te

ucinkovitom radu s visokodimenzionalnim ulaznim prostorima [20].

SSA-SVR prosiruje osnovnu SVR metodu strukturiranom strategijom koja eksplicitno uzima u
obzir sezonske utjecaje konstrukcijom kalendarskih i sezonskih ulaznih znacajki (binarni indikatori
za sate, dane, mjesece, vikende, praznike itd.). Klju¢ne komponente ukljuuju: optimizaciju
hiperparametara globalnim optimizatorom, paralelno modeliranje viSe predikcijskih potproblema,
generiranje bogatog skupa kandidatskih znacajki te automatizirani odabir najrelevantnijih ulaznih
varijabli. Struktura prediktora (satno-specijalizirani ili jedinstveni model) razmatra se zasebno u

Odjeljku 3.

Metodoloski slijed odvija se u viSe faza: prikupljanje povijesnih podataka o ciljnoj varijabli
1 egzogenih ¢imbenika, kronoloska podjela na razvojni skup (development set) 1 zavrsni testni
skup (hold-out test set), te razdvajanje razvojnog skupa na trenirajuci i validacijski podskup.
Slijedi generiranje kandidatskih znacajki s vremenskim pomacima i optimizacija hiperparametara
na validacijskom skupu. Ako rezultati validacije nisu zadovoljavajuci, postupak se iterativno
ponavlja uz proSirenje skupa znacajki. U praksi se modeli periodic¢ki ponovno treniraju kako bi

zadrzali to¢nost u uvjetima konceptnog zanoSenja.
Glavni koraci SSA-SVR metodologije, prikazani na slici . 1], saZeti su u nastavku:

1. Priprema podataka: prikupljanje povijesnih podataka o ciljnoj varijabli i relevantnih
egzogenih podataka.

2. Podjela na skupove: kronoloska podjela na trenirajudi i validacijski skup.

3. Generiranje znacajki: stvaranje kandidatskih ulaznih varijabli, ukljuc¢ujuéi vremenski
pomaknute vrijednosti (eng. lags), meteoroloSke znacajke 1 kalendarske indikatore.

4. Paralelno modeliranje i odabir znacajki: definiranje predikcijskih horizonata i zasebna
primjena algoritama za odabir znacajki (npr. ReliefF, mRMR, GA&IT, StepwiseFS) za
svaki podmodel, ¢ime se formiraju optimizirani ulazno-izlazni skupovi za SVR treniranje.

5. Optimizacija hiperparametara: optimiranje C, €, y globalnim algoritmom pretraZivanja

na validacijskom skupu te treniranje kona¢nih SVR modela.
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1. Priprema podataka
(povijesni podaci o op-
teredenju i vremenu)

-

\.

podatkovni tok ]

2. Podjela na trenirajuci
1 validacijski skup

-

\.

priprema ulaza ]

{ 3. Generiranje znacajki

(lagovi, kalendarski indikatori)J

-

\.

generirane znacajke ]

4. Paralelno modeliranje
(priprema podataka)

-

\.

podaci pripremljeni za modele ]

5. Optimizacija
hiperparametara
(za svaki model)

[ ako to¢nost nije dovoljna ]

-

\.

modeli s hiperparametrima ]

6. Validacija )
(to¢nost svakog modela) J
potvrdena to¢nost ]
7. Implementacija
(operativno predvidanje)

Slika 4.1: Blok dijagram temeljne SVR metodologije s uklju¢enom sezonskom konstrukcijom znacajki
(SSA-SVR), prikazujuéi glavne faze modeliranja od pripreme podataka do implementacije, uz povratnu
vezu iz faze validacije prema fazi generiranja znacajki.

6. Validacija: provjera to¢nosti; ako nije zadovoljavajuca, postupak se iterativno ponavlja od

koraka 3 uz proSirenje skupa znacajki.

7. Implementacija: operativno predvidanje s periodickim ponovnim treniranjem modela.

Razlike izmedu STLF i ST-NGPF implementacija proizlaze iz karakteristika promatranih
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vremenskih serija: u STLF domeni modelira se satni niz s horizontom od 24 sata (24 satno-
specijalizirana podmodela), dok se u ST-NGPF domeni koriste dnevni podaci s definiranim
dnevnim horizontima. Ulazne varijable takoder su domenski uvjetovane — STLF modeli ukljucuju
povijesno opterecenje, meteoroloske znacajke i kalendarske indikatore, dok ST-NGPF modeli
obuhvacaju povijesne cijene plina, cijene povezanih energenata i pokazatelje opskrbe. Unato€ tim
razlikama, temeljna SSA—SVR metodologija ostaje identi¢na u obje domene, ¢ime se potvrduje

generi¢nost predloZzenog pristupa [20} 21]].

4.2. Protokol pripreme i predobrade podataka

Pouzdana primjena nadziranog ucenja nad energetskim vremenskim serijama zahtijeva
konzervativan i replikabilan protokol pripreme podataka koji osigurava konzistentnost ulaza,
oCuvanje fizicki smislenih varijacija te sprjeCava propustanje informacija (eng. information
leakage). Za razliku od i.i.d. postavki, energetske vremenske serije karakterizira izraZena
vremenska ovisnost, sezonalnost i moguénost strukturnih promjena, zbog ¢ega postupci ¢iséenja,

skaliranja i podjele moraju strogo poStovati kronoloski slijed opaZanja.

4.2.1. Opdi protokol kontrole kvalitete i oCuvanja vremenskog integriteta

PolaziSna pretpostavka protokola jest da svaki uzorak mora biti vremenski jednoznac¢no
definiran i uskladen izmedu svih izvora podataka koji ¢ine ulazni vektor. Stoga se prije bilo
kakvog modeliranja provodi provjera: (i) potpunosti zapisa, (i) konzistentnosti vremenskih
oznaka i rezolucije, te (iii) pravilnog poravnanja ulaznih varijabli i ciljne veli¢ine u skladu
s prognoznim horizontom. Pri tome se inzistira na ofuvanju vremenskog integriteta: sve
transformacije (resampliranje, agregacije, konstrukcija vremenskih pomaka, spajanje vise izvora)
moraju biti definirane tako da ne uvode informacije iz budu¢nosti u ulazni prostor trenutka koji

se predvida.

4.2.2. Postupanje s nedostaju¢im vrijednostima i konzervativna obrada

Nedostajuce vrijednosti tretiraju se na nacin koji minimizira rizik uvodenja pristranosti i

umjetnog smanjivanja varijabilnosti serije. U oplem sluc¢aju razlikuju se dva scenarija: (i)
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nedostaci u obveznim ulaznim varijablama, koji onemogucuju formiranje potpunog ulaznog
vektora, te (i1) nedostaci u neobveznim varijablama, koji se mogu rijesiti izostavljanjem varijable ili
redefinicijom skupa znacajki. Kako bi se zadrZala konzistentnost ulaza i osigurala replikabilnost,
preferira se konzervativan pristup: uzorci s nepotpunim obveznim ulaznim vektorima izuzimaju

se iz treniranja i validacije.

4.2.3. Predobrada i skaliranje uz ocuvanje vremenske izolacije

Prije izrade znacajki provodi se preliminarna obrada: uklanjanje nepravilnih vrijednosti,
spajanje podataka iz razli€itih izvora kroz vremensku sinkronizaciju te primjena transformacija
myjerila (standardizacija ili min—max skaliranje). Za algoritme ¢ija u€inkovitost ovisi o mjerilu
ulaznih varijabli (npr. SVR s RBF jezgrom, modeli dubokog u¢enja), parametri transformacije
odreduju se isklju¢ivo na treniraju¢em dijelu razvojnog skupa i nepromijenjeni primjenjuju na

validacijski i testni skup, ¢ime se sprjecava propustanje informacija iz buduc¢ih razdoblja.

4.2.4. Kronoloska podjela podataka i izolacija postupka podeSavanja

Kako bi se izbjegla optimistic¢ka pristranost, sve odluke koje ukljucuju izbor modela i pode-
Savanje (npr. odabir znacajki, izbor arhitekture, odabir hiperparametara, kriteriji zaustavljanja)
donose se isklju¢ivo na razvojnim podacima, uz koriStenje validacijskog podskupa kao aproksi-
macije buducih uvjeta prognoziranja. Zavrsni testni skup ostaje potpuno izoliran do trenutka
konacne evaluacije, nakon fiksiranja svih postavki. Time se osigurava da izmjerene performanse
odrazavaju stvarnu generalizacijsku sposobnost modela na doista nevidenim podacima, a ne

posljedicu implicitnog prilagodavanja buduc¢em razdoblju.

4.2.5. Ocuvanje fizicki smislenih varijacija i strukturnih promjena

Strukturne promjene 1 dugorocni trendovi u energetskim serijama ne uklanjaju se automatski,
ve¢ se zadrZavaju kao dio realnog procesa generiranja podataka, osim ako se utvrdi da su
posljedica pogreske mjerenja. Time se izbjegava stvaranje umjetno ‘“‘stacionarnih” skupova
podataka. Opisani protokol pripreme podataka predstavlja zajednicki temelj svih eksperimentalnih

poglavlja, dok se konkretne implementacijske odluke definiraju na razini pojedinih studija slucaja.
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4.3. Formulacija viSekoracnog prediktivnog zadatka i

konstrukcija ulaznog prostora

4.3.1. Taksonomija ulaznih varijabli u STLF i ST-NGPF

U nastavku se daje pregled tipova podataka koji se u literaturi i praksi naj¢es¢e razmatraju
u problemima kratkoro¢nog predvidanja opterecenja (STLF) te u problemima kratkorocnog
predvidanja cijena prirodnog plina (ST-NGPF).

U problemima kratkoro¢nog predvidanja opterec¢enja (STLF):

— Povijesni podaci o opterecenju — prosle vrijednosti potro$nje (obi¢no satna razina) ¢ine
temeljni ulaz za STLF modele.

— Vremenski (kalendarski) podaci — vrijeme dana, dan u tjednu, mjesec u godini te blagdani
kodiraju dnevne, tjedne i sezonske obrasce potroSnje.

— Meteoroloski podaci — temperatura, vlaznost, brzina vjetra i sun¢evo zracenje izravno
su povezani s potraznjom za energijom. Osim lokalnih mjerenja, mogude je integrirati
1 globalne numericke vremenske prognoze (NWP) radi prostorno i vremenski dosljedne
pokrivenosti, Sto je u eksperimentalnom dijelu rada ilustrirano primjenom globalnog
ansambla NWP prognoza.

— Ekonomski i drustveni pokazatelji — razina poslovne aktivnosti, kretanje stanovnistva te
izvanredni dogadaji mogu utjecati na potrosnju.

— Podaci o infrastrukturi — dostupnost proizvodnih jedinica, ispadi elektrana i stanje mreze
objasnjavaju odredene fluktuacije u opterecenju.

— Ostali pokazatelji — cijene energije, distribuirani energetski resursi, tehnicki parametri

sustava te u naprednim pristupima vanjski ¢imbenici poput analize vijesti.
Za ST-NGPF u literaturi se razmatra Sirok raspon ulaznih varijabli koje opisuju ¢imbenike
ponude 1 potraznje:

— Povijesne cijene prirodnog plina: spot cijena i njezine transformacije (diferencije,
relativne promjene, logaritamske transformacije) [[129].
— Cijene srodnih energenata: loZivog ulja, sirove nafte (WTI) i ugljena, ¢ije promjene

signaliziraju promjene u strukturi potraznje za energijom.

48



Ervin Ceperi¢ - Doktorski rad

— Meteoroloski pokazatelji: indeksi potreba za grijanjem i hladenjem (degree day pokaza-

telji) koji kvantificiraju utjecaj vremenskih prilika na potro$nju plina.

— Fundamentalni pokazatelji ponude: broj aktivnih buSotina, dnevna proizvodnja te uvoz

plina kao aproksimacija promjena u ponudi.

— Sezonski i kalendarski indikatori: binarne varijable za dane u tjednu i mjesece u godini.

— Zalihe i logisticki ¢imbenici: razine skladiStenja, tokovi LNG-a te prekograni¢ne isporuke.

— Utjecaj elektroenergetskog sustava: proizvodnja iz obnovljivih izvora koja neizravno

utjece na potraznju za plinom.

— Makroekonomski pokazatelji: industrijska proizvodnja, trZi$na volatilnost i o¢ekivanja

[129].

U prakti¢nim postavkama koristi se samo podskup navedenih kategorija, ovisno o dostupnosti
podataka i ciljevima analize; konkretne kombinacije specificirane su u eksperimentalnom
poglavlju. Za razliku od potroSnje elektri¢ne energije, dinamika cijene plina snazno je uvjetovana
trziSnim ocekivanjima i meduzavisnostima s drugim energetskim robama, $to zahtijeva integraciju

fundamentalnih, meteoroloskih i trZiSnih informacija.

4.3.2. Konstrukcija znacajki i odabir znacajki

Metodoloski okvir zapocinje generiranjem bogatog skupa kandidatskih znacajki kombinacijom
kontinuiranih varijabli (dinamika promatranih veli¢ina) i binarnih varijabli (sezonski 1 kalendarski
efekti). U sklopu inZenjeringa znacajki uvode se izvedene meteoroloske varijable pomocu degree-

day pokazatelja:

— Potrebu za hladenjem (Cooling Degree Days),

T, = max(T - 20°C, 0),

— Potrebu za grijanjem (Heating Degree Days),

T, = max(16.5°C - T, 0),

— Dodatnu potrebu za grijanjem,

T,, = max(5.0°C-T, 0).
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Navedeni pragovi standardno se koriste u energetskim analizama [21,160]. Izvedene meteoro-
loSke znacajke mogu se kombinirati s viemenskim pomacima i prognosti¢kim vrijednostima radi

hvatanja kratkoro¢ne dinamike.

Sezonski 1 kalendarski efekti kodiraju se kroz indikatorske varijable (sat u danu, dan u tjednu,
mjesec u godini, blagdani) [39, 41]], ¢ime se modelima omogucuje ucenje periodi¢nih obrazaca
bez potrebe za zasebnim modelima po sezonama ili fazom klasteriranja. Detalji skaliranja i

kronoloske podjele opisani su u Odjeljku[4.2]

4.3.3. Satno-specijalizirani i jedinstveni pristup

U okviru kratkoro¢nog predvidanja opterecenja (STLF), jedna od klju¢nih metodoloskih
odluka odnosi se na na¢in formuliranja prediktivnog zadatka s obzirom na vremenski horizont. U
literaturi se pritom pojavljuju dva dominantna pristupa: (i) satno-specijalizirani pristup, u kojem
se svaki ciljni sat tretira kao zaseban regresijski problem, te (ii) jedinstveni pristup, u kojem jedan
model predvida viSe vremenskih horizonata ili je eksplicitno uvjetovan ciljnim satom.

Satno-specijalizirani pristup. U satno-specijaliziranom pristupu ciljni horizonti (npr.
pojedini sati u danu) modeliraju se kao neovisni regresijski zadaci. Za svaki ciljni sat moze se
razviti poseban prediktivni model, pri ¢emu se postupak odabira znacajki (FS) provodi zasebno.
Time se omoguduje precizno prilagodavanje skupa ulaznih varijabli specifiénim obrascima

potrosnje karakteristicnima za pojedini sat dana.
U praksi se mogu razlikovati dvije varijante treniranja satno-specijaliziranih modela:

— KoriStenje cjelokupnog skupa podataka, pri ¢emu se svi povijesni zapisi koriste za
treniranje svakog modela, ali s razli¢itim ciljnim varijablama definiranim za odgovarajuce
horizonte;

— KoriStenje podataka filtriranih po satu, gdje se svaki model trenira isklju¢ivo na
podskupu podataka koji odgovara odredenom satu u danu, ¢ime se osigurava visoka

relevantnost podataka, ali se smanjuje njihov obujam.

Glavna prednost satno-specijaliziranog pristupa lezi u mogucnosti finog prilagodavanja
modela i skupa znacajki specificnostima pojedinih sati, Sto Cesto rezultira veCom tocnoscu
predvidanja. Nedostatak takvog pristupa ocituje se u povecanoj racunalnoj sloZenosti, buduci

da se postupci odabira znacajki, optimizacije hiperparametara i treniranja moraju provoditi
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visSestruko.

Jedinstveni prediktivni model. Alternativu predstavlja jedinstveni prediktivni model koji
obuhvaca viSe vremenskih horizonata. U tom slu¢aju postupak odabira znacajki provodi se
jednom, pri ¢emu se identificira skup ulaznih varijabli koje su opcenito relevantne za dnevni
ciklus potro$nje. Kako bi se ocuvala informacija o ciljnom horizontu, model se moZe dodatno

uvjetovati varijablom koja eksplicitno oznacava ciljni sat ili vremenski pomak.

Prednost jedinstvenog pristupa ocituje se u manjoj racunalnoj zahtjevnosti, jednostavnijem
upravljanju modelom i vecoj stabilnosti u operativnim uvjetima. Takav pristup posebno je
prikladan u situacijama s ograni¢enim brojem uzoraka ili kada je robusnost sustava vaznija od
maksimalne to¢nosti po pojedinom satu. S druge strane, jedinstveni model nuZno predstavlja
kompromis, jer isti skup znacajki mora generalizirati obrasce potro$nje za razlicite sate, Sto moze
dovesti do smanjene preciznosti u satima s izraZzenim nelinearnostima ili specifi¢nim ponaSanjem
potroSnje.

Metodoloske implikacije i izbor pristupa. Izbor izmedu satno-specijaliziranog i jedins-
tvenog pristupa ne predstavlja iskljucivo pitanje prediktivne tocnosti, ve¢ ukljucuje razmatranje
racunalne sloZenosti, dostupnosti podataka, stabilnosti modela i operativne odrzivosti. U ovoj
doktroskom radu ne koristi se rekurzivno viSekora¢no predvidanje; svi ciljni horizonti pre-
dvidaju se izravnom (eng. direct) strategijom viSekoraénog predvidanja, ¢ime se izbjegava
propagacija pogreSaka izmedu vremenskih koraka. Konkretna arhitektura odabrana je u skladu s

eksperimentalnim protokolom i karakteristikama pojedinog skupa podataka.

4.3.4. Konstrukcija ulaznog prostora za satno-specijalizirane modele

Konstrukcija ulaznog prostora za satno-specijalizirane modele sastoji se od dviju faza: (i)
konstrukcije kandidatskog vektora znacajki u trenutku izdavanja prognoze (prema strategijama iz
Pododjeljka[4.3.3), te (ii) redukcije dimenzionalnosti algoritmima odabira znacajki. U ovom
radu, odabir znacajki temeljen na gradijentnom pojacanju primijenjen je isklju¢ivo u DNN-SVR

modelu, dok se u SSA—SVR eksperimentima koriste alternativni algoritmi.
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4.3.4.1. Opca struktura ulaznog vektora za satno uvjetovane modele

Za svaki ciljni horizont formira se vremenski uskladen ulazni vektor konkatenacijom visSe
komplementarnih skupina znacajki, pri ¢emu se koriste iskljuc¢ivo informacije poznate u trenutku

izdavanja prognoze. U opéem slu¢aju mogu se razlikovati sljedece kategorije ulaznih podataka:

— Kratkorocna povijest ciljne varijable i egzogenih signala, koja obuhvaca fiksni vremenski
prozor neposredno prethodnih opazanja radi hvatanja lokalne dinamike i kratkoro¢nih
ovisnosti.

— Sidreni uzorci vezani uz periodi¢nost, konstruirani pomoc¢u vremenski pomaknutih
vrijednosti koje oCuvaju dnevne, tjedne ili gotovo-tjedne obrasce relativno u odnosu na
ciljni sat predvidanja. U eksperimentalnom dijelu rada, satno uvjetovana sidra koriste se kao
dodatak standardnim vremenskim pomacima u okviru hibridnog DNN-SVR modela, dok
se u SSA-SVR konfiguracijama ulazni prostor konstruira iskljuc¢ivo na temelju vremenskih
zaostataka (lagova) ciljne varijable i egzogenih signala.

— Egzogeni prognosticki prediktori, koji ukljucuju numericke vremenske prognoze ili
druge unaprijed dostupne vanjske signale relevantne za ciljni problem.

— Kalendarske i sezonske znacajke, koje omogucuju modelu eksplicitno uvazavanje

periodi¢nih i institucionalnih obrazaca u podacima.

Ovakva modularna struktura ulaznog prostora omogucuje prilagodbu razli¢itim modelskim
arhitekturama, pri ¢emu se detaljna specifikacija pojedinih blokova definira na razini konkretne

primjene.

4.3.5. Implikacije formulacije zadatka na odabir znacajki

Razina granularnosti modela (Pododjeljak .3.3]) izravno odreduje provodi li se odabir
znacajki zasebno po horizontima ili nad objedinjenim skupom podataka. Satno-specijalizirani
pristup omogucduje finiju prilagodbu znacajki, dok jedinstveni model trazi skup varijabli informa-
tivan kroz Siri raspon horizonata. Konkretan izbor strategije usuglasen je s arhitekturom modela

1 detaljno se razmatra u eksperimentalnim poglavljima.
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4.4. Kalibracija modela: odabir znacajki, optimizacija

hiperparametara i zavrSno treniranje

Faza podesavanja modela obuhvaca: (i) odabir znaCajki (feature selection, FS), (ii) optimiza-
ciju hiperparametara na validacijskom skupu te (iii) treniranje kona¢nog modela s fiksiranim
postavkama. Sve odluke donose se isklju¢ivo na razvojnim podacima. U nastavku se postupak pri-
kazuje odvojeno za (a) SSA—SVR (metaheuristicka optimizacija) i (b) DNN-SVR (deterministicki

grid search nad fiksnim latentnim prostorom).

4.4.1. Odabir znacajki u SSA-SVR Kkonfiguracijama

Na razvojnom skupu primjenjuje se automatizirani odabir znacajki koriStenjem komple-
mentarnih FS strategija: ReliefF, mRMR, GA&IT te stepwise metoda. Svaka metoda rangira
kandidatske znaCajke prema vlastitom kriteriju vaznosti, nakon ¢ega se odabire fop-k znacajki kao
kompromis izmedu toc¢nosti 1 sloZenosti. Odabir se provodi isklju¢ivo na razvojnim podacima,

bez uvida u testno razdoblje.

4.4.2. Optimizacija hiperparametara SVR modela primjenom PSwarm

algoritma

Nakon fiksiranja podskupa odabranih znac¢ajki, hiperparametri SVR modela optimiziraju se
primjenom PSwarm algoritma (Odjeljak [3.3.3)), s ciljem minimizacije pogreske predvidanja na
validacijskom skupu. Postupak obuhvaca:

1. Definicija funkcije cilja: mjera pogreske na validacijskom skupu (najcesée MAE ili

MAPE).
2. Prostor pretrazivanja: dopusteni rasponi za C, € 1y (RBF jezgra), te parametri algoritma
(veli¢ina roja, maksimalan broj evaluacija, kriteriji zaustavljanja).

3. Izvodenje optimizacije: PSO dinamika s deterministickom lokalnom pretragom karakte-

risticnom za PSwarm varijantu; svaka Cestica evaluira se na validacijskom skupu.

4. Odabir rjeSenja: postupak se zaustavlja nakon dostizanja maksimalnog broja iteracija ili

konvergencije; najbolje rjeSenje koristi se za treniranje kona¢nog SVR modela.
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PSwarm postize usporedivu ili bolju to¢nost uz manji broj evaluacija u odnosu na iscrpne

pretrage [12,42]. Odabrane postavke potvrdene su kao stabilne kroz viSestruka pokretanja.

4.4.3. Optimizacija zavrSnog SVR sloja u DNN-SVR arhitekturi

primjenom grid search postupka

U hibridnom DNN-SVR postavu hiperparametri zavrSnog SVR sloja optimiziraju se deter-
ministickim grid search postupkom (Odjeljak [3.3.1)). Bududi da je latentni prostor u trenutku
optimizacije SVR-a ve¢ fiksiran, deterministicki pristup omogucuje potpuno reproduktivno
podesavanje bez dodatne stohasti¢nosti. Razvojni uzorci projiciraju se kroz istrenirani DNN
radi dobivanja latentnih znacajki, nakon ¢ega se evaluira mreza vrijednosti hiperparametara na

validacijskom skupu; optimalna kombinacija koristi se za treniranje zavr§nog SVR sloja.

4.4.4. Treniranje konacnog modela s fiksiranim hiperparametrima

Nakon odabira znacajki 1 optimizacije hiperparametara, kona¢ni model uci se nad cjelokupnim
razvojnim skupom s fiksiranim postavkama, bez koriStenja informacija iz testnog razdoblja.
Zavr$no istrenirani model evaluira se na izdvojenom testnom skupu. Postupak dosljedno slijedi

strukturu F'S — HPO — final training.

4.5. Protokol evaluacije: vremenska podjela i metrike

4.5.1. Strategija vremenske podjele podataka i validacije

Primjenjuje se vremenski konzistentna strategija podjele: podaci se kronoloski dijele na
razvojni skup i zavrsni testni skup, pri emu testni skup predstavlja najkasniji segment serije.
Razvojni skup dodatno se dijeli na trenirajudi i validacijski podskup; validacijski dio sluzi za
odabir znacajki, konfiguraciju arhitekture i optimizaciju hiperparametara (ukljucujuéi early
stopping), dok testni podaci ostaju izolirani do zavr$ne evaluacije. Validacijski segment uvijek
kronoloski slijedi trenirajuéi segment.

Ova strategija provodi se konzistentno kroz sve implementacijske varijante (SSA-SVR 1

DNN-SVR), osiguravajudi usporedivost rezultata i interpretaciju razlika u performansama kao

54



Ervin Ceperi¢ - Doktorski rad

posljedicu metodoloSkih razlika, a ne propustanja informacija.

Dodatno, uvedena je analiza s viSe alternativnih prozora razvojnog razdoblja (uz istu testnu
dionicu) radi procjene osjetljivosti modela na koli¢inu podataka — ispituje se koristi li modelu
dulja povijest ili je recentniji, kraéi skup dostatan za stabilno treniranje. Konkretni vremenski

intervali definirani su u eksperimentalnim poglavljima.

4.5.2. [Evaluacija modela (metrike)

Za kvantitativnu ocjenu prediktivnih modela koriste se tri standardne metrike pogreske.
MAPE (srednja apsolutna postotna pogreska) istiCe se kao glavna mjera jer omogucuje usporedbu

rezultata izmedu razlicitih skupova podataka:

n

1
MAPE = 100% - — Z

n
i=1

4.1

yi = i ‘
Yi
gdje je n broj opazanja, y; stvarna vrijednost, a y; predvidena vrijednost. MAE (prosje¢na

apsolutna pogreska) mjeri odstupanja u istim jedinicama kao ciljana varijabla:

1< .
MAE =~ > lyi= il 4.2)
i=1

RMSE (korijen srednje kvadratne pogreske) snaznije kaznjava veée pogreske:

LR <P
RMSE—¢H;<y, )% (4.3)

Izbor metrika prilagoden je domeni problema: za STLF se koriste MAPE 1 MAE, dok se
za ST-NGPF koriste MAPE i RMSE (jer volatilnost cijena naglasava vaznost pracenja vec¢ih
odstupanja). Validacija je provedena u skladu s vremenski konzistentnom hold-out podjelom
(Odjeljak @.5.1)), pri ¢emu su konkretni vremenski presjeci definirani u eksperimentalnim

poglavljima.
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4.6. Integracija dubokog ucenja u SVR okvir

Uvodi se hibridni DNN-SVR model koji integrira reprezentacijsku mo¢ dubokog ucenja
s robustnim regresijskim svojstvima SVR-a. IstraZivacka hipoteza polazi od pretpostavke
da integracija SVR-a u zavrS$ni sloj DNN-a omogucuje ucinkovitije iskoriStavanje dubokih
nelinearnih reprezentacija uz zavr$nu regresijsku aproksimaciju prema principu maksimalne
margine, ¢ime se moZe povecati tocnost kratkoro¢nog predvidanja u odnosu na samostalne DNN

modele.

4.6.1. Teorijska motivacija i pozicioniranje DNN-SVR modela

Klju¢na novost jest uvodenje DNN-a izmedu faze odabira znacajki i SVR modela, ¢ime se
omogucuje ucenje hijerarhijskih latentnih reprezentacija. Koncept kombiniranja neuronskih
mreZa i SVM-a razvijao se kroz tri konceptualna koraka: (i) NEUROSVM - plitke neuronske
mreZe kao ekstraktor znacajki za SVM Kklasifikator [47], (i1) NSVM — proSirenje na regresiju
s centralnim prostorom znacajki optimiziranim za SVR [143], te (iii) DNMSVM — duboka

neuronska mreZa kao eksplicitno preslikavanje jezgre za SVM [81]].

Zarazliku od NSVM-a (plitke arhitekture) i DNMSVM-a (zajednicka optimizacija), predloZeni
DNN-SVR koristi duboku arhitekturu s dvostupanjskim postupkom treniranja. Treniranje SVR-a
u fiksnom latentnom prostoru osigurava pouzdaniju optimizaciju margine, povecava robusnost te

omogucuje jasnu izolaciju doprinosa zavrSnog SVR sloja.

4.6.2. Arhitektura i operativni slijed modeliranja

DNN-SVR varijanta primarno je implementirana u satno-specijaliziranoj konfiguraciji, dok
je jedinstveni model razmatran kao usporedna varijanta (Odjeljak [4.3]). Svi pocetni koraci iz
SSA-SVR okvira (priprema podataka, generiranje znacajki, odabir znacajki, podjela na skupove)

ostaju nepromijenjeni; u nastavku se opisuju iskljucivo noviteti DNN-SVR arhitekture.

U hibridnom pristupu SVR operira nad niskodimenzionalnim latentnim reprezentacijama
iz pretposljednjeg skrivenog sloja DNN-a, koji predstavlja komprimiranu, zadatku prilagodenu

nelinearnu transformaciju ulaznog prostora [[146].

Na slici4.2] prikazan je shematski tijek predloZenog hibridnog metodoloskog slijeda modeli-
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ranja, od pripreme podataka do zavr$ne validacije modela.

{ 1. Priprema podataka }

!

{ 2. Podjela na skupove }

!

( A

pmmmm - >| 3. Generiranje znacajki

S J

!

(4. Paralelno modeliranje\
i odabir znacajki

!

5. Treniranje
DNN modela

!

6. Integracija SVR-a
kao zavrSnog sloja

!

_________ [ 7. Validacija modela }

!

{ 8. Implementacija }

e e e e e, e, —, e, m, e, —E —, —, — e, — e ————————— -

Slika 4.2: Shematski prikaz predloZenog hibridnog DNN-SVR modela. Proces zapocinje s ulaznim
podacima, prolazi kroz DNN slojeve (trenirane za svaki podskup podataka), te zavrSava SVR regresijskim
slojem koji daje kona¢nu prognozu.

Za svaki podmodel (Slika[4.2)) trenira se DNN propagacijom pogreske unatrag uz optimizator
poput Adam, minimizirajudi srednju kvadratnu pogresku. Prenaucenost se sprjecava primarno
ranim zaustavljanjem (early stopping), uz mogucnost aktiviranja dropout i L2 regularizacije.
Nakon treniranja, izvorni izlazni sloj DNN-a zamjenjuje se SVR regresorom koji operira nad
latentnim reprezentacijama pretposljednjeg sloja. Kao jezgra koristi se RBF (Radial Basis
Function), a hiperparametri SVR sloja podeSavaju se deterministickim grid search postupkom

(Odjeljak #.4.3). Op¢i protokol podeSavanja modela definiran je u Odjeljku §.4]
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4.6.3. Odabir znacajki u DNN-SVR postavu

U DNN-SVR postavu primijenjena je metoda odabira znacajki temeljena na gradijentnom
pojacanju (GB), koja pouzdano procjenjuje vaznost varijabli u prisutnosti nelinearnosti i
interakcija. Znacajke se rangiraju prema doprinosu smanjenju pogreske na validacijskom skupu,
a one ispod definiranog praga uklanjaju se. Postupak se provodi zasebno po horizontima

(satno-specijalizirani modeli) ili jednokratno (jedinstveni model). Daljnja kalibracija provodi se

prema Odjeljku[4.4.3]

4.6.4. Metodoloske prednosti integracije

Ocekivani benefiti integracije DNN i SVR paradigmi:

— Potencijalno smanjenje prediktivne pogreske: razdvajanje ucenja reprezentacije i
zavrSne regresijske optimizacije moze rezultirati u¢inkovitijim modeliranjem sloZenih
nelinearnih odnosa.

— Povecana robusnost: SVR uvodi eksplicitnu kontrolu kompromisa izmedu sloZenosti i
pogreske (parametri C i ), smanjujudi rizik prenaucenosti.

— Modularna struktura: razdvajanje ekstrakcije znacajki (DNN) 1 regresije (SVR) omogu-

¢uje transparentnu analizu doprinosa pojedinih komponenti.

U ovom radu predlozeni DNN-SVR pristup empirijski se verificira na problemskoj domeni
kratkoro¢nog predvidanja opterecenja (STLF), gdje se ocekuje dodatno povecanje robusnosti i

to¢nosti predvidanja u odnosu na bazne modele.

4.7. Sazetak metodoloskog okvira i plan eksperimenata

Kao zaklju¢ak metodoloskog dijela, Poglavlje 4 uspostavilo je genericki i modularni okvir za
prediktivno modeliranje u energetskim sustavima, temeljen na SVR metodologiji, inZenjeringu i
odabiru znacajki, optimizaciji hiperparametara te hibridnoj DNN-SVR arhitekturi. Definiran
je jedinstven protokol pripreme podataka i evaluacije (vremenska podjela, razvojni skup s
validacijom te izolirani testni skup), kao i konzistentan skup metrika pogreske, ¢ime se osigurava
usporedivost rezultata izmedu razli¢itih modela 1 problemskih domena. U nastavku rada razvijeni

okvir primjenjuje se na dvije studije slu¢aja: Poglavlje 5 na kratkorocno predvidanje optereéenja
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(STLF), a Poglavlje 6 na kratkoro¢no predvidanje cijene prirodnog plina (ST-NGPF).

Radi provjere predloZenog okvira i hipoteza istraZivanja, planirana je provedba sljedeéih

kljucnih eksperimenata:

— Eksperiment 1: U¢inak odabira znacajkKi i usporedba s referentnim metodama (STLF,
ST-NGPF). Ovaj eksperiment, proveden u okviru SVR-temeljnog modela, objedinjuje
dvije komplementarne analize: (i) kvantifikaciju utjecaja razlicitih algoritama odabira
znacajki (ReliefF, mRMR, GA&IT, StepwiseFS) na to¢nost SVR prognoza, usporedbom
izvedbe modela treniranog na odabranom podskupu znacajki s izvedbom modela treniranog
na punom skupu znacajki, te (ii) pozicioniranje predlozenog SVR-okvira u odnosu na
referentne modele prikladne za pojedinu domenu (npr. ARIMA i jednostavni ML/NN
pristupi za ST-NGPF, te referentni modeli iz literature za STLF). Cilj je pokazati da
predloZeni protokol (FS — HPO — final training) sustavno poboljSava to¢nost 1 stabilnost
SVR-a te omogucuje usporedivu evaluaciju u odnosu na standardne pristupe.

— Eksperiment 2: Doprinos globalnih prognostickih meteoroloskih ulaza u STLF
(verifikacija hipoteze H3). U domeni STLF-a ispituje se koristi li ukljucivanje global-
nih numeri¢kih vremenskih prognoza kao egzogenih ulaza (u odnosu na varijante bez
prognostickih meteoroloskih podataka ali s ograni¢enim lokalnim mjerenjima). Time
se verificira hipoteza H3 da globalni prognosticki meteoroloski modeli mogu poboljsati
to¢nost kratkoro¢nog predvidanja optere¢enja pruZajuci relevantnu informaciju o budu¢im
vremenskim uvjetima.

— Eksperiment 3: Performanse hibridnog DNN-SVR modela (verifikacija hipoteze
H1). U domeni STLF-a evaluira se predlozeni hibridni DNN-SVR u odnosu na bazne
varijante (npr. samostalni DNN u istom evaluacijskom protokolu). Cilj je izravno provjeriti
hipotezu H1 da integracija SVR-a kao zavrSnog regresijskog sloja nad latentnim reprezen-
tacijama DNN-a moZe povecati tocnost kratkorocnog predvidanja u odnosu na samostalni
DNN model

— Eksperiment 4: Satno-specijalizirani modeli naspram jedinstvenog modela (verifika-
cija hipoteze H2). U domeni STLF-a usporeduje se satno-specijalizirana konfiguracija
(skup podmodela prilagodenih jednosatnim intervalima) s jedinstvenim modelom uvjeto-
vanim ciljnim satom/horizontom. Time se verificira hipoteza H2 da prilagodba modela

jednosatnim vremenskim intervalima moZe poboljSati tocnost predvidanja, jer omogucuje
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ucenje satno-specifi¢nih reZima ponaSanja i smanjuje kompromis koji jedinstveni model

mora ostvariti preko heterogenih intradnevnih obrazaca.
U svim eksperimentima primjenjuje se identi¢an protokol vremenski konzistentne podjele
podataka te jedinstven skup evaluacijskih metrika, ¢ime se osigurava da se razlike u performansama

pripisuju isklju¢ivo metodoloskim razlikama.
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5. EKSPERIMENTALNA VALIDACIJA I
KOMPARATIVNA ANALIZA MODELA
ZA KRATKOROCNO PREDVIDANJE PO-
TROSNJE ELEKTRICNE ENERGIJE

5.1. Skupovi podataka i postavke eksperimenta

5.1.1. 1ISO New England: Opis i priprema podataka

U nastavku se razmatraju dva referentna skupa podataka koriStena za eksperimentalnu
evaluaciju temeljne SSA-SVR metodologije, u skladu s ranije objavljenim radovima. Za potrebe
prediktivnog modeliranja potroSnje elektri¢ne energije na podrucju ISO New England, koriSten je
detaljan skup podataka koji obuhvaca sustavno mjerenu satnu potro$nju te relevantne vremenske
podatke dobivene iz globalnih prognostickih modela. Ciljna varijabla u ovom slucaju je stvarna
sustavna opterecenost izraZzena u megavatima (MW), koja se utvrduje temeljem mjerenja na
razini elektroenergetskog sustava. Podaci su preuzeti od operatora prijenosnog sustava ISO New
England te predstavljaju sluzbene satne zapise sustavne potro$nje koriStene u operativhom i
planskom upravljanju sustavom. Satni zapisi sustavne potros$nje podloZni su mogucim kasnijim
korekcijama od strane ISO-NE, zbog cega se revidirane datoteke objavljuju naknadno. Tijekom
mjeseci uvodenja i ukidanja ljetnog raCunanja vremena (travanj i listopad), satne vrijednosti u
prijelaznim razdobljima ljetnog raCunanja vremena harmonizirane su interpolacijom temeljenom

na aritmetickoj sredini susjednih sati, kako bi se osigurala vremenska konzistentnost niza.

U svrhu evaluacije koriSteni su povijesni podaci 2003.-2006., gdje je 2006. odabrana kao
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testna godina, dok skup podataka za treniranje obuhvaca razdoblje od oZujka 2003. do kraja
2005. godine. Validacijski skup uvijek pokriva 60 dana neposredno prije testnog razdoblja.
Parametri SVR modela (C, ¢, Sirina jezgre) kao i kona¢ni odabir ulaznih znacajki putem FS
algoritama podesavaju se iskljucivo na validacijskom skupu, ¢ime se izbjegava pretreniranost i

osigurava poStena evaluacija predikcijske sposobnosti modela.

5.1.1.1. Meteoroloski podaci, kalendarske znacajke i predobrada

Meteoroloski podaci za ISO-NE regiju preuzeti su iz ECMWF MACC projekta (rezolucija
1,25°) 1 interpolirani metodom najmanjih kvadrata na ponderirani prosjek osam meteoroloSkih
stanica (Boston, Bridgeport, Burlington, Concord, Portland, Providence, Windsor Locks i
Worcester). U treniranju su koriStene prognozirane, a ne stvarne temperature, ¢ime se simuliraju
operativni uvjeti. Uz osnovne temperaturne podatke, konstruirani su indeksi zahtjeva za grijanjem
i hladenjem (7, Ty, Tap), definirani u Odjeljku4.3.2] koji ukupno generiraju 288 temperaturno
baziranih znacajki. Kalendarski praznici kodirani su binarnim indikatorskim varijablama u skladu
s metodoloskim okvirom iz Poglavlja 4. Detaljan opis interpolacijske procedure, ponderiranja

meteoroloskih stanica i kodiranja praznika dan je u Privitku

5.1.2. North-American Utility: Opis i priprema podataka

U svrhu dodatne evaluacije predloZzene SSA-SVR strategije za kratkoro¢no predvidanje
elektri¢ne potroSnje, provedena je primjena i na stvarnom skupu podataka jedne sjevernoamericke
elektroprivrede. Radi pravnih i komercijalnih razloga, identitet doti¢ne elektroenergetske tvrtke
nije objavljen, $to je u skladu s pristupom iz ranijih istraZivanja [4, 20, 33].

Podaci koriSteni u ovom eksperimentalnom slucaju ukljucuju satne zapise elektricnog
opterecenja 1 temperature za razdoblje od sijecnja 1988. do 12. listopada 1992. godine.
Sustav pripada jednoj od glavnih sjevernoamerickih AC interkonekcija, koje funkcioniraju unutar
vlastitih tehnickih i regulatornih okvira [33]].

Za potrebe testiranja modela, provedeno je predvidanje satnih optereéenja za dvogodiSnje
razdoblje koje prethodi 12. listopadu 1992. godine. Model je treniran iskljucivo na podacima
dostupnima prije trenutka predikcije, ¢ime je osigurana realna i vjerodostojna procjena njegove

generalizacijske sposobnosti. Validacijski skup obuhvaca razdoblje od 365 dana koje neposredno
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prethodi testnom razdoblju. Na tom validacijskom skupu izvrSena je optimizacija svih klju¢nih
parametara modela, ukljucujuc¢i SVR hiperparametre (parametar regularizacije C, Sirinu g-cijevi
te parametre jezgre) te automatski odabir ulaznih znacajki pomocu algoritama odabira znacajki
(FS).

Za razliku od ISO-NE, ovaj skup ne ukljucuje indeks vlaZnosti zraka, ve¢ se oslanja
na temperaturne podatke u obliku vremenski pomaknutih vrijednosti. U oba testna slucaja
primijenjen je istovjetan skup prazni¢nih dana i sezonskih kalendarskih varijabli. Detaljni opis

meteoroloskih ograni¢enja i usporedba sa skupom ISO-NE dani su u Privitku [B]

5.1.3. Hrvatska: Opis i priprema podataka

Skup podataka koriSten u ovom istraZivanju obuhvaca podatke o potrosnji elektricne energije
u Hrvatskoj, u razdoblju od 2006. do 2023. godine. Dio podataka dostupan je (od 2012 na dalje)
putem javne platforme ENTSO-E Transparency Platform [38]]. Podaci obuhvacaju satne podatke

u potrosnji elektriéne energije u Hrvatskoj kao 1 predvidenu potroSnju za dan unaprijed.

U ovom istraZivanju prosli podaci o optere¢enju ukljuceni su u modele za predvidanje,
koristeci povijesne podatke do dva tjedna unatrag (336 sati). Ovaj pristup hvata i kratkoro¢ne
1 dugorocne trendove u potro$nji elektricne energije, omogucéujuc¢i modelima prepoznavanje
obrazaca koji se mogu ponavljati tijekom dana ili tjedna. KoriStenjem Sirokog raspona proslih
vrijednosti opterecenja, model moze uzeti u obzir ciklicke promjene u potraznji, poput dnevnih

vrhunaca 1 tjednih obrazaca, koji su klju¢ni za STLF.

Za potrebe analize koriSteni su prognosticki podaci iz globalnog meteoroloSkog modela, s
vremenskim horizontima predvidanja u rasponu od 0 do 72 sata, u koracima od 6 sati (tj. 0, 6,
12, 18, 24, 30, 36, 42, 48, 54, 60, 66 i 72 sata), pocevsi od ponoci.

Stvarne temperature iz meteoroloSkih stanica u dva grada dopunjavale su prognozirane
podatke. Ova mjerenja dobivena su s web stranice Weather Underground [142], koja pruza
povijesne podatke izmedu ostalog i za dva najveca grada u Hrvatskoj: Zagreb i Split. Ovi gradovi
su posebno odabrani za naSe istraZivanje, pruzajuci osnovu za validaciju to¢nosti predvidanja

modela.

S obzirom na povremenu dostupnost drugih meteoroloskih podataka, studija se prvenstveno

usredotocila na podatke o temperaturi kako bi se odrZzao znacajan skup testova. Ovaj pristup
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osigurao je integritet analize bez ugroZavanja cjelovitosti skupa podataka zbog nedostajucih

vrijednosti.

Zakljucno, integracija Sirokog spektra vrsta podataka, u kombinaciji s temeljitom pripremom
podataka i1 inZenjeringom znacajki, klju¢na je za razvoj modela dubokog ucenja koji mozZe to¢no
i pouzdano predvidati opterecenje elektri¢ne energije. Ovaj pristup osigurava da model ne samo
da biljezi povijesne i trenutne trendove u potroSnji elektri¢ne energije, ve¢ se takoder prilagodava

novim obrascima, ¢ime se poboljSava to¢nost i pouzdanost predvidanja opterecenja.

5.1.3.1. Sezonalnost, praznici i kalendarske znacajke

Tocno predvidanje opterecenja elektri¢ne energije uvelike se oslanja na razlicite vrste
vremenskih podataka koji odrazavaju ciklicke obrasce, dnevne rutine i sezonske varijacije.
Ukljucivanjem ovih podataka u analizu, modeli mogu bolje uzeti u obzir ¢cimbenike koji utjecu
na potraznju za energijom te poboljSati to¢nost predvidanja. Ovo poglavlje naglasava klju¢nu
ulogu kalendarskih informacija i periodi¢nih obrazaca u oblikovanju potro$nje elektri¢ne energije,

osobito kroz prizmu praznika, radnih dana i sezonskih ciklusa.

U skupu podataka ukljuc¢ene su kalendarske informacije koje kategoriziraju dane prema
njihovom znacaju. Praznici su podijeljeni u tri zasebne kategorije: veliki praznici (poput Nove
godine), dani koji prethode odredenim praznicima (npr. Badnjak i1 Stara godina) 1 ostali neradni
dani. Osim toga, radni dani su kodirani broj¢ano od 1 do 7, dok su mjeseci predstavljeni brojevima
od 1 do 12. Ova kodiranja su u skladu sa standardnim kalendarskim notacijama i pomazu u
hvatanju ponavljajucih obrazaca u potro$nji elektri¢ne energije.

Za odredene modele, vazno je uhvatiti sezonsku varijabilnost pomocu trigonometrijskih
funkcija, poput sinusa i kosinusa, kako bi se matematicki modelirala sezonalnost. Takva
parametrizacija omogucuje kontinuiranu reprezentaciju ciklickih varijabli bez diskontinuiteta na
granicama perioda (npr. izmedu prosinca i sije¢nja), ¢ime se poboljSava numericka stabilnost
modela. Op¢i oblik sezonske komponente moZze se izraziti kao kombinacija sinusnih 1 kosinusnih

funkcija:

2nt 2mt
Sezonska komponenta = A - sin (%) + B - cos (%) 5.1

U ovoj formuli, ¢ predstavlja vremenski indeks (npr. sat, dan ili mjesec), dok T oznacava
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razdoblje sezonalnosti (npr. 24 za dnevnu sezonalnost ili 365 za godi$nju sezonalnost). Koefici-
jenti A i B predstavljaju amplitude sinusne i kosinusne komponente. Ovaj pristup omogucuje

modeliranje oscilirajuce prirode sezonskih podataka.

U vremenskoj analizi podataka o optereéenju za Hrvatsku za razdoblje 2006.—2022., prikazanoj
na Slici[5.1) moZemo uociti nekoliko klju¢nih periodi¢nih komponenti koje odrazavaju ciklicku
prirodu potro$nje elektri¢ne energije:

— Godisnje varijacije: NajizraZeniji vrh odgovara godi$njim ciklusima, koji su vjerojatno
potaknuti sezonskim fluktuacijama u potraznji za elektricnom energijom. To ukljucuje
vecu potro$nju tijekom ljetnih mjeseci za hladenje i zimi za grijanje.

— Polugodisnji obrasci: Drugi znacajan obrazac pokazuje polugodisnje cikluse, sugerirajuci
ponavljajuce promjene u potraznji otprilike svakih Sest mjeseci, Sto je potencijalno povezano
s promjenama klimatskih uvjeta ili industrijskim operacijama tijekom godine.

— Tjedni ciklusi: Analiza istie jasan tjedni ciklus, gdje potraznja za elektricnom energijom
predvidljivo varira izmedu radnih dana i1 vikenda, s vrhuncima potroSnje tijekom radnog
tjedna i smanjenom potraznjom tijekom vikenda.

— Dnevni ciklusi : Oc¢igledni su dnevni ciklusi, koji odrazavaju tipi¢ne dnevne fluktuacije
u potrosnji elektricne energije. Potraznja raste tijekom dana, korelirajuéi s kuénim,
komercijalnim i industrijskim aktivnostima, dok noc¢u opada.

— Poludnevne varijacije ( 12 sati): Podaci takoder otkrivaju poludnevne varijacije, koje
vjerojatno odgovaraju jutarnjim i vecernjim vrhuncima u potros$nji elektricne energije,
potaknuti kuénim rutinama poput pripreme obroka, grijanja i rasvjete.

Ove uocene periodi¢nosti naglaSavaju snaZan utjecaj vremenskih ¢imbenika na potraznju za

elektri¢cnom energijom, $to isti¢e vaznost ukljucivanja takvih ciklusa u modele predvidanja za

poboljSanje tocnosti predvidanja.

5.1.3.2. Vremenska pokrivenost i eksperimentalna podjela skupa podataka

Ovaj pododjeljak opisuje konkretnu instancu strategije vremenske podjele (Poglavlje 4.5.10)
primijenjenu u eksperimentima kratkoro¢nog predvidanja opterecenja (STLF). KoriSteni skup
podataka obuhvada satne vrijednosti elektricnog opterecenja, pripadne meteoroloske ulaze iz
lokalnih mjerenja te prognoze iz globalnog prognostickog modela, pri ¢emu je vremensko

pokrivanje definirano razdobljem od 2006. do 2022. godine. Tako dugacka vremenska serija
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Slika 5.1: Frekvencijska analiza podataka o opterecenju za Hrvatsku (2006-2022)

omogucuje (i) realistinu procjenu generalizacije na potpuno nevidenom razdoblju te (ii) dodatnu

analizu utjecaja duljine povijesnog prozora treniranja na stabilnost i to¢nost modela.

Uocene su odredene praznine u seriji opterecenja, osobito tijekom studenog i prosinca
2011. godine. Nadalje, stvarni meteoroloski podaci s meteoroloSkih postaja sadrZze povremene
nedostatke, izraZenije u ranijem dijelu razdoblja (osobito prije 2012.). Medu raspoloZivim
meteoroloSkim varijablama, temperatura pokazuje najve¢u pouzdanost i najpotpuniju pokrivenost,
dok ostale varijable (npr. naoblaka, brzina vjetra) Cesto izostaju. Ukljucivanje takvih varijabli
zahtijevalo bi agresivno filtriranje opazanja ili imputaciju na velikom udjelu uzoraka, Sto bi
znatno reduciralo efektivnu veli¢inu skupa za treniranje i potencijalno uvelo dodatnu pristranost.
Stoga se u ovoj studiji, radi o€uvanja robusnosti eksperimentalnog dizajna 1 replikabilnosti,
koriste samo temperaturni podaci iz lokalnih mjerenja, dok se istovremeno zadrZava potpuni
skup meteoroloskih prediktora iz globalnog prognostickog modela, koji je dostupan konzistentno
kroz promatrano razdoblje.

U skladu s principom vremenski izdvojenog testiranja, razdoblje 2006.—2021. koristi se
kao razvojni skup (treniranje i validacija), dok je cijela 2022. godina rezervirana iskljucivo za
testiranje. Takva podjela omogucuje procjenu performansi na doista nevidenim podacima te

realisticnu evaluaciju sposobnosti modela da generalizira na buduce uvjete rada sustava. Unutar
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razvojnog razdoblja primjenjuje se podjela 80/20 za treniranje i validaciju, pri ¢emu validacijski

dio predstavlja najrecentniji segment razvojnog skupa.

Kako bi se dodatno ispitao utjecaj veli€ine i vremenskog pokrivanja skupa za treniranje na
preciznost i robusnost modela, definirano je viSe alternativnih prozora razvojnog razdoblja. Pri
tome se zadrZava ista testna godina (2022.), dok se treniranje/validacija izvodi na razli¢ito dugim

povijesnim intervalima:

— Sveobuhvatno razdoblje (2006.-2021.): koristi puni dostupni razvojni skup kako bi se
procijenila u¢inkovitost modela uz maksimalnu koli¢inu povijesne informacije.

— Srednjorocna razdoblja: razdoblja 2012.-2021., 2014.-2021. 1 2016.-2021. omogucuju
analizu performansi pri postupnom smanjenju duljine povijesnog konteksta, uz zadrzavanje
viSe sezonskih ciklusa.

— Kratkorocno razdoblje (2018.-2021.): fokusira se na najrecentnije podatke te ispituje

koliko je ogranicen povijesni kontekst dovoljan za stabilno treniranje i generalizaciju.

| Srednji rok (trening) | ‘

] Srednji rok (trening) [

[ Srednjirok (trening) |
‘ ‘ ‘ ‘ Kratkoroc‘no (tr.)] ' Godina
2006 2010 2014 2016 2018 2020 2023

Slika 5.2: Vremensko pokrivanje skupova za treniranje (pune trake, razdoblje 2006.—2021.) i testiranje
(isprekidane trake, 2022.). Evaluirano je pet prozora za treniranje: sveobuhvatni skup (2006.-2021.), tri
srednjoro¢na razdoblja (2012.-2021., 2014.-2021., 2016.-2021.) te kratkorocni skup (2018.-2021.). Svi
modeli koriste 80/20 podjelu za treniranje i validaciju unutar razvojnog razdoblja, dok se testiranje provodi
iskljucivo na podacima iz 2022.

Definirana varijabilnost razvojnih prozora omogucuje analizu odnosa izmedu koli¢ine
dostupnih podataka i potrebne arhitekturne sloZenosti dubokih neuronskih mreza u STLF zadatku.
Bududi da duboke arhitekture s ve¢im brojem slojeva i parametara zahtijevaju znacajnu koli¢inu
podataka za stabilno ucenje 1 izbjegavanje prenaucenosti, razli¢ite duljine povijesnog konteksta
omogucuju procjenu minimalne koli¢ine podataka potrebne za ucinkovito treniranje modela

odredene dubine.

Na taj se nacin eksperimentalno ispituje postoji li interakcija izmedu veli¢ine razvojnog skupa
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1 optimalne dubine mreZe, odnosno mozZe li pli¢a arhitektura pruZziti usporedive performanse
u scenarijima s ograni¢enim povijesnim podacima, dok dublje arhitekture ostvaruju prednost
tek pri veCem vremenskom pokrivanju skupa za treniranje. Time se dobiva empirijski uvid u
kompromis izmedu kapaciteta modela i raspoloZive koli¢ine podataka, uz zadrZavanje strogo

vremenski izdvojenog testiranja na potpuno nevidenoj godini.

5.1.3.3. Integracija globalnih vremenskih prognoza

U cilju modeliranja utjecaja budu¢ih meteoroloskih uvjeta na elektri¢no opterecenje, u
eksperimentalni okvir integrirani su podaci globalnih numerickih vremenskih prognoza dostupni
putem TIGGE baze podataka (The International Grand Global Ensemble) [40]. TIGGE objedi-
njuje ansamblske prognoze visSe globalnih centara za numeri¢ku prognozu vremena (Numerical
Weather Prediction, NWP) te osigurava konzistentnu vremensku i prostornu pokrivenost od
listopada 2006. godine nadalje. Takva standardizirana baza omogucuje koriStenje prognostickih
meteoroloSkih ulaza u reZimu koji je uskladen s realnim operativnim uvjetima kratkoro¢nog

predvidanja.

U okviru ovog istrazivanja koriSteni su prognosticki podaci za sljedece meteoroloske parame-

tre:

— 2-metarska temperatura zraka (2¢),

— 2-metarska temperatura rosista (2d),

— srednji tlak na razini mora (msl),

— ukupna naoblaka (tcc),

— ukupne oborine (¢p),

— 10-metarska komponenta U vjetra (10u),

— 10-metarska komponenta V vjetra (10v).

Odabir navedenih varijabli temelji se na njihovoj fizikalnoj povezanosti s potroSnjom elektri¢ne
energije (temperaturni i vlaZnostni uvjeti, atmosferski tlak, oborine i vjetar) te na konzistentnoj
dostupnosti podataka kroz promatrano razdoblje. Svi meteoroloski ulazi vremenski su poravnati
s ciljnim horizontom predvidanja te integrirani u model u skladu s definiranim eksperimentalnim

protokolom vremenske podjele.
Geografski obuhvat i odabir koordinata podataka.

Analiza se fokusira na dva najveca urbana srediSta u Hrvatskoj — Zagreb 1 Split — koja
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reprezentiraju dominantne klimatske 1 potrosacke rezime kontinentalnog i1 priobalnog podrugja.

Meteoroloski podaci iz globalnog prognostickog modela preuzeti su u GRIB (Gridded Binary)
formatu, pri ¢emu su za svaki grad odabrane najbliZe raspoloZive tocke prostorne mrezZe modela
kako bi se osigurala reprezentativnost lokalnih atmosferskih uvjeta. S obzirom na diskretnu
prostornu rezoluciju modela, koriStene su sljedece geografske koordinate mreZnih tocaka:

— Zagreb: priblizno (46°N, 16°E) i (45.5°N, 16°E)

— Split: priblizno (43.5°N, 16.5°E) i (44°N, 15.5°E)

Odabir viSe susjednih mreznih tocaka omogucuje ublazavanje diskretizacijskih efekata
prostorne rezolucije modela te smanjuje osjetljivost prediktora na lokalne anomalije pojedine

¢elije mreZe.

5.1.4. Specificna predobrada i kontrola kvalitete STLF skupa podataka

U skladu s op¢im protokolom kontrole kvalitete 1 predobrade definiranim u Poglavlju 4
(Odjeljak @#.2)), u ovoj studiji slu¢aja primijenjeni su konkretni postupci ¢iS¢enja, provjere
konzistentnosti i transformacije podataka prilagodeni STLF skupu podataka. S obzirom na
duljinu analiziranog operativnog skupa podataka od 17 godina, postupci su provedeni uz dosljednu

primjenu protokola o€uvanja vremenskog integriteta i izolacije skupova definiranog u Poglavlju 4,

uz ocuvanje fizicki smislenih varijacija u vremenskim nizovima.

5.1.4.1. Nedostajuce vrijednosti i provjera konzistentnosti podataka

Satni podaci o potrosnji elektricne energije preuzeti s platforme ENTSO-E te NWP prog-
nosti¢ke varijable temeljene na TIGGE arhivi provjereni su s aspekta potpunosti i vremenske
uskladenosti te u promatranom razdoblju ¢ine efektivno kontinuiran vremenski niz. Suprotno
tome, u lokalnim mjerenjima temperature zraka (Zagreb 1 Split) povremeno su prisutni nedostajuci
zapisi. Takvi uzorci uklonjeni su iz razvojnog skupa bez primjene imputacijskih tehnika, ¢ime
se osigurava da modeli uce isklju¢ivo na empirijski verificiranim i potpunim opazanjima. U
neovisnom testnom skupu za 2022. godinu nisu koriStene sinteticki imputirane vrijednosti, kako

bi evaluacija odrazavala realisticne operativne uvjete primjene.
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5.1.4.2. Strukturne promjene u potrosnji i vremenski integritet podataka

Dugoroc¢ne promjene u potrosnji elektricne energije, uzrokovane gospodarskim kretanjima,
mjerama energetske ucinkovitosti te izvanrednim okolnostima poput razdoblja pandemije bolesti
COVID-19, zadrZane su eksplicitno u podacima. Modeli su trenirani isklju¢ivo na kronoloski
uredenim povijesnim uzorcima, dok je evaluacija provedena na prethodno nevidenoj testnoj godini
2022., bez ikakvog povratnog uvida iz testnog u trenirajuci skup. Svi postupci resampliranja,
konstrukcije znacajki i1 integracije TIGGE prognosti¢kih podataka strogo poStuju vremensku os

kako bi se sprijecilo propustanje informacija.

5.1.4.3. Skaliranje i standardizacija ulaznih znacajki

S obzirom na razli¢ite numericke zahtjeve pojedinih modelskih arhitektura, primijenjene su

dvije komplementarne strategije transformacije podataka.

Za duboke neuronske arhitekture (DNN, hibridni DNN-SVR, LSTM Seq2Seq + Attention
te Transformer-temeljene modele) ulazne kontinuirane znacajke standardizirane su primjenom
linearne z-score transformacije

’ X — Htrain
X =———,

Otrain
pri ¢emu su parametri Uiain 1 Orain procijenjeni iskljucivo na treniraju¢em dijelu razvojnog skupa
podataka. Dobiveni parametri zatim su nepromijenjeni primijenjeni na validacijski 1 testni skup.
Ciljna varijabla u DNN-temeljenim modelima dodatno je skalirana min—max transformacijom

u interval [0,1], pri ¢emu su granice intervala odredene iskljucivo na treniraju¢em skupu.

U SSA-SVR konfiguracijama primijenjeno je min—max skaliranje ulaznih znacajki u interval

[—1, 1], takoder uz procjenu parametara isklju¢ivo na trenirajuem dijelu razvojnog skupa.

U svim sluc¢ajevima transformacije su definirane i parametrizirane bez koriStenja informacija
iz validacijskog ili testnog razdoblja, Cime je o¢uvana vremenska izolacija i sprijeceno propustanje

informacija.
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5.1.5. Konstrukcija ulaznog prostora i satno uvjetovani odabir znacajki za

STLF eksperimente

U ovom poglavlju specificira se konkretna instanca konstrukcije ulaznog prostora i odabira
znacajki primijenjena u eksperimentima kratkoro¢nog predvidanja potro$nje elektri¢ne energije
(STLF). Postupak je proveden u skladu s opéim metodoloskim okvirom definiranim u Poglavlju 4,
dok se ovdje navode to¢ne eksperimentalne postavke, struktura ulaznih vektora i parametri

odabira znacajki koriSteni za STLF skup podataka.

Prognoza se izdaje u trenutku ¢ = 08:00, pri ¢emu se predvidaju satne vrijednosti potros$nje
elektri¢ne energije za sljede¢i dan u rasponu od 00:00 do 23:00. To odgovara skupini prognoznih
horizonata

H = {16,17,...,39},

izrazenih u satima unaprijed u odnosu na vrijeme izdavanja prognoze. U satno-specijaliziranoj
konfiguraciji, za svaki ciljni sat & € H trenira se zaseban prognosti¢ki model, pri cemu se

konstrukcija ulaznog vektora i odabir znacajki provode neovisno za svaki sat.

5.1.5.1. Ulazne znacajke za satno uvjetovane regresijske modele

Za svaki ciljni sat h € H formira se vremenski uskladen ulazni vektor konkatenacijom
sljedecih skupina znacajki, pri ¢emu su sve informacije dostupne u trenutku izdavanja prognoze
t:

— Kratkorocna povijest (fiksni vremenski prozor). Ukljucuje se horizontno neovisan

prozor nedavnih opaZanja potrosSnje elektri¢ne energije i izmjerenih temperatura zraka:
Ky =1{0,1,...,32}.

U ulazni vektor ukljucuju se vrijednosti {y,—¢ : € € Kn} te {T?G, T : € € Ky}, gdje
T76 i TSP oznakavaju opaZene temperature za Zagreb i Split.
— Satno uvjetovana tjedna i gotovo-tjedna sidra. Kako bi se ocuvala periodi¢na struktura

potro$nje relativno u odnosu na ciljni sat, koriste se sidra definirana izrazom

anchor(X, k, h) = X;_(x—p).
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Za potro$nju elektri¢ne energije koriste se pomaci

k € {72,96, 120, 144, 168, 336},

dok se za temperaturu zraka (Zagreb 1 Split) koriste pomaci

k € {72,96,120, 144, 168}.

Za sve ciljne sate h € H odgovarajuéi vremenski indeksi odnose se na trenutke manje ili
jednake ¢, te su stoga poznati u trenutku izvodenja prognoze.

— Globalne numericke vremenske prognoze (TIGGE NWP blok). Ukljucuju se prognos-
ticke meteoroloske varijable iz TIGGE arhive za Zagreb i Split, pri ¢emu se koriste dvije
susjedne mrezne tocke po gradu, sedam meteoroloskih varijabli (2t, 2d, msl, tcc, tp, 10u,
10v) te 13 prognostickih koraka u rasponu od 0 do 72 sata u koracima od 6 sati. Time se
dobiva ukupno

2Xx2xT7x%x13 =364

prognosticke znacajke po vremenskom zapisu.
— Kalendarske znacajke. Ukljucuju se tri cjelobrojno kodirane varijable: tip blagdana

(holiday_type), dan u tjednu (weekday) i mjesec u godini (month).

Svi vremenski trenuci za koje nedostaje barem jedna obvezna temperaturna vrijednost (Zagreb

ili Split) iskljuceni su iz postupaka treniranja i validacije, u skladu s postupcima kontrole kvalitete

opisanim u Odjeljku

5.1.5.2. Dimenzionalnost kandidatskog ulaznog prostora prije primjene odabira znacajki

Ukupan broj vremenski pomaknutih znacajki po satu iznosi

dlags = 33 + 6 + 2% 33 + 2X5 =115.

—— —— ~—— ——
kratkoro¢na potroSnja  sidra potro$nje  kratkorocne temperature  sidra temperature

Dodavanjem TIGGE prognostickog bloka i kalendarskih varijabli dobiva se ukupna dimenzi-
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onalnost kandidatskog ulaznog prostora

drs = 364 + 115 + 3 =482,
——

S~ S~
TIGGE zaostaci kalendar

koja je konstantna za svaki ciljni sat & € H. Sazeti pregled kategorija ulaznih znacajki prije

primjene odabira znacajki dan je u Tablici

Tablica 5.1: SaZetak kategorija ulaznih znacajki prije satno-specijaliziranog odabira znacajki temeljenog
na algoritmu XGBoost

Kategorija znacajki Broj | Opis

TIGGE NWP prognosticke va- | 364 | 2 grada (Zagreb, Split) X 2 susjedne mreZne
rijable tocke X 7 meteoroloskih varijabli (2t, 2d,
msl, tcc, tp, 10u, 10v) X 13 prognostickih
koraka (0-72h)

Zaostaci potroS$nje elektricne | 39 | 33 kratkoro¢na vremenska zaostatka + 6

energije satno-uvjetovanih tjednih i gotovo-tjednih
sidara

Zaostaci temperature zraka 76 | 2 grada x (33 kratkoro¢na temperaturna za-
ostatka + 5 satno-uvjetovanih temperaturnih
sidara)

Kalendarske znacajke 3 Tip blagdana, dan u tjednu, mjesec u godini

Ukupno 482 | Ukupan broj kandidatskih ulaznih znacajki

prije primjene odabira znacajki

5.1.5.3. Satno specijalizirani odabir znacajki

Za svaki ciljni sat & trenira se XGBoost regresijski model na razvojnom skupu podataka,
uz kronoloSku podjelu 80% za treniranje 1 20% za validaciju. Znacajke Cija relativna vaznost,
mjerena gain-metrikom unutar XGBoost modela, padne ispod praga 0,002 uklanjaju se. iz
daljnje analize. Ovaj satno specijalizirani postupak omogucuje smanjenje dimenzionalnosti i
multikolinearnosti ulaznog prostora, uz ocuvanje najinformativnijih satno ovisnih potro$nih,

meteoroloSkih i kalendarskih signala.

Dobiveni skup znacajki u pravilu obuhvaca 30-40 varijabli po ciljnome satu. DNN i hibridni
DNN-SVR modeli koriste puni skup tako odabranih znacajki, dok Transformer-temeljeni modeli

1 LSTM Seq2Seq varijante primjenjuju odabir znacajki isklju¢ivo na prognosticki meteoroloski
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blok, pri ¢emu se povijesna potro$nja, opazene temperature i periodicke kalendarske varijable

ukljucuju bez filtriranja, u skladu s njihovom viSestrukom strujnom strukturom ulaza.

5.1.6. Jedinstveni satno uvjetovani DNN-SVR model kao alternativna

eksperimentalna konfiguracija

Uz referentnu strategiju s 24 odvojena satno specijalizirana modela, razmatra se i alternativna
konfiguracija temeljena na jedinstvenom satno uvjetovanom DNN-SVR modelu. Uvodenje ove
konfiguracije proizlazi iz metodoloskih razmatranja danih u Odjeljku[d.3.3] gdje je analiziran
kompromis izmedu modelne sloZenosti, racunalnog troska i prediktivne ucinkovitosti u odnosu

na satno specijalizirani pristup.

U ovoj varijanti koristi se jedna zajednicka arhitektura koja predvida jedan ciljni sat u danu,
pri ¢emu se isti model ponovno Koristi za sve vremenske horizonte. Prognoza se, kao i u svim
ostalim eksperimentima, izdaje u trenutku # = 08:00, dok se ciljane vrijednosti odnose na sate

sljedeceg dana od 00:00 do 23:00, odnosno na horizonte

H ={16,17,...,39},

izraZene u satima unaprijed u odnosu na vrijeme .

Postupak konstrukcije ulaznih znacajki i odabira znacajki temeljen na algoritmu gradijentnog
pojacanja identi¢an je onome opisanom u Odjeljku [5.1.5] pri ¢emu se u ovoj konfiguraciji

primjenjuje nad objedinjenim skupom podataka svih ciljanih sati.

5.1.6.1. Konstrukcija ulaznog vektora i satno uvjetovanje

Za svaki zahtijevani vremenski horizont 4 € H konstruira se vremenski uskladen ulazni
vektor sastavljen od viSe tematski razdvojenih blokova znacajki. Sve ukljucene informacije
dostupne su u trenutku izdavanja prognoze ¢, ime se osigurava operativna konzistentnost modela.

Definicije varijabli i postupci predobrade identi¢ni su onima navedenima u Odjeljku[5.1.5} u
nastavku se navode samo specifi¢nosti jedinstvenog satno uvjetovanog postava. Ulazni vektor

formira se konkatenacijom sljedecih skupina znacajki:

— Kratkoroc¢na povijest (konstantni vremenski prozor).
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Radi osiguravanja stabilnog konteksta nedavnih opaZanja, bez interferencije sa satno

uvjetovanim sidrima, koristi se fiksni vremenski prozor
Ky =1{0,1,...,8}.

U ovaj blok ukljucuju se povijesne vrijednosti potrosnje elektricne energije {y;—¢ : £ € Ky}
te opaZene temperature zraka na visini od 2 m za Zagreb i Split, {th_?, Tts_lz, i€ € Kt}
Satno uvjetovana tjedna i gotovo-tjedna sidra.

Kako bi se ocuvala periodi¢na struktura potroSnje relativno u odnosu na ciljni sat,

primjenjuje se sidrena transformacija definirana izrazom
anchor(X, k, h) = X;_(x—p).
Za potro$nju elektri¢ne energije koriste se pomaci
k € {48,72,96, 120, 144, 168, 336},
dok se za temperaturu zraka (Zagreb i1 Split) koriste pomaci
k € {48,72,96,120, 144, 168}.

Za sve ciljne sate h € {16, ...,39} odgovarajuci vremenski indeksi odnose se na trenutke
manje ili jednake ¢, te su stoga poznati u trenutku izvodenja prognoze.

Globalne numericke vremenske prognoze (TIGGE NWP blok).

U ulazni vektor ukljucuje se isti skup globalnih numerickih meteoroloskih prognoza
definiran u Odjeljku [5.1.5] Blok obuhvaca prognosticke varijable iz TIGGE arhive za
Zagreb i Split, Cime se dobiva ukupno 364 prognosticke znacajke po vremenskom zapisu.
Kalendarske znacajke i oznaka ciljnog sata.

Uz tri standardne kalendarske varijable (tip blagdana, dan u tjednu i mjesec u godini)
koristi se i skalarna varijabla target_hour = h, kojom se jedinstveni model eksplicitno

uvjetuje na ciljni sat predvidanja.
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5.1.6.2. Odabir znacajki i postupak skaliranja

Za razliku od satno specijaliziranog odabira znacajki u konfiguraciji s 24 odvojena modela, u
ovoj se varijanti odabir znacajki provodi jednokratno nad objedinjenim skupom ulaznih podataka
za sve ciljne sate 1 € H. Time se dobiva jedinstveni skup ulaznih znacajki koji se koristi za sve

horizonte predvidanja.

Parametri skaliranja odreduju se iskljucivo na treniraju¢em dijelu razvojnog skupa te se bez
izmjena primjenjuju na validacijske 1 neovisne testne podatke, u skladu s protokolom opisanim u

Poglavlju 4.

5.1.6.3. Treniranje modela i postupak izvodenja prognoze

Jedinstveni satno uvjetovani model slijedi isti dvostupanjski postupak kao i referentni hibridni
DNN-SVR pristupi. Duboka neuronska mreza sluzi kao enkoder koji transformira ulazne znacajke
filtrirane postupkom odabira u kompaktnu latentnu reprezentaciju, dok SVR regresijska faza

generira zavrSnu prognozu.

U fazi izvodenja, za predvidanje ciljnog sata / formira se odgovarajuci satno uvjetovani ulazni
vektor (ukljucujuéi varijablu rarget_hour), koji se prosljeduje kroz zamrznuti DNN enkoder te

SVR regresijsku fazu, ¢ime se dobiva procjena ;.

Dobiveni rezultati ove konfiguracije analiziraju se i usporeduju s referentnom strategijom od

24 satno specijalizirana modela u narednim odjeljcima.

5.2. Eksperimentalna evaluacija i analiza performansi

SSA-SVR modela

5.2.1. ISO New England: Usporedba SSA-SVR, ANN i SIWNN

Kako bi se objektivno procijenila uc¢inkovitost predlozenog SSA-SVR modela u odnosu na

etablirane metode, provedena je usporedba s dvama pristupima iz literature [23]].

Prvi je standardna metoda neuronskih mreza (NN), u kojoj se koristi jedna mreZa s ulazima:
indeks dana u tjednu, prognosticki meteoroloski podaci te najnovije dostupno opterecenje (tipicno

od prethodnog dana, D-2). Ovakav pristup tretira niskofrekventne i visokofrekventne znacajke
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opterecenja zajedno, bez razlikovanja, Sto oteZava precizno hvatanje naglih promjena. Dodatno,
zbog ogranicene korelacije izmedu dana D-2 i prognoziranog dana, ulazni podaci imaju slabiju

prediktivnu mo¢, $to rezultira smanjenom tocnos$¢u prognoze.

Drugi, napredniji pristup je SIWNN (Similar Day-Based Wavelet Neural Network). Njegova je
osnovna ideja odabrati ,,slican dan” temeljem vremenskih uvjeta i indeksa dana u tjednu, a potom
primijeniti dekompoziciju pomocu valne funkcije Daubechies 4 (Db4) kojom se opterecenje
razdvaja na niskofrekventnu i visokofrekventnu komponentu. Za svaku komponentu trenira se
zasebna viSeslojna perceptronska mreza, a prognoze se zatim kombiniraju u kona¢nu predikciju
za sljedeci dan. Kao dodatni ulaz koristi se i tzv. dopunsko opterecenje (eng. supplemental load)
predvideno opterecenje u 24. satu dana D (dobiveno prognozom od prethodnog dana), ¢ime se

bolje hvata pocetno stanje dana D+1.

Za razliku od standardnog NN pristupa, SIWNN koristi znatno Siri skup meteoroloSkih
varijabli: osje¢ajnu temperaturu zimi (eng. wind-chill temperature), indeks sparine ljeti (eng.
humidex), brzinu vjetra, naoblaku i oborine. U ovom modelu visokofrekventne znacajke potros$nje
nisu tretirane kao Sum, nego se eksplicitno modeliraju zajedno s dodatnim meteoroloskim ulazima
1 visokofrekventnom komponentom slicnog dana, Sto je na testovima s ISO New England

podacima (2006) dovelo do zna¢ajnog povecanja to¢nosti u odnosu na standardni NN pristup.

Obje metode koriStene su kao referentni okvir za usporedbu s predloZzenim SSA-SVR
modelom, razvijenim u sklopu izvornog istraZivanja autora ovog rada, ¢iji su glavni rezultati
prethodno objavljeni u ¢asopisu [20]]. Testiranja provedena na ISO New England skupu za 2006.
godinu pokazala su da SIWNN znac¢ajno nadmasuje standardni NN pristup, dok je SSA-SVR

ostvario dodatno poboljSanje u odnosu na oba referentna modela.

Tablica prikazuje rezultate za sve tri metode na testnom skupu ISO New England za
2006. godinu, pri ¢emu su koriSteni stvarno izmjereni meteoroloski podaci. Nasuprot tome,

Tablica[5.3] prikazuje rezultate u scenariju s prognoziranim vremenskim podacima, $to predstavlja

.....

Za procjenu to¢nosti koriStena je srednja apsolutna postotna pogreSka (MAPE), a usporedba

je provedena na cjelovitom skupu od 8760 satnih opazanja tijekom jedne kalendarske godine.

Rezultati pokazuju da SSA-SVR model ostvaruje niZe godiSnje MAPE vrijednosti u odnosu na
referentne metode u oba razmatrana scenarija. U uvjetima koriStenja prognoziranih meteoroloSkih

podataka relativno smanjenje pogreske iznosi priblizno 20%, dok je u slu¢aju stvarno izmjerenih
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temperatura prednost izraZenija i doseze 23,4%.

Tablica 5.2: Usporedba mjesecnih MAPE vrijednosti za modele ANN, SIWNN i SSA-SVR na ISO New
England skupu podataka za 2006. godinu, koriStene stvarne temperature u predikciji

Mjesec ANN#* SIWNN#* SSA-SVR
Sijecanj 2.01 1.60 1.31
Veljaca 1.50 1.43 1.12
OzZujak 1.55 1.47 0.93
Travanj 1.51 1.26 1.34
Svibanj 1.69 1.61 1.10
Lipanj 2.30 1.79 1.55
Srpanj 3.72 2.70 1.86
Kolovoz 3.33 2.62 1.50
Rujan 1.60 1.48 1.15
Listopad 1.52 1.38 1.20
Studeni 1.73 1.39 1.09
Prosinac 1.91 1.75 1.61
Prosjek 2.03 1.71 1.31

* Rezultati za ANN i SIWNN modele preuzeti su iz literature [23)].

Analiza mjesecne razdiobe pogreske (Tablica[5.2)) pokazuje da SSA-SVR model postiZe niZe
MAPE vrijednosti u svim sezonskim reZimima. Prosje¢na godiSnja MAPE iznosi 1,31%, u
usporedbi s 1,71% kod SIWNN i1 2,03% kod ANN modela. Posebno izraZena razlika uocava
se tijekom ljetnih mjeseci (srpanj i kolovoz), kada je opterecenje sustava snazno uvjetovano
nelinearnim utjecajem temperature i pove¢anom uporabom klimatizacijskih sustava. Takva
sezonska stabilnost upucéuje na vecu sposobnost modela da aproksimira kompleksne i vremenski

promjenjive obrasce potrosnje.

Vazno je naglasiti da su u ovoj analizi koriStene stvarno izmjerene temperature, dok su u
operativnim uvjetima dostupne iskljucivo prognosticke vrijednosti. Stoga rezultati predstavljaju
gornju granicu ostvarive to¢nosti u idealiziranom scenariju te sluZe primarno za metodoloSku

usporedbu modela.

Analizom rezultata prikazanih u Tablici [5.3] vidljivo je da SSA-SVR zadrZava najnize MAPE
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Tablica 5.3: Usporedba mjesecnih MAPE vrijednosti za modele ANN, SIWNN i SSA-SVR na ISO New
England skupu podataka za 2006. godinu, koriStene prognozirane temperature

Mjesec ANN* SIWNN* SSA-SVR
Sijecanj 2.12 1.65 1.53
Veljaca 1.66 1.48 1.32
OZujak 1.66 1.52 1.13
Travanj 1.59 1.32 1.37
Svibanj 1.76 1.66 1.12
Lipanj 242 1.83 1.56
Srpanj 3.86 3.24 2.06
Kolovoz 3.48 2.67 1.86
Rujan 1.66 1.52 1.19
Listopad 1.58 1.43 1.32
Studeni 1.83 1.44 1.14
Prosinac 2.03 1.81 1.68
Prosjek 2.14 1.80 1.44

* Rezultati za ANN i SIWNN preuzeti su iz literature
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vrijednosti 1 u scenariju koriStenja prognoziranih meteoroloskih varijabli. Ukupna godiSnja

MAPE iznosi 1,44%, u usporedbi s 1,80% za SIWNN i 2,14% za ANN model.

Sezonski obrazac pogreSke ostaje konzistentan s prethodnom analizom: najvece relativne
razlike prisutne su tijekom ljetnih mjeseci, dok su u zimskom razdoblju razlike umjerenije, ali i
dalje sustavno u korist SSA-SVR modela. Takva stabilnost kroz razli¢ite meteoroloSke rezime

ukazuje na otpornost modela na degradaciju ulaznih podataka.

VaZno je naglasiti da je za SSA-SVR model koristen je globalni numericki prognosti¢ki model
ECMWE, pri ¢emu su meteoroloske varijable preuzimane u homogenoj prostornoj rezoluciji
1 interpolirane na definirane koordinate. Nasuprot tome, SIWNN 1 ANN modeli iz literature
oslanjaju se na lokalne operativne meteoroloSke prognoze, koje su prostorno preciznije, ali
¢esto nisu konzistentno dostupne u proslosti. Time se dodatno istice snaga SSA-SVR modela u
kontekstu robusnosti 1 prakti¢ne primjenjivosti, jer omogucuje koriStenje globalno dostupnih i

vremenski konzistentnih podataka, Sto je kljucno za dugoro¢no operativno predvidanje.

Dobiveni rezultati potvrduju da kombinacija sezonski prilagodenog SVR pristupa, bogatog
inZenjeringa znacajki i koriStenja globalnih vremenskih prognoza daje superiorne rezultate cak
i u uvjetima u kojima su ulazni podaci manje precizni, ¢ime se znacajno povecava robusnost

modela u realnim uvjetima elektroenergetskog planiranja.

MAPE [%]
) w
N W
I I I I

p—
(9]
[

p—
[

| | |

| | | | |
Sij Velj Ozu Tra Svi Lip Srp Kol Ruj Lis Stu Pro
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—o— SIWNN a.w.—e— SIWNN f.w. = ANN a.w.
ANN f.w. —e—SSA-SVR a.w.-+-SSA-SVR f.w.

Slika 5.3: Mjesecne MAPE vrijednosti na skupu podataka ISO New England za 2006. godinu za modele
ANN, SIWNN i SSA-SVR u rezimu koriStenja stvarnih (a.w.) i prognoziranih (f.w.) vremenskih podataka
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Na slici prikazana je mjese¢na usporedba to¢nosti predvidanja modela ANN, SIWNN 1
SSA-SVR tijekom 2006. godine na skupu podataka ISO New England. Svi modeli testirani su
u dva reZima: s koriStenjem stvarnih (a.w., eng. actual weather) i prognoziranih vremenskih

podataka (f.w., eng. forecasted weather).

Iz prikaza je vidljivo da predloZeni SSA-SVR model ostvaruje superiorne rezultate u
svim mjesecima, pri ¢emu u najizazovnijim mjesecima za kratkoro¢no predvidanje, srpnju i
kolovozu, MAPE vrijednost ne prelazi 2.1%. Ova otpornost modela posebno dolazi do izrazaja
u uvjetima visoke nelinearnosti potroSnje elektri¢ne energije izazvane intenzivnom uporabom

klimatizacijskih uredaja.

Rezultati pokazuju da sve tri metode biljeZe odredeno pogorSanje to¢nosti kada se umjesto
izmjerenih koriste prognozirane meteoroloSke vrijednosti. Kod ANN modela MAPE se povecava
s 2.03 na 2.14 (pogorSanje od oko 5.4%), kod SIWNN modela s 1.71 na 1.80 (pogorSanje od oko
5.3%), dok je kod SSA-SVR modela porast s 1.31 na 1.44 (oko 9.9%). Iako apsolutna vrijednost
pogreske SSA-SVR modela ostaje najniza u oba scenarija, rezultati pokazuju da su svi modeli
osjetljivi na degradaciju ulaznih podataka. Unatoc¢ tome, SSA-SVR zadrZava jasnu prednost u
odnosu na alternativne pristupe, Sto potvrduje njegovu vecu prakti¢nu vrijednost za operativnu

primjenu u elektroenergetskim sustavima.

Jedan od vaZznih faktora pri operativnoj primjeni predikcijskih modela jest vrijeme potrebno
za njihovo treniranje i evaluaciju. PredloZeni SSA-SVR model pokazao se vrlo u€inkovit i s
aspekta racunalnih resursa. Najvece zabiljeZeno vrijeme treniranja za testne slucajeve prikazane
u ovom radu iznosilo je najviSe 40 minuta (treniranje na 1311 uzoraka za ucenje 1 60 uzoraka za
validaciju, na kojima su optimizirani svi modelni parametri), a provedeno je na Linux radnoj
stanici opremljenoj s dva procesora Intel Xeon X5675. Evaluacija ve¢ istreniranog modela za

dvogodi$nji testni period provedena je gotovo trenutno — trajala je manje od 3 sekunde.

5.2.2. North-American Utility: Usporedba SSA-SVR s neuronskim i

hibridnim valiénim modelima

Skup podataka North-American Utility obuhvaca visegodi$nja mjerenja opterecenja jednog
sjevernoamerickog elektrodistributera te pripadajuc¢e meteoroloske podatke (temperaturu okoline).

Dostupni su satni zapisi u razdoblju od sije¢nja 1988. do listopada 1992., a podaci su javno
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dostupni preko arhiva Sveu¢ilista Washington™] [98].

Za potrebe usporedbe izdvojen je testni period od dvije godine (13. 10. 1990. — 12. 10.
1992.), dok su raniji podaci koriSteni za treniranje i validaciju modela. Modeli su trenirani na
cjelokupnom povijesnom skupu do pocetka testnog razdoblja, pri ¢emu su hiperparametri i
odabir ulaznih znacajki podeSavani na validacijskom podskupu od jedne godine neposredno prije

testnog perioda.

U nastavku se prikazuju tri referentna modela iz literature — wavelet-ANN pristup [109],
wavelet-NN-EA hibrid [4] te ESN model [33]] — koji su testirani na istom skupu podataka.
Njihovi rezultati usporeduju se s predloZenim SSA-SVR modelom, razvijenim u sklopu izvornog
istraZivanja autora ovog rada, Ciji su glavni rezultati prethodno objavljeni u ¢asopisu [20]. Pregled

ostvarene to¢nosti dan je u Tablici[5.4]

Wavelet-ANN modeli (M1-M4) — U istraZivanju Reis i da Silva [109] predloZena su Cetiri
modela za kratkoro¢nu prognozu opterecenja temeljena na viseslojnim perceptronskim mrezama

(MLP), uz razli¢ite kombinacije predobrade podataka i multirezolucijske vali¢ne analize (MRA).

Model M1 definiran je kao osnovni benchmark te koristi samo standardizirane i normalizirane
varijable opterecenja i temperature. Model M2 proSiruje ovaj pristup dodavanjem diferenciranih
varijabli opterecenja, Cime se poboljSava hvatanje kratkoro¢nih varijacija. Model M3 kombinira
standardizaciju, diferenciranje i vali¢cnu dekompoziciju (Daubechies 2, tri razine), ali dekomponira
diferencirani signal opterecenja umjesto izvornog, jer taj pristup daje informativnije znacajke.
Kona¢no, M4 predstavlja najsloZeniji pristup u kojem se svaka komponenta dobivena valicnom
dekompozicijom (aproksimacija i detalji) modelira zasebno, a prognoza se rekonstruira njihovim
zbrajanjem. Pri tome, za najvisi detaljni nivo (D), koji sadrZi uglavnom Sum, prognoza se

temelji samo na srednjoj vrijednosti, bez primjene NN.

Rezultati pokazuju da modeli imaju razli¢ite prednosti ovisno o horizontu prognoze. Za
jednosatnu prognozu najucinkovitiji je bio M2, s MAPE od pribliZzno 1.1% uz koristenje stvarnih
temperatura, dok je uporaba simuliranih (prognoziranih) temperatura rezultirala tek neznatnim
povecanjem pogreske; vrlo konkurentan bio je i M3. Za 24-satnu prognozu najbolji je bio M4, s
MAPE od 2.64% u sluc¢aju stvarnih temperatura, odnosno 2.82% kada su koriStene simulirane

temperature. Ovdje se jednodnevna prognoza ostvaruje rekurzivnim postupkom, pri ¢emu se

*Skup podataka je dostupan u arhivu Sveucilista Washington i ¢esto se koristi kao standardni benchmark u
literaturi za STLF modele [4, 133,198, [109].

82



Ervin Ceperi¢ - Doktorski rad

predvidena vrijednost za jedan sat koristi kao ulaz u prognozu sljedeceg sata.

Vazno je naglasiti da u ovom radu praznici i anomalni dani nisu bili uklju¢eni u rezultate
prognoze, ve¢ se predlaze da se oni rjeSavaju posebnim metodama. Za potrebe usporedbe sa
SSA-SVR pristupom, u daljnjoj analizi koriSteni su upravo najbolji rezultati za svaki horizont
predikcije (M2 za jednosatnu i M4 za 24-satnu prognozu). Za razliku od wavelet-ANN pristupa,
SSA-SVR evaluacija obuhvaca sve dane u godini, ukljucujudi i praznike, $to dodatno naglasava
njegovu robusnost i prakti¢nu primjenjivost.

Wavelet-NN-EA — U istrazivanju Amjady i Keynia [4]] predloZen je hibridni model koji
spaja valiénu transformaciju (WT), viSeslojne perceptronske mreze (NN) i evolucijski algoritam
(EA). Povijesni niz opterecenja prvo se razlaze pomocu diskretne valiéne transformacije (Db4,
tri razine dekompozicije), ¢cime se dobivaju aproksimacijske i detaljne komponente razlicitih
frekvencijskih pojaseva. Svaka od tih komponenti predvida se zasebnom neuronskom mrezZom, a

konacna prognoza rekonstruira se primjenom inverzne WT.

Trening mreZe odvija se u dvije faze: najprije Levenberg—Marquardt (LM) algoritmom, a zatim
se dobivene teZine dodatno optimiraju evolucijskim algoritmom koji provodi lokalnu pretragu oko
rjeSenja LM-a. Na taj se nacin ublazava rizik zarobljavanja u lokalnim minimumima i poboljSava
generalizacijska sposobnost mreze. Za odabir ulaznih varijabli koriSten je dvostupanjski
korelacijski postupak: prvo se zadrZavaju samo varijable s dovoljno visokom korelacijom s ciljem
(iznad praga corl), a potom se eliminiraju one koje su medusobno prejako povezane (iznad
cor2), ¢ime se osigurava i relevantnost i medusobna nezavisnost znacajki. Optimalne vrijednosti
parametara (corl, cor2 i broj skrivenih neurona) odredene su unakrsnom validacijom, pri cemu

se kao validacijski skup koristi dan neposredno prije dana prognoze.

Model je testiran na viSe stvarnih elektroenergetskih sustava, ukljuujuéi North-American
Utility podatkovni skup. Dobiveni rezultati pokazuju zna¢ajno poboljSanje u odnosu na ranije
wavelet-ANN pristupe: postignut je prosjecni MAPE od 0.99% za jednosatnu prognozu te 2.04%
za dnevnu prognozu (24 sata unaprijed). U ovom slucaju jednodnevna prognoza ostvaruje
se rekurzivnim postupkom, pri ¢emu se predvidena vrijednost za jedan sat koristi kao ulaz u
prognozu sljedeceg sata. Ovi rezultati predstavljali su novo mjerilo tocnosti u vrijeme objave
istraZivanja, iako su ostvareni uz pretpostavku idealno poznatih meteoroloskih podataka (koristene

su izmjerene temperature, a ne prognozirane vrijednosti).

Autori naglasavaju da praznici i dani s atipicnim obrascima opterecenja zahtijevaju posebne
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modele, pa nisu bili ukljuceni u glavne rezultate. Unato¢ tome, Wavelet-NN-EA pristup pokazao

je izvanrednu to€nost i robusnost u kratkorocnom predvidanju optereéenja.

ESN model — Deihimi i Showkati [33]] primijenili su Echo State Network (ESN) za kratkoro¢nu
prognozu opterec¢enja (1h i 24h unaprijed). ESN pripada paradigmi rezervoarskih racunala (eng.
reservoir computing), pri ¢emu veliki nelinearni rezervoar stanja ostaje nepromijenjen tijekom
ucenja, dok se trenira samo linearni izlazni sloj. Ovakva struktura omogucuje brzo ucenje uz

visoku sposobnost modeliranja sloZenih dinamickih odnosa.

U predloZzenom pristupu, za 1h prognozu koristi se jedan ESN s dva ulaza: trenutno
opterecenje i predvidena temperatura za iduci sat. Za 24h prognozu koristi se 24 odvojena
ESN-a, po jedan za svaki sat u danu, pri ¢emu se svaki model trenira i testira isklju¢ivo na
podacima toga sata kroz uzastopne dane. Svaki od tih modela ima tri ulaza: trenutno opterecenje
za taj sat, predvidena temperatura 24h unaprijed, te indeks tipa dana koji razlikuje radne dane
(0.75) od vikenda i praznika (0.25). Na taj nacin u istraZivanje su eksplicitno ukljuceni i vikendi

1 praznici, $to ¢ini zadatak zahtjevnijim nego u ranijim radovima.

Parametri rezervoara (velicina i spektralni radijus) odredeni su dvostupanjskim postupkom:
inicijalnim pretraZivanjem (pokuSaja i pogreske) i naknadnom optimizacijom putem genetskog
algoritma. Dodatno, autori su trenirali i zasebne ESN prediktore za temperaturu te analizirali

utjecaj pogreSaka u prognosti¢kim temperaturama na to¢nost prognoze opterecenja.

Dobiveni rezultati na North-American Utility skupu pokazuju da ESN postize visoku to¢nost uz
minimalan broj ulaza. U idealnom slucaju poznatih buducih temperatura (izmjerene vrijednosti),
postignut je MAPE od 1.14% za 1h prognozu i 2.37% za 24h prognozu. Kada se koriste
predvidene (dodan Sum) temperature, pogreska se povecava na 1.21% za 1h i 2.53% za 24h
prognozu. Ovi rezultati potvrduju da ESN, unato¢ jednostavnoj strukturi i malom broju ulaznih
varijabli, moZe u¢inkovito modelirati kompleksnu dinamiku potro$nje te pruZiti robusne prognoze

¢ak i u prisutnosti pogresaka u ulaznim meteoroloskim podacima.

Analiza rezultata, prikazanih u Tablici [5.4] i na Slici [5.4] jasno pokazuje da predloZeni
SSA-SVR model nadmasuje sve usporedne modele iz literature po tocnosti predikcije na skupu
North-American Utility. Tablica daje egzaktne numericke vrijednosti MAPE za sve scenarije (1h
1 24h, stvarna i prognosticka temperatura), dok graficki prikaz omogucuje intuitivno sagledavanje
razlika medu modelima. Ostvarena poboljSanja razlikuju se ovisno o horizontu prognoze i o

tome koriste li se stvarne ili prognosticke temperature.

84



Ervin Ceperi¢ - Doktorski rad

Tablica 5.4: Usporedba MAPE tocnosti za modele na North-American Utility skupu podataka za 1h i 24h
predikciju, s koriStenjem stvarnih i prognoziranih temperatura.

Model 1h (stvarna T) | 24h (stvarna T) | 1h (prog. T) | 24h (prog. T)
Wavelet-ANN [109] 1,10% 2,64% 1,11% 2,82%
Wavelet-NN-EA [4] 0,99% 2,04% n.a. n.a.
ESN 1,14% 2,37% 1,21% 2,53%
SSA-SVR 0,72% 1,99% 0,73% 2,03%
Poboljsanje SSA-SVR 27,20% 2,50% 34,20% 19,90%

* Prognozirana temperatura dobivena je dodavanjem Gaussovog Suma sa standardnom devijacijom 0, 55°C.
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Slika 5.4: Graficka usporedba MAPE vrijednosti modela na North-American Utility skupu podataka.
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U najpovoljnijem scenariju — kratkoro¢na 1h prognoza sa stvarnim temperaturama — SSA-SVR
postize MAPE od 0.72%, Sto je za oko 27% manja pogreska u odnosu na najbolji prethodni
model (0.99% kod wavelet-NN-EA [4]]). Za 24h prognozu sa stvarnim temperaturama SSA-SVR
ostvaruje MAPE od 1.99%, ¢ime je za priblizno 2.5% bolji od wavelet-NN-EA modela (2.04%).

Prednost SSA-SVR modela jo§ je izraZenija u realisti¢nijem scenariju kada se koriste
prognosticke temperature. U tom slucaju, za 1h prognozu SSA-SVR postize MAPE od 0.73% u
usporedbi s 1.21% kod ESN modela [33], Sto predstavlja relativno smanjenje pogreSke od oko
34%. Na jednodnevnom horizontu (24h), SSA-SVR ostvaruje MAPE od 2.03%, dok ESN u istim

uvjetima biljeZi 2.53%, $to znaci da predloZeni model smanjuje pogresku za priblizno 20%.

Rezultati ukazuju da SSA-SVR model ostvaruje najnize MAPE vrijednosti u svim razmatranim
scenarijima, uz osobito izraZenu prednost u uvjetima koriStenja prognostickih meteoroloskih
varijabli. Za razliku od wavelet-ANN pristupa [[109]], koji uvodi multirezolucijsku analizu, ali se
oslanja na standardni MLP sklon pretreniravanju, te wavelet-NN-EA modela [4], koji postize
visoku to¢nost ali uz cijenu sloZzenosti i racunalne zahtjevnosti, ili ESN modela [33], koji nudi
objedinjuje prednosti viSe pristupa. KoriStenjem sezonske dekompozicije 1 pazljive selekcije
znacajki smanjuje dimenzionalnost i Sum u podacima, dok SVR osigurava robusno nelinearno
ucenje uz optimizirane hiperparametre. Time se objaSnjavaju bolji rezultati i potvrduje prakti¢na
primjenjivost SSA-SVR modela za kratkoro¢no predvidanje opterecenja.

Osim prosjecnih pokazatelja to¢nosti, vrijedno je promotriti i raspodjelu pogreske po satima
unutar 24-satnog horizonta predikcije. U tu svrhu provedena je detaljna usporedba satnih MAPE
vrijednosti izmedu predloZenog SSA-SVR modela i ESN pristupa [33]]. Oba su modela testirana
pri koriStenju simuliranih meteoroloSkih prognoza (umjesto izmjerenih temperatura), kako bi se
Sto vjernije oponasali stvarni uvjeti operativne primjene. Rezultati su prikazani na slici[5.5] gdje
je prikazana MAPE po satu za SSA-SVR (puna linija) i ESN (isprekidana linija).

Uodljivo je da SSA-SVR ostvaruje niZe vrijednosti MAPE tijekom vecine dana. Primjerice,
ve¢ u ranim jutarnjim satima SSA-SVR biljezi vrlo malu pogresku (0,64% u 1h), dok ESN u
istom satu doseZe oko 2,30%. Tijekom dana SSA-SVR zadrzava prednost u 21 od 24 sata, a
najvece razlike prisutne su u kriticnim periodima, poput jutarnjeg porasta opterecenja (oko 7h),
kada MAPE ESN modela prelazi 3,5%, dok SSA-SVR ostaje ispod 2,9%. Izuzetak su podnevni

sati (12.—15. h), kada su rezultati dvaju modela usporedivi, a ESN model povremeno ostvaruje
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Slika 5.5: Usporedba satnih MAPE vrijednosti izmedu predloZenog SSA-SVR modela i ESN modela [33]
na 24-satnom predvidanju opterecenja (North-American Utility skup podataka). Prikazane su vrijednosti
MAPE za svaki sat dan-a pri koriStenju simuliranih (predvidenih) meteoroloskih podataka. SSA-SVR
model u pravilu ostvaruje nizi MAPE po satu te ujednaceniju tocnost kroz dane sate u usporedbi s ESN
modelom.

tek neznatno manju pogresku (npr. oko 1,95% prema 2,1% u 13h). Ukupno gledano, prosjecna
dnevna MAPE vrijednost SSA-SVR modela iznosi oko 1,99%, dok ESN doseZe priblizno 2,55%,

$to jasno potvrduje vecu tocnost i stabilnost predloZenog modela.

Dobivena analiza naglaSava vaznost procjene performansi po satima, a ne samo na temelju
agregiranih pokazatelja. Iako prosjecni MAPE daje op¢i uvid, satna razdioba otkriva u kojim
vremenskim intervalima modeli imaju slabosti. Za operatore elektroenergetskih sustava to je
osobito vazno tijekom vrSnih sati potroSnje, kada su posljedice vecih pogreSaka najkriti¢nije:
precjenjivanje potraznje dovodi do nepotrebnog angaziranja viska kapaciteta i povecanja troSkova,
dok podcjenjivanje moZe rezultirati nedostatkom rezervi i ugrozom pouzdanosti sustava. Pred-
loZeni SSA-SVR model pokazuje ne samo niZu prosje¢nu pogreSku, ve¢ i znatno ujednaceniju

to¢nost kroz cijeli dan, ¢ime olakSava donoSenje operativnih odluka o rasporedu proizvodnje,
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nabavi energije i upravljanju balansnom energijom. Zaklju¢no, analiza satne raspodjele pogreske
dodatno potvrduje stabilnost 1 prediktivnu pouzdanost SSA-SVR pristupa u odnosu na usporedni

ESN model.

Rezultati na North-American Utility skupu potvrduju ucinkovitost predloZenog SSA-SVR
modela. On postiZe najniZze pogresSke predikcije u usporedbi sa svim referentnim metodama
iz literature, pri ¢emu su poboljSanja najizraZenija u zahtjevnijim scenarijima — na duljim
horizontima i pri koriStenju prognostickih podataka. Time se dodatno naglaSava robusnost i
prakti¢na vrijednost razvijene strategije. Buduéi da su svi modeli ocijenjeni na jedinstven nacin,
a SSA-SVR vec u fazi ucenja integrira prognosticke meteoroloske podatke, dobiveni rezultati
posebno ukazuju na njegovu prikladnost za stvarne operativne uvjete kratkoro¢nog planiranja

elektroenergetskog sustava.

5.2.3. Usporedba algoritama za odabir znacajki na SSA-SVR

U sklopu razvoja predikcijskih modela provedena je sustavna usporedba ucinkovitosti pet
razli€itih algoritama za odabir znacajki: GA&IT, MRMR, ReliefF, StepwiseFS te ekspertnog
ru¢nog izbora. Usporedba je provedena na oba skupa podataka (ISO New England i North-
American Utility), za jednosatno i 24-satno predvidanje, pri ¢emu je svaki algoritam odabirao
ukupno 40 znacajki (20 iz opterecenja i 20 iz temperaturnih varijabli) iz skupa od 456 kandidatskih
varijabli.

StepwiseFS algoritam ostvario je najnize MAPE vrijednosti u svim razmatranim eksperimen-
talnim konfiguracijama: za ISO-NE 24h prognozu testni MAPE iznosi 1,31%, za NA Utility 24h
prognozu 1,99%, a za NA Utility 1h prognozu 0,72%. Zbog tih rezultata StepwiseFS je odabran
kao konacni algoritam za odabir znacajki u svim daljnjim eksperimentima. Detaljne usporedne
tablice svih algoritama, mjese¢na razdioba pogreSaka te prikaz odabranih vremenskih pomaka za

karakteristi¢ne sate dani su u Privitku

5.2.4. Ucinak vremenskih i kalendarskih varijabli na SSA-SVR

U ovom poglavlju predstavljena je evaluacija utjecaja pojedinih skupina ulaznih varijabli
— kalendarskih praznika, transformiranih temperaturnih indeksa i vremenskih prognoza — na

performanse SSA-SVR modela. Analiza je provedena zasebno za skupove podataka ISO New
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England i North-American Ultility, pri ¢emu navedene varijable nisu bile uklju¢ene u algoritme
za odabir znacajki. U tu svrhu usporedivane su varijante modela kod kojih su odredene znacajke
bile izostavljene ili zamijenjene pojednostavljenim varijablama, u odnosu na referentni model
koji ukljucuje sve ulazne informacije. Dobiveni rezultati pruZaju dublji uvid u osjetljivost modela
na klju¢ne ulazne podatke te omoguéuju formuliranje preporuka u pogledu operativne primjene i

povecanja robusnosti prediktivnih sustava.
Tablica 5.5: Utjecaj izostavljanja znacajki Hy, . 4 1Tcr, Tur, TxHr te treniranja s izmjerenim tempera-

turama na tocnost modela SSA-SVR (MAPE vrijednosti za ISO New England, 2006. godina, koriStene
prognozirane vremenske varijable)

Mjesec SSA-SVR SSA-SVR SSA- SSA-SVR
(referentni) | bez H| 4 SVR bez | treniran na
Tcr, Tyr, Tx g izmjerenim
temp.
Sijecanj 1.53 1.82 1.76 1.58
Veljaca 1.32 1.41 1.65 1.44
OZujak 1.13 1.13 1.27 1.32
Travanj 1.37 1.39 1.45 1.36
Svibanj 1.12 1.21 1.25 1.29
Lipanj 1.56 1.95 2.20 2.39
Srpanj 2.06 2.26 2.54 3.33
Kolovoz 1.86 1.84 2.27 2.13
Rujan 1.19 1.28 1.35 1.32
Listopad 1.32 1.26 1.54 1.32
Studeni 1.14 1.29 1.25 1.27
Prosinac 1.68 2.09 2.16 1.87
Prosjek 1.44 1.58 1.72 1.72

Tablica [5.5] prikazuje usporedbu to¢nosti SSA-SVR modela na skupu ISO New England
(2006.), pri cemu prvi stupac predstavlja referentni model treniran s kompletnim skupom
znacajki i prognoziranim temperaturama. Preostali stupci prikazuju varijante s ograni¢enim ili

izmijenjenim skupom ulaznih varijabli.

Uklanjanje Cetiriju binarnih kalendarskih varijabli povezanih s praznicima (H;, . _4) poveCava

.....

prosje¢ni MAPE na 1,58%, S§to je za priblizno 9,7 %o 10Siji rezultat u odnosu na referentni
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model. To potvrduje vaznost eksplicitnog kodiranja kalendarskih utjecaja, posebno u razdobljima

nestandardne potro$nje.

Izostavljanje transformiranih temperaturnih indeksa Tcg (zahtjev za hladenjem), Ty g (zahtjev
za grijanjem) i Txyr (dodatni zahtjev za grijanjem) te njihova zamjena sirovom temperaturom
dovodi do prosje¢nog MAPE od 1,72%, odnosno 19,4 % loSijeg rezultata. Ovaj nalaz jasno
pokazuje koliki doprinos ima domenski voden inZenjering znacajki u modeliranju utjecaja

temperature.

Konacno, kada je model treniran na stvarnim, izmjerenim temperaturama, dok su u testiranju
koriStene prognozirane vrijednosti, takoder je ostvaren prosje¢ni MAPE od 1,72%. I ovdje dolazi
do pogorsanja od oko 19,4 % u odnosu na referentni scenarij. Rezultat upucuje na vaznost
konzistentnosti distribucije ulaznih varijabli izmedu faze ucenja i faze primjene, odnosno na

potrebu da se model trenira u uvjetima koji vjerno odrazavaju operativni reZim uporabe.

Sveukupno, rezultati potvrduju da pazljivo dizajnirane ulazne znacajke i konzistentno
koriStenje prognoziranih podataka tijekom treniranja i testiranja znacajno povecavaju robusnost i

to¢nost STLF modela.

Tablica 5.6: Utjecaj izostavljanja ulaznih varijabli i koriStenja samo izmjerenih temperatura na MAPE —
North-American Utility skup podataka

SSA-SVR SSA-SVR (prog. | bez Hy, . . ., 4 bez Ter, Tyr i Txpr samo izmjerene T
(stvarne T) T, ref.) (bez prognoze)
1h unaprijed | 0.72% 0.73% 0.72%  (x0%  vs.| 0.73% (+1.3% vs.| 0.76% (+5.5% vs.
stvarne T) stvarne T) prog. T)
24h unaprijed | 1.99% 2.03% 2.05% (+3.0% vs.| 2.12% (+6.5% vs.| 2.06% (+1.5% vs.
stvarne T) stvarne T) prog. T)

Napomena: Prva kolona prikazuje rezultate modela treniranog i testiranog na stvarnim temperaturama, dok je druga
kolona referentni model treniran i testiran na prognoziranim temperaturama (dobivenima dodavanjem Gaussovog
Suma, o = 1°F). Treéa i Cetvrta kolona usporeduju se s modelom na stvarnim temperaturama (1. kolona), dok se
peta kolona usporeduje s referentnim modelom na prognoziranim temperaturama (2. kolona). Negativna vrijednost
oznacava pobolj$anje, a pozitivna pogorSanje u odnosu na odgovarajuéi referentni model.

Tablica [5.6) prikazuje utjecaj izostavljanja odredenih vremenskih i kalendarskih ulaznih
znacajki na to¢nost predikcije opterecenja (izraZeno kroz MAPE) za North-American Utility

skup podataka. Dodatno su prikazane tri inacice SSA-SVR modela:

(I) model treniran bez Cetiri binarne kalendarske varijable H; 4 (indikatori praznika: je li
dan praznik te prethodni ili sljedeci dan praznik),

(I) model bez triju deriviranih temperaturnih znacajki Tcr, Tyr 1 Txgr (Cije je izostavljanje
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nadomjesteno koriStenjem sirove, neobradene temperature umjesto tih znacajki),
(IIT) model treniran iskljucivo s prethodno izmjerenim temperaturama, dakle bez koriStenja
prognostic¢kih podataka o temperaturi za dan predikcije (bududi da ti podaci nisu dostupni

u trenutku treniranja modela).

Za horizont od 1 sata unaprijed rezultati pokazuju minimalne razlike. Model bez praznickih
indikatora ostvaruje istu to¢nost kao i osnovni model na stvarnim temperaturama (0.72%), dok
uklanjanje deriviranih temperaturnih znacajki blago pogorSava performanse na 0.73% (+1.3% u
odnosu na stvarne T). Najveci pad to¢nosti zabiljeZen je kod varijante koja koristi samo izmjerene
temperature u odnosu na referentni model s prognoziranima: MAPE raste s 0.73% na 0.76%,
Sto je relativno povecanje od +5.5%. Ipak, sve vrijednosti ostaju ispod 0.8%, Sto pokazuje da je

model izrazito robustan za kratki horizont predvidanja.

Za dan unaprijed (24 sata) razlike su izraZenije. Uklanjanje praznickih indikatora povisuje
MAPE sa 1.99% (stvarne T) na 2.05%, Sto predstavlja +3.0% loSiji rezultat. Izostavljanje
transformiranih temperaturnih znacajki dovodi do MAPE od 2.12%, tj. +6.5% u odnosu na
referentni model na stvarnim temperaturama. Kona¢no, koristenje samo izmjerenih temperatura
umjesto prognoziranih dovodi do pogreske od 2.06%, Sto je +1.5% viSe u odnosu na referentni

model s prognoziranima.

Ukupno gledano, rezultati pokazuju da uklanjanje pojedinih ulaznih znacajki ili oslanjanje
iskljucivo na povijesne temperature dovodi do umjerenog povecanja pogreske, no osnovni SSA-
SVR model i dalje zadrZava vrlo niske vrijednosti MAPE (0.7% za 1h i 2% za 24h predikciju). U
odnosu na ISO New England skup, osjetljivost North-American Utility modela na kalendarske i
temperaturne znacajke je slabija, Sto upucuje na to da obrasci potroSnje u ovom sustavu u vecoj
mjeri proizlaze iz stabilnih povijesnih obrazaca i manje ovise o eksplicitnom modeliranju tih

varijabli.

5.3. [Eksperimentalna evaluacija i analiza performansi

DNN-SVR modela

Ovo poglavlje prikazuje i analizira rezultate kratkorocnog predvidanja opterecenja (STLF)
dobivene primjenom modela opisanih u Odjeljku[4.6] s naglaskom na predloZeni satno specija-

lizirani hibridni okvir DNN-SVR. Za razliku od poglavlja[4.6] u kojem je razraden teorijski i
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metodoloski temelj integracije dubokog ucenja u SVR okvir, ovdje se fokus stavlja na empirijsku

evaluaciju i komparativnu interpretaciju rezultata na hrvatskom skupu podataka.

Evaluacijski dizajn usmjeren je na pet medusobno povezanih ciljeva: (i) kvantificirati
doprinos hibridizacije u odnosu na samostalni DNN model, (ii) usporediti strategije modeliranja
(jedinstveni prediktivni model nasuprot sustavu od 24 satno specijalizirana modela), (iii) analizirati
utjecaj duljine razvojnog razdoblja na stabilnost i generalizacijska svojstva DNN-SVR modela,
(iv) procijeniti doprinos integracije globalnih numeri¢kih meteoroloskih prognoza (NWP) i
strukturu odabranih znacajki dobivenih postupkom temeljenim na gradijentnom pojacanju te
(v) pozicionirati predloZeni hibridni pristup u odnosu na suvremene sekvencijske i Transformer-

temeljene modele dubokog ucenja unutar jedinstvenog eksperimentalnog protokola.

Prva, druga i Cetvrta tocka izravno operacionaliziraju istrazivacke hipoteze definirane u
Poglavlju 1, dok treca 1 peta tocka predstavljaju dodatne analize robusnosti i komparativne
evaluacije. Takvom strukturom evaluacijskog dizajna osigurava se cjelovita i metodoloski
konzistentna provjera predloZenog hibridnog DNN-SVR okvira, kako u odnosu na vlastite
strukturne komponente, tako i u odnosu na suvremene sekvencijske i Transformer-temeljene

pristupe dubokog uc¢enja unutar jedinstvenog i strogo kontroliranog eksperimentalnog protokola.

Svi modeli predvidaju 24 satne vrijednosti optereenja za sljedeci dan, pri ¢emu se prognoza
izdaje u 08:00, Sto odgovara horizontu od 16 do 39 sati unaprijed. Godina 2022. koriStena
je iskljucivo kao neovisni testni skup (eng. held-out test year), ¢ime se osigurava nepristrana
procjena generalizacijskih svojstava modela. Tijekom razvoja modela primijenjena je kronoloska
podjela razvojnog razdoblja na 80% uzoraka za treniranje i 20% za validaciju, uz dosljednu
primjenu istog protokola skaliranja kako bi se izbjeglo propustanje informacija izmedu skupova

podataka.

Eksperimenti su provedeni u programskom jeziku Python 3.9.13. Modeli dubokog uc¢enja
implementirani su koristenjem biblioteke Keras (API 2.9.0) s TensorFlow pozadinom (TensorFlow
2.9.1), dok su SVR modeli 1 pripadni postupci predobrade ostvareni unutar biblioteke scikit-learn
(v1.2). Odabir znacajki temeljen na gradijentnom pojacanju proveden je pomocu biblioteke
XGBoost (v1.7.2), a obrada podataka koristenjem NumPy (v1.22.3) i Pandas (v1.4.4). Izvedba
je ostvarena na radnoj stanici opremljenoj Intel(R) procesorom, pri ¢emu je racunalni troSak

(vrijeme treniranja i inferencije) dodatno analiziran kao relevantan operativni ¢cimbenik.

U nastavku poglavlja najprije se razmatra struktura i stabilnost odabranih znacajki dobivenih
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algoritmom XGBoost, nakon ¢ega slijedi analiza referentnog samostalnog DNN modela, ablacijska
procjena doprinosa SVR regresijske faze, statisti¢ka validacija robusnosti putem viSestrukih
inicijalizacija te usporedba strategija modeliranja i utjecaja integracije NWP prognostickih
varijabli. Zavr$no, predloZeni hibridni pristup pozicionira se u odnosu na sekvencijske (LSTM) i

Transformer-temeljene referentne modele pod jedinstvenim eksperimentalnim protokolom.

5.3.1. Analiza znacajki dobivenih metodom XGBoost

U istrazivanjima kratkoro¢nog predvidanja opterecenja (STLF) dosljedno se naglaSava
vaznost sustavnog odabira znac¢ajki kao preduvjeta stabilnih i robustnih prediktivnih performansi
[20]. U ovom radu zadrZan je temeljni SVR prediktivni okvir, dok je postupak odabira
znacajki unaprijeden primjenom algoritma XGBoost, ¢cime se omogucuje podatkovno vodena
identifikacija najinformativnijih ulaznih varijabli uz oc¢uvanje metodoloske konzistentnosti s

prethodnim pristupima.

Analiza je provedena na hrvatskom skupu podataka koji obuhvaca dugotrajno razdoblje od
2006. godine nadalje, ¢ime je osigurana reprezentativnost razli¢itih sezonskih, meteoroloskih i
potroSackih obrazaca. Algoritam XGBoost primijenjen je u fazi odabira znacajki u okviru DNN-
SVR modeliranja, s ciljem procjene relativne vaznosti ulaznih varijabli na temelju nelinearnih
odnosa prisutnih u podacima. Nakon treniranja XGBoost modela s velikim brojem stabala (5000),
uveden je prag vaznosti od 0,002, pri ¢emu su zadrZane samo znacajke s mjerljivim doprinosom
to¢nosti predvidanja, dok su redundantne i slabo informativne varijable iskljucene iz daljnje

analize.

Takav postupak omogucuje usporedbu strukture odabranih znacajki izmedu jedinstvenog
satno uvjetovanog modela i sustava od 24 satno specijalizirana modela, uz uvid u relativnu
vaznost povijesnih opterecenja, meteoroloskih prediktora i kalendarskih indikatora. Dobiveni
skup znacajki koristen je dosljedno u svim eksperimentima unutar ovog poglavlja, ¢ime je

osigurana usporedivost rezultata izmedu razmatranih modelskih konfiguracija.

Primjena metode XGBoost u ovom kontekstu omogucuje podatkovno voden i nelinearan
postupak rangiranja i filtriranja znacajki, uz dobru skalabilnost i otpornost na multikolinear-

nost, u skladu s prednostima pristupa temeljenog na gradijentnom boostingu raspravljenima u
Odjeljku
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U slucaju jedinstvenog modela za svih 24 sata izdvojeno je ukupno 41 znacajka s najveéim
doprinosom toc¢nosti predvidanja. Rangiranjem prema vaznosti, prepoznata je kombinacija
podataka o proSlom opterecenju, varijabli vremenskih prognoza za dvije lokacije (Zagreb i Split)
te vremenskih indikatora poput blagdana i radnih dana. Najznacajnijim prediktorom pokazalo
se opterecenje iz tjedan dana ranije (168 sati), Sto jasno potvrduje presudnu ulogu povijesnih
obrazaca potro$nje u oblikovanju buduée potraznje. Medu ostalim klju¢nim znacajkama posebno
se izdvajaju prognoze temperature i temperature rosista na razli¢itim vremenskim horizontima i
dijelovima dana, ¢ime se dodatno naglasava snaZan utjecaj meteoroloSkih ¢imbenika na potroSnju
elektri¢ne energije. Primjerice, za Zagreb su najznacajnije prognoze temperature bile one na
horizontima od 30, 12 i 36 sati nakon ponoci, dok su se za Split najvaznijima pokazale prognoze
na horizontima od 36, 12 i 54 sata. Kada je rije¢ o temperaturi rosi$ta, prognoza na horizontu od
18 sati nakon pono¢i imala je najvecéi znac¢aj u oba grada. Osim prognostickih varijabli, vaznost
povijesnih meteoroloskih podataka potvrdena je i time $to se izmjerena temperatura iz tjedan
dana ranije (168 sati unatrag) izdvojila kao jedan od najutjecajnijih prediktora u oba promatrana
slucaja.

Kod pristupa s 24 zasebna modela (po jedan za svaki sat u danu) uocena je odredena
varijabilnost u strukturi odabranih znac¢ajki medu satima, no pojedine su varijable dosljedno
zadrzale dominantnu ulogu. Najvazniji prediktor u svim modelima bilo je opterecenje iz tjedan
dana ranije (168 sati unatrag), koje se pokazalo najznacajnijim u njih 13. Time se joS jednom
potvrduje stalna vaznost tjednih obrazaca opterecenja u predvidanju potrosnje. Osim toga,
opterecenje 1z dva tjedna ranije (336 sati) pojavilo se u 20 modela, dok je opterecenje iz dva dana
ranije (48 sati) bilo vazno u 12 modela, $to dodatno naglasava utjecaj povijesnih podataka na

razli¢itim vremenskim skalama.

Varijable vremenske prognoze pokazale su raznoliku vaZznost medu pojedinim satnim
modelima. Za Zagreb se prognosticka temperatura na horizontu od 36 sati unatrag pojavila
u 18 modela, dok je prognoza na horizontu od 18 sati koriStena u njih 14. U slucaju Splita,
najznacajnije su bile prognoze temperature na horizontima od 26 sati (ukljuc¢ene u 23 modela) 1
30 sati (21 model). Kada je rije¢ o temperaturi rosiSta, za Zagreb su najvaznijima bile prognoze
na horizontima od 301 36 sati (u 13, odnosno 5 modela), dok su se za Split istaknule prognoze
na horizontima od 30 sati (3 modela) i 18 sati (2 modela). Povijesne izmjerene vrijednosti

temperature, osobito one od tjedan dana ranije (168 sati), takoder su se pokazale vrlo utjecajnima
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—u 15 modela za Zagreb i 13 za Split.

Uz meteoroloske i povijesne znacajke, vaznu ulogu zadrzale su i kalendarske varijable.
Varijabla ,,praznik” bila je ukljucena u svih 24 modela, dok se varijabla ,,radni dan” pojavila u
njih 23. Osim toga, mjesec u godini pokazao se znacajnim prediktorom u 15 modela, ponajprije
u jutarnjim i poslijepodnevnim satima, $to potvrduje izraZzene sezonske obrasce u potrosnji

elektri¢ne energije.

Dobiveni rezultati ukazuju na stabilnu i interpretabilnu strukturu odabranih znacajki u okviru
hibridnog DNN-SVR modeliranja. Dominacija tjednih zaostataka opterecenja, uz dosljednu
prisutnost meteoroloskih 1 kalendarskih varijabli, potvrduje fizicku i sezonsku utemeljenost
modela. Ujednacena selekcija klju¢nih prediktora kroz razli¢ite satne konfiguracije dodatno
potvrduje robusnost postupka odabira znacajki te osigurava konzistentan ulazni prostor za sve

daljnje eksperimentalne analize.

Takva struktura znacajki predstavlja stabilnu osnovu za analizu doprinosa hibridne regresijske

faze u nastavku poglavlja.

5.3.2. Samostalni DNN model kao nelinearni ekstraktor znacajki:

arhitektura i odabir konfiguracije

Kako je metodoloski okvir hibridnog DNN-SVR modela detaljno opisan u Poglavlju u
ovom se dijelu rada razmatra iskljucivo implementacija i evaluacija samostalne duboke neuronske
mreZe. Cilj je analizirati prediktivne sposobnosti DNN-a formuliranog kao viseslojni perceptron
(FNN/MLP) te ga koristiti kao referentni model (baseline) za usporedbu s hibridnim DNN-SVR
pristupom.

Samostalni DNN model trenira se izravno nad konstruiranim ulaznim znacajkama te u ovom
kontekstu preuzima dvostruku ulogu: (i) sluzi kao nelinearni prediktor kratkoro¢ne potroSnje
elektri¢ne energije i (ii) omogucuje kvantifikaciju doprinosa eksplicitne SVR regresijske faze
u hibridnoj konfiguraciji. Time se osigurava jasna i interpretabilna usporedba izmedu cCistog

dubokog modela i predloZenog hibridnog rjesenja.

Sve razmatrane DNN arhitekture temelje se na viSeslojnim perceptronima implementiranima
u okviru TensorFlow/Keras biblioteke [26]. Svaka mreZa sastoji se od ulaznog standardizacijskog

sloja, dva ili viSe gusto povezanih skrivenih slojeva s ReLU aktivacijskom funkcijom te zavr§nog
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linearnog izlaznog neurona. Standardizacijski sloj prilagoden je iskljucivo na treniraju¢em dijelu
podataka, ¢ime se sprjeCava propustanje informacija iz validacijskog skupa i osigurava korektna

evaluacija modela.

Modeli su trenirani pomoéu Adam optimizatora sa stopom ucenja 107>, uz koristenje srednje
apsolutne pogreske (MAE) kao funkcije gubitka. Treniranje je provedeno do maksimalno 1000
epoha uz primjenu ranog zaustavljanja, pri ¢emu je koriSten kronoloski razdjeljak skupa podataka
u omjeru 80/20 za treniranje 1 validaciju. Tijekom treniranja primijenjeno je nasumi¢no mijeSanje
mini-serija, a za kona¢nu evaluaciju zadrZavana je epoha s najnizom validacijskom pogreskom.
Ovakav postupak osigurava stabilnost u€enja, smanjuje rizik od prenaucenosti i omogucuje

pravednu usporedbu razlicitih arhitektura unutar jedinstvenog eksperimentalnog okvira.

Radi odabira najprikladnije DNN arhitekture provedeno je ciljano pretraZivanje arhitektura uz
zadrZavanje jedinstvenog eksperimentalnog protokola. U satno specijaliziranom pristupu treniran
je zaseban DNN model za svaki ciljni sat, koristeci isklju¢ivo pripadne uzorke. Kandidatne
arhitekture razlikovale su se po dubini i Sirini mreZe, pri ¢emu su razmatrane konfiguracije s dva

ili vise skrivenih slojeva i brojem neurona u rasponu od 32 do 256 po sloju.

Za svaku arhitekturu zabiljeZena je minimalna validacijska MAE pogreska za svaki pojedini
sat, a kao kriterij odabira koriStena je prosjecna vrijednost tih minimalnih pogreSaka preko svih
24 sata. Takav kriterij omogucuje vrednovanje ukupne sposobnosti generalizacije modela duz

cjelodnevnog profila potrosnje, umjesto optimizacije za izolirane satne segmente.

Rezultati prikazani u Tablici [5.7] pokazuju da arhitektura s dva skrivena sloja od po 256
neurona (256 X 256) ostvaruje najnizu prosjecnu validacijsku pogreSku. Time se potvrduje
da ova konfiguracija predstavlja povoljan kompromis izmedu modelne sloZenosti, stabilnosti
treniranja 1 tocnosti predvidanja. Sli¢ne potpuno povezane neuronske mreze s dva skrivena
sloja 1 pribliZzno 256 neurona po sloju ¢esto se navode u literaturi o predvidanju opterecenja i
energetskim prognosti¢kim zadacima kao dovoljno izraZajne za modeliranje sloZenih nelinearnih

odnosa medu ulaznim znacajkama [0, [152].

S teorijskog stajaliSta, potpuno povezana neuronska mreza s dva skrivena sloja i dostatnom
Sirinom predstavlja univerzalni aproksimator funkcija, pruzaju¢i dovoljnu reprezentacijsku
sposobnost bez uvodenja nepotrebne dubine 1 dodatne optimizacijske sloZenosti [S6]. Na temelju
navedenih empirijskih i teorijskih razmatranja, arhitektura 256 x 256 odabrana je kao osnovni

samostalni DNN model te kao temelj za hibridne DNN-SVR konfiguracije analizirane u nastavku
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rada.

Tablica 5.7: Strukture DNN mreZa i prosje¢na minimalna validacijska MAE pogreska (satno specijalizirana
postavka).

Struktura DNN mreZe?® | Prosje¢na minimalna MAE
256 x 256 37,215
128 x 128 x 128 37,601
64 X 64 x 32 37,776
128 x 128 37,783
64 x 64 38,539
32 x 32 39,368

4 Broj neurona u pojedinim skrivenim slojevima, naveden redom i razdvojen znakom “Xx”.

5.3.3. Ablacijska analiza utjecaja SVR regresijske faze u hibridnom

DNN-SVR modelu

U ovoj ablacijskoj analizi razmatra se u¢inak zamjene linearnog izlaznog sloja samostalnog
DNN modela regresijskom fazom temeljenom na metodi potpornih vektora (SVR). Cilj analize
jest kvantificirati doprinos SVR regresijske glave u odnosu na cCisti duboki model, uz zadrzavanje

identi¢nog ulaznog prostora, postupka treniranja i satno specijalizirane konfiguracije.

Usporeduju se dvije skupine prediktora: samostalni DNN modeli i hibridni DNN-SVR
modeli, koji se razlikuju iskljuc¢ivo u zavrs$noj regresijskoj fazi. U hibridnoj konfiguraciji, linearni
gusto povezani izlazni sloj DNN-a zamijenjen je SVR modelom treniranim nad reprezentacijama

iz pretposljednjeg sloja neuronske mreZze.

Svi eksperimenti provedeni su koriStenjem najbolje DNN arhitekture identificirane u prethod-
nom pododjeljku (256 x 256). Ostali elementi eksperimentalnog okvira ostaju nepromijenjent,
¢ime se osigurava da uocene razlike u performansama proizlaze iskljucivo iz utjecaja SVR
regresijske faze. Za SVR komponentu koriStena je RBF jezgra, odabrana zbog svoje fleksibilnosti
1 sposobnosti modeliranja nelinearnih odnosa izmedu naucenih dubokih reprezentacija i ciljne

varijable, $to je osobito vazno u kontekstu kratkorocnog predvidanja opterecenja.

Hiperparametri SVR modela, ukljucujuci parametar regularizacije C 1 parametar jezgre y za

RBF funkciju, optimizirani su postupkom iscrpnog pretraZzivanja mreZe parametara, pri ¢emu
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je kao kriterij odabira koriStena validacijska MAE pogreska. Time se osigurava da uocena
poboljSanja u tocnosti proizlaze iz optimalne kombinacije dubokih znacajki i kernel-temeljene

regresije, a ne iz promjene eksperimentalnih uvjeta.

Tablica [5.§] prikazuje agregirane rezultate na testnom skupu za 2022. godinu. Uvodenje
SVR regresijske faze dovodi do sustavnog smanjenja pogreske u odnosu na samostalni DNN
model. Za arhitekturu 256 x 256, hibridni DNN-SVR model s RBF jezgrom smanjuje MAPE
s 1,9867% na 1,8950%, Sto predstavlja apsolutno smanjenje od 0,0917 postotnih bodova,
odnosno relativno poboljSanje od 4,62%. U kontekstu hrvatskog elektroenergetskog sustava,
takva inkrementalna poboljSanja tocnosti imaju operativnu vaZnost jer doprinose smanjenju
volumena odstupanja i1 pripadajucih troSkova uravnoteZenja, osobito u sustavu s izraZzenom
uvoznom ovisnoSc¢u i izloZeno§¢u volatilnim cijenama uravnotezne energije [30, 37]. Preciznije
kratkoro¢ne prognoze dodatno omogucuju to¢nije planiranje dan-unaprijed i u¢inkovitiju nabavu
prekograni¢nih prijenosnih kapaciteta, ¢ime se smanjuje potreba za skupim intradnevnim
korekcijama i obracunima odstupanja [13].

Tablica 5.8: Ablacijska analiza: usporedba samostalnog DNN modela i hibridnog DNN-SVR modela s
RBF jezgrom za arhitekturu 256 x 256 (satno specijalizirani viSemodelni pristup, testna godina 2022.).

DNN DNN-SVR (RBF)
Struktura DNN mreze?
MAPE (%) | MAE | MAPE (%) | MAE
256 x 256 1,9867 42.14 1,8950 40,14

Napomena: Svi modeli koriste identi¢an skup ulaznih znacajki dobiven algoritmom odabira temeljenim na
gradient-boost stablima. * Broj neurona u svakom skrivenom sloju, odvojenih znakom “x”.

Formalni statisticki testovi dodatno potvrduju ostvarena poboljSanja. Dvosmjerni Diebold—
Mariano test proveden nad MAE gubicima odbacuje nul-hipotezu o jednakoj prediktivnoj tocnosti
u korist DNN-SVR (RBF) varijante (DM = 6,118, p = 9,48 x 107'9). Sli¢an zaklju¢ak daje i

upareni Wilcoxonov test nad apsolutnim pogreskama (W = 15,488,209, p = 1,003 x 10716).

Slika [5.6] prikazuje satno-specifi¢nu usporedbu pogreske. Za gotovo svih 24 sata hibridni
DNN-SVR model s RBF jezgrom postize jednaku ili nizu MAPE vrijednost u odnosu na samostalni
DNN, pri ¢emu su najveca relativna poboljSanja zabiljeZena tijekom vrSnih i prijelaznih razdoblja
optereenja. Time se potvrduje da hibridna konfiguracija ne poboljSava samo agregiranu pogresku,

ve¢ dosljedno smanjuje pogresku kroz cijeli dnevni ciklus.

Iako uvodenje SVR regresijske faze povecava raCunalnu sloZenost tijekom treniranja, ostvarena
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Slika 5.6: Satna usporedba MAPE pogreske izmedu samostalnog DNN modela i hibridnog DNN-SVR
modela za testnu godinu 2022.

poboljSanja u to¢nosti opravdavaju taj dodatni trosak, dok vrijeme izvodenja predvidanja ostaje
dovoljno kratko za operativnu primjenu u stvarnom vremenu. Ukupno gledano, ova ablacija
potvrduje da SVR regresijska faza donosi mjerljivu i statisticki znac¢ajnu dodatnu vrijednost
povrh nau¢enih DNN reprezentacija. Dok DNN ucinkovito uc¢i bogate nelinearne znacajke iz
opterecenja, meteoroloskih i kalendarskih ulaza, SVR nad tim reprezentacijama primjenjuje
marginom vodenu regresiju, ¢ime se postiZe to¢niji 1 stabilniji model kratkoro¢nog predvidanja

potro$nje elektri¢ne energije.

5.3.4. Statisticka validacija robusnosti modela putem viSestrukih
inicijalizacija

Dobiveni rezultati ablacijske analize jasno ukazuju da zamjena linearnog izlaznog sloja DNN
modela SVR regresijskom fazom donosi sustavno smanjenje pogreske predvidanja. Medutim,
buducdi da su duboki neuronski modeli osjetljivi na slu¢ajnu inicijalizaciju teZina i stohasti¢nost
procesa treniranja, nuzno je dodatno provjeriti robusnost uoc¢enih poboljSanja. Stoga je provedena
statisticka validacija temeljena na viSestrukim nezavisnim inicijalizacijama modela, s ciljem
potvrde da ostvareni dobici nisu posljedica povoljnog sluc¢aja, ve¢ inherentnog doprinosa SVR

regresijske faze.

Za samostalni DNN model i hibridni DNN-SVR model provedeno je ukupno 10 nezavisnih
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pokretanja treniranja (inicijalizacije 0-9), pri ¢emu je koriStena arhitektura 256 x 256 i cjelokupno

trenirajuée razdoblje 2006.—2021.

Agregirani rezultati prikazani su u Tablici gdje su za svaki model navedene srednje

vrijednosti MAPE pogreske, standardna devijacija te 95% interval pouzdanosti.

Tablica 5.9: Statisticka validacija putem viSestrukih inicijalizacija (10 nezavisnih pokretanja, inicijalizacije
0-9) za samostalni DNN 1 hibridni DNN-SVR model.

Model Srednja vrijednost | Standardna 95%0 interval
MAPE (%) devijacija pouzdanosti

DNN 1,9560 0,0341 [1,9331, 1,9790]

DNN-SVR 1,8757 0,0210 [1,8616, 1,8899]

Rezultati statistickog testiranja potvrduju znacajnost uocenog poboljSanja. Upareni ¢-test daje
vrijednost # = 15,80 uz p < 2,1 x 1078, &ime se s vrlo visokom razinom pouzdanosti odbacuje
hipoteza o jednakosti srednjih pogresaka. Dodatno, Cohenova mjera veli¢ine ucinka iznosi
d = 4,76, Sto ukazuje na iznimno velik efekt. Visoka vrijednost veli¢ine ucinka proizlazi iz
vrlo male varijabilnosti rezultata medu razli¢itim inicijalizacijama, ¢ime se dodatno potvrduje

stabilnost uocenog poboljsanja.

Dobiveni rezultati pokazuju da hibridni DNN-SVR model dosljedno nadmasSuje samostalni
DNN model neovisno o slu¢ajnoj inicijalizaciji teZina, pri ¢emu se ostvareno poboljSanje moze

smatrati statisticki vrlo zna¢ajnim 1 stabilnim.

U kombinaciji s rezultatima ablacijske analize, ova statisticka validacija potvrduje da uoc¢eno
smanjenje pogreSke proizlazi iz strukturne integracije SVR regresijske faze u DNN arhitekturu, a

ne iz artefakata slu¢ajne inicijalizacije ili pojedinac¢ne realizacije procesa treniranja.

Na temelju provedenih ablacijske analize 1 statisticke validacije moZe se zakljuciti da
integracija metode potpornih vektora u zavr$nu regresijsku fazu duboke neuronske mreze donosi
sustavno i statisticki znac¢ajno poboljSanje tocnosti predvidanja. Time se potvrduje Hipoteza 1,
prema kojoj kombinacija dubokih neuronskih reprezentacija i kernel-temeljene SVR regresije
omogucuje uc¢inkovitije modeliranje nelinearnih odnosa u energetskim sustavima u odnosu na

samostalne duboke neuronske modele.
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5.3.5. Usporedba satno-specijaliziranih i jedinstvenih prediktivnih modela

U podrucdju kratkoro¢nog predvidanja potro$nje elektri¢ne energije (STLF) uobicajeno se
razmatraju razlicite strategije formuliranja prognosti¢kog zadatka, ovisno o na¢inu modeliranja in-
tradnevne dinamike opterecenja. U skladu s metodoloskim okvirom definiranim u Odjeljku4.3.3]
u ovom se radu eksperimentalno usporeduju dvije strategije: (i) treniranje 24 satno specijalizirana
modela te (ii) treniranje jedinstvenog (konsolidiranog) prediktivnog modela uvjetovanog ciljnim

satom.

Usporedba je provedena pod potpuno uskladenim eksperimentalnim uvjetima za obje
razmatrane arhitekture - samostalni DNN i hibridni DNN-SVR model. U svim konfiguracijama
koristen je identican skup ulaznih znacajki, isti postupak treniranja, isti validacijski protokol s
kronoloSkom podjelom podataka te validacijskim udjelom od 20% na razvojnome razdoblju.
Zavr$na evaluacija provedena je na neovisnoj testnoj godini 2022., ¢ime je osigurana objektivna i

nepristrana usporedba razmatranih strategija.

Tablica [5.10] prikazuje ostvarene vrijednosti MAPE za obje strategije ucenja. Dobiveni
rezultati jasno pokazuju da satno specijalizirani podmodeli dosljedno nadmasuju jedinstveni
prediktivni model, unato¢ ¢injenici da se svaki satni model trenira na manjem broju uzoraka.

Tablica 5.10: Usporedba satno specijaliziranih podmodela i jedinstvenog prediktivnog modela za DNN i
hibridni DNN-SVR pristup.

Broj
trenirajucéih DNN DNN-SVR
Strategija ucenja uzoraka® | MAPE (%) | MAPE (%)
24 satno specijalizirana modela 5476 1,9867 1,8950
Jedinstveni prediktivni model 130721 2,4114 2,3159

4 Ukupan broj trenirajucih uzoraka po konfiguraciji; svi modeli koriste validacijski udio od 20% na razvojnome
razdoblju i evaluirani su na testnoj godini 2022.

U prosjeku, satno specijalizirani pristup rezultira smanjenjem MAPE vrijednosti za priblizno
18% u odnosu na jedinstveni prediktivni model, neovisno o koriStenoj arhitekturi. U hibridnoj
DNN-SVR konfiguraciji, satno specijalizirani modeli postizu MAPE od 1,8950%, dok jedinstveni
hibridni model ostvaruje 2,3159%, §to odgovara relativnom smanjenju pogreske od 18,2%. Sli¢no
ponasanje uoceno je 1 kod samostalnog DNN modela, gdje satno specijalizirana postavka (MAPE

= 1,9867%) nadmasuje jedinstveni DNN model (MAPE = 2,4114%), uz relativno smanjenje
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pogreske od 17,6%.

Dobiveni rezultati empirijski su u skladu s postavljenom Hipotezom 2, prema kojoj prila-
godba modela jednosatnim vremenskim intervalima dana moZe doprinijeti povecanju to¢nosti
kratkoro¢nog predvidanja potroSnje elektri¢ne energije. Ovi rezultati potvrduju da dekompozicija
prognostickog zadatka po satima predstavlja u€inkovitu strategiju za smanjenje heterogenosti
problema ucenja. Satno specijalizirani modeli mogu se prilagoditi specificnim intradnevnim
reZimima potroS$nje, poput izraZenih jutarnjih rampi, poslijepodnevnih plato-faza ili noéne
potrosnje s manjom osjetljivoséu na meteoroloSke uvjete. Nasuprot tome, jedinstveni prediktivni
model mora istodobno aproksimirati znatno razlicite distribucije te odnose izmedu opterecenja,

meteoroloskih i kalendarskih znacajki za sve sate dana.

Posljedi¢no, unato¢ ve¢em ukupnom broju uzoraka, jedinstveni model pokazuje viSu prosje¢nu
pogresku u odnosu na strategiju temeljenu na satno specijaliziranim podmodelima. Time se
dodatno potvrduje temeljna teza ovoga rada da kombinacija satne dekompozicije prognostickog
zadatka 1 hibridne DNN-SVR arhitekture omogucuje ucinkovitije u¢enje nelinearnih odnosa i

vodi prema stabilnijim i to¢nijim prognozama kratkoro¢nog opterecenja.

5.3.6. Utjecaj integracije globalnih meteoroloskih prognoza

Jedan od kljucnih ciljeva ovoga istraZivanja bio je kvantificirati u kojoj mjeri ukljucivanje glo-
balnih numerickih meteoroloskih prognoza (NWP) doprinosi to¢nosti kratkoro¢nog predvidanja
opterecenja.

U tu svrhu usporedeni su hibridni DNN-SVR modeli koji koriste isklju¢ivo povijesne
vrijednosti opterecenja i lokalna meteoroloska opaZanja s modelima koji dodatno ukljucuju
prognosticke meteoroloske varijable iz TIGGE arhive za lokacije Zagreb i Split. Analiza je
provedena za dvije strategije uc¢enja: (i) jedinstveni hibridni model koji istodobno predvida svih 24
sata te (i) skup od 24 satno specijalizirana hibridna modela, pri ¢emu je za svaki ciljni sat treniran
zaseban prediktor. U svim konfiguracijama koriSten je identi¢an skup ulaznih znacajki, isti
postupak treniranja i isti validacijski protokol, dok je zavrSna evaluacija provedena na neovisnoj
testnoj godini 2022. — Kvantitativni rezultati prikazani u Tablici [5.11] pokazuju da ukljucivanje
prognostickih meteoroloskih varijabli dovodi do znacajnog smanjenja pogreske predvidanja u
obje razmatrane strategije.Kod jedinstvenog hibridnog modela ostvareno je smanjenje MAPE

pogreske od priblizno 26%, dok je u slucaju satno specijaliziranog hibridnog okvira to smanjenje
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izrazenije 1 iznosi oko 29%. Ovi rezultati jasno ukazuju da se dodatna informacija sadrZzana u
globalnim meteoroloSkim prognozama ucinkovitije iskoriStava kada je modeliranje prilagodeno

pojedinim satima u danu.

Tablica 5.11: Utjecaj prognostickih meteoroloskih prediktora temeljenih na NWP-u na performanse
hibridnog DNN-SVR modela.

Bez prognoza | S prognozama Relativno
Konfiguracija modela | (MAPE %Y%) (MAPE %) smanjenje (%)
Jedinstveni

hibridni model

(24 h) 3,1332 2,3159 26,09

24 satno

specijalizirana

hibridna modela 2,6760 1,8950 29,19

Napomena: Rezultati su dobiveni na neovisnoj testnoj godini 2022.; svi modeli koriste identi¢an skup ulaznih
znacajki i isti postupak treniranja.

Graficki prikaz navedenih pobolj$anja dan je na Slici iz koje je vidljivo da obje strategije
ucenja ostvaruju osjetno niZze pogreske pri uklju¢ivanju NWP prognoza, pri ¢emu kombinacija

satno specijaliziranih modela i prognosti¢kih meteoroloskih ulaza rezultira najniZom ukupnom

pogreskom.
|
351 3,1332 [ 1Bez NWP prognoza |
3+ /'S NWP prognozama 2,676 -
g 751 2,3159 N
N 1,895
m 2] )
B
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Konfiguracija modela

Slika 5.7: Utjecaj ukljuc¢ivanja NWP-temeljenih meteoroloskih prognoza na tocnost hibridnog DNN-SVR
modela.

Detaljnija satna analiza za satno specijalizirani hibridni pristup prikazana je na Slici[5.§]
Poboljsanja su uocena tijekom svih sati dana, no njihov intenzitet nije uniforman. Najizrazenija
relativna smanjenja pogreSke javljaju se u ranom poslijepodnevnom i kasnom popodnevnom

razdoblju (osobito izmedu 13 h i 16 h), kao 1 u ranovecernjim satima, kada je potro$nja elektri¢ne
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energije snazno povezana s temperaturom 1 vremenski uvjetovanim ponaSanjem korisnika.
Suprotno tome, tijekom noc¢nih i ranih jutarnjih sati, kada je potroSnja stabilnija i manje osjetljiva
na meteoroloSke promjene, doprinos prognostickih varijabli je manji, ali i dalje konzistentno

pozitivan.
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Slika 5.8: Satna usporedba MAPE pogreske za satno specijalizirani hibridni DNN-SVR model s uklju¢enim
i iskljuc¢enim prognostickim meteoroloskim varijablama.

Agregirano na razini cjelodnevnog profila, satno specijalizirana hibridna konfiguracija s
uklju¢enim NWP prognozama postiZze znatno nizu ukupnu pogreSku u odnosu na varijante bez
prognostickih meteoroloskih ulaza. Time se empirijski potvrduje da globalne meteoroloske
prognoze predstavljaju vrijedan izvor informacija za kratkoro¢no predvidanje opterecenja, osobito
kada su pravilno uskladene s ulaznim strukturama modela i iskoriStene unutar satno specijalizirane

hibridne DNN-SVR arhitekture.

Dobiveni rezultati potvrduju Hipotezu 3, prema kojoj koriStenje globalnog prognostickog

modela za vremensku prognozu moZe poboljsati to¢nost predvidanja potroSnje elektri¢ne energije.
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5.3.7. Referentni sekvencijski i Transformer modeli za usporedbu s

DNN-SVR pristupom

Kako bi se predloZeni hibridni DNN-SVR pristup pozicionirao u odnosu na suvremene sek-
vencijske modele, implementirano je nekoliko referentnih modela unutar istog eksperimentalnog
protokola: (i) LSTM Seq2Seq model s mehanizmom paZnje [8, 57], (ii) enkoderski Transformer
za satno specijalizirano predvidanje [64, [87], (iii) hibridni Transformer enkoder + SVR, (iv)
Temporal Fusion Transformer (TFT) [82] te (v) PatchTST-temeljeni Transformer [97]. Svi
modeli koriste isti skup ulaznih znacajki, kronolosku podjelu 80/20 za validaciju te evaluaciju na
testnoj godini 2022. Detaljni opisi arhitektura, postupaka treniranja i dizajna ulaznih tokova za

sve referentne modele dani su u Privitku

U tom kontekstu, LSTM model ukljucen je kao reprezentativni sekvencijski pristup koji se
Cesto koristi u STLF literaturi, pri cemu pojedine studije pokazuju da takvi modeli mogu ostvariti

bolje rezultate od klasi¢nih regresijskih pristupa na dnevnim horizontima predikcije [19]].

Tablica[5.12]sazima klju¢ne rezultate referentnih modela na testnoj godini 2022.

Tablica 5.12: Sazetak performansi referentnih sekvencijskih i Transformer-baziranih modela na testnoj
godini 2022.

Model / konfiguracija MAPE (%) | MAE (MW)
Hibridni DNN-SVR (24 satna modela) 1,8950 40,14
24 enkoderska Transformera + SVR 2,1012 43,51
PatchTST-temeljeni Transformer 2,1904 46,00
Temporal Fusion Transformer (TFT) 2,2199 46,65
LSTM Seq2Seq + Attention (2012-2021) 2,21 46,26
24 enkoderska Transformera (gusto povezani izlaz) 2,4355 47.47

Rezultati pokazuju da hibridni DNN-SVR model s 24 satno specijalizirana modela ostvaruje
najnizu ukupnu pogreSku (MAPE = 1,8950%), nadmasujuci sve referentne pristupe. Medu
Transformer-baziranim modelima, hibridna konfiguracija s SVR izlazom postize MAPE od
2,1012%, ¢ime se potvrduje da integracija SVR regresijske faze moZe znacajno unaprijediti
performanse Transformer enkodera. PatchTST-temeljeni model ostvaruje MAPE od 2,1904%,
Sto je poboljSanje u odnosu na standardne enkoderske konfiguracije, ali i dalje zaostaje za

predloZenim hibridnim DNN-SVR pristupom za priblizno 13,5%.
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Analiza utjecaja veliCine trenirajué¢eg skupa na LSTM 1 TFT modele pokazala je da sred-
njoroc¢na razdoblja (2012-2021) osiguravaju optimalnu ravnoteZu izmedu koli¢ine podataka i
sezonske reprezentativnosti, dok najkraca razdoblja (2018-2021) dovode do znac¢ajnog pada

to¢nosti. Detaljni rezultati ove analize nalaze se u Privitku

Ukupno gledano, rezultati potvrduju opravdanost hibridnog DNN-SVR pristupa kao robusnog
i visoko ucinkovitog rjeSenja za STLF zadatke, koji nadmaSuje i napredne visehorizontne

Transformer arhitekture.

5.3.8. Hiperparametarske postavke referentnih modela

PodeSavanje hiperparametara svih referentnih modela provedeno je na jedinstvenom vali-
dacijskom skupu (2021. godina), uz dosljednu primjenu istih kronoloskih podjela podataka i
istog postupka skaliranja za sve arhitekture. Time je osigurano da uocene razlike u to¢nosti
predvidanja proizlaze iz strukturnih svojstava modela, a ne iz razlika u eksperimentalnom
protokolu. Detaljne hiperparametarske konfiguracije za sve referentne modele, ukljucujuéi LSTM
Seq2Seq, enkoderske Transformer modele, TFT, PatchTST te hibridni DNN-SVR, dane su u
Tablici B3 u Privitku

5.4. Sinteza rezultata i implikacije

5.4.1. Validacija metodologije na javnim skupovima ISO New England i

North-American Utility

Rezultati primjene predloZene strategije kratkorocnog predvidanja potroSnje elektri¢ne
energije na dva odabrana javna skupa podataka — ISO New England i North-American Utility —
potvrduju njezinu ucinkovitost i opéu primjenjivost. U oba testna slu¢aja model je ostvario visoku
to¢nost predvidanja te nadmasio alternativne pristupe, ukljucujudi i neke od najboljih modela
iz literature [4, 23/ 133, [109]. Time je ispunjen osnovni cilj strategije: poboljSati tocnost STLF
modela uz istovremeno smanjenje potrebe za ru¢nim intervencijama u procesu izgradnje modela.
Dodatno, budu¢i da su koristeni podaci javno dostupni, cjelokupna metodologija validirana je na
transparentan nacin, $to drugim istrazivatima omogucuje jednostavnu reprodukciju rezultata i

usporedbu svojih modela s ovdje dobivenima. Ova sekcija detaljno razmatra kako je svaka faza
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predloZene strategije pridonijela ostvarenim rezultatima na skupovima ISO-NE i NA Ultility, uz

osvrt na ranije prikazane tablice rezultata.

Ukupni ucinci svih navedenih faza predloZene strategije ogledaju se u superiornim performan-
sama modela te prakti¢nijoj primjeni sustava za predvidanje optere¢enja. To¢nost predvidanja
povecana je u usporedbi s postojeéim pristupima, Sto je kvantitativno demonstrirano na oba javna
skupa podataka (ISO-NE i NA Utility) kroz niZe ostvarene MAPE u odnosu na prethodne modele.
Pri tome je osobito znac¢ajno da su poboljSanja postignuta istovremeno uz smanjeno oslanjanje
na ekspertno znanje i ru¢ne prilagodbe. Ulazne znacajke i parametri odabrani su automatizirano,
¢ime su subjektivni faktori uklonjeni iz procesa izgradnje modela. Istovremeno, ukljucivanje
relevantnih znacajki (praznika, sezonskih indikatora, prognosticke temperature) osiguralo je da
model samostalno adresira uobicajene izvore pogreSaka u predvidanju. Posljedi¢no, operateri
elektroenergetskog sustava mogu imati vece povjerenje u model i manje potrebe za korekcijama
“ru¢nim na¢inom”, §to doprinosi u¢inkovitijem operativnom planiranju. Nadalje, ponovljivost
1 transparentnost metodologije potvrdene su kroz koriStenje otvorenih podataka: cjelokupna
strategija validirana je na javno dostupnim i dobro poznatim skupovima podataka za predvidanje
opterecenja. To znaci da istraZivacka zajednica moZe izravno usporediti nove ili alternativne
modele s ovdje prikazanim rezultatima, Sto postavlja novi referentni okvir za buduca istrazivanja
u podrucju kratkoro¢nog predvidanja potrosSnje. Kroz ovakvu rigoroznu validaciju, rad je dao
doprinos ne samo u vidu poboljSanog modela, ve¢ i kroz demonstraciju pristupa koji je lakse
usporediv, provjerljiv i primjenjiv na razliite sustave. Ukupno gledajudi, strategija predstavljena
u ovom radu uspjesno je ispunila zadane ciljeve: povecala je to¢nost predvidanja u odnosu
na postoje¢e metode, smanjila potrebu za ru¢nim intervencijama pri izgradnji i odrZavanju
modela, te osigurala ponovljiv i objektivan postupak koji je potvrden na relevantnim stvarnim
podatkovnim setovima. Takav sustavni pristup kratkoroénom predvidanju potroSnje elektri¢ne
energije predstavlja vazan iskorak ka pouzdanijim i automatiziranim operativnim predvidanjima,

a istovremeno stvara ¢vrstu osnovu za daljnja unaprjedenja i istrazivanja na ovom podrucju.
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5.4.2. Integrirana analiza rezultata na hrvatskom elektroenergetskom

sustavu

5.4.2.1. Opca evaluacija hibridnog DNN-SVR okvira

U ovom radu analizirana je uc¢inkovitost satno specijaliziranog hibridnog DNN-SVR okvira
za kratkoro¢no predvidanje potro$nje elektricne energije na nacionalnoj razini. Analiza se temelji
na opseznom skupu podataka za Republiku Hrvatsku koji obuhvaca razdoblje od 17 godina,
uz jasno izdvojenu neovisnu testnu godinu, ¢ime je osigurana robusna i nepristrana evaluacija

predloZenog prognosti¢kog okvira.

Za razliku od pristupa u kojima se metoda potpornih vektora uvodi iskljucivo kao alternativni
izlazni sloj neuronske mreZe, u ovom su istraZivanju objedinjeni elementi koji se rijetko razmatraju
u jedinstvenom eksperimentalnom okviru. To ukljucuje satno specijaliziranu dekompoziciju
prognostickog zadatka kroz skup od 24 odvojena hibridna modela, sustavan postupak odabira
znacajki temeljen na algoritmima gradijentnog pojacanja, integraciju globalnih numerickih
meteoroloskih prognoza iz TIGGE arhive te jedinstvenu usporedbu s modernim dubokim

arhitekturama provedenim pod potpuno uskladenim eksperimentalnim uvjetima.

Dobiveni rezultati konzistentno ukazuju da takva strukturirana hibridizacija donosi mjerljiva
poboljSanja u tocnosti predvidanja. Komponente dubokih neuronskih mreza djeluju kao nelinearni
ekstraktori znacajki prilagodeni pojedinim satima u danu, dok SVR regresijske faze, osobito s RBF
jezgrom, ucinkovito iskoriStavaju kompaktne naucene reprezentacije za postizanje niZih pogreSaka
u odnosu na samostalne DNN i SVR modele. U usporedbi s baznim LSTM i Transformer-
temeljenim modelima, implementiranim prema istom skupu podataka i evaluacijskom protokolu,
predloZeni hibridni okvir postiZe usporedivu ili bolju to¢nost, osobito na izdvojenoj testnoj godini

2022., ¢ime se dodatno potvrduje njegova prakti¢na vrijednost u realnim STLF primjenama.

5.4.2.2. Sinergija dubokih neuronskih mreza i SVR regresije

Klju¢ni doprinos predloZenog hibridnog modela proizlazi iz sinergijske kombinacije dviju
komplementarnih komponenti. Duboka neuronska mrezZa sluzi kao snazan nelinearni ekstraktor
znacajki, pri ¢emu uci apstraktne reprezentacije iz povijesnih podataka o potroSnji elektricne

energije, meteoroloskih varijabli i vremenskih obiljeZja. Na tim naucenim reprezentacijama
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regresijska faza temeljena na metodi potpornih vektora (SVR), osobito uz primjenu RBF jezgre,

ostvaruje robusnu i preciznu aproksimaciju ciljne varijable.

Takav dvostupanjski postupak omogucuje iskoriStavanje prednosti oba pristupa: duboko
ucenje ucinkovito modelira sloZene nelinearne obrasce koji bi samostalnom SVR modelu ¢esto
ostali nedostupni, dok SVR osigurava stabilnu regresijsku granicu koja se u praksi pokazuje
ucinkovitijom od jednostavnog gusto povezanog izlaznog sloja neuronske mreZe. Za najbolje
razmatrane konfiguracije, hibridni DNN-SVR model ostvario je MAPE od 1,8950%, Sto
predstavlja relativno smanjenje pogreske od 4,62% u odnosu na samostalni DNN model (MAPE
= 1,9867%).

Zanimljivo je uociti da hibridni DNN-SVR model nadmaSuje i pristup temeljen na kombinaciji
Transformer arhitekture i SVR regresije, iako oba koriste identicnu SVR regresijsku fazu. Razlog
takvog ponaSanja moZe se pripisati prirodi naucenih reprezentacija i dizajnu ulaznog prostora.
Transformer modeli, temeljeni na mehanizmu samopaznje, generiraju kontekstualno ponderirane
reprezentacije koje su Cesto rjede i distribuiranije, dok potpuno povezani slojevi DNN-a proizvode
gusce i homogenije znacajke koje su prikladnije za kernel-temeljenu regresiju s RBF jezgrom.
Dodatno, satno uvjetovani DNN modeli koriste paZljivo odabrane skupove znacajki (tipi¢no
30—40 po satu), dobivene postupkom odabira temeljenim na algoritmima gradijentnog pojacanja,
¢ime se postiZze kompaktniji i informativniji ulazni prostor prilagoden specifi¢nom prognostickom
zadatku.

Primijenjena dvostupanjska strategija treniranja, pri kojoj se parametri DNN enkodera i SVR
regresijske faze optimiraju odvojeno, omogucuje jasnu atribuciju doprinosa svake komponente.
Provedena ablacijska analiza potvrdila je da smanjenje pogreske proizlazi iz strukturne integracije
kernel-temeljene regresije nad dubokim reprezentacijama, a ne iz slucajnih inicijalizacija ili

pojedinacnih realizacija procesa treniranja.

5.4.2.3. Utjecaj strategije modeliranja i satne dekompozicije

Dobiveni rezultati jasno ukazuju na presudnu ulogu strategije modeliranja u zadatku krat-
koro¢nog predvidanja potros$nje elektri¢ne energije. Satno specijalizirani pristup, u kojem se
trenira 24 odvojena prognosticka modela (po jedan za svaki sat u danu), pokazao se znatno
ucinkovitijim od jedinstvenog prediktivnog modela koji istodobno aproksimira sve intradnevne

reZime potrosnje.
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Takva dekompozicija prognostickog zadatka omogucéuje svakom pojedinom modelu da se
prilagodi specificnim obrascima potroS$nje karakteristi¢nima za pojedine sate u danu, poput
izraZenih jutarnjih rampi, poslijepodnevnih vrSnih opterecenja ili stabilnijih noénih rezima.
Posebno u slu¢aju feed-forward DNN arhitektura, satna specijalizacija pokazala se u¢inkovitijom

strategijom od pokuSaja generalizacije preko cjelodnevnog profila opterecenja.

Empirijski rezultati potvrduju da jedinstveni modeli, iako raspolazu ve¢im ukupnim brojem
uzoraka, moraju istodobno aproksimirati heterogene intradnevne odnose, $to dovodi do povecane
prosjecne pogreske. Nasuprot tome, satno specijalizirani modeli uspijevaju smanjiti sloZenost
problema ucenja fokusiranjem na uZi i homogeniji distribucijski prostor, ¢ime se postiZe dosljedno
niza pogreSka predvidanja. Ovi nalazi u potpunosti su u skladu s zaklju¢cima iz literature i
dodatno potvrduju da je strategija modeliranja kljucan ¢imbenik uspjeSne primjene dubokih

neuronskih mreza u STLF zadacima.

5.4.2.4. Generalizacijska svojstva i skalabilnost metodoloskog okvira

Provedena analiza pokazala je jasnu povezanost izmedu duljine razvojnog razdoblja koriStenog
zaucenje modela i tonosti kratkoro¢nog predvidanja potrosnje elektri¢ne energije. Dulja razvojna
razdoblja omogucéuju modelima ucenje stabilnijih sezonskih, intragodiSnjih 1 dugoro¢nih obrazaca
potrosnje, $to se dosljedno ocituje u niZzim vrijednostima pogreske. Istodobno, takav pristup
podrazumijeva povecani racunalni troSak, osobito u fazi optimizacije hiperparametara SVR

regresijske faze unutar hibridnog modela.

Dodatno, ukljucivanje prognostickih varijabli iz TIGGE arhive dovelo je do konzistentnog
smanjenja pogreSke u svim razmatranim konfiguracijama, pri ¢emu su najveca poboljSanja

zabiljeZena u satno specijaliziranom hibridnom okviru.

Dobiveni rezultati potvrduju da prognosticke varijable temeljene na globalnim numeri¢kim
modelima atmosfere predstavljaju vrijedan izvor vremenski unaprijed dostupnih informacija
koje ucinkovito nadopunjuju povijesne podatke o optereenju i lokalna meteorolo$ka mjerenja,
osobito u kontekstu satno uvjetovanih prognostickih modela. U tom smislu, empirijski nalazi
dodatno podupiru istraZivacku pretpostavku da integracija egzogenih prognostickih meteoroloskih

informacija moZe sustavno unaprijediti generalizacijska svojstva hibridnih STLF modela.
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5.4.2.5. Operativne implikacije i racunalna sloZenost

S operativnog gledista, predloZeni hibridni DNN-SVR model u satno specijaliziranoj konfi-
guraciji nudi izravne i mjerljive koristi za upravljanje elektroenergetskim sustavom. U usporedbi
s referentnim prognosti¢kim pristupima, ostvarena su relativna smanjenja pogreSke u rasponu
od 9,8% do 21,4%, Sto se u praksi moZe izravno reflektirati na toc¢nije planiranje proizvodnje,
smanjenje potrebnih pricuvnih kapaciteta te u€inkovitije vodenje sustava, osobito u uvjetima

povecane penetracije varijabilnih obnovljivih izvora energije.

Povecana to¢nost kratkoro¢nih prognoza omogucuje pouzdanije odluke u procesima planiranja
dan-unaprijed i intradnevnog upravljanja, ¢ime se smanjuju troSkovi uravnoteZenja i potreba za
korektivnim mjerama u stvarnom vremenu. U tom smislu, predloZeni hibridni okvir ima jasan

potencijal za operativnu primjenu u stvarnim elektroenergetskim sustavima.

S druge strane, primjena satno specijalizirane strategije uenja podrazumijeva povecanu
rac¢unalnu sloZenost, buduci da je potrebno trenirati 24 odvojena hibridna DNN-SVR modela.
Medutim, taj se dodatni troSak pokazuje operativno prihvatljivim u scenarijima povremenog
ponovnog treniranja modela (npr. mjese¢no ili kvartalno), pri ¢emu ostvareni dobici u to¢nosti

opravdavaju dodatno ra¢unalno opterecenje.

Na koriStenoj racunalnoj infrastrukturi, ukupno vrijeme treniranja kompletnog skupa od 24
satno specijalizirana hibridna modela iznosi priblizno 60-90 minuta, ukljucujuéi optimizaciju
hiperparametara SVR regresijske faze. Takvo vrijeme treniranja usporedivo je s naprednim
Transformer-temeljenim modelima, dok je istodobno znatno krace od vremena potrebnog za
treniranje sloZenijih LSTM Seq2Seq arhitektura, koje u pravilu zahtijevaju 2-3 sata. Za primjene
koje zahtijevaju ¢eSée azuriranje modela mogude je razmotriti alternativne arhitekture s drukcijim

kompromisom izmedu to¢nosti i raCunalne uc¢inkovitosti.

5.4.2.6. Generalizacija i skalabilnost pristupa

Iako je predloZena metodologija validirana na podacima hrvatskog elektroenergetskog sustava,
sam prognosticki okvir osmisljen je s jasnim naglaskom na prenosivost i opéu primjenjivost.
Strategija satne dekompozicije prognostickog zadatka primjenjiva je na sve elektroenergetske
sustave s izraZenim intradnevnim obrascima potrosSnje, Sto obuhvacda vecéinu stvarnih elektro-

energetskih sustava. Dodatno, inZenjering znacajki temelji se na standardnim meteoroloskim
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varijablama (temperatura, vlaga, tlak, vjetar) dostupnima na globalnoj razini putem NWP sustava,

poput TIGGE arhive, dok arhitektura modela ne sadrZi elemente specifiéne za Hrvatsku.

Primjena predloZenog pristupa u drugim europskim drZzavama moguca je bez strukturnih
prilagodbi modela, bududi da su usporedivi podaci o potro$nji elektri¢ne energije dostupni putem
platforme ENTSO-E Transparency Platform. Jedina nuzna prilagodba odnosi se na ponovno
treniranje modela kako bi se obuhvatili regionalno specifi¢ni obrasci potrosnje, primjerice razlike
izmedu sustava s dominantnim utjecajem grijanja ili hladenja te razlicite industrijske i drustvene

strukture potrosnje.

Za vece viSeregionalne ili kontinentalne sustave, predloZena arhitektura pokazuje povoljna
skalabilna svojstva. Satno specijalizirani okvir skalira se linearno s brojem regija, pri ¢emu bi
za sustav s N regija bilo potrebno trenirati 24N modela, Sto je u praksi izvedivo zahvaljujuéi
mogucnosti paralelnog treniranja i izvodenja na suvremenoj GPU infrastrukturi. Takva linearna
skalabilnost, u kombinaciji s moguénos$cu paralelnog treniranju na suvremenoj GPU infrastrukturi,
potvrduje da predloZeni okvir nije samo metodoloski utemeljen, vec i tehnicki izvediv u velikim

operativnim sustavima.

Dodatno, okvir se moZe proSiriti prema hijerarhijskim prognosti¢kim strukturama u kojima
se regionalne prognoze agregiraju uz uvazavanje meduregionalnih tokova snage i ograni¢enja
prijenosne mreze. Takav smjer predstavlja prirodno proSirenje ovog rada te otvara mogucnosti
integracije hibridnog DNN-SVR pristupa u sloZenije sustave odluc¢ivanja i napredne mehanizme

upravljanja elektroenergetskim sustavima.
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6. EKSPERIMENTALNA VALIDACIJA I
KOMPARATIVNA ANALIZA MODELA
ZA KRATKOROCNO PREDVIPANJE CI-
JENA PRIRODNOG PLINA

6.1. Skup podataka i postavke eksperimenta

U ovom poglavlju analizira se kratkoro¢no predvidanje cijena prirodnog plina na trZistu Henry
Hub. Ciljana varijabla jest dnevna spot cijena na ¢voriStu Henry Hub, a svi podaci prikupljeni su
iz baze podataka Bloomberg. Budu¢i da se trgovanje odvija primarno radnim danima, vremenska
struktura serije prilagodena je raspoloZivosti trZi$nih kotacija. Analiza je provedena za dva

prognozna horizonta: dan unaprijed i tjedan unaprijed.

Eksperimentalna analiza (ST-NGPF) provodi se u skladu s unificiranim metodoloskim
okvirom definiranim u Poglavlju ] Primjenjuje se SSA-SVR konfiguracija, koja obuhvaca
konstrukciju proSirenog ulaznog prostora s vremenskim pomacima 1 sezonskim indikatorima,
automatizirani odabir znacajki na razvojnim podacima, optimizaciju hiperparametara SVR
modela nad validacijskim skupom te zavr$nu evaluaciju na izdvojenom testnom razdoblju.

Sljedece podsekcije opisuju domenski specifi¢nu implementaciju tog okvira.

6.1.1. Skup ulaznih varijabli i domenska motivacija

Za potrebe modeliranja odabran je proSireni skup ulaznih varijabli koji obuhvaca trzZiSne

cijene, energetske pokazatelje, meteoroloSke ¢imbenike te fundamentalne i sezonske varijable.
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Sve koriStene vremenske serije preuzete su iz Bloomberg baze podataka. Takav odabir varijabli

temelji se na ekonomskoj teoriji trZiSta energenata i prethodnim empirijskim istrazivanjima.

Klju¢ne ulazne varijable ukljucuju:

— Cijena prirodnog plina (Henry Hub, oznaceno kao NG) — aktualna spot cijena i pripadne
diferencije (NGg4¢). Nedavne razine i trend cijene plina vazni su pokazatelji zbog snazne
autokorelacije, dok diferencija hvata kratkoro¢ni moment kretanja trzista.

— Cijene ostalih energenata: kretanje cijena supstituta i povezanih energenata, ¢ije promjene

mogu signalizirati promjene u potraznji za plinom ili u opéim trZiSnim uvjetima.

— Cijena loZivog ulja (New York Harbor, oznaka HO1; oznaceno kao HO) i njezina
diferencija (HOgr) — loZivo ulje je zamjenjivo s plinom u grijanju (npr. sjeveroistok
SAD-a), pa kretanje njegove cijene utjece na potraznju za plinom.

— Cijena sirove nafte (WTI; oznaCeno kao WTI) i njezina diferencija (WTl4¢) — indikator
Sireg energetskog trzista, povijesno povezan s cijenom plina preko dugoro¢nih ugovora
1 konkurencije u energetskom sektoru.

— Cijena ugljena (Appalachian Mountains, oznaka COALBSGD; oznac¢eno kao COAL)
i njezina diferencija (COALg4¢) — izravni konkurent plinu u proizvodnji elektri¢ne

energije; kretanje cijene ugljena utjece na fuel-switching u termoelektranama.

— Meteoroloski pokazatelji: meteoroloske varijable temeljene na temperaturi na podrucju
sjeveroistocnog SAD-a, regije s najveCom potroSnjom plina. Kao $to je opisano u
Poglavlju[d.2] koristeni su degree day pokazatelji definirani pragovima od 20 °C, 16.5°C i
5°C [21,160]: indeksi grijanja (T}, i T,j) rastu pri nizim temperaturama zbog pojacanog
koriStenja plina za grijanje, dok indeks hladenja (7;) raste iznad 20 °C uslijed povecanih
potreba za klimatizacijom. Za treniranje modela koriStene su povijesne prognosticke
temperature.

— Trzisni (fundamentalni) pokazatelji: varijable koje reflektiraju ponudu prirodnog plina

na trziStu SAD-a.

— Broj aktivnih busotina za plin (Baker Hughes Gas Rig Count, oznaka BAKEGAS;
oznaceno kao NGRUS) — indikator investicijske i proizvodne aktivnosti; rast broja
buSotina sugerira bududi rast ponude plina, dok pad signalizira smanjenje buduce
ponude.

— Dnevna proizvodnja prirodnog plina u SAD-u (NGMPTOLT, mjerena u Bcf/d;
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oznaceno kao NGPR) — ukupna isporucena (marketed) dnevna proizvodnja plina,

¢ija viSa razina znaci vecu dostupnost plina na trzistu.
— Uvoz prirodnog plina iz Kanade (NAGSCANI, u Bcf/d; oznaCeno kao NGIC)
— kolic¢ina plina koja se dnevno uvozi cjevovodom iz Kanade, vaznog vanjskog

dobavljaca plina za SAD.

— Sezonske varijable: binarne (dummy) varijable za kodiranje perioda u tjednu (7 varijabli)
1 godini (12 varijabli za mjesec). Ove varijable poprimaju vrijednost 1 za pripadajudi
dan/mjesec, a 0 inace, cime model moZe nauciti sezonske obrasce poput sustavno vecih

cijena zimi ili razlicite volatilnosti radnim danima u odnosu na vikend [60].

Kombinacija navedenih varijabli pruza modelu sveobuhvatan opis trziSnih, fundamentalnih
1 sezonskih ¢imbenika koji utjeCu na kretanje cijene prirodnog plina. Odabir se temelji na
ekonomskoj teoriji 1 empirijskim istraZivanjima: vlastita povijest cijene odrazava autokorelacijsku
strukturu serije, cijene supstituta prenose informacije o konkurenciji energenata, meteoroloski
pokazatelji kvantificiraju utjecaj vremenskih uvjeta na potraznju, fundamentalni indikatori
reflektiraju ravnoteZu ponude i potraznje, a sezonske dummy varijable omogucéuju aproksimaciju

ponavljajucih obrazaca [60].

6.1.2. Konstrukcija znacajki: vremenske odgode i transformacije

Za sve kontinuirane varijable (cijene i koli¢ine) generirane su vremenski pomaknute vrijednosti
(lagovi) kako bi se obuhvatila dinamika promjena i autokorelacijska struktura serije. Ukljuc¢eno
je do 30 dana povijesnih vrijednosti za svaku varijablu (lag I do lag 30), ¢ime je pocetni skup

prosiren na pribliZzno 300 potencijalnih ulaza (30 lagova X desetak vremenskih serija).

Tako prosiren skup omogucéuje obuhvacanje suptilnih utjecaja s odgodenim djelovanjem,
ali istodobno povecava rizik prenaucenosti. Stoga je implementiran automatski korak odabira
znacajki (FS) s ciljem reduciranja ulaznog prostora na najrelevantnije prediktore i poboljSanja

generalizacijskih svojstava modela.

6.1.3. Definicija eksperimentalnih skupova ulaza

Radi sustavne procjene marginalnog doprinosa pojedinih grupa znacajki na tocnost predvida-

nja, definirano je viSe eksperimentalnih konfiguracija ulaznih varijabli. U zagradama su navedene
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skracenice koje se koriste u tablicama rezultata.

— Osnovni skup (OSN) — skup trZiSnih 1 fundamentalnih varijabli povezanih s trZiStem

prirodnog plina i energenata:

cijena prirodnog plina (NG) i diferencirana cijena (NGgr),

cijena loZivog ulja (HO) 1 diferencirana cijena (HOg¢),

cijena WTI nafte (WTI) i diferencirana cijena (WTlg¢),

cijena ugljena (COAL) i diferencirana cijena (COALygs),
broj aktivnih buSotina za prirodni plin u SAD-u (NGRUS),

dnevna proizvodnja prirodnog plina u SAD-u (NGPR),

uvoz prirodnog plina iz Kanade (NGIC, Bcf/d).

— OSN+DAN - osnovni skup proSiren binarnim indikatorima dana u tjednu.

— OSN+MLJES - osnovni skup proSiren binarnim indikatorima mjeseca u godini.

— OSN+MET - osnovni skup prosiren temperaturnim pokazateljima (heating degree days,
cooling degree days) za sjeveroistocni dio SAD-a.

— SVE - konfiguracija koja ukljucuje sve prethodno navedene varijable. U slucajevima
primjene algoritama za odabir znacajki (FS), u model su ukljucene iskljucivo varijable

odabrane u fazi selekcije.

6.1.4. QOdabir znacajki i procedure treniranja

Za automatsko odredivanje optimalnog podskupa ulaznih varijabli primijenjeni su isti FS
algoritmi kao i u STLF domeni (Odjeljak 4.3.2)): GA&IT, MRMR, ReliefF i Stepwise FS. Broj
odabranih varijabli odreden je eksperimentalno (5 ili 10 najviSe rangiranih znacajki), uz procjenu
performansi na validacijskom skupu.

Isti podskupovi znacajki koriSteni su pri treniranju SVR i NN modela, ¢ime je osigurana
metodoloski dosljedna usporedba. Postupak je proveden isklju¢ivo na razvojnom skupu, bez
ukljucivanja informacija iz testnog razdoblja, u skladu sa slijedom FS — HPO — zavr$no

treniranje, definiranim u Odjeljku[4.4]
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6.1.5. Podjela podataka, metrike i protokol evaluacije

Za potrebe modeliranja koriSten je vremenski kontinuiran skup podataka u razdoblju
2010.-2014. godine. Predvidanje je provedeno za horizonte jedan dan unaprijed i jedan

tjedan unaprijed.

Podjela podataka provedena je kronoloski, bez mijeSanja uzoraka izmedu skupova, ¢ime je
ocuvana vremenska struktura serije 1 izbjegnuto informacijsko propustanje iz buducih razdoblja.

Promatrano razdoblje podijeljeno je na:

— Skup za treniranje: 2010.-2012. godine — podaci koriSteni za u¢enje parametara modela.

— Validacijski skup: 1. 1. 2013.-31. 12. 2013. - podaci koriSteni za odabir znacajki,
optimizaciju hiperparametara i izbor kona¢ne konfiguracije modela.

— Testni skup: 1. 1. 2014.-31. 12. 2014. — potpuno izdvojeni podaci za zavr$nu evaluaciju

prediktivne to¢nosti.

Skup za treniranje i validacijski skup zajedno ¢ine razvojni skup (2010.-2013.), u skladu s

terminologijom uvedenom u metodoloSkom okviru rada.

Takva podjela omogucuje ucenje sezonskih i trend-komponenti na viSegodiSnjem razdoblju,
uz zasebnu validacijsku godinu za optimizaciju modela i neovisnu testnu godinu za objektivnu
procjenu generalizacijskih svojstava. Zakvantitativnu evaluaciju koriStene su MAPE (u postocima)

i RMSE (skaliran faktorom 100). Testni skup sadrzi 252 promatranja.

6.2. Jednodnevno predvidanje cijene prirodnog plina:

rezultati i komparativna analiza

U ovom odjeljku ispituje se utjecaj algoritama za odabir znac¢ajki na jednodnevno predvidanje
cijene prirodnog plina. Najprije se analiziraju razli¢iti FS pristupi u okviru SVR modela (stepwise,
GA, MRMR i Relief), ukljucujudi referentne konfiguracije temeljene na vremenskim odgodama
(L5 1 L10). Nakon identifikacije optimalne konfiguracije, isti podskup znacajki primjenjuje se i
na NN model, a performanse se usporeduju s naivnim pristupom te optimiranim AR i ARIMA

modelima. Rezultati su prikazani u Tablicamal6.1] [6.2]1[6.3]
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Tablica 6.1: Rezultati SVR modela s odabirom znacajki (5 varijabli) - jednodnevna prognoza

Znatsike OSN OSN+DAN OSN+MIJES OSN+MET SVE
RMSE MAPE | RMSE MAPE | RMSE MAPE | RMSE MAPE | RMSE MAPE
SVR (sve) 16.16 264 | 1878 348 | 23.11 402 | 1895 351 | 2517 4.82
NG(1) 1401 221 | 1418 222 | 1442 229 | 1412 221 | 1410 221
SVR SW NG_df(1,8)
HO_df(5)
NGRUS_df(20)
NG(1,2,4) 1437 228 | 1428 227 | 1451 232 | 1439 229 | 1437 230
SVR MRMR | HO_df(21)
BAKG(1)
NG(1,2) 1405 224 | 1431 223 | 1443 234 | 1418 224 | 1420 2.26
SVR GA BAKG_df(1,8)
COAL(14)
SVR Relief | NG_df(1-4,6) 1540 392 | 87.07 16.75 | 89.51 17.17 | 79.81 1550 | 89.55 17.18
SVR (L5) NG(1-5) 1896 261 | 1425 228 | 1430 227 | 1409 224 | 1419 227

* Brojevi u zagradama predstavljaju broj vremenskih odgoda.

** MAPE je izrazen u postocima, a RMSE je skaliran faktorom 100.
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Tablica 6.2: Rezultati SVR modela s odabirom znacajki (10 varijabli) - jednodnevna prognoza

Znacajke

OSN

OSN+DAN

OSN+MIJES

OSN+MET

SVE

RMSE

MAPE

RMSE MAPE

RMSE MAPE

RMSE MAPE

RMSE MAPE

SVR (sve)

16.16

2.64

18.78

3.48

23.11

4.02

18.95

3.51

25.17

4.82

SVR SW

NG(1)
NG_df(3,6)
HO(29)
HO_df(5,11,14)
BAKG_df(29)
NGRUS_df(17)
COAL(30)

14.13

2.25

13.75

2.18

14.01

2.24

13.90

2.26

13.83

2.25

SVR MRMR

NG(1-6,12)
NG_df(15)
HO(27)
BAKG(1)

14.31

2.26

14.42

2.28

14.74

2.36

14.18

224

14.36

2.31

SVR GA

NG(1-3.5)
BAKG_df(2,3,9-11)
COAL(9)

14.26

2.28

14.43

231

14.15

223

14.15

223

14.34

2.29

SVR Relief

NG(1-4)
NG_df(1-6)

14.22

2.25

14.17

225

14.27

2.24

14.41

2.26

14.37

2.26

SVR (L10)

NG(1-10)

14.76

2.26

14.29

2.24

14.34

2.25

14.59

2.30

14.27

2.26

* Brojevi u zagradama predstavljaju broj vremenskih odgoda.

** MAPE je izraZen u postocima, a RMSE je skaliran faktorom 100.
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6.2.1. Ucinak algoritama za odabir znacajki na SVR model

Tablice [6.1] 1 [6.2] prikazuju rezultate jednodnevnih prognoza SVR modela uz razli¢ite FS
algoritme. U stupcu Znacajke navedene su varijable koje je pojedini algoritam prepoznao kao

najrelevantnije.

Analiza pokazuje da u pogledu to¢nosti prednjaci Stepwise algoritam. S ogranicenjem na pet
varijabli, Stepwise daje najbolje rezultate u gotovo svim konfiguracijama; jedina iznimka javlja
se uz dodane varijable mjeseca, gdje L5 model ostvaruje neznatno bolji MAPE, no razlika je

minimalna (< 0.05%).

Kod odabira deset varijabli dolazi do vidljivog porasta to¢nosti, osobito proSirenjem osnovnog
skupa danima u tjednu i meteoroloskim ¢imbenicima. SVR s FS-om (10 znacajki) postize MAPE
od 2.18%, dok SVR bez FS-a ostaje na 2.64%, Sto predstavlja relativno smanjenje pogreske od
priblizno 17%. Svi modeli sa selekcijom znacajki ostvarili su osjetno bolje rezultate od SVR
modela s punim skupom ulaza (SVR (sve)), ¢ime se potvrduje da je selekcija znacajki klju¢an
korak za povecanje tocnosti prognoze.

Tablica 6.3: Usporedba odabranih modela za jednodnevnu prognozu (rezultati na testnom skupu)

5 znacajki (FS) | 10 znacajki (FS)
RMSE MAPE | RMSE MAPE

SVR (sve) 16.16  2.64 16.16 2.64
SVR (SW ES) | 14.01 2.21 13.75 2.18
NN (sve) 17.05  2.85 17.05 2.85

NN (SW ES) 1450  2.30 14.10 2.24
Naivni (lag 1) | 15.00  2.50 15.00 2.50
AR(opt) 1480  2.40 14.80 240
ARIMA(opt) | 1470  2.38 14.70 2.38

** MAPE je izraZen u postocima, a RMSE je skaliran faktorom 100.

6.2.2. Komparativna analiza modela na testnom skupu

Tablica [6.3|usporeduje najbolje konfiguracije modela strojnog ucenja s klasi¢nim modelima

vremenskih serija. ARIMA((opt) ostvaruje MAPE od 2.38% (RMSE 14.70), dok SVR bez FS-a
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postiZze 2.64%. Nakon primjene stepwise algoritma, SVR smanjuje pogresku na 2.18% (RMSE
13.75), Sto predstavlja relativno poboljSanje od pribliZzno 8% u odnosu na ARIMA. Sli¢an obrazac
uocen je i kod NN: bez FS-a MAPE iznosi 2.85%, a uz stepwise FS pada na 2.24%.

Klasi¢ni modeli 1 naivni pristup (MAPE 2.50%) nadmaSuju modele strojnog ucenja bez
selekcije varijabli, no nakon primjene FS-a modeli strojnog ucenja — osobito SVR — postizu

najbolju ukupnu to¢nost.

o

6.3. Jednotjedno predvidanje cijene prirodnog plina:

rezultati i komparativna analiza

U ovom odjeljku analizira se predvidanje cijene prirodnog plina za horizont od sedam dana
unaprijed, pri ¢emu se ocekuje veci utjecaj trziSnih i fundamentalnih ¢imbenika te smanjen
doprinos kratkoro¢nih fluktuacija. Eksperimentalni okvir identi¢an je prethodno opisanom.

Rezultati su prikazani u Tablicama [6.4] [6.5]1[6.6]

6.3.1. Ucinak algoritama za odabir znacajki na SVR model

Usporedba rezultata u Tablicama [6.4] i [6.5] pokazuje da Stepwise algoritam dosljedno
nadmasuje ostale pristupe. Primjena FS-a donosi izrazito smanjenje pogreSke: MAPE s 6.88%
padana 4.23% (pet znacajki) odnosno 4.31% (deset znacajki), Sto predstavlja relativno poboljSanje
od pribliZzno 39% odnosno 37%. GA i MRMR ostvaruju umjereno poboljSanje, dok se Relief
pokazao nepouzdanim.

Ukljucivanje mjesec¢nih varijabli nije unaprijedilo tocnost; naprotiv, u veéini konfiguracija
zabiljeZeno je blago pogorSanje (npr. SVR SW s deset varijabli u skupu OSN+MIJES postize
MAPE od 4.38% naspram 4.31% u osnovnom skupu). Kod jednotjednog predvidanja uocen
je vedi raspon performansi medu FS algoritmima nego u jednodnevnom slucaju, Sto naglasava
osjetljivost duljeg horizonta na kvalitetu selekcije znacajki. Kao i u jednodnevnom horizontu,
naivni i AR/ARIMA modeli nadmaSuju modele strojnog ucenja bez FS-a, no nakon primjene FS

algoritama razlika je izraZena u korist strojnog ucenja.
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Tablica 6.4: Rezultati SVR modela s odabirom znacajki (5 varijabli) - tjedno

Znacajke OSN OSN+MIJES
RMSE MAPE | RMSE MAPE

SVR (sve) 39.43 6.88 44.06  7.04

NG(7,28) 29.04 4.23 34.19 5.43
SVR SW HO(30)

BAKG_df(23)

COAL(36)

NG(7,9,25) 38.29 6.67 38.24 6.67
SVR MRMR | HO_df(18)

COAL(7)

NG(7) 32.82 5.86 34.48 6.19
SVR GA BAKG_df(14,15,22)

COAL(18)

NG_df(9,10,13,14) 70.14  14.23 | 72.63 1431
SVR Relief | HO_df(11)

NG(7-11) 33.95 6.70 33.87 6.69

* Brojevi u zagradama predstavljaju broj vremenskih odgoda.
** MAPE je izraZen u postocima, a RMSE je skaliran faktorom 100.

122



Ervin Ceperi¢ - Doktorski rad

Tablica 6.5: Rezultati SVR modela s odabirom znacajki (10 varijabli) - tjedno predvidanje

Znacaike OSN OSN+MJES
RMSE MAPE | RMSE MAPE
SVR (sve) 3943 6.88 | 44.06 7.04
NG(7,28) 27.82 431 | 2885 438
HO(22,34)
SVR SW BAKG_df(23,25)
NGRUS(23)
COAL(27,34)
NG(7-10,13,22) 3231 489 | 3536 532
NG_df(24)
SVR MRMR | HO_df(13)
NGRUS(30)
COAL(13)
NG(7,10,36) 31.82 485 | 3486  5.02
SVR GA BAKG_df(17,20-25)
COAL(16,33)
VR Relicp | NO-AFT8,1113,14) | 7513 15.04 | 68.22 1455
HO(13-17)
SVR (L10) | NG(7-16) 31,53 4.87 | 3486 5.4

* Brojevi u zagradama predstavljaju broj vremenskih odgoda.
*#* MAPE je izraZzen u postocima, a RMSE je skaliran faktorom 100.
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Tablica 6.6: Usporedba odabranih modela za tjednu prognozu (rezultati na testnom skupu)

5 znacajki (FS) | 10 znacajki (FS)
RMSE MAPE | RMSE MAPE
SVR (sve) 39.43 6.88 3943 6.88

SVR SW 29.04  4.23 27.82 431
NN (sve) 37.15  6.33 37.15 6.33
NN SW 3022 4.73 28.75 4.55
Naive 3236  4.89 3236  4.89
AR(opt) 3197  4.80 3197  4.80

ARIMA(opt) | 31.89  4.76 31.89 476

** MAPE je izraZen u postocima, a RMSE je skaliran faktorom 100.

6.3.2. Komparativna analiza modela na testnom skupu

Rezultati iz Tablice [6.6] potvrduju da primjena FS-a na jednotjednom horizontu dolazi do
izraZaja jos snaznije nego kod jednodnevnog. ARIMA (opt) ostvaruje MAPE od 4.76% (RMSE
31.89), dok SVR bez FS-a postiZze znatno loSijih 6.88%. Nakon primjene stepwise algoritma,
SVR ostvaruje MAPE od 4.23% (RMSE 29.04), Sto predstavlja poboljSanje od oko 11% u odnosu
na ARIMA (opt). Sli¢an obrazac uocen je kod NN: bez FS-a MAPE iznosi 6.33%, a uz FS pada
na 4.55% (RMSE 28.75).

Naivni model (MAPE 4.89%) i autoregresivni modeli (AR 4.80%, ARIMA 4.76%) nadmasuju
SVR i NN bez FS-a, ali zaostaju za njihovim optimiziranim verzijama. Zajednicki zakljucak
oba horizonta jest da klasi¢ni modeli ostaju snazna referentna tocka, no nakon pravilnog odabira

znacajki modeli strojnog ucenja — osobito SVR — dosljedno nadmasuju tradicionalne pristupe.

6.4. Analiza robusnosti eksperimentalne postavke

Radi provjere stabilnosti rezultata ispitane su brojne alternativne konfiguracije ulaznih

varijabli, transformacija i podjela podataka:
— Redukcija ulaznog prostora — uklju€ujuéi konfiguracije s iskljucivo cijenom plina i njezinim

transformacijama.
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— Alternativne transformacije varijabli — logaritamske transformacije, razlike, log-razlike,
kvadratni korijeni i njihove kombinacije.

— Varijacije validacijskih i trenirajucih razdoblja — skrac¢ivanje vremenskog horizonta i duljine
validacijskog razdoblja.

— Modeliranje po podskupovima — zasebno treniranje po mjesecima ili kalendarskim danima,

uz razli¢ite duljine prozora.

Nijedna alternativna konfiguracija nije dovela do sustavnog poboljSanja tocnosti u odnosu na
kona¢no odabranu postavku. Takoder, pristup temeljen na vrlo kratkim razdobljima treniranja,
koji se u literaturi ¢esto preporucuje za SVR, nije rezultirao poboljSanjem. Ovi eksperimenti
potvrduju da odabrana konfiguracija predstavlja stabilno rjeSenje unutar Sireg prostora mogucih

varijanti.

6.5. Diskusija i saZetak klju¢nih nalaza

Ovo istraZzivanje analiziralo je kratkoro¢nu predvidljivost spot cijena prirodnog plina na
trziStu Henry Hub primjenom unificirane SSA-SVR konfiguracije te usporednom evaluacijom
klasi¢nih modela vremenskih serija (naivni, AR i ARIMA) 1 modela strojnog ucenja (NN i SVR).
Primarni cilj bio je ispitati doprinos sloZenijih modela u odnosu na klasi¢ne pristupe te uc¢inak

veli¢ine ulaznog prostora na to¢nost predvidanja, na trZiStu poznatom po visokoj volatilnosti.

Rezultati jednodnevnih predvidanja pokazuju da je odabir znacajki klju¢ni ¢imbenik pobolj-
Sanja to¢nosti strojnog ucenja. Stepwise metoda dosljedno je ostvarivala najniZze pogreske, dok
dodatne sezonalne i temperaturne varijable nisu sustavno doprinosile poboljSanju. Bez FS-a,
modeli strojnog ucenja bili su inferiorniji od AR 1 ARIMA modela; primjena FS-a uklonila je taj
zaostatak. Kod jednotjednih predvidanja uloga FS-a bila je joS izraZenija, uz vece razlike medu

algoritmima i ponovnu superiornost stepwise pristupa.

Usporedba s klasi¢nim vremenskim serijama potvrduje da AR i ARIMA modeli predstavljaju
snaznu referentnu tocku. Bez FS-a, SVR i NN nisu nadmasili ni te pristupe ni naivni model.
Medutim, uz pravilnu selekciju znacajki modeli strojnog ucenja ostvarili su blagu, ali konzistentnu

prednost, osobito na jednotjednom horizontu.

Analiza odabranih znac¢ajki pokazuje da se u oba horizonta kao najrelevantnije dosljedno

pojavljuju: prosle vrijednosti cijene plina, cijene loZivog ulja, proizvodnja plina u SAD-u, broj
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aktivnih buSotina te cijene ugljena, ¢ime se potvrduje stabilnost temeljnih trZiSnih determinanti.
Rezultati takoder pokazuju da povecavanje broja ulaznih varijabli ne dovodi nuzno do poboljSanja
— restriktivniji skup pazljivo odabranih znacajki davao je bolje rezultate, podupiruéi nacelo ,,less

is more”.

Nalazi su konzistentni s ranijim istraZivanjima: Busse i sur. [18]] na njemackom trZistu takoder
zakljuCuju da se najtoc¢nija predvidanja postiZzu ograni¢enim brojem temeljnih varijabli, a sli¢ne
zakljucke navode Nguyen i Nabney [93] te Salehnia 1 sur. [112].

Iako su poboljsanja SVR-a uz FS u odnosu na ARIMA u pojedinim slu¢ajevima umjerena,
ona su konzistentna, $to upucuje na inherentna ogranicenja kratkoro¢nog predvidanja Henry Hub
cijena. Sveukupno, klju¢ uspjeha nije u kompleksnosti modela, ve¢ u paZzljivoj redukciji ulaznog
prostora — pravilno odabrani podskup znacajki omogucuje modelima strojnog ucenja da iskoriste
svoju nelinearnu fleksibilnost 1 ostvare rezultate bolje od tradicionalnih ARIMA modela ¢ak 1 na

izrazito volatilnom trZistu poput Henry Huba.
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7. ZAKLJUCAK I SMJERNICE ZA DALJ-
NJA ISTRAZIVANJA

Ovaj rad bavi se razvojem i sustavnom evaluacijom metodolo$skog okvira za kratkoro¢no
predvidanje klju¢nih varijabli u energetskim sustavima, s posebnim naglaskom na potroS$nju
elektri¢ne energije i cijenu prirodnog plina. IstraZivanje je usmjereno na integraciju potpornih
vektorskih metoda, kontrolirane konstrukcije ulaznog prostora, automatizirane selekcije znacajki

1 optimizacije hiperparametara u konzistentan i reproducibilan modelni proces.

U radu je pokazano da se strukturirani SVR-bazirani pristupi mogu uspjes$no primijeniti u
tehnicki i trziSno razli¢itim kontekstima, dok hibridni modeli koji kombiniraju duboko ucenje i
SVR regresijsku komponentu predstavljaju metodolosku nadogradnju u domeni kratkoro¢nog
predvidanja opterecenja. Dobiveni rezultati potvrduju postavljene istrazivacke hipoteze te
naglaSavaju vaZnost sustavne izgradnje modela u odnosu na puko povecanje njihove sloZenosti.

U nastavku poglavlja sintetiziraju se klju¢ni rezultati, znanstveni doprinosi, metodoloske
implikacije, ograni¢enja istraZivanja te smjernice za daljnji razvoj prediktivnih pristupa u

energetici.

7.1. SazZetak ciljeva

Primarni cilj ovog rada bio je uspostaviti metodoloski utemeljen i genericki okvir za
kratkorocno predvidanje u energetskim sustavima, primjenjiv na tehnicke (STLF) i trziSne
(ST-NGPF) domene. Poseban naglasak stavljen je na razvoj i validaciju SVR-baziranih modela
te na ispitivanje njihove nadogradnje kroz integraciju dubokog uc¢enja u kontekstu kratkoro¢nog

predvidanja opterecenja.

Dodatni ciljevi obuhvacali su analizu utjecaja konstrukcije ulaznog prostora, selekcije
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znacajki, vremenske dekompozicije modela i integracije egzogenih podataka na konac¢nu to¢nost
predvidanja. Time je istraZivanje bilo usmjereno ne samo na postizanje visoke preciznosti, ve¢ i

na formalizaciju konzistentnog i reproducibilnog postupka modeliranja.

U tom kontekstu, eksperimentalni dio rada strukturiran je tako da omogud¢i objektivnu
usporedbu predloZenih modela s referentnim pristupima te provjeru postavljenih istraZivackih

hipoteza.

7.2. Sazetak rezultata istrazivanja

Empirijsko ispitivanje provedeno je na viSe stvarnih i medusobno razli¢itih skupova podataka,
¢ime je omogucena sveobuhvatna provjera razvijenog metodoloskog okvira u tehnicki i trziSno
razli¢itim energetskim kontekstima. U domeni kratkoro¢nog predvidanja optereéenja (STLF)
SSA-SVR model validiran je na sustavu ISO New England te na sjevernoamerickoj distributivnoj
mreZi, dok je hibridni DNN-SVR model razvijen i evaluiran na hrvatskom elektroenergetskom
sustavu (HEP). U domeni kratkoro¢nog predvidanja cijena prirodnog plina (ST-NGPF) primijenjen
je SSA—SVR model na Henry Hub trzistu.

Na ISO New England skupu podataka SSA-SVR je u satnom predvidanju (24 sata unaprijed)
ostvario prosjec¢nu godisnju MAPE od 1,31%, potvrdujuéi jasnu prednost u odnosu na referentne
modele razmatrane u eksperimentalnom protokolu. Rezultati su pokazali stabilnost kroz sve
sezonske rezime, uz ocuvanje robusnosti i u operativno realistiénim scenarijima s prognostickim

meteorolo$kim podacima.

Primjenjivost pristupa potvrdena je i na neovisnom skupu podataka sjevernoamerickog distri-
butivnog operatora, gdje je SSA—-SVR demonstrirao dosljedno niske pogreske na kratkoro¢nim
horizontima. Time je potvrdena opca primjenjivost sezonski prilagodene SVR metodologije na

sustavima razlicite strukture opterecenja.

Za hrvatski elektroenergetski sustav razvijen je hibridni DNN-SVR model koji kombinira
duboko ucenje kao fazu ekstrakcije reprezentacija i SVR kao zavrSnu regresijsku optimizaciju.
Na neovisnom testnom skupu satno specijalizirana konfiguracija ostvarila je prosje¢cnu MAPE
priblizno 1,9%, uz statisticki potvrdeno poboljSanje u odnosu na samostalni DNN model.
Usporedba s naprednim sekvencijskim arhitekturama (LSTM 1 Transformer-bazirani modeli)

pokazala je da DNN-SVR postize usporedivu ili bolju ukupnu to¢nost, ¢ime je potvrdena
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konkurentnost hibridnog pristupa u odnosu na suvremene duboke modele.

U domeni ST-NGPF, na Henry Hub trZiStu prirodnog plina, SSA—SVR model s optimiziranim
odabirom znacajki ostvario je MAPE od 2,18% za jednodnevno predvidanje, nadmasujuéi
klasi¢ne autoregresijske pristupe. Rezultati potvrduju da strukturirana konstrukcija ulaznog
prostora i kontrolirana optimizacija hiperparametara omogucuju stabilna i mjerljiva poboljSanja i

u trziSno volatilnim sustavima.

Ukupno gledano, rezultati istraZivanja potvrduju da predloZeni SVR-bazirani i hibridni modeli
ostvaruju visoku i stabilnu to¢nost u razli¢itim energetskim domenama. Posebna vrijednost rada
ogleda se u demonstraciji da jedinstveni metodoloski okvir moZe biti uspjeSno primijenjen na
tehni¢ki determinirane sustave opterecenja i trZiSno uvjetovane sustave cijena energenata, ¢ime je

potvrdena njegova strukturna generalizabilnost.

7.3. Znanstveni doprinosi rada

Glavni znanstveni doprinosi ovog rada obuhvacaju metodoloske inovacije, modelne na-
dogradnje i sustavnu empirijsku validaciju u podrucju kratkoro¢nog predvidanja energetskih
varijabli.

1. Izvorni znanstveni doprinos predstavlja razvoj unificiranog SSA—SVR metodoloskog
okvira koji integrira sezonsku prilagodbu, konstrukciju proSirenog ulaznog prostora,
automatizirani odabir znac¢ajki i optimizaciju hiperparametara u jedinstven, formaliziran
i reproducibilan postupak modeliranja. Time je uspostavljen genericki prediktivni okvir
primjenjiv na razlicite energetske domene (tehnicke i trziSne), uz smanjenje potrebe za
heuristickim podeSavanjem modela.

2. Razvijen je i eksperimentalno validiran hibridni DNN-SVR model za STLF, koji predstavlja
metodolosku nadogradnju SVR-baziranog pristupa kroz integraciju dubokog ucenja kao
faze ekstrakcije reprezentacija i SVR regresije kao zavr§ne optimizacijske komponente.
Pokazano je da takva arhitektura moZe ostvariti konzistentno poboljSanje u odnosu na
usporedive duboke bazne modele, uz ocuvanje robusnosti i operativne primjenjivosti.

3. Uvedena je metodologija satno specijaliziranog modeliranja, ¢ime je omogucéeno preciznije
prilagodavanje intradnevnim obrascima potrosnje te kontrola pogreSke na razini pojedinog

sata, Sto se pokazalo ucinkovitijim od jedinstvenog konsolidiranog viSesatnog modela.
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4. Empirijski je potvrdena vrijednost integracije globalnih numeri¢kih vremenskih prognoza
(NWP) u STLF modele, ¢ime je demonstrirano da uporaba prognosti¢kih meteoroloskih
podataka donosi stabilno i mjerljivo poboljSanje tocnosti u realnim operativnim uvjetima.

5. Sustavno je kvantificiran doprinos algoritama za odabir znacajki u STLF i ST-NGPF
domenama, pri ¢emu je potvrdena hipoteza da povecanje dimenzionalnosti ulaznog
prostora ne vodi nuzno boljoj to¢nosti, ve¢ da kontrolirana selekcija informativnih varijabli
predstavlja kljucan ¢imbenik stabilnosti i generalizacije modela.

6. Provedena je komparativna analiza razvijenih modela s relevantnim referentnim pristupima
(klasicni ANN, SIWNN, AR, ARIMA te suvremene duboke arhitekture poput LSTM
i Transformer-baziranih modela), ¢ime je potvrdena konkurentnost predloZenih SVR-
baziranih i hibridnih metoda te njihova mjerljiva prednost u odabranim scenarijima i

domenama.

7.4. Potvrda postavljenih hipoteza

Rezultati dobiveni u okviru ovog rada pruZaju empirijsku potvrdu svih postavljenih znanstvenih
hipoteza (Hipoteze 1-3). Potvrde su izvedene kroz usporedne eksperimente u ujednac¢enom
evaluacijskom protokolu, ablacijske analize pojedinih komponenti modela te dodatnu provjeru

stabilnosti i statisticke znacajnosti dobivenih poboljSanja.

Hipoteza 1 pretpostavila je da integracija metode potpornih vektora u zavrsni sloj duboke
neuronske mreze moZe povecati to¢nost predvidanja u energetskim sustavima. U strogo
kontroliranim uvjetima, uz identi¢an skup znacajki i istu proceduru treniranja, pokazano je da
zamjena linearnog izlaza DNN-a (zavr$nog sloja) SVR regresijskom komponentom dovodi do
konzistentnog i statisticki zna¢ajnog smanjenja pogreske. Time je izravno potvrdena formulacija
Hipoteze 1. Narazini interpretacije modela, takva integracija moZe se promatrati kao povezivanje
dubokih reprezentacija naucenih neuronskom mrezom s SVR regresijom temeljenom na jezgri,
¢ime se postiZze dodatna stabilnost i preciznost aproksimacije.

Hipoteza 2 pretpostavila je da koriStenje modela potro$nje elektri¢ne energije prilagodenih
jednosatnim vremenskim intervalima dana moze poboljSati to¢nost predvidanja. Usporedba satno
specijaliziranih modela i jedinstvenog konsolidiranog modela pokazala je sustavno smanjenje

pogreske u korist satne dekompozicije. Time je potvrdeno da razdvajanje prognostickog
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zadatka po jednosatnim intervalima omogucuje modelima ucinkovitiju prilagodbu intradnevnoj

heterogenosti potros$nje te smanjuje sloZenost pojedina¢nog problema ucenja.

Hipoteza 3 pretpostavila je da koriStenje globalnog prognostickog modela za vremensku
prognozu moze poboljSati to¢nost predvidanja potroSnje elektri¢ne energije. Empirijska analiza
pokazala je da ukljuc¢ivanje NWP-temeljenih prognostickih meteoroloskih podataka kao egzogenih
varijabli dovodi do sustavnog smanjenja pogreSke u odnosu na modele bez takvih ulaza. Time je
potvrdena informacijska vrijednost globalnih meteoroloskih prognoza u kontekstu kratkoro¢nog
predvidanja opterecenja.

U cjelini, potvrda postavljenih hipoteza neposredno podupire glavne znanstvene doprinose
rada: uspostavu formaliziranog SSA-SVR okvira, razvoj hibridnog DNN-SVR modela te
dokazanu ucinkovitost satne dekompozicije i kontrolirane konstrukcije ulaznog prostora. Do-
biveni rezultati pokazuju da povecanje tocnosti proizlazi iz paZzljivo strukturirane integracije
reprezentacijskih, regresijskih i informacijskih komponenti, a ne iskljucivo iz povecanja modelne

slozenosti.

7.5. Integrirana analiza STLF i ST-NGPF rezultata

Provedena istraZzivanja omogucuju izdvajanje nekoliko zajednickih obrazaca, ali i strukturnih

razlika izmedu STLF i ST-NGPF domena, koje proizlaze iz razli¢ite prirode promatranih sustava.

— Selekcija znacajki: U obje domene kontrolirana selekcija ulaznih varijabli pokazala
se presudnom za stabilnost i generalizaciju modela. Ograni¢en i informativan skup
znacajki rezultira konzistentnijim performansama, dok nekontrolirano proSirivanje ulaznog
prostora povecava rizik uvodenja Suma i varijabilnosti rezultata. Time se potvrduje da
dimenzionalnost ulaza mora biti uskladena s informacijskim sadrZajem podataka.

— Robusnost SVR metodologije: SSA-SVR pristup pokazao je stabilne performanse u
uvjetima izraZzene nelinearnosti 1 heterogenosti, kako u tehnicki determiniranoj STLF
domeni, tako i u trZiSno uvjetovanom ST-NGPF okruZenju. Unatoc€ razli¢itoj prirodi procesa
(fizicki sustav nasuprot trzisnoj dinamici), SVR s jezgrom (npr. RBF) zadrZava sposobnost
aproksimacije sloZenih nelinearnih odnosa uz dobru robusnost na Sum i promjene rezZima.

— Modelna kompleksnost i dizajn ulaza: Rezultati upucuju na to da povecanje arhitekturne

sloZenosti modela (npr. dublje neuronske mreZe ili veci broj znac¢ajki) samo po sebi ne
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garantira bolju to¢nost. Klju¢ni ¢imbenici su strukturirana konstrukcija ulaznog prostora,
dosljedna optimizacija hiperparametara te stroga validacija. Drugim rijeCima, kvaliteta
modelnog dizajna ima vecu teZinu od same razine modelne kompleksnosti.

— Uloga egzogenih varijabli: U STLF domeni meteoroloski podaci imaju izraZen utjecaj
na smanjenje pogreSke predvidanja, buduci da opterecenje elektroenergetskog sustava
izravno ovisi o vremenskim uvjetima. U ST-NGPF kontekstu, utjecaj vremenskih varijabli
pokazuje se ogranicenijim, dok trzi$ni, fundamentalni i strukturni ¢imbenici imaju relativno

vecu ulogu, osobito pri produljenju horizonta predvidanja.

Integrirana interpretacija rezultata pokazuje da, unato¢ razlikama u prirodi podataka i
dominantnim utjecajnim ¢imbenicima, uspjeh predvidanja u obje domene proizlazi iz istih
metodoloSkih nacela: sezonske prilagodbe, kontrolirane konstrukcije ulaznog prostora, automati-
zirane selekcije znacajki i dosljedne optimizacije modela. Time se potvrduje da strukturirano
i formalizirano modeliranje predstavlja univerzalno primjenjiv okvir u energetskim sustavima

razlicite tehnicke i trZiSne naravi.

7.6. Metodoloske i operativne implikacije

Dobiveni rezultati imaju relevantne metodoloske i operativne implikacije za razvoj i imple-

mentaciju prediktivnih sustava u energetici.

— Konstrukcija ulaznih varijabli: Rezultati upucuju na to da strukturirana izgradnja
ulaznog prostora (vremenski pomaci, sezonski indikatori, egzogene varijable) ima znacajan
utjecaj na konac¢nu to¢nost modela. Sustavna analiza podataka i identifikacija relevantnih
utjecajnih ¢imbenika pokazuje se vaznijom od samog povecanja arhitekturne sloZenosti
modela.

— Selekcija znacajki: Automatizirani postupci odabira znacajki doprinose kontroli di-
menzionalnosti, stabilnosti u¢enja i smanjenju varijabilnosti rezultata izmedu razlicitih
vremenskih razdoblja. U operativnim sustavima njihova integracija omogucuje konzistent-
nije aZuriranje modela pri promjenama strukture podataka ili ulaznih varijabli.

— Modularno modeliranje: Satno uvjetovana dekompozicija modela pokazuje se prikladnom
strategijom u sustavima s izraZzenim intradnevnim obrascima. Takav pristup omogucuje

diferencirano upravljanje pogreSkom po vremenskim intervalima te smanjuje heterogenost
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problema ucenja.

— Integracija egzogenih podataka: Ukljucivanje globalnih numerickih vremenskih prog-
noza kao egzogenih ulaza povecava robusnost modela i smanjuje osjetljivost na lokalna
ogranicenja meteoroloskih izvora. Ova implikacija dobiva dodatnu vaZnost u sustavima s
rastu¢im udjelom varijabilnih obnovljivih izvora energije.

— Kontrola kompleksnosti i validacija: Rezultati naglasavaju vaZznost stroge validacije na
izdvojenim skupovima podataka te kontrolirane optimizacije hiperparametara. Povecanje
sloZenosti modela opravdano je samo ako je pra¢eno metodoloski dosljednim postupcima
selekcije znacajki, optimizacije i evaluacije, cime se smanjuje rizik preu¢enja i degradacije
performansi u operativnom okruZenju.

Navedene implikacije ukazuju na potrebu uravnotezenog pristupa koji povezuje teorijsku

utemeljenost modela s njihovom prakti¢nom primjenjivoS¢u. Time se uspostavlja metodolo-
Ski okvir koji omogucuje pouzdano operativno planiranje, upravljanje i donoSenje odluka u

elektroenergetskim i trZiSnim energetskim sustavima.

7.7. Ogranicenja istrazivanja

Rezultate ovog rada potrebno je promatrati u okviru jasno definiranog istraZivackog opsega i

metodoloskih pretpostavki.

— Prostorna i trZiSna specificnost: Analiza kratkorocnog predvidanja cijene prirodnog plina
provedena je na Henry Hub trZistu, koje predstavlja referentno i visoko likvidno globalno
trziste. lako takav izbor omogucuje reprezentativnu i metodoloski zahtjevnu evaluaciju
modela, primjena istog okvira na druga regionalna trZiSta moZe zahtijevati prilagodbu
ulaznih varijabli i modelnih konfiguracija zbog razli¢itih regulatornih i strukturnih obiljezja.

— Vremenski horizont predvidanja: Istrazivanje je usmjereno na kratkoro¢ne horizonte
(satni, dnevni 1 jednotjedni), u skladu s operativnim potrebama elektroenergetskih i trziSnih
sustava. ProduZenje metodologije na srednjoro¢ne ili dugoro¢ne horizonte zahtijevalo bi
ukljucivanje dodatnih trendovskih i fundamentalnih komponenti koje nisu dominantne u
kratkoro¢nom kontekstu.

— Skup usporednih modela: Usporedbe su provedene s reprezentativnim klasi¢nim i

suvremenim metodama razlicite razine kompleksnosti. Iako nije obuhvacen svaki postojeci
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algoritam, odabrani skup modela omogucuje pouzdanu procjenu relativne ucinkovitosti
predloZenog pristupa u odnosu na relevantne referentne paradigme.

— Deterministicki okvir: Razvijeni modeli usmjereni su na tockovne prognoze. Takav pristup
odgovara velikom broju operativnih primjena, no eksplicitno modeliranje nesigurnosti (npr.
intervalne ili probabilisticke prognoze) moZe predstavljati dodatnu nadogradnju, osobito u
trZisno volatilnim okruZenjima.

— Strukturne promjene sustava: Kao i ve¢ina metoda temeljenih na povijesnim podacima,
predloZeni modeli pretpostavljaju odredeni stupanj kontinuiteta obrazaca kroz vrijeme. U
uvjetima naglih regulatornih, tehnoloskih ili geopolitickih promjena moZe biti potrebno

prilagoditi ili ponovno trenirati modele kako bi se ocuvala razina to¢nosti.

Navedene granice proizlaze iz definiranog istraZzivackog fokusa te ne umanjuju validnost
dobivenih rezultata unutar razmatranih domena, ve¢ odreduju kontekst njihove interpretacije i

potencijalne primjene.

7.8. Smjernice za daljnja istraZivanja

Na temelju dobivenih rezultata 1 potvrdene metodoloSke utemeljenosti razvijenog okvira,

mogu se identificirati smjerovi njegova daljnjeg proSirenja i primjene:

— Sira eksternalna validacija: Iako je primjenjivost SSA—SVR i DNN-SVR pristupa
potvrdena na viSe stvarnih sustava razli¢ite prirode, dodatna evaluacija na drugim ener-
getskim trziStima i elektroenergetskim mreZama moze doprinijeti daljnjoj provjeri opce
primjenjivosti metodoloskog okvira, osobito u sustavima s drugacijim regulatornim i
strukturnim obiljeZjima.

— ProSirenje vremenskih horizonta: Razmatranje srednjoro¢nih i dugoro¢nih horizonta pre-
dvidanja moglo bi ukljucivati integraciju sporijih trendovskih i fundamentalnih komponenti,
¢ime bi se postojeci kratkoro¢ni okvir prilagodio Sirem spektru planerskih potreba.

— Probabilisticko proSirenje modela: Nadogradnja deterministickog pristupa na intervalne
ili kvantilne prognoze omogucila bi eksplicitno modeliranje nesigurnosti predvidanja, §to
je osobito relevantno u uvjetima povecane trziSne volatilnosti i upravljanja rizicima.

— Adaptivni i dinamicki modeli: Razvoj mehanizama za postupno aZuriranje modela,

ukljucujudi detekciju promjena u obrascima podataka, mogao bi dodatno povecati otpornost
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prediktivnog sustava u uvjetima strukturnih promjena.

— Integracija dodatnih izvora informacija: Ukljucivanje proSirenih fizikalnih, ekonomskih
i trziSnih indikatora moze obogatiti ulazni prostor te omoguciti modelima preciznije
hvatanje medusobnih utjecaja izmedu tehnickih i trZi$nih ¢imbenika.

— Kvantifikacija operativnih ucinaka: Formalizacija veze izmedu poboljSane to¢nosti
predvidanja i operativnih ili financijskih ucinaka (npr. optimizacija pricuva, nabave
energenata ili upravljanja fleksibilno$¢u sustava) moZze dodatno osnaZiti implementacijsku

dimenziju razvijenog okvira.

Navedeni smjerovi predstavljaju prirodnu nadogradnju i proSirenje ve¢ validiranog metodo-
loskog pristupa, a ne njegovu korekciju, te otvaraju mogucnost njegove daljnje integracije u

sloZenije i Sire energetske sustave.

7.9. ZavrsSna sinteza

Ovaj rad sustavno pokazuje da SVR-bazirani modeli, kada su metodoloski strukturirani i
nadogradeni kontroliranom konstrukcijom ulaznog prostora, predstavljaju teorijski utemeljen i
empirijski potvrden okvir za kratkorocno predvidanje u energetskim sustavima. Razvijeni SSA—
SVR pristup demonstrirao je robusnost i stabilnost u tehnicki i trZiSno razli¢itim okruZenjima,
dok je hibridni DNN-SVR model u STLF domeni pokazao da integracija dubokih reprezentacija
1 SVR regresijske komponente (kernel pristup) moZze donijeti dodatno 1 statisticki opravdano

poboljSanje tocnosti.

Klju¢ni doprinos rada ne ogleda se iskljucivo u postignutoj razini prediktivne preciznosti,
ve¢ u uspostavi formaliziranog i reproducibilnog metodoloskog okvira koji integrira sezonsku
prilagodbu, selekciju znacajki, optimizaciju hiperparametara i strukturnu dekompoziciju problema.
Time je pokazano da povecanje to¢nosti proizlazi iz promisljene arhitekture cjelokupnog modelnog

procesa, a ne samo iz povecanja sloZenosti pojedinacne komponente.

Posebna vrijednost rada ogleda se u demonstraciji da jedinstveni metodoloski okvir moze
biti uspjesno primijenjen na tehnicki determinirane 1 trZiSno volatilne sustave, ¢cime se potvrduje

njegova strukturna generalizabilnost kroz razli¢ite energetske domene.

Dobiveni rezultati potvrduju postavljene istrazivacke hipoteze te pokazuju da paZzljivo dizaj-

nirani hibridni i SVR-bazirani pristupi mogu uc¢inkovito adresirati nelinearnost, sezonalnost i
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heterogenost podataka karakteristi¢nih za elektroenergetske 1 trziSne sustave. Ujedno je potvr-
deno da strukturirana integracija egzogenih informacija i kontrolirana vremenska granularnost

modeliranja predstavljaju vazne ¢imbenike uspjesnosti.

U konacnici, rad uspostavlja metodoloski konzistentan i empirijski verificiran okvir za
razvoj naprednih prognostickih alata u energetici, pruzajuci ¢vrstu osnovu za njihovu daljnju

nadogradnju i operativnu primjenu u suvremenim elektroenergetskim i trZiSnim sustavima.
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A MATEMATICKE OSNOVE METODE
POTPORNIH VEKTORA

U ovom privitku dani su detaljni matematicki izvodi koji nadopunjuju poglavlje o teorijskim
osnovama metode potpornih vektora i algoritama za odabir znacajki. SadrZaj je organiziran u
Cetiri dijela: izvod dualne formulacije i KKT uvjeta za linearni SVM, VC-teorija i minimizacija
strukturalnog rizika, detaljna izvedba linearne procjene funkcije pomocu SVM-a te specifikacije

algoritama za odabir znacajki.

Al. Izvod dualne formulacije linearnog SVM-a

1.1.1. Linearno odvojiv slucaj

Razmotrimo zadani skup podataka za ucenje {xy, )’k}ivzl s ulaznim vektorima x; € R" i
pripadajucim izlaznim oznakama y; (oznakama klase) pri ¢emu je y; € {—1,+1}, te linearni
klasifikator

y(x) = sign[w!x + b] . (A1)

Kad su podaci dviju klasa linearno separabilni, moZemo napisati:

wixy +b > +1, akoje yx = +1,

(A2)
wixy +b < -1, akojeyr=-1,
a ove dvije nejednakosti moZemo kombinirati u jedan uvjet:
yelwlxg+b]>1, k=1,...,N. (A3)
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Formulacija SVM-a provodi se u kontekstu teorije konveksne optimizacije. Opéa metodologija
jest zapoceti postavljanjem problema u primarnom prostoru teZina kao problema optimizacije s
ograni¢enjima, zatim formulirati Lagrangeovu funkciju, potom izvesti uvjete optimalnosti i na
kraju rijesiti problem u dualnom prostoru Lagrangeovih multiplikatora. Potonji ¢e se nazivati

potpornim vrijednostima.

Postavljamo problem optimizacije koji zahtijeva maksimalizaciju margine uz uvjet da su svi

primjeri iz skupa za ucenje ispravno klasificirani. Time se dobiva sljedeci primarni problem u

pogledu w:
1
[Pl: min Jp(w) =—wlw
w,b 2 (A4)
uz uvjet da yk[wak +b]>1, k=1,...,N.
Lagrangeova funkcija za ovaj problem glasi
1 N
Low,b0) = owlw = oy (yelwxe +b] - 1) (AS)
2 k=1
pri ¢emu su Lagrangeovi multiplikatori oy > 0za k = 1,..., N. RjeSenje odgovara sedlastoj
tocki Lagrangeove funkcije:
max migl L(w,b;a). (A6)
a w,
Dobiva se
0L -
%:O:)w:kz;akykxk,
3 B (A7)
0L S
a_b:():}Zakyk:O’
k=1
tako da rezultirajudi klasifikator glasi
N
y(x) = sign [Z akykxzx +b| . (A8)
k=1

Uvrstavanjem izraza za w iz (A7) u Lagrangeovu funkciju (A5]) dobiva se sljedeci problem
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kvadratnog programiranja kao dualni problem u smislu Lagrangeovih multiplikatora ay:

N N
1
[D]: max Jp(a) =— 3 VEVIXpx ey + Z @i
k=1 =1
N (A9)
uz uvjet da Z aryr =0.

k=1

Valja primijetiti da se ovaj problem rjeSava u vektoru @ = [a1;...;ay], ane u w. Ovaj QP

problem ima nekoliko vaznih svojstava:

— Globalno rjeSenje: Matrica kvadratnog ¢lana ciljne funkcije jest pozitivno (polu)definitna,
pa je rjeSenje globalno; jednoznacno je kada je matrica strogo pozitivno definitna [17, 43]].

— Rijetkost rjeSenja: Mnoge vrijednosti a; jednake su nuli — konac¢ni klasifikator ovisi
samo o primjerima s nenultim ay, koji se nazivaju potporni vektori. Potporni vektori
nalaze se u blizini razdvajajuce hiperravnine.

— Parametarski i neparametarski aspekt: Dimenzija dualnog rjeSenja « raste s brojem
primjera N, dok je dimenzija primarnog rjeSenja w fiksna. Stoga je u visokodimenzionalnim

ulaznim prostorima pogodnije rjeSavati dualni problem.

1.1.2. Linearno neodvojiv slucaj

U linearno neseparabilnom slucaju s preklapajuéim distribucijama dviju klasa treba rolerirati

pogresne klasifikacije.

ProSirenje linearne metode potpornih vektora na neseparabilan slucaj napravili su Cortes
1 Vapnik 1995. godine [27]. U osnovi, to se postize uvodenjem dodatnih slack varijabli u
formulaciju problema. Kako bi se tolerirale pogreSne klasifikacije, skup nejednakosti mijenja se

u

yilwlxg +b] > 1 - &, k=1,...,N, (A10)

uz slack varijable &, > 0. Kada je & > 1, tada je k-ta nejednakost prekrSena u odnosu na

odgovarajucu nejednakost iz linearno separabilnog slucaja.

U primarnom prostoru teZina optimizacijski problem postaje:
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N
1
Pl in  Jp(w,&) ==w! +§
[P] vrvngré p(w, &) Sww Ck:1§k

. , (A11)
pod uvjetom da yi[w'x; +b] =1 &,

&3>0, k=1,...,N,

gdje je ¢ pozitivna realna konstanta. Zatim treba razmotriti sljede¢u Lagrangeovu funkciju:

N N

LOw,b,E50,y) = Jp(w, &) = ) an (W x4+ bl =1+ &) = Y mde,  (A12)
k=1 k=1
s Lagrangeovim multiplikatorima ey > 0, v >0zak = 1,..., N. Drugi skup Lagrangeovih

multiplikatora potreban je zbog dodatnih slack varijabli £;. RjeSenje je odredeno sedlastom

tockom Lagrangeove funkcije:

max min L(w, b, &, a,v), (A13)

a,y w,b,&

¢ime se dobivaju sljedeci uvjeti:

N
0L
or N (A14)
—:0 :O,
= é;akyk
0
_'£:():>()<a/k<c, k=1, N,
0k

nakon Cega se uvrStavanjem (A14]) u (A12) dobiva sljedeci dualni QP problem:

N

N
T

§ YiYixXpXiapa) + § ag

k=1 k=1

NSRR

[D]: max Jp(a)=-

N
Al5
pod uvjetom da Z aryr =0, (A1)

k=1

O0<ar<c, k=1,...,N.

U usporedbi s linearno separabilnim slu¢ajem (AY), ovaj problem ima dodatna “box” ograni-
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cenja.

A2. VC-teorija i minimizacija strukturalnog rizika

1.2.1. Empirijski rizik naspram pogreske generalizacije

Iz linearnih i nelinearnih SVM formulacija jasno je da margina igra vaznu ulogu u tim
formulacijama. Tu vaZnost moZemo sagledati u Sirem kontekstu statisticke teorije ucenja (VC
teorije) [130,131]. Dok se u klasi¢noj praksi neuronskih mreza modeli biraju na temelju posebnih
validacijskih skupova, glavni cilj VC (Vapnik—Chervonenkisove) teorije jest okarakterizirati
pogresku generalizacije umjesto pogreSke na specifi¢nim skupovima podataka.

Razmotrimo binarni klasifikacijski problem i skup funkcija s podesivim vektorom parametara
0 takav da {f(x;0) : R" — {-1,+1}}. Neka je dan skup za ucenje {(xg, yk)}g:l s ulaznim
vektorima x; € R” i izlaznim oznakama y; € {—1, +1}. Sljedeca pogreska definirana na skupu

za ucenje obi¢no se naziva empirijski rizik
&
Rem () = 55 0, = S k30 (A16)

S druge strane, pogreSka generalizacije (ili rizik) definira se kao

RO = [ |51y= reson| pe.y) dvas (A17)

koji mjeri pogreSku za sve ulazno/izlazne uzorke generirane iz temeljnog generatora podataka
karakteriziranog vjerojatnosnom gustocom p(x, y) (koja, nazalost, u praksi nije poznata). Ipak,
mogu se izvesti ograde na tu pogreSku generalizacije.

Vazan rezultat Vapnika (1979) govori da se mozZe dati gornja ograda na pogresku generalizacije

u vjerojatnosnom smislu [[130, [131]]. Vapnik je pokazao da za bilo koji vektor parametara 6 iz

skupa funkcija { f(x;0) | 6 € ®}, uzi.i.d. podatke i N > h, vrijedi ograda

R(In(2N /1) + 1) — In(17/4)
N

R(6) < Remp(6) + \/ (A18)

s vjerojatnoscu 1 —n, pri ¢emu je drugi Clan tzv. pouzdani ¢lan (confidence term) koji ovisi o VC
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dimenziji A Sto karakterizira kapacitet skupa funkcija i kombinatorna je mjera sloZenosti modela.
Vazan aspekt ove ograde rizika jest da ne pretpostavlja nikakav specifi¢ni oblik za temeljnu
distribuciju p(x, y), ve¢ samo da su podaci i.i.d. uzorkovani iz te distribucije p(x, y). Osim te
gornje ograde na rizik, moZe se izvesti i donja ograda na R(6).

Vazan uvid VC teorije jest da najgori slucaj preko svih funkcija koje stroj za ucenje
moZe implementirati odreduje konzistentnost (slika [AT) nacela minimizacije empirijskog
rizika. Bez ograniCenja skupa dopustivih funkcija, minimizacija empirijskog rizika nije
konzistentna. Da bi nacelo minimizacije empirijskog rizika bilo konzistentno, nuzno je i
dovoljno da empirijski rizik Remp(6) ujednaceno konvergira riziku R(6) u sljede¢em smislu:

limy—e0 P [SUpyeg |R(8) — Remp(6)] > €] =0, Ve > 0 [[130].

R(0)

infg R(Q)

Remp(6)

N

Slika A1: Ako ocekivani rizik R(6) i empirijski rizik R.p,(6) oba konvergiraju na vrijednost inf g R(6)
kada broj podataka N teZi beskonacnosti, tada je proces ucenja konzistentan.

VC dimenzija mozZe se objasniti na sljedec¢i nacin. Ako se dani skup od N tocaka moze
oznaciti na svih 2V moguéih nacina i za svaku takvu dodjelu oznaka moZe se pronai ¢lan
skupa { f(x; 8)} koji ispravno pridruzuje te oznake, moZemo reci da je taj skup tocaka razbijen
(razdvojen) tim skupom funkcija. VC dimenzija skupa funkcija { f (x; 6)} definira se kao najveci
broj tocaka skupa za ucenje koje taj skup funkcija moze razbiti. Za linearne razdvajajuce
hiperravnine u prostoru R"” moZe se pokazati da je VC dimenzija jednaka n + 1. Primjerice,
uzmimo N = 4 tocke u n = 2 dimenzijskom ulaznom prostoru. Te se to¢ke mogu oznaciti u
2% = 16 moguéih kombinacija. Nisu svih 16 kombinacija linearno odvojive; na primjer, dobro je
poznato da XOR primjeri nisu linearno odvojivi (slika[A2)). Najvise 3 tocke se mogu razdvojiti,

ili receno terminologijom veze izmedu VC teorije i Popperova rada u filozofiji: Cetiri tocke mogu
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X X O O X X X X
X X 0O O X O 0 X
0 X X 0 (ON0) (O0)
X X X X 0 X X 0
X O 0 X X X X O
0O O 0O O (O 6] X O
0 X 0O O 0 X X O
0 X X X X O 0 X

Slika A2: Primjer s N = 4 tocke u n = 2 dimenzijskom ulaznom prostoru. Te se tocke mogu oznaciti na
2% = 16 mogucih nacina. Najvise 3 tocke mogu se razdvojiti pravcima, jer je poznato da posljednja dva
slucaja predstavijaju XOR probleme koje nije moguce razdvojiti pravcem. To rezultira VC dimenzijom
Jjednakom 3. Za nelinearne klasifikatore ova VC dimenzija moZe biti i veca.

opovrgnuti bilo koji linearni zakon za ovaj primjer. U ve¢im dimenzijama, ovaj problem linearne

odvojivosti moZe se povezati i s Coverovim teoremom [14]].

Intuitivno bi se ocekivalo da modeli s mnogo parametara imaju visoku VC dimenziju, no ta
intuicija nije posve to¢na — lako je konstruirati protuprimjere modela s jednim parametrom i
beskona¢nom VC dimenzijom [17]. Za nelinearne SVM Kklasifikatore ne postoje tocni izrazi za
VC dimenziju h, stoga se koriste gornje ograde. Parametri poput oo RBF jezgre i konstante kazne
¢ ne proizlaze iz QP problema, ve¢ se biraju tako da VC ograda (A18)) bude minimalna, ¢ime se

osigurava dobra generalizacija.

1.2.2. Minimizacija strukturalnog rizika

Kako bi primijenio VC ogradu na klasifikatore metode potpornih vektora, Vapnik uvodi

koncept tzv. strukturne minimizacije rizika. Pri tome se razmatra struktura

S; = {wT(p(x) +b: ||w||§ <c¢i}, 1<cp<...<ci<cCip1<... (A19)

koja se sastoji od ugnjezdenih skupova funkcija sve vece sloZenosti. To je ilustrirano na SI.[A3]
Koncept je prili¢no slican ranije spomenutim kriterijima sloZenosti i krivuljama kompromisa

pristranosti i1 varijance. U okviru VC teorije mogu se razmatrati skupovi funkcija s rastu¢om
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VC-dimenzijom. Sto je VC-dimenzija veéa, to pogreska na skupu za ucenje moze biti manja
(empirijski rizik), ali ¢e ¢lan pouzdanosti (drugi ¢lan u jednadzbi (AT8)) rasti. Minimum zbroja
ova dva ¢lana tada predstavlja dobro kompromisno rjeSenje kao ravnoteza izmedu ovih dviju
krivulja.

Za Klasifikatore metode potpornih vektora moZe se pronaci gornja ograda na VC-dimenziju

kako slijedi. Vapnik je pokazao da hiperravnine koje zadovoljavaju ||w||§ < a imaju

Pogreska

Ograda pogreske testiranja

Clan pouzdanosti

Pogreska na skupu za ucenje

VC dimenzija

Slika A3: Princip strukturne minimizacije rizika i ilustracija granice pogreske generalizacije ovisno o VC
dimenziji.

VC-dimenziju 4 koja je s gornje strane omedena izrazom

h < min (7202 ,n) + 1 (A20)

gdje oznaka |-| oznacava cijeli dio, a r je radijus najmanje kugle koja sadrzi tocke
@(x1),...,e(xy) u visokodimenzijskom prostoru znacajki.

Parametri metode potpornih vektora koji ne proizlaze iz QP problema, poput vrijednosti o
RBF jezgre, Cesto se odabiru tako da gornja ograda (A20) bude minimalna. Vrijednost w!w

T

moZe se izracunati primjenom jezgrenog trika: w!w = o Qa, gdje je Qi = yiyi K (xk,x1), a

radijus r dobiva se rjeSavanjem zasebnog konveksnog QP problema.
Vrijedi napomenuti da je ograda (A20) Cesto konzervativna. StroZe ograde izvedene su
pomocu brojeva pokrivanja, entropijskih brojeva i Rademacherove sloZenosti [[10, [88} 113} [114]].

Za dodatno citanje o VC teoriji 1 generalizaciji, vidi [, 29, 58 [137]].
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A3. Detaljna izvedba linearne procjene funkcije pomocu

SVM-a

Razmotrimo regresiju u skupu linearnih funkcija

fx)=wix+b (A21)

sa N zadanih primjera za ucenje s ulaznim vrijednostima x; € R" i izlaznim vrijednostima

vk € R. Za minimizaciju empirijskog rizika u smislu Vapnika koristi se funkcija troSka

N
1 T
Remp = N;m —wTx — b (A22)
\ ‘
-& 0 +&
f(x)
+&
fo
§ X
X

Slika A4: (Gore) Vapnikova e-neosjetljiva funkcija gubitka za procjenu funkcije; (Dolje) -cijev tocnosti
i tocke koje ne mogu postiéi tu tocnost, sto motivira uvodenje varijabli odstupanja.

pri Cemu se koristi tzv. Vapnikova g-neosjetljiva funkcija gubitka definirana kao

0, ako |y — f(x)| <&
ly - f(0)le = (A23)
ly — f(x)| — €&, inale

Sto je prikazano na slici[A4]
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Procjena linearne funkcije zatim se provodi formuliranjem sljedeceg primarnog problema za

wib:

1
P]: i =—w!
[P] nvglgl Jp(w) SWw

uz uvjet da yk—wak—bSS, k=1,...,N (A24)

wak+b—ykS8, k=1,...,N.

Vrijednost £ u Vapnikovoj e-neosjetljivoj funkciji gubitka predstavlja razinu to¢nosti koja
se od aproksimacije zahtijeva. Formulacija (A24)) odgovara slu¢aju u kojem bi sve tocke skupa
za ucenje bile unutar e-cijevi zadane to¢nosti. Naravno, ako se odabere mala vrijednost &,
odredene tocke naci ¢e se izvan te e-cijevi i problem (A24) postat ée neizvediv. Stoga se uvode
dodatne varijable odstupanja &x,&; zak = 1,..., N. Ovo je donekle sli¢no slucaju klasifikatora

s preklapajué¢im raspodjelama, gdje su takoder uvedene varijable odstupanja.

Problem (A24)) preformulira se u

N
1
PI: i Tp(w,&,€) ==wlw + +&;
[P] min_ P(w,£,87) =5ww C;(Sk &)
uz uvjet da yk—wak—b§8+§/<, (A25)
wak+b—yksg+§Z,

é‘:k,é:]tzo’ kzl,...,N

Konstanta ¢ > 0 odreduje do koje se mjere toleriraju odstupanja od Zeljene e-to€nosti.

Lagrangeova funkcija za ovaj problem glasi

LW, b, & Ea,a%,n,0%) =

N N
1 . r
EW W+C;(fk+§k)_;ak(8+§k+yk—w xr —b) (A26)

N N
=Y ape+ & — vt Wi+ b) = ) (ki + 1€
k=1 k=1

Lagrangeovi multiplikatori ay, a, ¢, 77, su pozitivni (> 0). Sedlo Lagrangeove funkcije

odreduje se uvjetom:
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max min L(w,b,& 5 a,a”,n,n") (A27)
a,a*,n,n* w,b,&.E*

uz uvjete optimalnosti:

N
oL .
T =0=w :;(ak—ak)xk
N
0L .
—=0= ) (ay—}) =0
! db ,; ¢ (A28)

0L
—=O$C—a’k— k:O
0&k 1
0L

—=0=>c-a;-n,=0
agk k k

Dualni problem je takoder kvadratni optimizacijski problem:
TR
[D]: max Jp(a, a’) =-— 3 Z Z(ak — o) (@ — a))xpx
’ k=1 I=1
N N
- 82(% +a;) + Z)’k(a’k - ;)
k=1 k=1 (A29)

N
uz uvjet da Z(a/k -ay) =0,
k=1

ay, a; € [0,c]

SVM u primarnom prostoru teZina za linearnu procjenu funkcije ima oblik f(x) = w’x + b.

Uzw = Zf{vzl (ax — ap)xk, ovaj model u dualnom prostoru postaje:

N
f(x) = Z(ak - a,’i)x{x +b (A30)
k=1

pri ¢emu su @y, @; rjeSenje QP problema (A29). Pomak b slijedi iz komplementarnih KKT
uvjeta.

Svojstva ovog rjeSenja usporediva su s onima u slu¢aju klasifikacije. Rjesenje je globalno i
jedinstveno. Mnogi elementi vektora rjeSenja bit ¢e jednaki nuli, Sto nam ponovno daje svojstvo
rijetkosti. U ovom linearnom slucaju problem se mozZe jednako dobro rijesiti i u primarnoj i u

dualnoj formulaciji. Prva formulacija je parametarska, dok je druga neparametarska. Veli¢ina
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dualnog problema ne ovisi o dimenzionalnosti ulaznog prostora, ve¢ o broju primjera u skupu za

ucenje.

A4. Specifikacije algoritama za odabir znacajki

1.4.1. Genetski algoritmi s informacijskim kriterijem (GA-IT)

Genetski algoritmi (GA) predstavljaju heuristicku optimizacijsku metodu inspiriranu prin-
cipima prirodne selekcije i evolucijskih procesa. U kontekstu odabira znacajki, GA pretrazuje
prostor mogucih kombinacija ulaznih varijabli s ciljem pronalaska podskupa koji optimizira

zadani kriterij prikladnosti.

Kombinacijom genetskih algoritama s kriterijima informacijske teorije (eng. Information
Theory) definira se funkcija dobrote temeljena na informativnosti znacajki. Takav pristup
favorizira skupove varijabli koji maksimiziraju koli¢inu informacija o ciljnoj varijabli, uz
istodobno minimiziranje medusobne redundancije medu znacajkama.

Glavne komponente GA-IT pristupa ukljucuju:

— Kodiranje znacajki — Svaki podskup znacajki reprezentiran je binarnim vektorom
(kromosomom), pri ¢emu vrijednost 1 oznacava ukljucivanje, a 0 isklju¢ivanje odredene
znacajke.

— Procjena prikladnosti (fitness funkcija) — Funkcija prikladnosti kvantificira informa-
tivnost odabranog podskupa, naj¢esce koriStenjem entropije ili medusobne informacije
izmedu znacajki i ciljne varijable.

— Selekcija roditelja — Primjenjuju se standardne strategije poput ruletne selekcije (eng.
roulette wheel selection) ili turnirske selekcije radi odabira najboljih kromosoma.

— Krizanje i mutacija — Operatori krizanja i mutacije omoguduju generiranje novih
kombinacija znacajki i osiguravaju ravnotezu izmedu eksploracije i eksploatacije prostora
rjesenja.

— Zaustavni kriterij — Algoritam se iterativno ponavlja do ispunjenja kriterija zaustavljanja

(npr. maksimalan broj generacija ili izostanak poboljSanja fitness vrijednosti).

Prednost GA-IT pristupa ocituje se u sposobnosti pretraZzivanja velikog 1 nelinearnog prostora

kombinacija znacajki, uz smanjenu vjerojatnost zadrZzavanja u lokalnim optimumima. Genetski
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algoritmi pokazali su se u¢inkovitima u visokodimenzionalnim problemima odabira znacajki

[119], pri ¢emu je potrebno voditi racuna o njihovoj racunalnoj zahtjevnosti.

1.4.2. Minimalna redundancija i maksimalna relevantnost (mRMR)

Metoda mRMR (eng. Minimum Redundancy Maximum Relevance) temelji se na teoriji
informacija te koristi koncept medusobne informacije (mutual information) za identifikaciju
znacajki koje su istodobno visoko relevantne za ciljnu varijablu i minimalno redundantne

medusobno.

Kriterij mRMR moze se formalno zapisati kao:

% 1 1
S :argrnsax EZI(xi,y)—W Z I(x;,x7)], (A31)
X;€S

Xi,X;€S

gdje je:

— § — odabrani skup znacajki,

— I(x;, y) — medusobna informacija izmedu znacajke x; i ciljne varijable y (relevantnost),

— I(x;,x;) — medusobna informacija izmedu znacajki x; i x; (redundancija).

Algoritam zapocinje odabirom znacajke s najve¢om pojedinacnom medusobnom informacijom
s ciljem, a zatim iterativno dodaje onu znacajku koja maksimizira razliku izmedu relevantnosti i
redundancije. Na taj se nacin osigurava da svaka nova znacajka doprinosi dodatnoj informaciji o
ciljnoj varijabli.

Peng i sur. pokazali su da mRMR kriterij pruza superiorne rezultate u visokodimenzionalnim
problemima odabira znacajki, osobito u odnosu na metode koje zanemaruju redundanciju medu

varijablama [[102].

1.4.3. Relief metoda odabira znacajki

Relief algoritam predstavlja filter metodu odabira znacajki koja se temelji na instancijalnom
ucenju te procjenjuje vaznost svake znacajke prema njezinu doprinosu razlikovanju sli¢nih
primjera. Temeljna ideja algoritma jest dodijeliti vecu teZinu onim znacajkama koje uc¢inkovito
razdvajaju primjere razlicitih klasa, uz istodobno smanjenje teZine znacajki koje ne doprinose
diskriminaciji.
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Relief uzima u obzir lokalnu strukturu podataka analizom najbliZih susjeda, Sto mu omogucuje

detekciju znacajki ukljucenih u nelinearne interakcije. Osnovni koraci algoritma su sljedeci:

1. Nasumicno odabrati primjer iz skupa podataka.

2. Pronadi najbliZeg susjeda iste klase (eng. nearest hit) i najblizeg susjeda razlicite klase
(eng. nearest miss) prema odabranoj metrickoj udaljenosti (npr. Euklidskoj udaljenosti).

3. AZurirati tezine znacajki usporedbom vrijednosti izmedu odabranog primjera, susjeda
iste klase 1 susjeda razlicite klase. Znacajke koje pokazuju vecu razliku izmedu klasa, a
stabilnost unutar iste klase, dobivaju pozitivno povecanje teZine, dok se suprotne znacajke
penaliziraju.

4. Ponavljati postupak za dovoljan broj nasumi¢no odabranih primjera radi stabilizacije
procjene teZina.

5. Rangirati znacajke prema dobivenim teZinama te odabrati podskup najviSe rangiranih
varijabli.

Relief je posebno prikladan za probleme u kojima postoje sloZene i nelinearne interakcije
medu varijablama, bududi da procjena vaznosti proizlazi iz lokalnih odnosa medu instancama. Za
razliku od jednostavnih univarijatnih kriterija, Relief moZe identificirati znacajke koje sudjeluju
u zajedni¢kom utjecaju na ciljnu varijablu bez eksplicitne evaluacije svih kombinacija.

Brojna proSirenja algoritma, ukljucujuci ReliefF i1 RRelief, dodatno su unaprijedila njegovu
robusnost i primjenjivost na viSeklasne i regresijske probleme [7/4}[128]]. Relief i njegove varijante

zadrZavaju povoljnu racunalnu sloZenost uz istodobnu osjetljivost

1.4.4. StepwiseFS metoda odabira znacajki

StepwiseFS predstavlja sekvencijalnu wrapper metodu odabira znacajki koja se temelji na
iterativnom dodavanju ili uklanjanju varijabli iz regresijskog modela prema unaprijed definiranom
statistickom kriteriju. Odluka o ukljucivanju ili iskljucivanju pojedine znacajke donosi se na
temelju performansi treniranog modela, ¢ime se odabir izravno povezuje s prediktivnom

sposobnos$¢u modela [S1]].
Postupak moze slijediti tri osnovne strategije:
— Forward Selection — zapocinje s praznim modelom te postupno ukljucuje znacajke koje u

najvecoj mjeri poboljSavaju model prema odabranom kriteriju (npr. smanjenje pogreske,
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statisticka znacajnost koeficijenta ili informacijski kriterij).

— Backward Elimination — zapocinje s modelom koji ukljucuje sve dostupne znacajke te
postupno uklanja one ¢ije uklanjanje najmanje degradira performanse modela, odnosno
one koje ne zadovoljavaju kriterij statisticke znacajnosti.

— Stepwise Selection — kombinira prethodna dva pristupa tako da se u svakom koraku
moze izvrSiti dodavanje ili uklanjanje znacajke, ovisno o tome koji potez rezultira boljom
vrijednos$cu kriterija optimizacije.

Kriteriji odluc¢ivanja najcesce se temelje na p-vrijednosti (npr. ukljucivanje ako p < 0.05,
iskljucivanje ako p > 0.10) ili na informacijskim mjerama poput Akaikeovog informacijskog
kriterija (AIC) i Bayesovog informacijskog kriterija (BIC), koji balansiraju dobrotu prilagodbe 1
sloZenost modela.

Iako je StepwiseFS metoda intuitivna i racunalno ucinkovita te Siroko implementirana
u statistickim softverskim paketima, posjeduje odredena ogranicenja. Buduci da se radi o
pohlepnom (greedy) postupku, ne jam¢i pronalazak globalno optimalnog podskupa znac¢ajki. U
prisutnosti multikolinearnosti moZe do¢i do nestabilnog izbora varijabli, pri ¢emu male promjene

u podacima mogu rezultirati razli¢itim skupovima odabranih znacajki.

Unato¢ tim nedostatcima, StepwiseFS ostaje prakti¢an i ¢esto primjenjivan pristup, osobito
u problemima s umjerenim brojem kandidatskih varijabli, gdje omogucuje brzo reduciranje

dimenzionalnosti uz ouvanje interpretabilnosti modela.

1.4.5. Odabir znacajki temeljen na algoritmu Gradient Boosting

Odabir znacajki predstavlja jedan od klju¢nih koraka u procesu nadziranog u¢enja, buduci
da izravno utjece na prediktivnu tocnost, robusnost i interpretabilnost modela. Uklanjanjem
irelevantnih i redundantnih varijabli moguce je poboljSati generalizacijsku sposobnost modela
te smanjiti racunalnu sloZenost procesa treniranja [S1]. Jedan od suvremenih i sve Cesce
primjenjivanih pristupa rangiranju i selekciji znacajki temelji se na algoritmu Gradient Boosting
(GB), odnosno na modelima razvijenima unutar te paradigme, poput XGBoost, LightGBM i

CatBoost [22, 169, 104].

Modeli gradijentnog pojacanja predstavljaju tzv. embedded pristup odabiru znacajki, pri

¢emu se procjena njihove vaznosti dobiva kao sastavni dio procesa optimizacije modela.
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1.4.5.1. Osnove algoritma Gradient Boosting

Gradijentno pojacanje pripada obitelji ansambl metoda koje konstruiraju snazan prediktor
kombiniranjem veéeg broja slabijih modela, najcescée plitkih stabala odlucivanja. Model se gradi
iterativno, pri ¢emu svako novo stablo nastoji korigirati pogreske prethodno izgradenog ansambla.
Proces treniranja temelji se na optimizaciji funkcije gubitka koriStenjem njezina gradijenta, ¢ime
se postiZze usmjerena redukcija pogreske [44].

Pretpostavimo da model nakon (m — 1) iteracija daje funkciju predikcije F,,,—; (x). U iteraciji
m dodaje se novo stablo 4,,(x) koje minimizira ukupni gubitak L. Primjenom Taylorove
aproksimacije pokazuje se da je optimalna strategija uciti A, (x) kao funkciju proporcionalnu

negativnom gradijentu gubitka u tockama trenutne predikcije:

IL(y, F(x))

e

Model se zatim aZurira prema relaciji

Fn (x) = Fm—l(x) + yhm(x)’

gdje je y koeficijent uc€enja (eng. learning rate) koji kontrolira doprinos novog stabla
postoje¢em ansamblu. Iterativnim dodavanjem korektivnih modela postupno se smanjuje
vrijednost funkcije gubitka. Friedman je pokazao da ovaj pristup predstavlja opceniti i fleksibilni

optimizacijski okvir primjenjiv na razlicite zadatke, ovisno o izboru funkcije gubitka [44].

1.4.5.2. Rangiranje znacajki u modelima gradijentnog pojacanja

Kod modela gradijentnog pojacanja (eng. Gradient Boosting, GB), tijekom procesa treniranja
moguce je pratiti doprinos pojedine znacajke ukupnom poboljSanju modela. Svaki put kada se u
nekom od stabala ansambla formira ¢voriste (eng. split) koje dijeli podatke prema odredenoj
znacajki, ta znacajka pridonosi smanjenju vrijednosti funkcije gubitka. Na taj se nacin vaznost
znacajki procjenjuje kao nusprodukt optimizacijskog postupka.

U praksi se koristi nekoliko metrika za kvantificiranje vaznosti znacajki na temelju treniranog

GB modela:

— Gain (dobitak) — predstavlja ukupno smanjenje vrijednosti funkcije gubitka ostvareno

152



Ervin Ceperi¢ - Doktorski rad

svim podjelama (¢voriStima) u svim stablima ansambla gdje je odredena znacajka koriStena.
U regresijskim problemima to mozZe biti smanjenje sume kvadratne pogreske, dok se
u klasifikacijskim zadacima cesto koristi smanjenje logaritamske funkcije gubitka (eng.
log-loss). Veca vrijednost dobitka implicira da je znaCajka imala znacajan doprinos
poboljSanju prediktivne to¢nosti modela.

— Frequency (ucestalost) — oznacava broj pojavljivanja odredene znacajke kao kriterija
dijeljenja u svim stablima ansambla. lako visoka ucestalost moZe upudivati na Cestu
korisnost znacajke u razdvajanju podataka, sama po sebi ne jamci velik doprinos smanjenju
funkcije gubitka.

— Cover (pokrivenost) — mjeri broj uzoraka (instanci) koji su obuhvaéeni ¢vorovima u kojima
je odredena znacajka koriStena za podjelu. Drugim rijeCima, pokrivenost kvantificira koliki
je dio skupa podataka bio segmentiran koriStenjem te znacajke kroz sva stabla ansambla.

Veca pokrivenost znaci da je znaCajka utjecala na odluke modela za veci broj opaZzanja.

Na temelju navedenih metrika moguce je rangirati znacajke od najvaznije prema najmanje
vaznoj. Primjerice, biblioteka XGBoost eksplicitno generira takve mjere vaznosti nakon treniranja
modela, omogucujuci istraZzivacu identifikaciju varijabli s najve¢im doprinosom predikciji [22]].

U prakti¢noj primjeni Cesto se odabire podskup najvise rangiranih znacajki (npr. prvih 10
ili 20 prema vrijednosti dobitka), nakon ¢ega se zavrSni prediktivni model trenira iskljucivo na
tom reduciranim skupu varijabli. Ovakav pristup iskoriStava ¢injenicu da GB modeli implicitno
procjenjuju znacajnost svake varijable tijekom optimizacije, Cime se omogucuje selekcija bez

eksplicitnog pretrazivanja svih mogucih kombinacija podskupova znacajki.

1.4.5.3. Prednosti pristupa temeljenog na gradijentnom pojacanju

Primjena modela gradijentnog pojacanja (GB) u postupku odabira znacajki donosi niz
prednosti koje ga c¢ine osobito prikladnim za prediktivne zadatke s velikim brojem ulaznih

varijabli i sloZenim meduzavisnostima medu podacima.

— Ucdinkovitost i skalabilnost — Implementacije GB algoritama, poput XGBoost-a i
LightGBM-a, optimizirane su za rad s velikim skupovima podataka i velikim brojem
znacajki, koristeci efikasne strukture podataka i paralelizaciju [22,69]]. Time se omogucuje
primjena i na probleme s vrlo visokom dimenzionalno$¢u, gdje bi klasi¢ne wrapper metode

bile ra¢unalno zahtjevne ili neprakti¢ne.
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— Robusnost na nelinearnosti i interakcije — GB modeli implicitno modeliraju nelinearne
odnose 1 interakcije medu znacajkama kroz strukturu stabala odluc¢ivanja. Posljedi¢no,
znacajke mogu biti prepoznate kao vazne ¢ak i kada njihov doprinos proizlazi iz sloZe-
nih kombinacija s drugim varijablama, $to predstavlja znacajnu prednost u odnosu na
jednostavnije filter pristupe.

— Rukovanje nedostaju¢im vrijednostima — Suvremene GB implementacije omoguéuju rad
u prisutnosti nedostajucéih podataka bez nuzne prethodne imputacije. Tijekom izgradnje
stabla algoritam moZe nauditi optimalan smjer grananja i za slucajeve kada odredena
znacajka nedostaje, ¢ime se zadrZava informativnost podataka i smanjuje potreba za
dodatnom obradom.

— Regularizacija i kontrola prenaucenosti — Okviri gradijentnog pojacanja ukljucuju
mehanizme kontrole sloZenosti modela, poput ograni¢enja dubine stabala, minimalnog
broja uzoraka u listu, subsamplinga te L.1/L2 penalizacije. Takvi mehanizmi ograni¢avaju
prekomjernu prilagodbu podacima te osiguravaju stabilniju procjenu vaznosti znacajki,

smanjujuci rizik da model favorizira varijable koje odrazavaju Sum.

U konacnici, FS pristup temeljen na gradijentnom pojacanju predstavlja snaZan, fleksibilan
1 racunalno ucinkovit nacin identifikacije relevantnih znacajki. KoriStenjem ugradenih mjera
vaznosti dobivenih tijekom treniranja modela moguce je pojednostavniti ulazni prostor uz
minimalan gubitak informativnosti, ¢ime se postiZe povoljan omjer izmedu sloZenosti i prediktivne

ucinkovitosti modela.
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B DETALJNI EKSPERIMENTALNI RE-
ZULTATI

Ovaj privitak sadrzi detaljne eksperimentalne rezultate, konfiguracije i opise podataka koji
dopunjuju analizu iznesenu u Poglavlju 5. Sadrzaj je organiziran u Cetiri tematske cjeline: (i)
detaljan opis i priprema referentnih skupova podataka, (i1) proSirena usporedba algoritama za
odabir znacajki, (iii) arhitekture referentnih sekvencijskih i Transformer-baziranih modela te (iv)

hiperparametarske postavke svih razmatranih modela.

B1. Detaljni opis i priprema referentnih skupova podataka

2.1.1. ISO New England: meteoroloski podaci i njihova obrada

2.1.1.1. Meteoroloski podaci i njihova obrada

Povijesni meteoroloski podaci koriSteni kao ulazne varijable potjecu iz prognoza Europskog
centra za srednjorocne vremenske prognoze (European Centre for Medium-Range Weather
Forecasts, ECMWF), konkretno iz MACC projekta (Monitoring Atmospheric Composition and
Climate). modela rezolucije 1.25°. Dobivene prognoze interpolirane su metodom najmanjih
kvadrata (eng. least squares linear regression) kako bi se povecala realisticnost vremenskih
prognoza za regiju Novog Engleskog podrucja i time unaprijedila preciznost predvidanja
optereéenja. Umyjesto koriStenja stvarnih izmjerenih vrijednosti temperature, u treniranju modela

koriStene su prognozirane vrijednosti, ¢ime se simulira realno-operativna primjena modela.

SrediS$nji temperaturni podatak za podrucje ISO-NE predstavlja ponderirani prosjek osam me-

teoroloskih stanica koje su povijesno povezane s potroSnjom elektri¢ne energije na odgovarajuéim
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geografskim podru¢jima. Te stanice ukljucuju:

Boston, MA (BOS)
Bridgeport, CT (BDR)
Burlington, VT (BTV)
Concord, NH (CON)

Portland, ME (PWM)
Providence, RI (PVD)
Windsor Locks, CT (BDL)

— Worcester, MA (ORH)

Svaka stanica doprinosi ukupnoj procjeni temperature s razli¢itim ponderima za ljetne i
zimske mjesece, ovisno o njenoj vaznosti u povijesnom energetskom profilu regije. Primjerice,
Windsor Locks ima najveci ponder (0.277) u obje sezone, dok Bridgeport ima najmanji. Ovi
ponderi izvedeni su iz prodajnih podataka ISO New England sustava i reflektiraju stvarne obrasce

sezonske potroSnje.

Uz osnovne temperaturne podatke poput suhe temperature zraka (DryBulb) i tocke rosista
(DewPt), dodatno su konstruirani indeksi koji kvantificiraju zahtjeve za grijanjem i hladenjem
(T, Ty, Typ), definirani u Odjeljku[4.3.2]

Svaki od ovih temperaturnih indeksa generira 96 ulaznih varijabli (72 za proSla 3 dana 1
24 za predvideni dan), Sto zajedno ¢ini ukupno 288 temperaturno baziranih znacajki. Takva
konstrukcija omogucuje modelu istovremeno zahvacanje kratkoro¢ne dinamike (intradnevne
oscilacije) 1 viSednevne akumulacije temperaturnog uc¢inka. U sklopu modela ISO-NE ukljuc¢ena
je 1 varijabla vlaZnosti zraka (Humidity Index), izraCunata kombinacijom temperature zraka
i tocke rosista, s ciljem kvantifikacije utjecaja vlaZznosti na percipirano toplinsko opterecenje

sustava.

2.1.1.2. Sezonalnost i kalendarske znacajke (praznici)

U modelima predvidanja potro$nje elektri¢ne energije posebna paZznja posvecena je uklju-
¢ivanju kalendarskih praznika u ulazne znacajke. U skladu s opéim metodoloskim okvirom
definiranim u Poglavlju 4, u ovom eksperimentalnom slucaju primijenjen je pristup eksplicitnog
kodiranja sezonalnosti pomocu binarnih indikatorskih varijabli. Takav odabir omogucuje izravno

ukljucivanje kalendarskih informacija u ulazni prostor modela bez potrebe za razdvajanjem
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podataka po sezonskim podskupovima ili dodatnim fazama nenadziranog grupiranja, ¢ime se

zadrzava jedinstvena struktura modela i osigurava operativna konzistentnost predvidanja.

U ovom radu koriSten je standardizirani popis americ¢kih praznika, ukljucujudi federalne
blagdane poput Dana neovisnosti (/ndependence Day), Bozi¢a (Christmas), Dana zahvalnosti
(Thanksgiving), Dana rada (Labor Day), ali i dane koji neposredno prethode ili slijede klju¢ne
praznike (npr. Day After Thanksgiving). Ukupno je u razdoblju promatranja zabiljeZeno vise od
50 pojedinacnih prazni¢nih datuma.

Ovi dani Cesto odstupaju od standardnih obrazaca potros$nje zbog promjena u radnim navikama
stanovniStva, zatvaranja institucija i specifi¢nih industrijskih aktivnosti. Primjerice, na Dan
zahvalnosti potro$nja je u prosjeku niza zbog smanjenog industrijskog i komercijalnog opterecenja,
dok se u boziénom razdoblju Cesto biljezi povecana potros$nja elektricne energije u kucanstvima

zbog grijanja i dekorativne rasvjete.

Kroz sistematsko ukljucivanje takvih varijabli model moze pravodobno reagirati na devijacije
u opterecenju te pouzdano predvidjeti specificne obrasce karakteristicne za praznike. Time se

dodatno povecava razina automatizacije i robusnosti predikcije.

2.1.2. North-American Utility: meteoroloski podaci i ograniCenja

Podatke koriStene karakterizira snazna sezonska komponenta. Kako je zabiljeZeno 1 u ranijim
istrazivanjima [79], niske vanjske temperature tijekom zimskih mjeseci uzrokuju znacajan porast
elektri¢ne potroSnje, uglavnom zbog povecanih zahtjeva za grijanjem. Ova snaZna negativna
korelacija izmedu temperature zraka i elektricnog opterecenja naglaSava vaznost ukljuc¢ivanja
meteoroloskih varijabli u model predikcije. Sukladno tome, temperatura je i u ovom testnom
slu¢aju ukljucena kao jedna od glavnih ulaznih varijabli. Za razliku od slu¢aja ISO New England,
kod ovog skupa podataka nije bilo moguce izgraditi indeks vlaZnosti zraka zbog nedostatka
relevantnih meteoroloskih podataka. Medutim, koriSteni su osnovni temperaturni podaci koji su
sluzili kao ulazne varijable za model. Ovi temperaturni podaci koristeni su u obliku vremenski
pomaknutih vrijednosti (eng. lagged features), kako bi se obuhvatio dinamicki utjecaj temperature

na elektri¢no optereéenje u kratkorocnom horizontu.
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2.1.2.1. Sli¢nosti i razlike u odnosu na ISO New England skup podataka

Glavna razlika u odnosu na ISO-NE slucaj lezi u strukturi i koli¢ini dostupnih podataka. Dok
je u slucaju ISO-NE dostupno osam meteoroloskih stanica s ponderiranjem sezonskog utjecaja, u
North-American Utility primjeru taj aspekt nije bilo moguce implementirati zbog nedostatka
sveobuhvatnih vremenskih izvora. Osim toga, razdoblje podataka obuhvaca kasne 1980-¢ i rane
1990-e, Sto znaci da podaci reflektiraju starije obrasce potroS$nje i meteoroloSkih karakteristika,

ali se i dalje mogu koristiti za testiranje robusnosti modela.

Vazno je naglasiti da je u oba testna slu¢aja— i za ISO New England i za North-American
Utility — primijenjen istovjetan skup prazni¢nih dana i sezonskih kalendarskih varijabli, kako je
detaljno opisano u poglavlju[5.1.1.1] Time je osigurana konzistentnost u tretiranju kalendarskih
utjecaja kroz oba primjera. Konkretno, koriStene su binarne indikatorske varijable za dane
u tjednu i mjesece u godini, kao i za praznike (trenutni, prethodni, sljedeéi i prekosutraSnji),
¢ime se modelima omogucuje kompenziranje periodi¢nih i izvanrednih obrazaca u potro$nji
elektri¢ne energije. Takav pristup omogucdio je da se u oba skupa podataka pouzdano prepoznaju

i modeliraju specificne devijacije u obrascima potro$nje vezane uz prazni¢ne i sezonske efekte.

B2. ProSirena usporedba algoritama za odabir znacajki

U sklopu razvoja predikcijskih modela provedena je sustavna usporedba ucinkovitosti pet
razlicitih algoritama za odabir znacajki (feature selection, FS): genetskog algoritma u kombinaciji
s iterativnim pretraZivanjem (GA&IT), algoritma minimalne redundantnosti i maksimalne
relevantnosti (MRMR), metode ReliefF, stepwise algoritma (StepwiseFS) te ekspertnog ru¢nog
izbora znacajki. Cilj je bio procijeniti njihov utjecaj na performanse SSA-SVR modela. Usporedba
je provedena na dvama skupovima podataka — ISO New England i North-American Utility —

te za razlicite vremenske horizonte predvidanja (jednosatno i 24-satno).

Za postupak odabira znacajki bilo je dostupno ukupno 456 ulaznih varijabli, ukljucujuci 168
vremenski pomaknutih vrijednosti opterecenja (eng. lags), razliCite temperaturne indekse te skup
kalendarskih binarnih varijabli. Svaki FS algoritam bio je konfiguriran da odabere po 20 znacajki
povezanih s optereéenjem i 20 znacajki izvedenih iz temperaturnih varijabli, $to je ukupno Cinilo

40 znacajki po modelu.
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Za ISO New England skup podataka validacijski period definiran je kao posljednjih 60 dana
prije testnog razdoblja, dok je za North-American Utility koriSteno razdoblje od 365 dana. Na
temelju rezultata postignutih na validacijskom skupu odabran je najucinkovitiji FS algoritam,
koji je zatim koristen u konacnom treniranju modela na testnom skupu i za zavrSnu evaluaciju

performansi.

Tablica B1: Usporedba performansi razlicitih algoritama odabira znacajki na skupovima podataka ISO
New England i North-American Utility (izraZeno u MAPE)

Algoritam FS | ISO New England (24h) | North-American (24h) | North-American (1h)
Validacija Test Validacija Test Validacija Test
GA&IT 1.36% 1.58% 2.15% 2.06% 0.76% 0.75%
MRMR 1.34% 1.56% 2.12% 2.02% 0.79% 0.77%
ReliefF 1.44% 1.67% 2.54% 2.58% 0.76% 0.75%
StepwiseFS 1.15% 1.31% 2.11% 1.99% 0.74%0 0.72%0
Ekspertni izbor 1.32% 1.51% 2.24% 2.31% 0.75% 0.79%

Tablica BI| prikazuje usporedbu to¢nosti (MAPE) razliitih algoritama odabira znacajki (FS)

na validacijskom i testnom skupu podataka, za tri prediktivna scenarija:

(i) 24-satnu prognozu opterecenja za regiju ISO New England,
(i1) 24-satnu prognozu za elektroenergetski sustav u Sjevernoj Americi,

(iii) jednosatnu (1h) prognozu za isti sjevernoamericki sustav.

Usporedeni FS algoritmi su: GA&IT, MRMR, ReliefF, StepwiseFS te ekspertni (rucni)
izbor znacajki. StepwiseFS algoritam ostvaruje najnize MAPE vrijednosti u svim razmatranim
eksperimentalnim konfiguracijama, $to je potvrdeno i na validacijskim i na testnim skupovima.
Zbog tih rezultata StepwiseFS je odabran za kona¢nu primjenu, a njegova prednost zadrZala se 1

u fazi testiranja, gdje je pruZio najto¢nije prognoze u odnosu na sve alternativne metode.

Bududi da se radi o satnim modelima, za svaki pojedinacni sat trenira se poseban prediktivni
model. Algoritam StepwiseFS kao i ostali pritom odabire znacajke iz skupa kandidata koji
ukljucuje povijesne vrijednosti opterecenja s vremenskim pomacima do sedam dana unatrag.
Odabrane znacajke nisu ograni¢ene samo na najbliZze dane, ve¢ su rasporedene kroz Siri vremenski
horizont, $to pokazuje da model adaptivno prepoznaje koje su informacije najrelevantnije za

pojedini sat.
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Primjerice, za jutarnji vr$ni period (7h) StepwiseFS odabire varijable koje naglasavaju tipican
porast opterecenja u ranim satima, dok za vecernji vrh (18h) izdvojeni skup znacajki obuhvaca
obrasce karakteristi¢ne za vecernje opterecenje. Primjeri odabranih vremenskih pomaka za ova
dva karakteristi¢na sata prikazani su na Slici Time se potvrduje da se odabrani skup znacajki
dinamicki prilagodava specificnostima potraznje tijekom dana, ¢ime se postiZze veca fleksibilnost

i to¢nost predikcije.

Vremenski pomaci (lags) odabrani algoritmom StepwiseFS za sate 71 18
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Slika B1: Primjeri vremenskih pomaka (lags) odabranih StepwiseFS algoritmom za sate 7 i 18 na
North-American Utility skupu podataka

B3. Arhitekture referentnih sekvencijskih i

Transformer-baziranih modela

2.3.1. Referentni sekvencijski LSTM model

Long Short-Term Memory (LSTM) mreZe predstavljaju naprednu vrstu rekurentnih neuronskih
mreza (RNN) razvijenu s ciljem ublaZavanja problema nestajanja gradijenta pri uc¢enju dugih
vremenskih sekvenci. Uvodenjem memorijskih ¢éelija 1 upravljackih vrata (ulaznih, izlaznih
1 zaboravnih), LSTM arhitektura omogucuje selektivno zadrZavanje relevantnih informacija
kroz vrijeme te u¢inkovito ucenje dugoroc¢nih uzro¢no-posljedi¢nih odnosa. Zbog tih svojstava,
LSTM modeli se Siroko primjenjuju u kratkoro¢nom predvidanju opterecenja (STLF), gdje cesto

nadmaSuju klasic¢ne regresijske pristupe na dnevnim horizontima predikcije [19].
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2.3.1.1. Arhitektura i inZenjering znacajki

Ulazne varijable obuhvacaju povijesna opterecenja, meteoroloSke podatke i kalendarske
indikatore. Kako bi se ocuvala cikli¢ka priroda vremenskih varijabli, pokazatelji poput sata u
danu, dana u tjednu i dana u godini kodirani su sinusnim i kosinusnim transformacijama, ¢ime se

omogucuje neprekinuto i glatko modeliranje periodi¢nih obrazaca u vremenskim nizovima.

2.3.1.2. Sekvencijski LSTM model s dekoderom i mehanizmom paznje

U radu je primijenjen sekvencijski model temeljen na sequence-to-sequence (Seq2Seq) arhi-
tekturi proSirenoj mehanizmom paznje (attention mechanism), koji kombinira sposobnost LSTM
kodera—dekodera za ucenje vremenskih ovisnosti s dinamic¢kim fokusiranjem na informacijski
najrelevantnije dijelove povijesne sekvence [8,157]. U kontekstu STLF-a, takav pristup omogucuje

preciznije ucenje uzoraka potrosnje i ucinkovitije iskoriStavanje kontekstualnih informacija [[67]].

Model je formuliran kao jedinstvena sekvencijska arhitektura koja u jednom prolazu generira
predvidanje zavrS$nih 24 sati potroSnje elektri¢ne energije, koristeci ulazni horizont duljine 39
sati. Ulaz u model organiziran je u dvije komplementarne komponente: povijesni ulaz (24
sata prethodnih mjerenja opterecenja, meteoroloskih i kalendarskih varijabli) te poznate buduce
znacajke (39 sati unaprijed poznatih kovarijata, uklju¢ujuci vremenske prognoze i kalendarske

indikatore).

Arhitektura se sastoji od kodera i dekodera s LSTM slojevima od po 128 jedinica po sloju.
Mehanizam paZnje primjenjuje se nad izlazima kodera, omogucujuéi dekoderu selektivno
fokusiranje na relevantne vremenske korake iz povijesne sekvence. Model u jednom prolazu

generira 24-satnu prognozu dan unaprijed.

Treniranje je provedeno primjenom Adam optimizatora s poéetnom stopom uéenja 1073 i
funkcijom gubitka MAE, uz velicinu serije 32. KoriSteno je rano zaustavljanje (early stopping,
strpljenje 20 epoha) te adaptivno smanjenje stope ucenja pri stagnaciji validacijske pogreske (faktor
0,5, strpljenje 7, minimalna stopa uéenja 107>). Ulazne znacajke standardizirane su primjenom
ugradenih Normalization slojeva (z-score transformacija), ¢iji su parametri procijenjeni iskljucivo

na trenirajuéem dijelu skupa podataka, radi stabilnijeg i uCinkovitijeg procesa ucenja.
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2.3.1.3. [Eksperimentalna postavka i analiza rezultata

Skup za treniranje obuhvaca razdoblje do kraja 2021. godine, dok je 2022. godina koriStena
kao neovisni testni skup. Ulazno—izlazni parovi formirani su metodom kliznog prozora uz
ocuvanje vremenske konzistentnosti, a evaluacija dan—unaprijed provedena je nad sekvencijama

koje zapocinju u 08:00 sati. UspjeSnost modela vrednovana je pomocu metrika MAPE i MAE.

Rezultati prikazani u Tablici B2] pokazuju da srednjoro¢no razdoblje treniranja (2012.-2021.)
osigurava najbolju ravnotezu izmedu koli¢ine podataka i sezonske reprezentativnosti, uz najnizu
pogresku (MAPE = 2.21%, MAE = 46.263). Koristenje duljeg povijesnog razdoblja dovodi do
blagog pogorSanja performansi, dok najkraci trenirajuci prozor rezultira znatnim padom to¢nosti

zbog ograni¢enog broja uzoraka i slabije sezonske pokrivenosti.

Tablica B2: Utjecaj velicine skupa za treniranje na performanse sekvencijskog LSTM modela

Razdoblje treniranja | Veli¢ina skupa | MAPE | MAE

20062021 106,881 241 | 51.11
2012-2021 79,066 221 | 46.26
2018-2021 33,082 322 | 65.53

Napomena: Godina 2022. koriStena je isklju¢ivo kao neovisni testni skup te nije ukljuena u proces treniranja
modela.

2.3.2. Referentni Transformer modeli

Transformer arhitekture, izvorno predloZene za obradu prirodnog jezika [134], postale su
snazna opcija za predvidanje vremenskih nizova zahvaljujuci sposobnosti modeliranja dugoro¢nih
ovisnosti putem mehanizma samo-paZznje (self-attention) i paralelne obrade sekvenci. U kontekstu
kratkoro¢nog predvidanja opterecenja (STLF), ta su svojstva osobito pogodna za viSehorizontno
predvidanje dan unaprijed te za hvatanje sloZenih meduodnosa izmedu potro$nje, meteoroloskih
uvjeta i kalendarskih utjecaja. Kako bi se predloZeni hibridni DNN-SVR pristup pozicionirao u
odnosu na suvremene sekvencijske modele, implementirano je nekoliko Transformer-baziranih
referentnih modela unutar istog eksperimentalnog protokola (zajednicki skup znacajki, kronoloska

podjela 80/20 za validaciju u razvojnome razdoblju te evaluacija na izdvojenoj testnoj godini):

— enkoderski Transformer za satno specijalizirano predvidanje s gusto povezanim regresijskim
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izlazom;

— dvofazni hibridni model koji kombinira Transformer enkoder kao temeljnu arhitekturu s

regresijskim SVR izlazom;

— Temporal Fusion Transformer (TFT) [82], dizajniran za viSehorizontno predvidanje uz

eksplicitno razdvajanje povijesnih i unaprijed poznatih znacajki;

— PatchTST-temeljeni Transformer itemeljen na PatchTST pristupu[97].

Na taj se nacin obuhvaca spektar Transformer-baziranih pristupa, od satno specijaliziranih
enkoderskih modela, preko viSehorizontnih arhitektura, do patch-temeljenih sekvencijskih modela
s eksplicitnim uvjetovanjem na buduce kovarijate. Svi Transformer-bazirani referentni modeli
koriste isti pazljivo odabrani prostor znacajki kao i hibridni DNN-SVR pristup: povijesnu
potroSnju elektri¢ne energije, izmjerenu prizemnu temperaturu za lokacije Zagreb i Split,
kalendarske varijable i cikli¢ki (sinusno) kodirane vremenske znacajke te odabrani podskup
numerickih meteoroloskih prognoza (NWP) iz TIGGE arhive, pri ¢emu su prognosticki ulazi
ograniceni na varijable identificirane kao relevantne postupkom odabira znac¢ajki temeljenim na

gradient boostingu.

2.3.2.1. Enkoderski Transformer (Model 1.)

Enkoderski Transformer implementiran je u okviru satno specijaliziranog predvidanja. Za
svaki ciljni sat trenira se zaseban model (ukupno 24 modela), pri ¢emu se koriste klizni ulazni
prozori duljine 24 sata koji obuhvacaju povijesne podatke o potro$nji elektricne energije, mete-
oroloSke varijable, kalendarske znacajke te ciklicki kodirane vremenske pokazatelje. Arhitektura
modela strukturirana je kao enkoderski Transformer za jednokora¢no predvidanje, u skladu s
pristupima iz relevantne literature [64, 87]], gdje se viSeglava samo-paznja koristi za saZimanje
vremenskog konteksta, a kona¢na prognoza izvodi se iz posljednjeg vremenskog koraka ulazne

sekvence.

Model se sastoji od dvaju Transformer enkoderskih blokova s viSeglavanom samo-paznjom
(Cetiri glave, dimenzija vektora po glavi iznosi 64), rezidualnim vezama, slojnom normalizacijom
1 feed-forward podslojevima dimenzije 64. Ulazni podaci najprije prolaze kroz standardizacijski
sloj, nakon Cega se obraduju u enkoderskim blokovima, dok se izlaz generira gusto povezanim
projekcijskim slojem s 64 jedinice i zavrSnim linearnim neuronom primijenjenim na posljednji

vremenski korak.
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Podskup numerickih meteoroloskih prognoza (NWP) iz TIGGE arhive za svaki ciljni sat
odreden je postupkom odabira znacajki temeljenim na gradient boostingu, ¢ime se uklanjaju
nerelevantne varijable i zadrZavaju prediktori relevantni za odgovarajuci vremenski horizont.
Time se postiZe satna specijalizacija modela, pri ¢emu svaki model uci obrasce karakteristi¢ne za

vlastiti sat predvidanja.

Treniranje modela provedeno je pomoéu Adam optimizatora sa stopom ucenja 107* i
funkcijom gubitka MAE, uz primjenu kronoloske podjele skupa podataka 80/20 za validaciju.
Mehanizam ranog zaustavljanja koriSten je s vrijednoS$¢u patience = 20, pri ¢emu se kao zavrSna

verzija modela zadrZavaju parametri koji odgovaraju najnizoj validacijskoj pogresci.

2.3.2.2. Hibridni Transformer enkoder + SVR (Model 2.)

Kako bi se ispitalo moze li se regresijski SVR izlaz, koji se pokazao ucinkovitim u kombinaciji
s DNN znacajkama, jednako uspjeSno primijeniti i na reprezentacije temeljene na Transformer
arhitekturi, razvijen je dvofazni hibridni model koji kombinira Transformer enkoder i SVR

regresijski sloj, koristedi isti skup ulaznih znacajki kao i Model 1.

1. Predtreniranjem temeljne arhitekture (satna specijalizacija). Transformer enkoder
trenira se na isti naCin kao u Modelu 1, uz dodatak privremenog gusto povezanog
sloja koji generira latentnu reprezentaciju fiksne dimenzije (npr. 64 jedinice). Ugradeni
standardizacijski sloj prilagodava se iskljucivo se iskljuc¢ivo na skupu za treniranje, dok
se za optimizaciju koriste Adam optimizator (10~%), funkcija gubitka MAE, mehanizam
ranog zaustavljanja te kronoloska podjela 80/20. Privremeni gusto povezani izlaz sluzi kao
referentni Transformer (dense head) model za pojedini sat.

2. Ekstrakcija latentne reprezentacije. Nakon zavrSetka treniranja, privremeni izlazni sloj
se uklanja, a aktivacije pretposljednjeg sloja ekstrahiraju se za sve uzorke razvojnog i
testnog skupa koriste¢i zamrznuti Transformer enkoder.

3. Odabir SVR modela na recentnom podskupu. Kako bi se smanjila racunalna sloze-
nost, hiperparametri SVR modela optimiraju se na najnovijem dijelu razvojnog skupa,
koji obuhvaca priblizno posljednje tri godine podataka (oko 26 280 uzoraka), koristeci
jednu kronolosku podjelu 80/20. SVR s RBF jezgrom trenira se unutar cjevovoda koji
ukljucuje standardizaciju latentnih reprezentacija. Provedena je kompaktna pretraga mreze

hiperparametara (C, €, y), pri ¢emu se zadrZava konfiguracija s minimalnom validacijskom
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MAE pogreskom.

4. Ponovno treniranje i inferencija. SVR konfiguracija s najnizom validacijskom MAE
pogreSkom ponovno se trenira te se uparuje sa zamrznutim Transformer enkoderom za
inferenciju na testnom skupu. Rezultati se izvjeStavaju zasebno za referentni Transformer
model s gusto povezanim izlazom i za hibridni Transformer + SVR pristup, primjenjujuéi

isti satno specijalizirani eksperimentalni protokol.

2.3.2.3. Temporal Fusion Transformer (TFT, Model 3.)

Tredi, napredniji pristup temelji se na punoj arhitekturi Temporal Fusion Transformer (TFT)
[82]], jednom od najsuvremenijih modela za viSehorizontno predvidanje vremenskih nizova.
TFT objedinjuje rekurentne slojeve (LSTM), viSeglavu paznju (eng. multi-head attention) te
mehanizme dinamickog odabira varijabli (VSN), ¢ime istovremeno postiZe visoku to¢nost i

interpretabilnost.

Struktura ulaza za TFT model podudara se s prethodno opisanim sekvencijskim arhitekturama
1 temelji se na dvokomponentnoj podjeli ulaza: povijesnim vrijednostima (ulaz kodera) i unaprijed
poznatim znacajkama (ulaz dekodera). Model koristi 24-satnu vremensku sekvencu povijesnih
mjerenja i 39-satni horizont poznatih buducih kovarijata. Ulazne znacajke ukljucuju stvarnu
potroS$nju 1 meteoroloske podatke, vremenske prognoze, kalendarske varijable te cikli¢ki kodirane
vremenske pokazatelje (sinusne i kosinusne transformacije). Za procjenu to¢nosti koristi se samo
posljednjih 24 sata horizonta, dok se puni ulaz koristi za kontekstualno modeliranje i temporalnu

interpretaciju kroz paznju i selektivno grananje unutar TFT arhitekture.
Arhitektura TFT modela sastoji se od triju glavnih komponenti:

— Rekurentni slojevi (LSTM encoder—decoder): sluZe za ucenje vremenskih ovisnosti
izmedu uzastopnih koraka unutar sekvence.

— Mehanizmi paZnje (multi-head attention): omogucuju modelu fokusiranje na najvaznije
dijelove povijesne i buduce sekvence, povecavajudi interpretabilnost i stabilnost prognoze.

— Dinamicki odabir varijabli (Variable Selection Networks, VSN): adaptivno odreduje
doprinos svake znacajke u svakoj vremenskoj tocki, ¢ime se vaznost varijabli prilagodava

kontekstu.

Nelinearne transformacije, regulacija protoka informacija i rezidualno povezivanje unutar

navedenih komponenti ostvareni su pomocu Gated Residual Networks (GRN), koje predstavljaju
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temeljni gradevni blok TFT arhitekture 1 omogucuju stabilno ucenje dubokih vremenskih
reprezentacija. U okviru arhitekture svaka komponenta — povijesne i poznate buduce znacajke —
prolazi kroz zasebnu mreZu za selekciju varijabli, nakon ¢ega se njihova reprezentacija integrira

putem LSTM kodera i dekodera.

Na razini dekodera, viSeglava paznja (s Cetiri glave i dimenzijom vektora 64) omogucuje
modelu da dinamicki identificira relevantne vremenske korake u povijesti pri generiranju buducih

predvidanja.

Konacni izlaz modela je toCkasta prognoza potroSnje elektricne energije, dobivena iz

dekoderskog izlaza i optimizirana pomocu funkcije gubitka srednje apsolutne pogreSke (MAE).

Model je treniran pomoéu Adam optimizatora sa stopom ucenja 10~2, validacijskim udjelom
od 20% 1 veli¢inom serije 32. Tijekom treniranja koriSteni su mehanizmi ranog zaustavljanja
(eng. EarlyStopping, patience = 20) i adaptivnog smanjenja stope ucenja (eng. Reduce LROn-
Plateau, factor = 0.5, patience = 5), ¢cime se omogucuje stabilna konvergencija modela i
prevencija preucenja. Tijekom procesa pracene su kvantilne 1 tockaste pogreske, a za konacnu

evaluaciju odabrana je verzija modela s najniZom validacijskom pogreskom.

Klju¢na razlika izmedu TFT-a i pristupa s 24 odvojena enkoderska modela leZi u nacinu
modeliranja viSekoratne prognoze i uporabi dostupnih znac¢ajki. Dok skup odvojenih modela
tretira svaki sat kao samostalan problem (uz satnu specijalizaciju), TFT simultano ucii predvida sve
buducde sate unutar jedinstvene arhitekture. Takav zajednicki optimizacijski proces omogucuje
modelu da izravno hvata meduovisnosti izmedu razli¢itih sati dnevnog ciklusa potros$nje -
primjerice, prijelaz jutarnjeg rasta u poslijepodnevnu stabilizaciju - te ih iskoristi za povecanje

konzistentnosti i to¢nosti cjelodnevne prognoze.

2.3.2.4. PatchTST-temeljeni Transformer (Model 4)

PatchTST [97], kao suvremeni patch-temeljeni Transformer model za vremenske nizove,
posluzio je kao temelj za implementaciju varijante modela s dekoderskom komponentom i
unakrsnom paznjom, prilagodene visehorizontnom zadatku kratkorocnog predvidanja opterecenja.
U PatchTST pristupu vremenska sekvenca se segmentira u lokalne zakrpe (patches), koje se
zatim tretiraju kao ulazni tokeni Transformer enkodera, ¢ime se omoguduje ucinkovitije ucenje

lokalnih obrazaca te istodobno smanjuje racunalna sloZenost samo-paznje.

Model koristi dvostruku ulaznu strukturu, konzistentnu s visehorizontnim eksperimentalnim
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protokolom: (i) 24-satni prozor povijesnih opazanja (obs_past) te (ii) niz unaprijed poznatih
buducih kovarijata duljine 39 h (known_future), od kojih se posljednjih 24 h koristi za procjenu

to¢nosti.

Enkoder obraduje standardizirani povijesni tok segmentiran u preklapajuée zakrpe duljine 12
s pomakom 6, koje se projiciraju u latentni prostor dimenzije dmnodel = 64 1 zatim prolaze kroz
dva Transformer bloka s viSeglavanom samo-paZnjom (Cetiri glave) i feed-forward slojevima
dimenzije 128. Dekoder koristi buduce kovarijate kao upitni niz (query sequence), nad kojim
se primjenjuje unakrsna paznja prema enkodiranim zakrpama, ¢ime se omoguduje uvjetovanje
prognoze na poznatim buduéim utjecajima.

Model je treniran s Adam optimizatorom (stopa ucenja 10>) uz funkciju gubitka MAE i
veli¢inu serije 32. Primijenjeno je rano zaustavljanje s patience = 20 te strategija smanjenja

stope uéenja (factor = 0.5, patience = 5, minimalna stopa 107).

Kombinacijom patch-reprezentacije i unakrsne paznje, model omogucuje istodobno ucenje
povijesnih lokalnih obrazaca i njihovo dinamicko uskladivanje s ocekivanim buduéim uvjetima,
poput vremenskih prognoza i kalendarskih faktora. Ovakva arhitektura balansira izmedu
jednostavnosti i snage sekvencijskih Transformer modela, pozicionirajuéi se kao relevantna

referentna toCka za usporedbu s predloZzenim hibridnim DNN-SVR pristupom.

2.3.2.5. Ulazne znacajke i dizajn ulaznih tokova kroz modele

PatchTST-temeljeni Transformer, LSTM Seq2Seq + Attention i TFT referentni modeli koriste
konzistentnu dvostruku strukturu ulaznih tokova. Tok povijesnih opaZanja sastoji se od 24-satnog
povijesnog prozora koji ukljucuje prethodnu potros$nju elektricne energije, izmjerene prizemne
temperature za lokacije Zagreb i Split, indikatore blagdana te Sest periodickih kodiranja izvedenih

iz kalendarskih varijabli, ¢ime se ukupno dobiva 10 znacajki po vremenskom koraku.

Tok poznatih bududih znacajki obuhvaéa prognozni horizont od 39 sati te ukljucuje kalendarske
indikatore, periodi¢ka vremenska kodiranja, oznake blagdana i odabrani podskup numerickih
meteoroloSkih prognoza (NWP) iz TIGGE arhive. Ove NWP varijable odabrane su iz izvornog
skupa od 364 sirove varijable primjenom algoritma temeljenog na gradient-boost stablima, kako
je detaljno opisano u odjeljcima[5.1.5] i[5.1.6] U ovom istraZivanju dobiveni skup obuhvaca
31 NWP varijablu koje predstavljaju vremenski invarijantne meteoroloSke prediktore za dva

grada (Zagreb 1 Split), ukljucujuéi povrSinsku temperaturu (2t), temperaturu rosista (2d) i druge
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atmosferske veli¢ine uzorkovane na razli¢itim vremenskim horizontima. Time tok poznatih

buducih znacajki sadrzi ukupno 37 znacajki po vremenskom koraku.

Suprotno tome, enkoderski Transformer (Model 1) i1 hibridni Transformer + SVR model
(Model 3) koriste jedinstvenu ulaznu strukturu s jednim tokom podataka. Taj tok objedinjuje
24-satni povratni prozor prethodne potroSnje, indikatore blagdana, Sest periodi¢kih vremenskih
kodiranja te prilagodeni podskup satno specificnih NWP znacajki dobivenih primjenom algoritma
gradient-boost stabala, kako je opisano u odjeljku[5.1.5] Odabir znacajki provodi se neovisno
za svaki od 24 sata predvidanja, ¢ime se omogucuje satna specijalizacija prediktora kako u

Transformer modelima s gusto povezanim izlazom, tako i u SVR regresijskoj fazi.

Ovako definirani ulazni cjevovodi osiguravaju da svi Transformer-bazirani modeli djeluju
unutar konzistentnog vremenskog i kovarijatnog okvira. Dok sekvencijski modeli primjenjuju
odabir znacajki isklju¢ivo na NWP komponente poznatih buducih ulaza, DNN-SVR regresijski
model koristi jedinstveni vektorski prikaz znacajki koji obuhvacda sve odabrane prediktore,
ukljucujudi i zaostale (lag) varijable i prognosticke komponente. Takav pristup, prilagoden
arhitekturi pojedinog modela, omogucuje pravednu i reproducibilnu usporedbu izmedu razlicitih

skupina modela.

2.3.2.6. Usporedba performansi Transformer-baziranih modela

Tablica B3| prikazuje vrijednosti MAPE i MAE za razmatrane Transformer-bazirane pristupe,
ukljucujudi satno specijalizirane konfiguracije s 24 odvojena modela te viSehorizontne modele,
gdje je to primjenjivo. Rezultati pokazuju da enkoderski Transformer treniran strategijom
zajednickog ulaznog prozora vec¢ postiZze konkurentnu to¢nost. Medutim, zamjena gusto povezanog
izlaznog sloja regresijskom SVR fazom (Model 2) dovodi do dodatnog smanjenja pogreske
na 2.1012%, ¢ime se nadmasuju sve isklju¢ivo Transformer-bazirane varijante, ukljucujudi 1

Temporal Fusion Transformer (TFT).

PatchTST-temeljeni Transformer model (Model 4) ostvaruje MAPE od 2.1904%, Sto pred-
stavlja poboljSanje u odnosu na standardne enkoderske Transformer konfiguracije, ali i dalje
zaostaje za predloZenim hibridnim DNN-SVR pristupom (1.895%) za priblizno 13.5%. Ovaj
rezultat upucuje na to da, unato¢ naprednim mehanizmima segmentacije vremenskih nizova
1 lokalne samo-paznje, PatchTST-temeljeni Transformer ne uspijeva u potpunosti iskoristiti

dostupne prediktivne informacije u usporedbi s arhitekturom koja eksplicitno kombinira duboke
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reprezentacije i kernel-temeljenu regresiju.

Ukupno gledano, rezultati potvrduju da integracija SVR regresijske faze moZe znacajno
unaprijediti performanse Transformer enkodera u kontekstu kratkoro¢nog predvidanja opterecenja,
dok istodobno nadmasuje i napredne viSehorizontne Transformer arhitekture. Time se dodatno
potvrduje opravdanost hibridnog DNN-SVR pristupa kao robusnog i visoko uc¢inkovitog rjesenja

za STLF zadatke.

Tablica B3: Usporedba konfiguracija i strategija treniranja Transformer modela.

Konfiguracija / strategija MAPE | MAE (MW)
24 enkoderska Transformera + SVR 2,1012 43,51
PatchTST-temeljeni Transformer 2,1904 46,00
Temporal Fusion Transformer (TFT) 2,2199 46,65

24 enkoderska Transformera — zajednicko treniranje | 2,4355 47,47
(gusto povezani izlaz)

2.3.2.7. Utjecaj koli¢ine podataka na viSehorizontne modele

U nastavku analize Transformer-baziranih pristupa razmotren je utjecaj duljine trenirajuceg
razdoblja na performanse viSehorizontnog Temporal Fusion Transformer (TFT) modela. Cilj
ove analize je procijeniti robusnost modela u odnosu na dostupnu koli¢inu povijesnih podataka,
uz zadrZavanje iste arhitekture, skupa ulaznih znacajki i postupka treniranja kao u prethodnoj

usporedbi.

Eksperimenti su provedeni na trima trenirajué¢im razdobljima razlicite duljine (2006.-2021.,
2012.-2021. 1 2018.-2021.), dok je 2022. godina koriStena isklju¢ivo kao neovisni testni
skup, ¢ime je omogucéena procjena osjetljivosti modela na smanjenje koli¢ine i sezonske
raznolikosti podataka. Rezultati prikazani u Tablici B4] pokazuju da TFT ostvaruje najniZu
pogresku pri koriStenju cjelokupnog povijesnog skupa (MAPE = 2,2199, MAE = 46,65), dok
se pri srednjoro¢nom treniraju¢em razdoblju (2012.-2021.) performanse gotovo ne mijenjaju
(MAPE = 2,2299, MAE = 46,36). Ovakvo ponaSanje potvrduje da TFT ucinkovito iskoriStava
informaciju i pri umjereno reduciranoj koli¢ini podataka, uz zadrZavanje stabilne viSehorizontne

prognoze.

Znacajnije pogorSanje to¢nosti uoceno je tek pri koristenju najkraceg trenirajuceg razdoblja
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(2018.-2021.), gdje dolazi do porasta pogreske (MAPE = 2,7760, MAE = 56,35). Ovaj rezultat
upucuje na vaznost dulje povijesti koja obuhvaca razli¢ite sezonske i operativne reZime sustava,

osobito u kontekstu viSehorizontnog predvidanja.

Tablica B4: Utjecaj velicine skupa za treniranje na performanse TFT modela.

Razdoblje treniranja | Veli¢ina skupa | MAPE | MAE

2006-2021 106,881 2,2199 | 46,65
2012-2021 79,066 2,2299 | 46,36
2018-2021 33,082 2,7760 | 56,35

Napomena: Godina 2022. koriStena je iskljucivo kao neovisni testni skup te nije ukljuena u proces treniranja
modela.

U kontekstu prethodno prikazane usporedbe Transformer-temeljennih modela, ovi rezultati
potvrduju da TFT predstavlja robusno i konkurentno viSehorizontno rjeSenje, s niskom osjetlji-
vo$¢u na umjereno smanjenje koli¢ine podataka. Ipak, usporedba s rezultatima iz prethodnog
pododjeljka pokazuje da hibridni satno specijalizirani DNN-SVR pristup i dalje ostvaruje najnizu
ukupnu pogresku. Time se dodatno potvrduje da kombinacija dubokih sekvencijskih ekstraktora
znacajki 1 kernel-bazirane regresije, uz satnu specijalizaciju i pazljivo odabrane NWP ulaze,

predstavlja posebno ucinkovit okvir za operativno kratkoro¢no predvidanje opterecenja.

B4. Hiperparametarske postavke referentnih modela

Radi preglednosti i transparentnosti eksperimentalnog postupka, u ovom se odjeljku daje
saZeti prikaz konac¢no koriStenih hiperparametarskih konfiguracija za sve referentne duboke
modele 1 hibridne pristupe razmatrane u radu. Navedene postavke odnose se na modele koji
sluze kao polaziSne (baseline) arhitekture za usporedbu s predloZenim satno specijaliziranim
DNN-SVR okvirom, ukljuc¢ujué¢i LSTM Seq2Seq s mehanizmom paZnje, enkoderske Transformer
modele, Temporal Fusion Transformer (TFT), PatchTST-temeljeni Transformer te hibridne

varijante s regresijskom SVR fazom.

PodeSavanje hiperparametara provedeno je na jedinstvenom validacijskom skupu (2021.
godina), uz dosljednu primjenu istih kronoloskih podjela podataka, istog postupka skaliranja

1 istih kriterija odabira za sve arhitekture. Time je osigurano da uocene razlike u to¢nosti
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predvidanja proizlaze iz strukturnih svojstava modela i strategije ucenja, a ne iz razlika u

eksperimentalnom protokolu.

U Tablici B3] prikazani su razmatrani rasponi hiperparametara i konacno odabrane vrijednosti
koriStene u eksperimentalnoj evaluaciji. Svrha ove tablice nije iscrpno dokumentiranje svih
isprobanih kombinacija, ve¢ pruZanje kompaktnog pregleda konfiguracija koje su koriStene za
generiranje rezultata prikazanih u prethodnim odjeljcima, ¢ime se omogucuje reproducibilnost i

jasna interpretacija usporedbe izmedu razlic¢itih modelskih pristupa.
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Tablica BS: Hiperparametarske postavke referentnih prognostickih modela.

Raspon Odabrana
Model Parametar pretrazivanja vrijednost
Broj skrivenih jedinica (neurona) {32, 64, 128, 256} 128
LSTM Seq2Seq —
+ Attention Broj slojeva {1,2,3} 2
Dropout {0.0, 0.1} 0.0
Dimenzija skrivenog prostora dmodel {32, 64, 128} 64
Enkoderski Broj glava paZnje {2,4} 4
Transformer ; ; ;
(Model 1) Broj enkoderskih slojeva {2,3} 2
Dimenzija feed-forward podsloja {64} 64
Dropout {0.0, 0.1} 0.0
Dimenzija skrivenog prostora dmodel 64 64
Broj glava paznje 4 4
Transformer Broj enkoderskih slojeva 2 2
+ SVR Satno
(Model 2) Parametar regularizacije C {16, 32, 64, 128, 256} | specificno
Satno
Parametar jezgre y {scale, auto} specificno
Satno
g-neosjetljivost {0.05, 0.10, 0.20} specifi¢no
Temporal Fusion Dimenzija skrivenog prostora dodel {32, 64, 128, 256} 64
Transformer Broj glava paznje {2,4, 8} 4
(TFT, Model 3)
Dropout {0.0, 0.1} 0.0
Dimenzija modela dodel {64, 128} 64
Broj glava paZnje 4 4
PatchTST-temeljeni Broj enkoderskih slojeva {2, 3} 2
Transformer
(Model 4) Dimenzija feed-forward podsloja {128, 256} 128
Duljina zakrpe (patch length) 12 12
Pomak zakrpe (patch stride) 6 6
vidi Tablicu
Arhitektura DNN-a 5.7 256 x 256
o Satno
Hibridni Parametar regularizacije C {32,128, 512} specifi¢no
DNN-SVR Satno
Parametar jezgre y {scale, auto} specificno
Satno
e-neosjetljivost {0.05, 0.10} specificno

Napomena: Oznaka satno specificno oznaCava da je za svaki sat u danu treniran zaseban model s neovisno

optimiranim hiperparametrima (ukupno 24 modela). Arhitektura DNN mreZe ,,256 X 256 odnosi se na dva
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potpuno povezana skrivena sloja s po 256 neurona. Parametri C, vy i & predstavljaju hiperparametre SVR modela
(koeficijent regularizacije, parametar jezgre i parametar e-neosjetljivosti), optimirane postupkom pretraZivanja mreze
parametara za RBF jezgru. Vrijednosti ,,scale” i ,,auto” definiraju parametar y kao 1/(broj znacajki x Var(X)),

odnosno 1/broj znacajki.
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