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Предговор

Прецизно предвиђање временских сериjа представља кључни предуслов за
унапређење управљања и доношења одлука у броjним областима. У контек-
сту електроенергетских система, поуздано моделовање потрошње електричне
енергиjе има вишеструке користи: омогућава ефикасниjу алокациjу и искори-
шћеност енергетских ресурса, повећава поузданост снабдиjевања, подржава до-
ношење информисаних одлука на тржишту електричне енергиjе, те олакшава
дугорочно планирање и стратешко управљање у енергетском сектору. Значаj
ове области додатно потврђуjе и интензиван истраживачки интерес, како у ака-
демским тако и у индустриjским круговима.

У оквиру овог истраживања, фокус jе усмjерен на развоj иновативне, хи-
бридне методологиjе засноване на техникама дубоког учења, с циљем унапре-
ђења тачности предикциjа потрошње електричне енергиjе. Анализирани су са-
времени приступи коjи омогућаваjу моделовање комплексних временских зави-
сности у подацима.

Предложени модел представља надограђену верзиjу N-BEATS (енгл. neural
basis expansion analysis for interpretable time series forecasting) архитектуре, у
коjу су интегрисани конволуциони и слоjеви за агрегациjу по максимуму (енгл.
max-pooling), са циљем побољшања способности екстракциjе релевантних обра-
заца у подацима и унапређења прецизности прогноза. Поред тога, имплементи-
ране су и допунске стратегиjе, као што су техника проширења (аугментациjе)
доступног корпуса података и ансамбл методологиjа, коjе додатно доприносе
робусности и бољоj генерализациjи модела.

Ефикасност предложеног рjешења jе верификована кроз више експеримен-
талних сценариjа, уз директно поређење са двиjе савремене референтне архи-
тектуре. Резултати до коjих се дошло потврђуjу да предложени модел у потпу-
ности оправдава постављена очекивања и указуjу на потенциjал за практичну
примjену у реалним системима.



Сажетак

Прецизно предвиђање потрошње електричне енергиjе кључно jе за поу-
зданост електроенергетског система, нарочито у условима енергетске тран-
зициjе. У овом раду jе предложен иновативни хибридни модел за пре-
дикциjу потрошње коjи интегрише конволуционе неуралне мреже (енгл.
convolutional neural network - CNN) и N-BEATS (енгл. neural basis expansion
analysis for interpretable time series forecasting) архитектуру, користећи
CNN за ефикасно издваjање карактеристичних образаца из података, и
N-BEATS модел за високу тачност предикциjе. Модел jе примиjењен на
електроенергетски систем Црне Горе и евалуиран jе у односу на постоjеће
архитектуре у више сценариjа. Техника проширења (аугментациjе) корпу-
са података на основу екстерних извора jе омогућила значаjно побољшање
тачности прогноза. Предложени модел постиже средњу релативну грешку
од 2.44% и R2 вриjедност од 97.93%, надмашуjући наjсавремениjа рjеше-
ња. Додатна побољшања у предиктивним перформансама могу се постићи
примjеном ансамбл метода. Ови резултати указуjу на потенциjал хибрид-
них архитектура у рjешавању сложеног изазова предвиђања потрошње у
савременим електроенергетским системима.

Кључне риjечи: предвиђање временских сериjа, дубоке неуралне мреже,
N-BEATS, хибридна архитектура



Abstract

Accurate electrical load forecasting is crucial for power system reliability,

particularly amidst the energy transition. This paper proposes a novel hybrid

forecasting model that integrates convolutional neural networks (CNNs) with

N-BEATS, leveraging CNNs for efficient feature extraction and N-BEATS

for high accuracy predictions. Applied to the Montenegrin electricity power

system, the model is evaluated against existing architectures across multiple

scenarios. Data augmentation techniques that incorporate external sources

significantly enhance forecasting accuracy. The proposed model achieves a

mean absolute percentage error (MAPE) of 2.44% and an R2 score of 97.93%,

outperforming current state-of-the-art approaches. Additional improvements

in predictive performance can be attained through the application of ensemble

techniques. These results underscore the potential of hybrid architectures in

addressing complex forecasting challenges in modern power grids.

Keywords: time-series forecasting, deep neural networks, N-BEATS, hybrid

architecture
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Примjена вjештачке интелигенциjе у предикциjи потрошње електричне енергиjе

1 Увод и преглед досадашњих истраживања

Прецизно предвиђање потрошње електричне енергиjе представља jедан од
кључних предуслова у поузданом управљању електроенергетским системом [1]
из разлога што омогућава ефикасну алокациjу ресурса, балансирање између
понуде и потражње, као и донешење информисаних одлука на тржишту елек-
тричне енергиjе. Међутим, у времену коjе одликуjу растући тржишни и регу-
латорни захтjеви, пенетрациjа обновљивих извора енергиjе и зелена енергетска
транзцициjа, тачно предвиђање представља изазован задатак.

Предикциjа потрошње електричне енергиjе ниjе нов концепт, већ се може
посматрати као инстанца ширег проблема предвиђања временских сериjа. Вре-
менске сериjе представљаjу секвенце података забиљежене у узастопним вре-
менским тренуцима, коjе се анализираjу ради идентификациjе трендова, се-
зоналности и других образаца. На темељу ових анализа развиjаjу се модели
способни за прогнозирање будућег понашања одговараjуће поjаве. Предвиђање
временских сериjа може се класификовати у три категориjе на основу дужине
хоризонта предикциjе: краткорочне, средњерочне и дугорочне прогнозе. Иако
не постоjе стриктне границе између ових категориjа, уобичаjена дефинициjа
подразумиjева да се краткорочне прогнозе односе на период до jедне седми-
це, средњерочне обухватаjу временски оквир од седмице до годину дана, док
дугорочне прогнозе покриваjу периоде дуже од jедне године [2].

Напредне методе предвиђања временских сериjа могу значаjно доприниjети
доношењу стратешких одлука и унапређењу пословања у различитим области-
ма, укључуjући и оне са високим степеном стохастичности, попут прогнозира-
ња кретања на берзи [3], [4], [5]. У области електроенергетике, подаци какве су
временске сериjе су важни за одређивање образаца у електроенергетским систе-
мима и предвиђање кључних вариjабли, као што су потражња за електричном
енергиjом [6], производња електричне енергиjе [2], оптерећење система [7], [8],
[9] и циjена електричне енергиjе [10], [11], [12].

Традиционални приступи, као што jе ARMA (енгл. autoregressive moving
average) модел [13] и његове вариjациjе попут ARIMA (енгл. autoregressive inte-
grated moving average), дуго су били основни алати у анализи временских сериjа.
ARMA модел jе заснован на претпоставци стационарности и користи се за иден-
тификациjу и моделовање линеарних образаца у подацима. Међутим, важно
jе напоменути да оваj тип моделовања временских сериjа може бити изузетно
осjетљив на одабир технике за естимациjу параметара модела, као и ситуациjе
када jе у сигналу присутан шум [14]. Такође, проблеми се могу jавити и када
говоримо о практичноj апликациjи алгоритма [14].
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ARIMA модел представља проширење коjе омогућава рад са нестационар-
ним сигналима коjи се одговараjућом трансформациjом своде на стационарни
облик [13]. Оваj модел се може користити и у хибридним системима заjедно са
дубоким неуралним мрежама (енгл. deep neural network - DNN) како би се по-
бољшала тачност предвиђања поjединачних приступа [15]. Додатно, поменути
метод jе погодно комбиновати и са техникама обраде података, попут веjвлет
(енгл. wavelet) трансформациjе [16].

С друге стране, SVM (енгл. support vector machine) алгоритам, иако иници-
jално развиjен за класификационе задатке, показао се ефикасним и у пробле-
мима регресиjе. SVM модели користе кернел функциjе за мапирање података у
вишедимензиони простор, омогућаваjући моделовање нелинеарних карактери-
стика [17]. Такође, оваj приступ jе погодан за комбиновање са ARIMA моделом,
при чему jе ARIMA модел одговоран за линеарне, док SVM има задатак моде-
ловања нелинеарних образаца у подацима [18].

Од свог увођења у другоj половини 20. виjека, вjештачка интелигенциjа
(енгл. artificial intelligence - AI) jе дониjела револуциjу у многим областима,
укључуjући и предвиђање временских сериjа. DNN, као подобласт AI, показале
су изузетне резултате захваљуjући своjоj способности да препознаjу сложене
и нелинеарне везе у подацима [19], [20]. Њихова примjена у предвиђању вре-
менских сериjа омогућава већу тачност и робусност, надмашуjући ограничења
традиционалних метода [1].

Постоjи неколико DNN архитектура коjе су постале популарне у предвиђању
понашања временских сериjа због своjе способности да моделуjу зависности ви-
шег реда [21]. Конволуционе неуралне мреже (енгл. convolutional neural network
- CNN) су веома погодне за ову примjену jер могу ефикасно екстраховати об-
расце помоћу matched filtering операциjе, омогућаваjући детекциjу кључних ка-
рактеристика у секвенци [21], [22], [23]. С друге стране, рекурентне неуралне
мреже (енгл. recurrent neural network - RNN) су дизаjниране за секвенциjалну
обраду података, што их чини посебно погодним за временске сериjе. Међутим,
класичне RNN пате од проблема ишчезаваjућег и експлодираjућег градиjента
[24], [25]. Да би се ово превазишло, развиjени су LSTM (енгл. long short-term
memory) модели, коjи користе регулаторни механизам за контролу тока ин-
формациjа. Као резултат, LSTM модели постаjу широко коришћен приступ за
предвиђање временских сериjа у електроенергетским системима [25], [26], [27]
због своjе способности да ефикасниjе моделуjу комплексне, дугорочне зависно-
сти у подацима у односу на класичне моделе, као што су feedforward NN [28].

Хибридне DNN архитектуре, наjчешће CNN-LSTM комбинациjе, поjавиле су
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се као моћна рjешења коjа надмашуjу и традиционалне технике и jедномоделне
приступе [29]. Поред комбинациjе различитих архитектура, други тип хибрид-
ног приступа укључуjе интеграциjу напредних техника обраде података, попут
веjвлет трансформациjе [30]. Предложени приступ се заснива на декомпозициjи
сигнала у више нивоа. На сваком нивоу декомпозициjе се, затим, врши обучава-
ње изолованих LSTM модела како би се побољшала тачност предвиђања LSTM
и CNN-LSTM архитектура [30]. Веjвлет трансформациjа сама по себи игра вео-
ма важну улогу у анализи временских сериjа, омогућаваjући детаљниjи увид у
карактеристике сигнала на различитим нивоима декомпозициjе [16], [30], [31].

Увођење механизма пажње (енгл. attention mechanism) [32] додатно jе уна-
приjедило област прогнозирања временских сериjа, омогућаваjући моделима да
се селективно фокусираjу на релевантне дjелове секвенце, без обзира на њихов
положаj у времену. Оваj механизам jе интегрисан како би се кључним времен-
ским обрасцима у подацима додиjелила већа важност, чиме модел боље препо-
знаjе краткорочне флуктуациjе али и дугорочне сезонске промjене [23], [33], [34].
Међутим, jедан од главних изазова код оваквих архитектура jе велика рачунска
сложеност [34], што jе инспирисало даљи развоj оптимизованих вариjанти коjе
оваj проблем ублажаваjу [35], [36].

Године 2020. представљен jе N-BEATS (енгл. neural basis expansion analysis
for interpretable time series forecasting) као иновативан приступ у прогнозира-
њу временских сериjа [37]. Циљ jе био креирати jедноставну, интерпретабилну
и генеричку, али истовремено дубоку и изражаjну NN. Архитектура се засни-
ва на блоковима коjи су међусобно повезани резидуалним везама. Сваки блок
садржи стек потпуно повезаних (енгл. fully-connected – FC) слоjева. Приjавље-
ни резултати показуjу да jе оваj приступ премашио перформансе постоjећих
рjешења на више различитих корпуса података [37]. Као проширење N-BEATS
архитектуре, уведен jе N-HiTS (енгл. neural hierarchical interpolation for time-
series forecasting) модел, са посебним фокусом на дугорочном прогнозирању
[38]. Кључна иновациjа овог приступа jе такозвана вишефреквенциjска (енгл.
multi-rate) децимациjа, остварена коришћењем слоjева за агрегациjу по макси-
муму, чиме jе значаjно смањена рачунска сложеност, а истовремено задржана
способност модела да препозна дугорочне зависности. Ова методологиjа пока-
зала jе изузетне перформансе на више корпуса података, укључуjући и скуп
података о потрошњи електричне енергиjе [38]. Скориjе, CNN-N-BEATS архи-
тектура уводи конволуционе слоjеве испред N-BEATS архитектуре, показуjући
да екстракциjа информациjа кроз конволуционе слоjеве може додатно унапри-
jедити тачност предвиђања [39]. Jедан од проблема, на коjи jе такође указано
у [39], а коjи се може jавити у предвиђању временских сериjа, jесте промjена у
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обрасцима понашања (промjена дистрибуциjе података) током времена.

Упркос широком спектру могућих приступа, већина постоjећих рjешења па-
ти или од високе рачунске сложености, имаjу лошу генерализациjу на различи-
тим корпусима података, или немаjу могућност ефикасне интеграциjе екстерних
параметара коjи могу значаjно утицати на потрошњу електричне енергиjе. Мо-
дели засновани на LSTM архитектури, иако ефикасни у моделовању временских
зависности, често имаjу дуго вриjеме обучавања. Са друге стране, N-BEATS се
показао као робусна и ефикасна архитектура за предвиђање временских сери-
jа, коjа често надмашуjе традиционалне NN попут LSTM-а захваљуjући своjоj
jедноставности и способности да истовремено обради и краткорочне флукту-
ациjе и дугорочне трендове. Трансформер модели су одлични у моделовању
комплексних зависности, али њихова рачунска сложеност често ниjе оправда-
на пропорционалним унапређењем перформанси. Осим тога, овим методама jе
обично потребна велика количина података како би се избjегло претjерано при-
лагођавање (енгл. overfitting) модела подацима за обуку, што може представља-
ти проблем код мањих и зашумљених корпуса података, какав jе коришћен у
овоj студиjи. Из тих разлога, одлучили смо се за хибридни приступ заснован на
N-BEATS моделу, коjи представља баланс између временске сложености, робу-
сности и способности да укључи релевантне екстерне факторе у циљу преци-
зниjих краткорочних прогноза потрошење електричне енергиjе. Истраживање
презентовано у овом раду представља наставак jедногодишњег научног рада,
чиjи су резултати већ рецензирани и дjелимично обjављени у оквиру [40].

У овоj студиjи фокус jе на краткорочним прогнозама потрошње електричне
енергиjе, коjе су од кључног значаjа за оперативно управљање електроенергет-
ским системом. Прецизне краткорочне предикциjе омогућаваjу оптимизациjу
процеса производње и дистрибуциjе, смањење губитака и ефикасниjе коришће-
ње расположивих ресурса [6], [29]. Такође, оне играjу значаjну улогу у интегра-
циjи обновљивих извора енергиjе у мрежу, доприносећи стабилности система
и олакшаваjући балансирање оптерећења у реалном времену [2]. Приступ пре-
дложен у овом раду користи хибридну DNN коjа интегрише CNN слоjеве у
N-BEATS архитектуру како би се искористиле предности обjе технике: ефика-
сно извлачење образаца из података коришћењем CNN слоjева и висока преци-
зност предвиђања коjу обезбjеђуjе N-BEATS. Развиjени модел може послужити
као основа за унапређење управљања електроенергетским системом, те као по-
дршка развоjу паметних мрежа и доношењу стратешких одлука на тржишту
електричне енергиjе. За разлику од CNN-N-BEATS приступа [39], коjи користи
конволуционе слоjеве за претпроцесирање улазних података, приступ коjи ће
бити обрађен у овом раду миjења стек FC слоjева у основном блоку N-BEATS

4



Примjена вjештачке интелигенциjе у предикциjи потрошње електричне енергиjе

алгоритма са стеком коволуционих слоjева, при чему jе сваки конволуциони
слоj праћен слоjем за агрегациjу по максимуму. Овакав приступ има за циљ да
унаприjеди и тачност предикциjе али и робусност модела. Предложена архи-
тектура jе упоређена са двиjе тестне (енгл. bencmark) архитектуре: N-BEATS
коjи jе препознат као state-of-the-art приступ у предвиђању временских сериjа
и његова модификациjа CNN-N-BEATS, коjа интегрише коволуционе слоjеве за
додатно унапређење перформанси. Поред наведеног, истражуjе се и ансамбл
приступ, коjи комбинуjе предикциjе три имплементирана DNN модела кори-
шћењем LMS (енгл. least mean squares) алгоритма, за даље унапређење предик-
тивних перформанси.

Алгоритам jе примиjењен за предвиђање потрошње у црногорском електро-
енергетском систему коjи карактерише низ специфичности: мали систем коjи
обухвата различите географске и климатске регионалне профиле са различи-
тим нивоима социо-економског развоjа; значаjан утицаj туризма на потрошњу
електричне енергиjе; недавна пандемиjа ковид-19 вируса, коjа jе пореметила
типичне обрасце потрошње током љета 2020. године; транзициjа ка обновљи-
вим изворима енергиjе, при чему систем jош увиjек у великоj мjери зависи од
производње термоелектране „Пљевља“; као и ограничења у доступности пода-
така. Наведени услови наглашаваjу инхерентну сложеност тачног предвиђања
потрошње електричне енергиjе, чак и у релативно малом систему као што jе
црногорски. Ради превазилажења ових изазова, примиjењени су неки од наjно-
виjих приступа из области AI.

Наставак рада jе структуриран на сљедећи начин. У Поглављу 2 предста-
вљени су основни концепти AI, као и фундаментални принципи рада NN коjи
су неопходни за разумиjевање функционисања предложеног система. Поглавље
3 описуjе приступ рjешавању проблема, укључуjући детаљан опис предложеног
N-BEATS-CNN модела. Поглавље 4 даjе сажет приказ електроенергетског си-
стема Црне Горе, са нагласком на кључне карактеристике као што су извори
енергиjе, географске и климатске специфичности. Додатно, у овом поглављу
описани су и подаци коришћени у истраживању, заjедно са процесом њихове
припреме за обуку DNN модела. Резултати симулациjа и анализа перформанси
модела у различитим сценариjима представљени су у Поглављу 5. Поглавље
6 садржи закључке до коjих се дошло током истраживања, са нагласком на
допринос научноj заjедници и могућности примjене предложеног приступа у
савременим електроенергетским системима. Такође, предложене су и смjерни-
це за будући рад, коjе укључуjу проширење модела на дугорочне прогнозе и
интеграциjу додатних извора података.
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2 Вjештачка интелигенциjа и дубоко учење

AI представља област коjа се убрзано развиjа и коjа пружа могућности кре-
ирања система способних за обављање задатака коjи захтиjеваjу људску ин-
телигенциjу. Ови задаци укључуjу доношење одлука, препознавање образаца,
обраду природног jезика и слично. Основни циљ AI jе развоj програма коjи
омогућаваjу рачунарима да ефикасно извршаваjу наведене задатке, а у одређе-
ним доменима чак и надмаше људске способности. Међутим, постоjе области у
коjима AI не може у потпуности замиjенити људску интелигенциjу, jер зависи
од структуираних података и унаприjед дефинисаних алгоритама.

Еволуциjа AI се наjчешће диjели на три главне фазе: уско специjализо-
вана AI (енгл. artificial narrow intelligence), општа AI (енгл. artificial general
intelligence) и вjештачка супер интелигенциjа (енгл. artificial super intelligence).
Тренутно, AI системи постоjе у оквиру уско специjализоване AI, што значи
да су дизаjнирани за специфичне задатке попут алгоритама препоруке, препо-
знавања лица, писања програма и превођења jезика. Ови системи захтиjеваjу
велике скупове података и дуготраjну обуку, и немаjу способност резоновања
или прилагођавања изван своjе специjализоване сврхе. Сљедећа фаза, општа
AI, подразумиjева AI системе са способностима сличним људскоj интелигенци-
jи, укључуjући резоновање, рjешавање проблема и прилагођавање новим зада-
цима без потребе за поновном обуком. Досезање опште AI захтиjева значаjан
напредак у алгоритмима самоучења, механизмима резоновања и техникама ге-
нерализациjе. Коначна фаза, вjештачка супер интелигенциjа, означава AI коjа
надмашуjе људску интелигенциjу у свим областима, и односи се на системе
способне за иновациjе, самостално побољшавање и аутономно одлучивање. Иа-
ко jе уско специjализована AI већ увелико присутна, општа AI остаjе дугорочни
циљ, док jе вjештачка супер интелигенциjа и даље хипотетички концепт, коjи
захтиjева рjешавање техничких и етичких изазова.

Машинско учење представља подобласт AI у коjем рачунари анализираjу
податке и препознаjу обрасце како би доносили одлуке или предикциjе без ек-
сплицитног програмирања. Традиционалне методе машинског учења се осла-
њаjу на инжењерску екстракциjу карактеристика, гдjе експерти ручно бираjу
релевантне улазне атрибуте за моделе. С друге стране, дубоко учење, као спе-
циjализовани подскуп машинског учења, користи вjештачке NN (енгл. artificial
neural network) коjе аутоматски издваjаjу карактеристике из сирових података
кроз хиjерархиjске слоjеве. Овакав приступ омогућава дубоком учењу да обради
комплексне и неструктуиране податке попут слика, текста и говора с изузетном
прецизношћу. За разлику од класичног машинског, модели дубоког учења по-
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Вјештачка интелигенција

Машинско учење

Дубоко учење

Слика 1: Подjела вjештачке интелигенциjе.

бољшаваjу своjе перформансе пропорционално величини скупа података, што
их чини идеалним за примjене попут компjутерске визиjе, препознавања говора
и аутономних система.

Термин неурална мрежа први су увели Warren McCulloch и Walter Pitts
1940-их година, када су предложили математички модел вjештачких неурона
[41]. Рад McCullocha и Pittsa jе поставио темеље за развоj AI, пролазећи кроз
велики броj итерациjа побољшања. Почетни модели су били усмjерени на уско
специjализоване задатке, док jе касниjи развоj хардверских ресурса, алгоритама
оптимизациjе и доступност података омогућио креирање флексибилниjих архи-
тектура способних за рjешавање значаjно сложениjих проблема. Данас дубоко
учење наставља да помjера границе могућег, доносећи иновациjе у различите
индустриjе. Ипак, важно jе нагласити да иако AI системи могу надмашити људ-
ске способности у поjединим задацима, недостаjу им креативност, искуство и
експертиза, коjи су есенциjални за рjешавање двосмислених проблема и адап-
тациjу на непредвиђене ситуациjе. Људи су способни за критичко мишљење,
интуициjу и сналажење у неизвjесним околностима, док су AI модели ограни-
чени на обрасце из своjих података за обуку и не могу генерализовати знање
на исти начин као људи.

Математички модел неурона jе приказан на слици 2. Улазни подаци у неурон
означени су са xi, док су одговараjући тежински коефициjенти представљени
са wi. Параметар b познат jе као одступање (енгл. bias, offset). Излаз из неурона
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излаз

Слика 2: Математички модел неурона.

илустрованог на слици 2 се може записати као:

y = f

(∑
i

wixi + b

)
. (1)

Релациjа (1) се често записуjе и у векторскоj форми:

y = f(WX + b), (2)

гдjе jе W вектор врста, а X вектор колона.

NN се састоjе од великог броjа међусобно повезаних неурона, организова-
них у слоjеве коjи заjедно граде моћне моделе способне за обраду и модело-
вање сложених зависности у подацима. Основна архитектура NN базира се на
хиjерархиjскоj структури у коjоj сваки слоj неурона обрађуjе информациjе и
просљеђуjе их неуронима у наредном слоjу. Основни примjер представљаjу FC
мреже, код коjих су неурони jедног слоjа повезани са свим неуронима наредног
слоjа. У општем случаjу, стандардне NN организоване су у три основне цjелине:
улазни слоj, скривени слоjеви и излазни слоj. Улазни слоj прима податке и про-
слеђуjе их даље кроз мрежу. Скривени слоjеви, врше трансформациjу података
кроз сериjу нелинеарних операциjа. Коначно, излазни слоj генерише коначну
предикциjу, било да се ради о класификациjи, регресиjи или некоj другоj врсти
задатка. Примjер потпуно повезане NN са два скривена слоjа jе дат на слици 3.

За мрежу са више слоjева, релациjа (2) постаjе:

X i+1 = f(W iX i + bi). (3)

У релациjи (3), вектор колона X i представља излаз из претходног слоjа и служи
као улаз у текући слоj, W i jе матрица тежинских коефициjената за слоj i,
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Улазни слој Скривени слој 1 Скривени слој 2 Излазни слој

Слика 3: FC мрежа са два скривена слоjа. Броj неурона у слоjевима jе
одабран произвољно.

димензиjа m × n, гдjе се m односи на броj неурона у слоjу, док n представља
броj улазних карактеристика, и може се записати као:

W i =


w11 w12 w13 . . . w1n

w21 w22 w23 . . . w2n

...
...

... . . . ...
wm1 wm2 wm3 . . . wmn

 , (4)

а bi jе вектор одступања за слоj i. Веома битан елемент jе активациона (нели-
неарна) функциjа (у релациjама (1) - (3) означена са f). Она омогућава мрежи
да моделуjе сложене зависности у подацима уносећи неопходну нелинеарност
у систем. Без ње, мрежа неурона би се понашала као jедна велика линеар-
на функциjа, будући да jе композициjа линеарних функциjа такође линеарна
функциjа. Даље jе jасно како jе могуће генерализовати претходне изразе и за
дубље архитектуре у коjима додавање више слоjева омогућава моделу да учи
све апстрактниjе репрезентациjе података.

NN су универзални апроксиматори, што значи да могу моделовати било ко-
jу континуалну функциjу са произвољном тачношћу, под условом да имаjу до-
вољно неурона и одговараjућу архитектуру [20], [42]. Међутим, само постоjање
ових капацитета ниjе довољно, већ су мрежама потребни ефикасни алгоритми
за тренирање како би заиста научиле корисне репрезентациjе података. Процес
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учења NN одвиjа се кроз метод познат као пропагациjа уназад у комбинациjи
са алгоритмом оптимизациjе, наjчешће градиjентним спустом. Овим приступом,
грешка модела се пропагира уназад кроз мрежу, а параметри (тежински коефи-
циjенти NN) се итеративно прилагођаваjу како би се минимизовала функциjа
циjене. Више риjечи о активационим функциjама, пропагациjи уназад и опти-
мизационим алгоритмима биће у Поглављима 2.1, 2.2 и 2.3, респективно.

2.1 Активационе функциjе

Активационе (нелинеарне) функциjе трансформишу излазе неурона (погле-
дати слику 2), чиме омогућаваjу мрежи да учи сложене, нелинеарне репрезента-
циjе и апстрахуjе обрасце у подацима. Без њих, NN би биле еквивалентне обич-
ним линеарним моделима, што би значаjно ограничило њихову изражаjну моћ.
Осим тога, активационе функциjе утичу и на стабилност и брзину конвергенци-
jе алгоритама оптимизациjе. Лош избор активационе функциjе може довести до
проблема попут сатурациjе градиjената, мртвих неурона или проблема ишчеза-
ваjућег или експлодираjућег градиjената, што даље отежава обучавање мреже.
Да би се нека нелинеарна функциjа користила као активациона функциjа у NN,
мораjу бити задовољена сљедећа своjства: непрекидност, диференциjабилност и
монотоност. Постоjи велики броj функциjа коjе испуњаваjу претходно поменуте
услове, а избор међу овим функциjама ниjе jедноставан и представља jедан вео-
ма важан корак приликом дизаjнирања NN. Активациона функциjа за излазни
слоj мреже мора бити одабрана у складу са вриjедностима коjе мрежа треба да
продукуjе. У осталим слоjевима оваj задатак jе jош компликованиjи jер избор
активационе функциjе може значаjно да утиче на способност тих слоjева да
уче, како jе и напоменуто раниjе.

2.1.1 Сигмоид

Сигмоид jе jедна од првих функциjа коjа jе искоришћена као активациона
[41]. Ова функциjа пресликава улаз у излаз у опсегу (0, 1), што се може видjе-
ти и на графику приказаном на слици 4а. Сигмоид активациона функциjа jе
дефинисана на интервалу (−∞,+∞) и диференциjабилна jе у свакоj тачки, а
њен математички облик jе:

σ(x) =
1

1 + e−x
. (5)

Међутим, њена употреба jе све рjеђа због два недостатка. Први jе сатурациjа
и ишчезавање градиjента. Прецизниjе, када се вриjедност функциjе приближи
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(б) Хиперболични тангенс.

Слика 4: Поређење активационих функциjа сигмоид и хиперболични тан-
генс.

краjевима опсега (0 или 1), градиjент постаjе изузетно мали, што може изазвати
проблем ишчезавања градиjента током пропагациjе уназад (више у Поглављу
2.2) [43]. Додатно, при инициjализациjи тежина потребно jе пазити да се избjег-
не сатурациjа, jер велике почетне тежине могу узроковати да већина неурона
постане неактивна. Други проблем jе што излаз сигмоид функциjе ниjе центри-
ран око нуле, што може негативно утицати на динамику оптимизациjе. Ако су
улазни подаци увиjек позитивни, градиjенти тежина током пропагациjе уназад
могу имати само позитивне или само негативне вриjедности, што може узроко-
вати осцилациjе приликом ажурирања.

2.1.2 Хиперболични тангенс

Хиперболични тангенс рjешава други проблем сигмоид активациjе. За ра-
злику од сигмоид функциjе, чиjи jе кодомен (0, 1), tanh jе центриран око нуле
и ограничен на интервалу (−1, 1). Ово своjство омогућава бржу конвергенци-
jу у процесу обучавања мреже [44]. Математички, ову активациону функциjу
можемо записати као:

tanh(x) = 2σ(2x) − 1 =
ex − e−x

ex + e−x
, (6)

гдjе се σ(x) односи на сигмоид активациону функциjу из релациjе (5). Графички
приказ функциjе jе дат на слици 4б.
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(б) Leaky ReLU (α = 0.01).

Слика 5: Поређење активационих функциjа ReLU и Leaky ReLU.

2.1.3 ReLU

ReLU (енгл. rectified linear unit) [45] jе jедна од наjпопуларниjих активацио-
них функциjа коjа се често користи у модерним DNN због своjе jедноставности
и ефикасности. Функциjа ReLU пресликава улазни сигнал у излаз на сљедећи
начин:

ReLU(x) = max(0, x). (7)

ReLU функциjа jе линеарна за све позитивне вриjедности улаза и jеднака
нули за све негативне вриjедности улаза. Главни разлог за њену популарност jе
могућност брзог израчунавања и бржи процес оптимизациjе, нарочито у дубо-
ким мрежама. Међутим, када jе излаз из поjединих неурона негативан, процес
оптимизациjе неће моћи да прилагоди тежине тих неурона jер нема градиjента
за ажурирање. Оваj феномен, познат као dying neurons или умирање неурона,
може настати ако дође до неправилне инициjализациjе тежина коjа узрокуjе
да већина неурона остане у негативном опсегу. Такође, наведено може утицати
и на брзину конвергенциjе ка минимуму функциjе циjене. Илустрациjа ReLU
активационе функциjе дата jе на слици 5а.

2.1.4 Leaky ReLU

Leaky ReLU jе вариjанта традиционалне ReLU функциjе коjа рjешава про-
блем умирања неурона. Другим риjечима речено, дио криве стандардне ReLU
фунцкиjе коjи се односи на негативни дио апцисе сада ниjе константан већ ра-
сте са брзином α, гдjе jе α константа, типичне вриjености 10−2. Такође, α не
мора имати фиксну вриjедност, већ се може посматрати и као параметар чиjа
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се вриjедност ажурира током обучавања NN [46]. Дакле, математички, Leaky
ReLU функциjа jе дефинисана као:

Leaky ReLU(x) =

x, x ≥ 0

αx, x < 0
(8)

Ова модификациjа омогућава проток градиjента и за негативне вриjедности
улаза. Међутим, иако представља робусниjе рjешење, перформансе ове актива-
ционе функциjе су упоредиве са стандардном ReLU функциjом [47]. Графички
приказ Leaky ReLU функциjе дат jе на слици 5б.

2.1.5 Maxout

Maxout jе активациона функциjа коjа представља генерализациjу традици-
оналних активационих функциjа попут ReLU, сигмоид и tanh. Умjесто да ко-
ристи jедну фиксну функциjу за пресликавање улаза, maxout функциjа бира
максималну вриjедност из низа линеарних функциjа [48]. За дати улаз у слоj,
X, maxout активациjа се дефинише као:

X i+1 = max
j∈[1,k]

(W ijX i + bij). (9)

Ова функциjа омогућава већу флексибилност jер се понаша као различите
активационе функциjе у зависности од броjа коришћених линеарних функциjа.
На таj начин, maxout функциjа може ефикасно моделовати сложене и нелине-
арне односе у подацима, чиме побољшава учење NN [48]. Међутим, jасно jе да
се већ за k = 2 броj параметара модела удвостручава.

2.2 Пропагациjа уназад

Алгоритам пропагациjе уназад (енгл. backpropagation algorithm) представља
кључни алгоритам за ефикасно рачунање градиjента функциjе циjене, ослања-
jући се на рекурзивну примjену правила уланчавања (енгл. chain rule) [49], [50].
Другим риjечима речено, оваj процес омогућава прецизно одређивање смjера
промjене параметара модела с циљем минимизациjе функциjе циjене. Алгори-
там се састоjи од два основна корака:

1. Пропагациjа унаприjед (енгл. forward pass): Улазни подаци се пропагираjу
кроз мрежу како би се генерисао излаз.
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2. Пропагациjа уназад (енгл. backward pass): Рачуна се градиjент функциjе
циjене у односу на параметре модела.

Током пропагациjе унаприjед, свака компонента мреже израчунава своj из-
лаз, као и локални градиjент примиjењене операциjе у односу на своjе улазе.
Након пропагациjе унаприjед, елементи мреже примjењуjу правило уланчава-
ња [49] како би се градиjенти пропагирали уназад, одређуjући допринос сваког
параметра у укупноj грешци модела [50].

Ради илустрациjе, размотримо неурон са два улаза и сигмоид активациjом.
Његов излаз дефинисан jе функциjом:

f(W ,X, b) =
1

1 + e−(w0x0+w1x1+b)
, (10)

гдjе су W = [w0, w1] и X = [x0, x1]. Ова функциjа се може раставити на сљедеће
компоненте:

z1 = w0x0 + w1x1 + b, z2 = e−z1 , z3 = 1 + z2, f =
1

z3
. (11)

За рачунање градиjента функциjе f , описане релациjом (10), у односу на
тежинске коефициjенте неурона, користимо правило уланчавања. Другим ри-
jечима речено, уколико прво одредимо парциjалне изводе:

∂f

∂z3
= − 1

z23
,

∂z3
∂z2

= 1,
∂z2
∂z1

= −e−z1 ,
∂z1
∂x0

= w0, (12)

∂z1
∂x1

= w1,
∂z1
∂w0

= x0,
∂z1
∂w1

= x1,
∂z1
∂b

= 1, (13)

могуће их jе даље комбиновати, како би се одредила осjетљивост излаза на
сваки од поjединих улаза посматраног неруона:

∂f

∂x0

=
∂f

∂z3

∂z3
∂z2

∂z2
∂z1

∂z1
∂x0

,
∂f

∂x1

=
∂f

∂z3

∂z3
∂z2

∂z2
∂z1

∂z1
∂x1

, (14)

∂f

∂w0

=
∂f

∂z3

∂z3
∂z2

∂z2
∂z1

∂z1
∂w0

,
∂f

∂w1

=
∂f

∂z3

∂z3
∂z2

∂z2
∂z1

∂z1
∂w1

, (15)

∂f

∂b
=

∂f

∂z3

∂z3
∂z2

∂z2
∂z1

∂z1
∂b

. (16)

Илустрациjа овог поступка за конкретан нумерички примjер приказана jе
на слици 6. Локални градиjенти (чиниоци горњих израза) се, заjедно са изла-
зима из поjединих ћелиjа (слика 6), израчунаваjу током пропагациjе унаприjед,
након чега се исти користе у пропагациjи уназад ради израчунавања извода из
релациjа (14), (15) и (16).
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Слика 6: Визуализациjа пропагациjе уназад за неурон са сигмоид акти-
вациjом. Плава боjа се односи на пропагациjу унаприjед а црвена боjа на
вриjедности градиjената.

Наведени примjер jе чисто описног карактера и коришћен jе као интуитивно
обjашњење алгоритма. Међутим, jасно jе како се наведени поступак може ге-
нерализовати и ефикасно користити за рачунање градиjената кроз мрежу, без
обзира на броj скривених слоjева. Додатно, треба напоменути и да се за сигмоид
функциjу извод поjедностављуjе и има облик:

dσ(x)

dx
=

e−x

(1 + e−x)2
=

1 + e−x − 1

(1 + e−x)2
= (1 − σ(x))σ(x). (17)

Наjчешће коришћене операциjе у NN су сабирање, множење и функциjа
max(0, x). За ове операциjе важи сљедеће:

• Операциjа сабирања jедноставно распоређуjе градиjент са излаза на све
улазе, jер локални градиjент (градиjент у односу на операнде) за операциjу
сабирања увиjек има вриjедност 1.

• Операциjа max(x1, x2, . . . , xn) преноси градиjент само на онаj улаз коjи
jе током пропагациjе унаприjед имао наjвећу вриjедност. Дакле, локални
градиjент за улаз са наjвећом вриjедношћу jе 1, док ће за остале улазе
локални градиjент имати вриjедност 0. За случаj често коришћене опера-
циjе max(0, x) (ReLU [45]) градиjент се преноси само за случаj позитивног
улаза.
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• Операциjа множења као локалне градиjенте користи вриjедности улаза,
само замиjењене. Прецизниjе, уколико имамо производ броjева x1 и x2,
локални градиjент у односу на улаз x1 jе x2 и обратно.

Алгоритам пропагациjе уназад омогућава ефикасно рачунање градиjената
функциjе циjене, коjи представљаjу основу за ажурирање параметара модела.
Начини коришћења градиjената за оптимизациjу параметара биће размотрени
у Поглављу 2.3.

2.3 Оптимизациjа

У процесу тренирања NN, циљ jе минимизовати функциjу циjене L(θ), коjа
мjери разлику између предикциjа модела и стварних вриjедности. Оптимиза-
циjа подразумиjева итеративно прилагођавање параметара модела θ, тако да се
вриjедност функциjе циjене смањуjе. Наjчешћи приступ jе метода градиjентног
спуста, код коjе се параметри ажурираjу у супротном смjеру од смjера гради-
jента (будући да градиjент дефинише смjер наjбржег раста) функциjе циjене:

θt+1 = θt − η∇θL(θ), (18)

гдjе jе η корак учења, а ∇θL(θ) градиjент функциjе циjене у односу на параметре
модела.

2.3.1 Процес учења

Основни алгоритам за минимизациjу функциjе циjене jе стохастички гради-
jентни спуст (енгл. stochastic gradient descent - SGD). Код овог приступа, умjесто
рачунања градиjента на цjелокупном корпусу података намиjењеном за обуку
модела, градиjент се израчунава на мањем скупу насумично одабраних узорака
(енгл. mini-batch), чиме се значаjно смањуjе рачунска сложеност.

Веома важан параметар у процесу оптимизациjе jе корак учења (у релациjи
(18) означен са η), коjи одређуjе брзину конвергенциjе алгоритма. Уколико jе
превелик, модел може постати нестабилан и онемогућити проналазак оптимал-
ног рjешења. Другим риjечима речено, кинетичка енергиjа система jе велика
и вриjедности параметара модела хаотично осцилуjу. Са друге стране, сувише
мали корак учења може довести до изразито спорог учења. Правилно подеша-
вање овог параметра кључно jе за ефикасну оптимизациjу, због чега се користе
адаптивни алгоритми попут Adagrad-a (енгл. adaptive gradient algorithm) [51],
RMSprop-a (енгл. root mean square propagation) [52] и Adam-a (енгл. adaptive
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moment estimation) [53], коjи динамички прилагођаваjу корак учења у зависно-
сти од карактеристика градиjената. Ови оптимизациони алгоритми коjи импле-
ментираjу концепте из динамике система, укључуjући принцип момента, имаjу
за циљ убрзање конвергенциjе и смањење ризика од заглављивања у локалним
минимумима.

Алгоритам Adagrad аутоматски прилагођава корак учења сваком параметру
модела поjединачно, на основу претходно акумулираних градиjената:

θt+1 = θt −
η√

St + ϵ
∇θL(θ), (19)

гдjе jе St сума квадрата претходних градиjената [51], а ϵ скалар, типично у оп-
сегу од 10−4 до 10−8, коjи обезбjеђуjе нумеричку стабилност алгоритма. Jедан
од проблема коjи се везуjе за оваj адаптивни алгоритам, нарочито за случаj
DNN, jесте то што акумулациjа квадрата градиjената доводи до континуира-
ног смањивања ефективног корака учења, што може резултовати преурањеном
стагнациjом учења и отежаном конвергенциjом.

Као модификациjа Adagrad-а, RMSprop користи пондерисани просjек ква-
драта градиjената умjесто њиховог простог збира, чиме се ублажава проблем
наглог смањења корака учења. Другим риjечима речено, ажурирање параме-
тара се врши на начин описан релациjом (19), са том разликом да се St сада
рачуна према сљедећоj рекурзивноj формули:

St = λSt−1 + (1 − λ)(∇θL(θ))2, (20)

при чему jе λ фактор заборава (типично у опсегу 0.9–0.99), коjи контролише
утицаj прошлих вриjедности градиjента. RMSprop jе често погодан за NN, по-
себно у случаjевима када функциjа циjене има комплексан облик.

Алгоритам Adam комбинуjе моменте првог и другог реда градиjената ка-
ко би адаптивно прилагодио величину корака оптимизациjе [53]. Параметри се
ажурираjу према формулама:

mt = λ1mt−1 + (1 − λ1)∇θL(θ), (21)

vt = λ2vt−1 + (1 − λ2)(∇θL(θ))2, (22)

m̂t =
mt

1 − λt
1

, (23)

v̂t =
vt

1 − λt
2

, (24)
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θt+1 = θt − η
m̂t√
v̂t + ϵ

, (25)

гдjе су mt и vt пондерисани просjеци градиjента и његовог квадрата, а λ1 и λ2

хиперпараметри коjи одређуjу њихову тежину. Вриjедности предложене у ори-
гиналном раду су λ1 = 0.9 и λ2 = 0.999 [53]. Скалирање mt и vt (релациjе (23)
и (24)) се врши како би се исправило одступање коjе настаjе у раним фазама
тренирања, када су процjене првог и другог момента (у основи, градиjента и
квадрата градиjента) jош увиjек врло мале. Као и раниjе, параметар ϵ обезбjе-
ђуjе нумеричку стабилност. У пракси, Adam представља алгоритам коjи обично
даjе наjбоље перформансе [54].

2.3.2 Регуларизациjа

Оптимизациjа модела има за циљ минимизациjу функциjе циjене, али ако
модел постане превише прилагођен подацима за обуку, долази до проблема по-
знатог као overfitting. Претjерано прилагођен модел показуjе изузетно добре
перформансе на подацима на коjима jе обучаван, али значаjно лошиjе резул-
тате на новим, невиђеним подацима. Тада кажемо да jе генерализациjа модела
лоша. Регуларизациjа jе скуп техника коjе имаjу за циљ ублажавање претjера-
ног прилагођавања подацима за обуку и побољшање генерализациjе модела.

Jедан од основних начина регуларизациjе jе додавање пенализационог фак-
тора у функциjу циjене, што контролише вриjедности параметара модела. У
том смислу, два наjчешће коришћена приступа су L1 и L2 регуларизациjа. L1
регуларизациjа, позната и као Lasso (енгл. least absolute shrinkage and selection
operator), додаjе суму апсолутних вриjедности тежина као пенализациони фак-
тор:

L′(θ) = L(θ) + λ
∑
i

|wi|, (26)

гдjе jе L(θ) оригинална функциjа циjене, wi тежине (параметри) модела, а λ хи-
перпараметар коjи контролише jачину регуларизациjе. Кључна карактеристика
L1 регуларизациjе jе њена способност да током оптимизациjе води ка томе да
велики броj коефициjената тежинских вектора постане нула, чиме тежински
вектори постаjу риjетки (енгл. sparse) што се понекад назива спарсификациjом
(прорjеђивањем). Оваj ефекат омогућава L1 регуларизациjи да имплицитно вр-
ши селекциjу карактеристика, тако што мање важне карактеристике добиjаjу
тежине jеднаке или блиске нули, чиме модел постаjе jедноставниjи и мање склон
преприлагођавању. Због ове способности селекциjе, L1 регуларизациjа jе наро-
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чито корисна у случаjевима гдjе постоjи велики броj улазних карактеристика,
али се претпоставља да само мали броj њих значаjно утиче на излаз.

Са друге стране, L2 регуларизациjа, позната и као Ridge регуларизациjа,
пенализуjе квадрат тежина:

L′(θ) = L(θ) +
1

2
λ
∑

w2
i , (27)

гдjе jе L(θ) оригинална функциjа циjене, wi тежине (параметри) модела, а λ

хиперпараметар коjи контролише jачину регуларизациjе. Фактор 1/2 се додаjе
ради jедноставниjег записа градиjента функциjе циjене. За разлику од L1 регу-
ларизациjе, L2 не доводи до спарсификациjе, већ подстиче мрежу да користи све
своjе улазе равномjерно, смањуjући ризик од прекомjерног ослањања на само
неколико улазних карактеристика (што се манифестуjе великим вриjедностима
поjединих тежина). L2 регуларизациjа се користи када се жели очувати инфор-
мациjа из свих улазних карактеристика, али уз контролу њиховог утицаjа на
коначну предикциjу модела.

Осим L1 и L2 регуларизациjе, или њихове комбинациjе [55], jош jедна попу-
ларна техника jе dropout, коjа насумично искључуjе одређени проценат неурона
током обуке модела [56]. На таj начин модел постаjе робусниjи и мање зависан
од излаза поjединих неурона [56], [57]. Током сваке итерациjе обучавања моде-
ла, сваки неурон се искључуjе са вjероватноћом p. Да би се очувала статистика
излаза, излаз активних неурона се скалира са 1/p. Оваj поступак се назива
инвертовани dropout, jер приликом предикциjе ниjе потребно скалирати излаз.
Dropout се често користи у DNN као ефикасна метода регуларизациjе.

Поред наведених метода, постоjе и друге стратегиjе за смањење преприлаго-
ђавања, попут раног прекида (енгл. early stopping), коjи зауставља обуку модела
када се примиjети да се грешка на валидационом скупу више не смањуjе, као и
технике проширења (аугментациjе) података, коjе синтетички повећаваjу скуп
података за обуку како би се унаприjедила генерализациjа модела.

Кроз различите технике регуларизациjе, показано jе како се може риjешити
проблем прекомjерног прилагођавања модела. Прецизниjе, циљ ниjе само из-
бjегавање overfitting-а, већ постизање оптималне равнотеже између тачности и
генерализациjе. Превише прилагођен модел постаjе преосjетљив на специфично-
сти података за обуку, укључуjући шум, што резултира лошим перформансама
на новим, невиђеним подацима. Другим риjечима речено, модел губи способност
генерализациjе. С друге стране, недовољна прилагођеност настаjе када модел
нема довољан капацитет да моделуjе кључне обрасце у подацима, што доводи
до лоших перформанси, како на подацима за обуку, тако и на подацима за те-
стирање и евалуациjу модела. Као што jе приказано на слици 7, добар модел
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Слика 7: Примjери прилагођавања. Модел jе: (а) недовољно прилагођен,
(б) добро прилагођен, (в) преприлагођен.

проналази одговараjућу равнотежу, док преприлагођен модел превише детаљ-
но опонаша податке. Са друге стране, недовољно научен модел не препознаjе
ни основне обрасце у подацима. У случаjу лошег прилагођавања, капацитет
модела jе вjероватно недовољан или jе одабрана неодговараjућа архитектура,
што ће захтиjевати сложениjи модел или другачиjи приступ рjешавању датог
проблема.

2.4 Конволуционе неуралне мреже

CNN представљаjу jедну од наjзначаjниjих архитектура у домену дубоког
учења, нарочито када jе риjеч о обради података са просторном или времен-
ском структуром. Ове мреже су инициjално развиjене за обраду слике [58], [59],
али су се показале као изузетно ефикасне и у анализи временских сериjа, за-
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хваљуjући способности екстракциjе сложених образаца из података [20], [21].
CNN архитектура се састоjи од више компоненти, међу коjима су наjзначаjниjи
конволуциони слоjеви, слоjеви за агрегациjу (енгл. pooling) и FC слоjеви.

У обради секвенциjалних података, као што су временске сериjе, броj узо-
рака по jедноj секвенци може бити веома велики. Слична ситуациjа се jавља
и код обраде слика, гдjе броj пиксела у jедноj слици може достићи десетине
хиљада. Ако бисмо сваки узорак секвенце или сваки пиксел слике директно
повезали са неуронима улазног слоjа класичне FCNN, броj параметара модела
био би изузетно велики, што би значаjно успорило и отежало процес обучава-
ња модела. Међутим, у већини реалних случаjева, сусjедни узорци сигнала или
сусjедни пиксели слике нису независни, већ међусобно повезани и формираjу
специфичне обрасце или карактеристике (енгл. features). Управо ова чињени-
ца представља основ конлуционих слоjева, коjи могу ефикасно екстраховати
поменуте карактеристике коришћењем matched filtering операциjе [22]:

x(n) ∗ h(−n) =
∑
m

x(m)h(m− n) =
∑
m

x(n + m)h(m), (28)

гдjе h(n) представља образац од интереса у улазном сигналу x(n), а симбол ∗
означава оператор конволуциjе. Према томе, оптимални детектор обрасца h(n)

у сигналу x(n) се добиjа конволуциjом сигнала x(n) са h(−n) [22]. Важно jе
нагласити да конволуциони слоjеви могу детектовати специфичне обрасце без
обзира на њихову позициjу у улазноj секвенци или слици, што jе фундаментална
разлика у односу на FC слоjеве коjи уче глобалне обрасце у подацима [59]. У
контексту временских сериjа, ова особина имплицира временску инвариjантност
у детекциjи информациjа.

Операциjа jеднодимензионе конволуциjе примиjењена на улаз коjи се састо-
jи од временске сериjе дужине T , гдjе сваки временски корак има F улазних
карактеристика, илустрована jе на слици 8. Конволуциони слоj користи скуп
филтара (или jезгара) како би идентификовао различите обрасце присутне у
подацима. Свако jезгро W k има димензиjе M × F , гдjе M представља вели-
чину прозора конволуциjе. Излаз конволуционог слоjа за k-ти филтар се може
формално дефинисати као:

Y k = f(W k ∗X + bk), (29)

гдjе jе XT×F улазна матрица коjа репрезентуjе временску сериjу са T времен-
ских корака и F улазних карактеристика, W k jе k-ти конволуциони филтар
слоjа, димензиjа M × F , bk jе одступање за филтар k, а f(·) означава актива-
циону функциjу. Употреба активационе функциjе jе кључна, с обзиром на то
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Улаз

Излаз

филтри

Слика 8: Приказ 1D конволуциjе са насумично одабраним вриjедностима
улаза и коефициjентима филтара. Дужина улазног сигнала jе T = 9, броj
улазних карактеристика jе F = 3, а величина jезгра jе M = 3. На слици jе
приказан и одговараjући излазни сигнал након конволуциjе.

да jе конволуциjа линеарна операциjа. Као активациона функциjа у конволу-
ционим слоjевима се наjчешће користи ReLU [45], док jе GELU (енгл. gaussian
error linear unit) [60] новиjе рjешење коjе у неким случаjевима показуjе боље
перформансе.

Димензиjе излаза конволуционог слоjа зависе од броjа временских корака T ,
величине филтра M , укупног броjа филтара K, као и од начина на коjи се врши
конволуциjа. Прецизниjе, вектор Y k има димензиjе (T −M + 1) × 1, а укупан
броj оваквих вектора jе K. Ако се ови вектори сложе у колоне матрице, излаз
из конволуционог слоjа се може означити као Y (T−M+1)×K . У пракси се често
примjењуjе техника допуњавања нулама (енгл. zero-padding) улазне матрице X

дуж временске осе. Конкретно, да би се осигурало да излаз конволуциjе задржи
оригиналну дужину T , додаjе се M−1

2
врста нула на почетак и краj временске

сериjе, што ће резултовати излазом димензиjа T ×K.

Дакле, операциjа коjу врше конволуциони слоjеви се може интуитивно ин-
терпретирати као клизање филтра дуж временске сериjе и израчунавање ска-
ларног производа између вриjедности улаза унутар прозора величине M и ко-
ефициjената филтра. Битно jе напоменути да горе наведене димензиjе излаза
важе само у случаjу jединичног помjераjа филтра (енгл. stride) дуж временске
осе. У општем случаjу, за помjераj филтра s, вектор Y k ће имати димензи-
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jе ((T − M)/s + 1) × 1. Међутим, за обраду временских сериjа, уобичаjено jе
користити помjераj филтра s = 1.

Током процеса обучавања мреже, параметри филтара (тежине модела) се
адаптивно прилагођаваjу, са циљем минимизациjе функциjе циjене. Броj фил-
тара K, дужина улазне секвенце T , величина филтра M и помjераj филтра s

представљаjу хиперпараметре чиjе вриjедности jе потребно пажљиво подесити.

У типичним CNN архитектурама, jедан или више узастопних конволуционих
слоjева су често праћени слоjевима за агрегациjу. Ови слоjеви имаjу за циљ
смањење димензионалности улаза, чиме се смањуjе броj параметара модела и
побољшава генерализациjа. Додатно, постиже се и боља робусност модела на
шум и вариjациjе у улазним подацима. У контексту временских сериjа, говоримо
о тзв. jеднодимензионоj агрегациjи, jер ови слоjеви дjелуjу само дуж временске
осе улаза.

Jедан од наjчешћих приступа jе подjела сигнала на непреклапаjуће сегменте
дужине P и одабир максималне вриjедности унутар сваког сегмента:

max
k∈[0,P−1]

{z(n + k)}, (30)

гдjе z(n) представља улаз у слоj за агрегациjу по максимуму, а P jе величина
непреклапаjућег сегмента. Jасно jе да се временска димензиjа улаза смањуjе
за фактор P . Илустрациjа овог поступка, за конкретан нумерички примjер са
P = 2, приказана jе на слици 9.

У архитектури CNN, FC слоjеви се обично налазе на краjу мреже и слу-
же за генерисање коначне предикциjе. Након што конволуциони и агрегациони
слоjеви екстрахуjу хиjерархиjске везе из улазних података, FC слоjеви преузи-
маjу ове информациjе и комбинуjу их како би генерисали излаз коjи одговара
специфичном задатку.

23



Петар Недић

Улаз

Излаз

Слика 9: Илустрациjа рада слоjа за агрегациjу по максимуму (1D) са
насумично одабраним вриjедностима улаза и за величину прозора P = 2.
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3 Архитектура предиктора

У овом поглављу биће представљена архитектура развиjеног предиктивног
модела за прогнозу потрошње електричне енергиjе, коjи интегрише N-BEATS
и CNN. Ова хибридна архитектура комбинуjе предности оба приступа: спо-
собност CNN-а да ефикасно екстрахуjе карактеристичне обрасце из података
и N-BEATS компоненте да генерише прецизне прогнозе са високим нивоом ин-
терпретабилности. Прецизниjе, CNN омогућава дубљу анализу структурних ка-
рактеристика временских сериjа кроз конволуционе филтре, док N-BEATS, за-
хваљуjући своjоj модуларноj архитектури, пружа флексибилност и прецизност
у моделовању сложених образаца у подацима. Развоj овог модела мотивисан jе
потребом за тачниjим и поузданиjим предикциjама у електроенергетском систе-
му, посебно у контексту краткорочних прогноза коjе су кључне за оперативно
планирање и балансирање мреже.

У наставку овог поглавља детаљно ће бити обjашњена методологиjа кори-
шћена за предикциjу потрошње електричне енергиjе. Прво се детаљно обjашња-
ва предложена архитектура коjа комбинуjе CNN слоjеве са N-BEATS алгорит-
мом. Затим се обрађуjе и ансамбл метода коjа додатно побољшава робусност и
тачност предикциjа кроз комплементарно деjство више модела.

3.1 Предложена архитектура и N-BEATS

Комбиновање различитих архитектура у домену дубоког учења често доводи
до иновативних рjешења коjа надмашуjу перформансе поjединачних модела. У
овом поглављу обjашњавамо како се предности CNN-а и N-BEATS архитектуре
[37] комбинуjу у предложеном хибридном моделу како би се постигла висока
тачност предикциjе потрошње електричне енергиjе. Оваква модификациjа jе
мотивисана чињеницом да FC слоjеви уче глобалне обрасце у подацима, док,
са друге стране, CNN обично самостално имаjу проблема са постизањем високе
тачности у предикциjи временских сериjа. Додатно, треба напоменути и чиње-
ницу да jе предложени приступ изузетно погодан за инкорпорациjу хетерогених
извора података (нпр. временских прогноза) коjе су кључне за разматрање ек-
стерних утицаjа. Са друге стране, већина актуелних (state-of-the-art) метода
се ослања искључиво на податке о потрошњи електричне енергиjе, намећући
потребу за флексибилниjим рjешењима.

N-BEATS представља модел дубоког учења посебно дизаjниран за предик-
циjу временских сериjа [37]. Његова архитектура заснива се на употреби рези-
дуалних веза, коjе повезуjу стекове FC слоjева, организованих у блокове. Сваки
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блок генерише два излаза: backcast, коjи представља сегмент улаза чиjе зави-
сности блок моделуjе, и forecast, коjи доприноси коначноj предикциjи [37]. Ови
излази се добиjаjу трансформациjом излаза посљедњег FC слоjа у посматраном
блоку у N -димензиони простор коришћењем базних функциjа. Jедно од могу-
ћих рjешења за избор ових функциjа jесте комбиновање полиномиjалних функ-
циjа, коjе моделуjу глатке промjене у сигналу, са Фуриjеовим (енгл. Fourier)
сериjама, погодним за учење периодичних образаца. Блокови су хиjерархиjски
организовани како би се формирала дубока мрежа коjа успjешно комбинуjе
флексибилност, ефиксасност и интерпретабилност.

Предложена архитектура, приказана на слици 10, заснива се на адаптациjи
основног N-BEATS блока, гдjе се стандардни стек FC слоjева замjењуjе низом
од M парова конволуционих и слоjева за агрегациjу по максимуму (Conv1D
→ Maxpooling1D), након чега слиjеди jедан FC слоj са ReLU активационом
функциjом [45]. Архитектура се састоjи од секвенце од 2N оваквих блокова
повезаних двоструким резидуалним везама. Као што jе то раниjе и наглаше-
но, конволуциони слоjеви имаjу за циљ екстраховање локалних образаца, док
слоjеви за агрегациjу смањуjу димензиjе улаза и убрзаваjу процес учења NN.
Додатно, слоjеви за агрегациjу уопштено доприносе робусности и обезбjеђуjу
бољу генерализациjу модела. На краjу се научене карактеристике, екстрахова-
не поменутим стеком слоjева дубине M , просљеђуjу стандардном FC слоjу на
даљу обраду.

Излаз FC слоjа jе подиjељен на два диjела, на слици 10 означена са ui,0 и
ui,1, гдjе jе i ∈ {1, 2, . . . , 2N} и представља индекс блока. Ови излази се транс-
формишу у вишедимензиони простор коришћењем базних функциjа [37]. Ради
интерпретабилности, одабране су функциjе коjе моделуjу тренд и сезоналност
података [37]. Функциjа тренда описуjе глатке промjене у сигналу, док синусне
и косинусне функциjе различитих фреквенциjа моделуjу периодичне флуктуа-
циjе.

Функциjе за моделовање тренда и сезоналности се дефинишу као:

g1(u) =

p∑
k=0

u[k]tk, (31)

g2(u) =

⌊H
2
−1⌋∑

k=0

u[k] cos (2πkt) + u

[
k +

⌊
H

2

⌋]
sin (2πkt) , (32)

где jе u одговараjући дио излаза из FC слоjа, параметар p (у релациjи (31)) пред-
ставља степен полинома, а вектор t jе дефинисан као t = [0, 1, 2, . . . , H − 1]T/H

[37]. Вриjедност параметра H зависи од сврхе излаза. За излаз коjи формира
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Conv1D   Maxpool1D

Conv1D   Maxpool1D

FC

×

Улаз

Излаз

Conv1D   Maxpool1D

Conv1D   Maxpool1D

FC

Слика 10: Предложена DNN архитектура предиктора.
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коначну предикциjу (на слици 10 означен као fi), H oдговара дужини предик-
ционог хоризонта (нпр. 24, што кореспондира са броjем сати у дану). За излаз
коjи се користи у даљоj анализи (на слици 10 означен као bi), H jе jеднак про-
изводу дужине временске сериjе T и броjа улазних карактеристика F , односно
H = T · F .

Дакле, сваки од 2N блокова има два излаза. Први излаз, backcast, заjедно са
улазом у посматрани блок формира улаз у наредни блок. Други излаз, forecast,
представља предикциjу генерисану у посматраном блоку коjа у суми са предик-
циjама осталих блокова формира коначни излаз модела [37]. Формално, ако са
di означимо улаз у i-ти блок, тада се улаз у i + 1 блок добиjа као:

di+1 = di − bi, (33)

гдjе bi представља backcast излаз тренутног блока. Оваj поступак омогућава мо-
делу да у наредним блоковима учи репрезентациjе коjе претходни блокови нису
успjешно моделовали. Слично, ако са v означимо коначну предикциjу модела,
исту можемо добити као:

v = f1 + f2 + · · · + f2N =
2N∑
i=1

fi. (34)

Да сумирамо, хибридна архитектура састоjи се из два сегмента [37]:

1. Првих N блокова са трансформационом функциjом g1(u) за моделовање
тренда. Ова функциjа успjешно апроксимира глатке промjене у подацима
када jе ред полинома p у jедначини (31) мали (типично 2 или 3).

2. Преосталих N блокова са трансформационом функциjом g2(u) за модело-
вање сезоналних образаца.

Предложена архитектура имплементирана jе коришћењем TensorFlow-a (Ke-
ras), библиотеке отвореног кода коjа пружа Python интерфеjс за NN. Опти-
мизациjа модела извршена jе разматрањем кључних хиперпараметара, коjи су
приказани у табели 1.

Укупан броj блокова одређуjе дубину модела, при чему сваки блок садр-
жи M [Conv1D → Maxpooling1D] парова. Прецизниjе, након сваке конволуциjе,
подаци пролазе кроз слоj за агрегациjу по максимуму, чиме се димензиjа ула-
за смањуjе за 50%. Оваj поступак се понавља M пута, а циљ jе био извући
максималну могућу количину информациjа из улазних података. Конволуци-
они слоjеви користе 128 филтара са jезгром величине 3 и ReLU активациону
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Хиперпараметар Вриjедност
Укупан броj блокова (2N) 6

Броj коволуционих слоjева по блоку (M) 3

Броj филтара у конволуционим слоjевима 128

Дужина филтра у конволуционим слоjевима 3

Величина непреклапаjућих сегмената у макс. агр. слоjевима 2

Ред полинома у тренд функциjи (p) 3

Jачина L2 регуларизациjе (λ) 0.001

Почетна вриjедност корака учења 0.001

Величина узорка (енгл. batch) 128

Броj епоха обучавања 150

Табела 1: Вриjедности хиперпараметара предложеног модела.

функциjу [45]. Величина batch-а односи се на броj узорака обрађених у jедноj
итерациjи епохе приjе ажурирања тежина, док броj епоха одражава укупан броj
пролаза кроз циjели корпус података, коjи у овом случаjу износи 150.

Детаљан ток обраде улазних података jе приказан на слици 11. Након прет-
процесирања, подаци се шаљу на улаз у модел у коjем сваки блок продукуjе
два излаза: backcast и forecast. Backcast излаз се одузима од улаза у посматрани
блок и резидуални сигнал се просљеђуjе наредном блоку у секвенци. Са друге
стране, forecast излаз се сабира са forecast излазима осталих блокова. С обзиром
на то да се архитектура састоjи од шест блокова, коначна предикциjа се добиjа
агрегирањем шест forecast излаза. Такође, важно jе напоменути да тренд и сезо-
нални блокови диjеле идентичну архитектуру, са jедином разликом у одабраноj
трансформационоj функциjи, дефинисаном релациjом (31) за случаj тренд и
релациjом (32) за случаj сезоналних блокова. Сваки конволуциони слоj проши-
руjе улазни сигнал нулама како би дужина резултуjуће конволуциjе имала исте
димензиjе као и улаз у слоj.

У процесу обучавања, коришћена jе средња апсолутна грешка (енгл. mean
absolute error - MAE) као функциjа циjене и Adam оптимизатор [53]. Обучавање
и евалуациjа модела за прогнозирање потрошње електричне енергиjе извршено
jе подjелом корпуса података на 90% за обуку и 10% за тестирање. Додатно, дио
података за обуку jе даље подиjељен на тренинг и валидациони подскуп како би
се извршила оптимизациjа хиперпараметара и контролисало преприлагођавање.
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Слика 11: Ток обраде улазних података.
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3.2 Ансамбл метода

У рjешавању сложених проблема, често се ослањамо на мишљење више ек-
сперата како бисмо добили прецизниjе и поузданиjе резултате. Слично томе, у
машинском учењу, ансамбл методе комбинуjу предности више алгоритама како
би се постигле боље предиктивне перформансе него што би се могле постићи са
било коjим од поjединачних приступа [61], [62], [63].

Кључна предност ансамбл техника лежи у синергиjи коjу ствара разноли-
кост међу моделима и њихово комплементарно деjство [64]. У случаjу NN, на
примjер, може бити обучавано више модела са различитим архитектурама, ини-
циjализациjама тежина или процедурама обуке. Затим се, погодним комбинова-
њем добиjених резултата, постиже робусниjа предикциjа, jер jедан модел може
исправити грешке коjе праве други модели [64]. Оваj приступ такође смањуjе
ризик од прекомjерног прилагођавања и истовремено побољшава способност ге-
нерализациjе модела. Са повећањем броjа модела у ансамблу, перформансе се
обично монотоно побољшаваjу, иако са опадаjућим приносима. Додатно, треба
напоменути и чињеницу да су са већом разноликошћу модела ова побољшања
значаjниjа [65].

Међутим, иако ансамбл методе могу значаjно побољшати перформансе, оне
долазе са одређеним компромисима. Jедан од главних недостатака jе рачунска
сложеност. Евалуациjа предикциjа ансамбла захтиjева тестирање сваког модела
у ансамблу, што jе са аспекта времена и ресурса веома захтjевно, нарочито за
велике корпусе података. Додатно, захтjеви за брзим извршавањем у временски
критичним апликациjама могу представљати значаjан изазов у практичноj при-
мjени ансамбл метода. Због тога су истраживања усмjерена на начине компре-
сиjе ансамбл модела у jедан модел без губитка перформанси. Jедан од приступа
подразумиjева прилагођавање функциjе циjене на основу сазнања стечених из
ансамбла, чиме се креира jединствен модел са потенциjално побољшаним пер-
формансама [65].

Са друге стране, у случаjевима када су хардверски ресурси ограничени,
jедноставниjи приступи, као што jе обучавање jедног модела на различитим
подскуповима података или коришћење просjечних вриjедности параметара из
различитих епоха обуке, такође могу довести до побољшања перформанси. Ове
методе, иако нису толико ефикасне као ансамбли различитих модела, ипак могу
унаприjедити предиктивне перформансе са малом циjеном рачунске сложено-
сти.

Теориjски оквири у ансамбл учењу сугеришу да броj модела коришћених
у ансамблу треба пажљиво да се одабере. Иако повећање броjа модела обич-
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Предложени модел

Стварна вриједност сигнала

CNN-N-BEATS

N-BEATS

Слика 12: Приказ адаптивног система коришћеног код ансамбл приступа.
Стварна вриjедност сигнала, предикциjа ансамбла, и сигнал грешке су
означени са t(n), p(n) и e(n), респективно.

но побољшава тачност, постоjи тачка у коjоj користи почињу да опадаjу, што
jе феномен познат као закон опадаjућих приноса. Студиjе сугеришу да кори-
шћење превише или премало основних модела може довести до субоптималних
перформанси. Ансамбл методе се широко примjењуjу у машинском учењу, на-
рочито у задацима класификациjе и регресиjе.

У овом раду се такође разматра могућност додатног унапређења резулта-
та постигнутих jедномоделним приступима кроз употребу ансамбл технике. С
обзиром на доказане предности ансамбл метода у литератури [61], [62], [63] ис-
тражен jе њихов потенциjал у контексту проблема предвиђања потрошње елек-
тричне енергиjе и квантификована су побољшања коjа ова стратегиjа може
дониjети. Конкретно, коришћењем LMS алгоритма [66] креиран jе адаптивни
систем коjи комбинуjе предикциjе предложеног модела, CNN-N-BEATS-а и N-
BEATS архитектуре. LMS филтар jе дизаjниран тако да минимизуjе разлику
између излаза из адаптивног система и стварних вриjедности сигнала. Приказ
адаптивног система jе дат на слици 12.

Означимо предикциjе предложеног модела, CNN-N-BEATS-а, и N-BEATS-а
са x1(n), x2(n) и x3(n), респективно. Даље, нека jе вектор X(n) дефинисан као
X(n) = [x1(n), x2(n), x3(n), 1], гдjе се посљедњи елемент односи на одступање
(bias). Излаз из адаптивног филтра се добиjа као:

p(n) = X(n)W (n), (35)

гдjе W (n) представља вектор колону коефициjената адаптивног филтра у тре-
нутку n. Грешка предикциjе у тренутку n се дефинише као разлика између
истините вриjедности сигнала, t(n), и предикциjе модела:

e(n) = t(n) − p(n). (36)
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Коначно, коефициjенти адаптивног филтра се током обучавања ажурираjу
према формули:

W (n + 1) = W (n) + µe(n)XT(n), (37)

гдjе jе µ корак учења и представља хиперпараметар LMS алгоритма. Вриjедност
µ треба пажљиво подесити како би се обезбиjедила конвергенциjа система.
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4 Црногорски ЕЕС и доступни подаци

Тачност моделовања образаца потрошње, поред историjских информациjа
о потрошњи, у великоj мjери зависи и од читавог низа других вариjабли међу
коjима се издваjаjу атмосферске прилике, те економски, инфраструктурни и
демографски фактори. У том контексту, Црна Гора се издваjа као комплексан
примjер мале земље са широким диверзитетом географских и климатских ка-
рактеристика, економски снажно зависне од туризма, и земље коjа jе у процесу
зелене енергетске транзициjе. Ова комбинациjа специфичности чини задатак
предвиђања потрошње електричне енергиjе изузетно сложеним.

Производња електричне енергиjе у Црноj Гори jе базирана на производњи
термоелектране Пљевља, хидроелектрана Пива и Перућица, броjних малих хи-
дорелектрана, двиjе вjетроелектране (Можура и Крново), а у посљедње вриjе-
ме расте и удио енергиjе произведене из енергиjе Сунца. Иако термоелектрана
Пљевља годинама уназад покрива више од трећине прозиведене електричне
енергиjе (што jе уjедно чини и наjвећим произвођачем од свих горе наведених),
због еколошких разлога, те зелене енергетске транзициjе разматра се њено за-
тварање. Ова транзициjа ка зеленоj енергиjи jе додатно подржана све већим
броjем малих хидроелектрана, нарочито на сjевероистоку земље. Додатно, у
скориjем периоду изграђене су и двиjе вjетроелектране, jедна у централном
(Крново), и jедна у jужном (Можура) диjелу Црне Горе, али се такође плани-
раjу и додатни капацитети (вjетроелектрана Гвозд). Осим тога, удио соларне
енергиjе значаjно jе порастао у претходних 18 мjесеци, првенствено захваљуjу-
ћи инсталациjи соларних панела на крововима домаћинстава, чиме се додатно
смањуjе зависност од традиционалних извора енергиjе. Такође, планира се и из-
градња великог броjа соларних електрана као и инсталациjа соларних панела
на крововима индустриjских построjења.

Географски диверзитет Црне Горе додатно компликуjе профил електроенер-
гетског система. Приморска (jужна) региjа има медитеранску климу, док цен-
трална региjа, коjа jе економски наjразвиjениjа и наjнасељениjа, има умjерену
климу с изузетно топлим љетима. Сjеверна региjа земље одликуjе се хладним
зимама и свjежим љетима. Ови географски и климатски фактори, у комби-
нациjи с развоjем енергетске мреже и процесом зелене транзициjе, значаjно
отежаваjу управљање црногорским електропреносним системом.

Електроенергетска мрежа на дистрибутивном нивоу и углавном у руралним
областима jе изузетно стара и не тако добро одржавана, што често резултуjе
испадима, нарочито током зимских мjесеци. Ова чињеница директно утиче и
на броj изузетака (енгл. outliers) у подацима, као што ће бити и приказано у
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Поглављу 4.2. Сваки испад система, укључуjући и кварове на трафостаницама
ниjе сматран предвидивим, jер овакво понашање излази из оквира регуларног,
те ће кореспондираjући одбирци сигнала бити третирани као outlier -и.

Ова студиjа се ослања на петогодишњу историjу мjерења са 28 трафостаница
110/35 kV, са временском резолуциjом од 15 минута, што укупно даjе 175392

одбирка сигнала.

На слици 13 jе приказана мапа Црне Горе са локациjама трафостаница, од
коjих се 27 налази на териториjи Црне Горе, док се jедна налази у Босни и Хер-
цеговини (Чаjниче). Мапа такође приказуjе и локациjе метеоролошких станица
чиjи су подаци коришћени за прогнозе оптерећења. Оператор дистрибутивног
система подиjелио jе териториjу земље у седам региjа. Трафостанице унутар
исте региjе су на слици 13 означене истом боjом. Ове региjе имаjу jединствене
карактеристике коjе ће бити детаљно описане у Поглављу 4.2.

4.1 Црногорски ЕЕС у новиjоj историjи

Ради бољег разумиjевања историjских трендова црногорског електроенер-
гетског система, слика 14 приказуjе диjаграме коjи илуструjу процентуални
удио различитих произвођача у укупноj производњи енергиjе у 2019, 2021 и
2023. години.

Према Извjештаjу о стању црногорског енергетског сектора Регулаторне
агенциjе за енергетику и регулисане комуналне дjелатности за 2019. годину,
укупна производња електричне енергиjе износила jе 3382.86 GWh, што предста-
вља повећање од 8.33% у односу на просjечну производњу у периоду 2010−2018

(искључуjући минималну и максималну вриjедност). Обновљиви извори енер-
гиjе доприниjели су са 58.9%. Удио соларне енергиjе био jе готово занемарљив
са 1.01 GWh, односно 0.03% укупне производње.

У 2021. години, производња електричне енергиjе достигла jе 3655.66 GWh,
што представља раст од 8.06% у односу на 2019. годину. Удио соларне енергиjе
повећан jе на 2.92 GWh, међутим, производња из енергиjе Сунца и даље оста-
jе на скромном нивоу. Укупна производња из обновљивих извора износила jе
63.55%.

У 2023. години, укупна производња електричне енергиjе у Црноj Гори изно-
сила jе 4046.71 GWh, што представља повећање од 10.7% у односу на 2021. и
19.62% у односу на 2019. годину. Оваj раст jе значаjан упркос затварању вели-
ких индустриjских потрошача енергиjе, попут Комбината алуминиjума Подго-
рица. Удио соларне енергиjе порастао jе на 16.59 GWh, што представља раст од
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Слика 13: Црногорски електроенергетски систем.1

1Илустрациjа jе базирана на информациjама са сљедећег линка: https://www.cges.me/o-
nama/karta-prenosnog-sistema/prikljucenje-na-prenosnu-mrezu.
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(а) Удио поjединих произвођача у укупноj производњи електричне енергиjе у 2019.

(б) Удио поjединих произвођача у укупноj производњи електричне енергиjе у 2021.

(в) Удио поjединих произвођача у укупноj производњи електричне енергиjе у 2023.

Слика 14: Удио поjединих произвођача у укупноj производњи електричне
енергиjе у: (а) 2019, (б) 2021 и (в) 2023. 2

2Извjештаjи о стању енергетског сектора Црне Горе Регулаторне агенциjе за енергетику и
регулисане комуналне дjелатности се могу наћи на: https://regagen.co.me/.
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1542.57% у односу на 2019. и 468.15% у односу на 2021. годину. Такође, са слике
14 се може уочити и да jе удио енергиjе коjу су произвеле мале хидроелектране
растао током година.

Упркос чињеници да производња заснована на обновљивим изворима енер-
гиjе зависи од временских услова, и да потражња у претходном периоду до-
живљава константан раст, прелазак на зелену енергиjу и постепено гашење
термоелектране кључни су за одрживу будућност. У том смислу, предузимаjу
се стратегиjе за повећање производње из обновљивих извора, нарочито иско-
ришћавање вjетро и соларне енергиjе. Планови укључуjу изградњу нових вjе-
троелектрана и инсталациjу соларних панела на крововима домаћинстава и ин-
дустриjских построjења, чиме се подстиче прелазак потрошача у произвођаче
енергиjе (произвођач - потрошач, енгл. prosumer). Додатну мотивациjу грађа-
нима представља чињеница да ће Држава откупити сваки вишак произведене
енергиjе.

4.2 Корпус података

Основни корпус података се састоjи од мjерења из првог квадранта са 28

трафостаница ситуираних широм Црне Горе (осим оне у Босни и Херцеговини)
коjе раде на напонским нивоима 110/35 kV. Прикупљена мjерења обухватаjу
период од 11. маjа 2019. до 11. маjа 2024. године, са временском резолуциjом
од 15 минута. Агрегирано оптерећење са свих 28 трафостаница приказано jе на
слици 15, гдjе се могу уочити сезонска максимална оптерећења, претежно током
зимских и љетних периода. Са друге стране, може се уочити и да jе потрошња
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Слика 15: Профил потрошње електричне енергиjе из мреже на државном
нивоу са резолуциjом од 15 минута и за период од 11. маjа 2019. до 11. маjа
2024.

38



Примjена вjештачке интелигенциjе у предикциjи потрошње електричне енергиjе

наjмања током прољећних мjесеци.

Оператор дистрибутивног система Црне Горе диjели електроенергетски си-
стем на седам региjа, од коjих свака има специфичне карактеристике облико-
ване броjним параметрима, како jе напоменуто и раниjе. Профили потрошње
електричне енергиjе из мреже за поjедине региjе приказани су на слици 16.

Слике 16а и 16б приказуjу обрасце потрошње у централноj региjи, гдjе живи
већина становништва (Региjе 1 и 2). Конкретно, слика 16а приказуjе обрасце
потрошње општине Никшић, док слика 16б одговара профилу потрошње Под-
горице. Трендови приказани на овим сликама углавном се слажу са укупним
сигналом оптерећења приказаном на слици 15. Високе температуре ваздуха,
коjе током љетних мjесеци у Региjи 2 досежу готово 40◦C, узрокуjу високу по-
тражњу електричне енергиjе, што ниjе толико изажено у сигналу приказаном
на слици 16а.

Региjе 4 и 5 обухватаjу профиле потрошње обалних подручjа. Слика 16г
одражава потражњу наjвећих jужних и jугоисточних општина, укључуjући Бу-
дву, Бар и Улцињ (Региjа 4). Слика 16д приказуjе потражњу jугозападних оп-
штина: Херцег Нови, Котор и Тиват (Региjа 5). Максимална потражња се jа-
вља током љетњих мjесеци, односно у jулу и августу. Важно jе уочити и да jе
пандемиjа ковид-19 вируса изазвала значаjна одступања од типичних образаца
потрошње енергиjе из мреже током љета 2020. године, с обзиром на то да су ове
региjе у значаjноj мjери ослоњене на туризам. Оваj аномални сегмент подата-
ка укључен jе у скуп података за обучавање модела, што представља додатни
изазов за тачно предвиђање оптерећења.

Слика 16е приказуjе профил оптерећења за сjеверни дио земље (Региjа 7),
коjи обухвата општине Жабљак и Пљевља. У овоj региjи jе ситуирана термо-
електрана Пљевља. Региjу 7 карактеришу хладне зиме и свjежа љета. Већи-
на становништва користи дрво или угаљ за огриjев, што резултуjе релативно
стабилним односима потрошње током зимског и љетњег периода. Такође, ста-
тистички подаци сигнала приказаног на слици 16е значаjно се разликуjу од
осталих, што имплицира већу стохастичност профила потрошње енергиjе из
мреже у овоj региjи.

Слике 16в и 16ђ односе се на сjевероисточне дjелове земље, гдjе се налазе
општине Андриjевица, Беране (Региjа 3), Биjело Поље, Колашин, Моjковац (Ре-
гиjа 6). У овим региjама се налази велики броj малих хидроелектрана. Будући
да приказани подаци представљаjу мjерења из првог квадранта са трафостани-
ца 110/35 kV, они изражаваjу разлику између укупног конзума и диjела конзума
коjи се покрива од стране дистрибуираних извора, првенствено малих хидрое-
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(а) Региjа 1: Централна региjа око Никшића.
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(б) Региjа 2: Централна региjа око Подгори-
це.
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(в) Региjа 3: Сjевероисточна региjа око Бера-
на.
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(г) Региjа 4: Jужна и jугоисточна (примор-
ска) региjа.
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(д) Региjа 5: Jугозападна (приморска) региjа.
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(ђ) Региjа 6: Сjевероисточна региjа око Биjе-
лог Поља.
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(е) Региjа 7: Сjеверна региjа око Пљеваља.

Слика 16: Профили потрошње електричне енергиjе из мреже за седам
црногорских региjа са резолуциjом мjерења од 15 минута и за период од
11. маjа 2019. до 11. маjа 2024.
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лектрана. Прецизниjе речено, тренутни подаци покриваjу само 110 kV страну, и
не разматраjу производњу коjа се остваруjе унутар саме дистрибутивне мреже.
Дакле, када енергиjа произведена од стране дистрибуираних извора премаши
локалну потражњу, вишак енергиjе враћа се у мрежу у смjеру 35 на 110 kV,
што се у доступним подацима рефлектуjе као нулти одбирак.

Претходно поменуто ограничење jе важно узети у обзир, нарочито у ситуа-
циjама када се вишак произведене енергиjе враћа у супротном смjеру (35 на 110

kV). Иако jе оператор дистрибутивног система започео прикупљање података за
35 kV мрежу, ти подаци ће бити разматрани накнадно због њихове лимитиране
доступности (мање од 18 мjесеци).

Утицаj обновљивих извора, нарочито соларне енергиjе, све више се одража-
ва на обрасце потрошње електричне енергиjе из мреже, што доводи до поjаве
познате као duck ефекат. Конкретниjе, због високе производње соларне енергиjе
током подневних сати, потреба за електричном енергиjом из мреже се значаj-
но смањуjе у том периоду. Међутим, како сунце залази, соларна производња
брзо опада, док укупна потрошња расте, што захтиjева нагло повећање про-
изводње из конвенционалних извора како би се надокнадио губитак соларне
енергиjе. Ова динамична промjена оптерећења ствара изазове за електроенер-
гетски систем, посебно у погледу стабилности мреже и потребних капацитета за
флексибилну производњу енергиjе. Наведени феномен jе наjизражениjи у цен-
тралноj и jужноj региjи, коjе имаjу наjвећи соларни потенциjал. Са сталним
порастом броjа инсталираних соларних панела, утицаj овог ефекта постаjе све
jачи, што додатно миjења обрасце оптерећења електроенергетске мреже. Слич-
но као и у случаjу малих хидроелектрана, подаци коjи се односе на производњу
из енергиjе Сунца, нису били доступни у анализи.

Поуздане временске прогнозе и тачни метеоролошки подаци кључни су за
унапређење прогноза о потражњи електричне енергиjе. Упркос великом броjу
аутоматизованих метеоролошких станица инсталираних широм Црне Горе, коjе
прикупљаjу податке на сатноj бази, ови подаци садрже значаjан броj недостаjу-
ћих вриjедности. Због природе атмосферских прилика, jасно jе да ова мjерења
ниjе могуће интерполирати на поуздан начин. Имаjући ово на уму, подаци са
ових мjерних станица искључени су из даљег разматрања.

Додатно, анализирани су и подаци са платформе OpenWeather. Међутим,
због значаjних одступања у односу на горе поменуте податке, добиjене од Заво-
да за хидрометеорологиjу и сеизмологиjу Црне Горе, ни ови подаци нису укљу-
чени у даљу анализу. Упоредни приказ ове двиjе групе података дат jе на слици
17, гдjе jе приказан насумично одабран узорак од 200 мjерења средње сатне тем-
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пературе ваздуха за град Бар, коjи jе изабран jер има релативно наjмањи, али
и даље значаjан броj недостаjућих вриjедности. На слици 18 приказан jе сиг-
нал грешке, дефинисан као разлика између средње сатне температуре ваздуха
добиjене са OpenWeather платформе и званичних података Завода за хидро-
метеорологиjу. Грешка jе рачуната само за оне временске интервале за коjе су
доступна мjерења из оба разматрана извора.

Коначно, одабрани су искључиво верификовани подаци са десет главних
метеоролошких станица (локациjе су приказане на слици 13), доступни у днев-
ноj резолуциjи. С обзиром на то да су мjерења агрегирана за период од 24h, у
анализу су укључени само атмосферски параметри коjи укључуjу минималну,
максималну и просjечну дневну температуру ваздуха. Остали метеоролошки
подаци, попут брзине вjетра, количине падавина и облачности, нису погодни за
даље коришћење због ефекта усредњавања.

4.3 Претпроцесирање

Како би се осигурала поузданост и потпуност, примиjењена jе метода интер-
квартилног распона (енгл. interquartile range - IQR) за откривање и елимини-
сање изузетака у подацима. IQR се односи на разлику између првог и трећег
квартила података:

IQR = Q3 − Q1, (38)

гдjе Q1 одговара првом квартилу, односно 25-том перцентилу, а Q3 трећем квар-
тилу, односно 75-том перцентилу. Коришћењем ових вриjедности могуће jе одре-
дити горњу и доњу границу, изнад, односно испод коjих се одбирци сигнала
сматраjу изузецима. Прецизниjе, ако Lu и Ld означаваjу горњу и доњу границу,
респективно, тада се ове вриjедности добиjаjу као:

Lu = Q3 + r · IQR, (39)

Ld = Q1 − r · IQR, (40)

гдjе jе r праг са типичном вриjедношћу од 1.5. Вриjедности Q1 и Q3 су рачунате
коришћењем клизаjућег прозора коjи истовремено разматра 2880 одбирака сиг-
нала, што се односи на 30 дана са 96 мерења дневно. Поред тога, недостаjући
подаци интерполирани су коришћењем линеарне интерполациjе. Оваj тип ин-
терполациjе jе одабран због своjе jедноставности и брзине, а у овом случаjу ниjе
било дужих временских интервала без доступних узорака коjи би захтиjевали
примjену сложениjих метода.
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Слика 17: Упоредни приказ података о средњоj сатноj температури ва-
здуха за град Бар, за насумично одабрани узорак од 200 мjерења из два
разматрана извора. Подаци са OpenWeather платформе су приказани пла-
вом, а мjерења добиjена од Завода за хидрометеорологиjу и сеизмологиjу
црвеном боjом.
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Слика 18: Сигнал грешке средње сатне температуре ваздуха за град Бар,
израчунат као разлика између података са OpenWeather платформе и по-
датака добиjених од Завода за хидрометеорологиjу и сеизмологиjу.
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4.4 Аугментациjа доступних података

У циљу суочавања са изазовима везаним за квантитет података приликом
рада са DNN моделима, одлучено jе да се оригинални корпус података проши-
ри. Висококвалитетни подаци представљаjу кључни фактор за постизање пре-
цизних предикциjа, често jеднако важан као и архитектура самог модела. Иако
напредни DNN модели могу ефикасно учити сложене обрасце, њихова способ-
ност генерализациjе директно зависи од количине, тачности и разноврсности
доступних података. Стога, како би се омогућила обука модела на богатиjем
скупу података, спроведена jе процедура проширивања (аугментациjе) ориги-
налног скупа.

Доступни подаци о потрошњи електричне енергиjе из мреже обухватаjу вре-
менски период од 11. маjа 2019. до 11. маjа 2024. године, док су на вjештачки
начин генерисани додатни подаци коjи се односе на период од 1. jануара 2015.
до 10. маjа 2019. године. Процес аугментациjе података заснован jе на инфор-
мациjама о оптерећењу добиjеним са ENTSO-E Transparency платформе 3. Ови
подаци су претходно обрађени како би се уклонили outlier -и и неправилности.
Прерађени сигнали оригиналног и екстерног корпуса података приказани су на
слици 19.

За потребе аугментациjе имплементиран jе посебан регресиони модел обуча-
ван да научи корелациjу између података оператора електропреносног система
Црне Горе и података из екстерног извора (ENTSO-E ). Jедан од фактора ко-
jи jе било потребно пажљиво размотрити при обучавању овог модела био jе
спречавање проблема познатог као цурење информациjа. Проблем настаjе када
се подаци коjи су на било коjи начин повезани са тестним скупом неправилно
интегришу у процес обучавања модела. Наведено може резултовати нереално
високим перформансама током евалуациjе, али слабом способношћу генерали-
зациjе на непознатим подацима. Цурење информациjа може настати директним
укључивањем података из тестног скупа у фазу обучавања, али и индиректним
механизмима, попут оптимизациjе хиперпараметара на основу тестних пода-
така или коришћења карактеристика коjе имплицитно садрже информациjе о
циљноj вариjабли. Посебно jе важно напоменути да се цурење информациjа
може догодити и кроз неправилно спроведену аугментациjу података, гдjе ге-
нерисани узорци могу индиректно прениjети информациjе из скупа података за
тестирање, нарушаваjући обjективност евалуациjе модела.

Како би се избjегао проблем цурења података, за обучавање аугментационог
модела коришћен jе само мали сегмент података коjи jе истовремено присутан

3Подаци су доступни на линку: https://transparency.entsoe.eu/.
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Слика 19: Подаци са ENTSO-E Transparency платформе (црвена) и пода-
ци оператора електропреносног система Црне Горе (плава) са резолуциjом
од 1h. Изузеци су уклоњени из оба сигнала.
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Слика 20: Проширени подаци са резолуциjом од 1h, коjи обухватаjу пе-
риод од 1. jануара 2015. до 11. маjа 2024.

ENTSO подаци, календарски 
подаци

подаци оператора 
електропреносног система

стек FC слојева

Слика 21: Поставка модела за аугментациjу података.
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у оба извора (ENTSO-E и оператор електропреносног система Црне Горе). На
оваj начин, осигурано jе да модел за аугментациjу учи искључиво на обрасцима
коjи ће бити коришћени за обуку предиктора, без ризика од коришћења будућих
информациjа.

Регресиони модел, приказан на слици 21, реализован jе као вишеслоjна feed-
forward NN састављена од улазног слоjа, три скривена FC слоjа са по 64 неурона
и ReLU активационом функциjом [45], и излазног слоjа са jедним неуроном и
линеарном активациjом. Оваj модел jе као улаз добиjао податке са ENTSO-
E Transparency платформе као и сет контекстуалних карактеристика: сат, дан
у недељи, дан у мjесецу, мjесец, и бинарне индикаторе за празнике. Модел jе
обучаван коришћењем Adam оптимизатора [53] са почетним кораком учења од
0.001, и са циљем минимизациjе MAE током максимално 150 епоха и за величину
batch-а 32. Циљ овог модела био jе да на излазу репродукуjе податке оператора
електропреносног система Црне Горе.

Након завршене обуке, модел jе искоришћен за генерисање додатних подата-
ка за период од 1. jануара 2015. до 10. маjа 2019. године. Коначни, проширени
сигнал са сатном резолуциjом приказан jе на слици 20. Важно jе напомену-
ти и чињеницу да су вjештачки генерисани подаци коришћени искључиво за
обуку, у циљу унапређења тачности предикциjе и боље генерализациjе модела.
Прецизниjе речено, будући да се не односе на стварне услове, ови подаци нису
погодни за евалуациjу модела, jер би њихово укључивање у ту сврху нарушило
обjективност добиjених резултата.

Овим приступом обезбиjеђено jе да подаци коришћени за обуку DNN мо-
дела буду висококвалитетни и реални, чиме се смањуjе ризик од ненамjерних
пристрасности и побољшава способност генерализациjе модела. Прецизност и
поузданост предикциjа у великоj мjери зависе не само од избора модела и њего-
ве архитектуре, већ и од обима, тачности и разноврсности података доступних
током обуке. Поред тога, пажљиво осмишљен процес аугментациjе потенциjал-
но омогућава смањење ефекта прекомjерног прилагођавања и побољшава ро-
бусност модела у реалним условима примjене. Контролисана експанзиjа скупа
података чува структурне карактеристике изворног корпуса, док истовремено
повећава његову информативну вриjедност, омогућаваjући моделу да ефика-
сниjе препознаjе обрасце у динамичним и нелинеарним системима.
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5 Резултати

У овом поглављу представљени су резултати примjене развиjеног хибрид-
ног модела за прогнозу потрошње електричне енергиjе из мреже на државном
нивоу, као и за неке од карактеристичних региjа. Прогнозе на државном нивоу
су рађене за дан унаприjед и неколико сати унаприjед (тзв. intra-day прогнозе),
док су прогнозе за региjе рађене искључиво за наредна 24h. Евалуациjа предло-
жене архитектуре спроведена jе коришћењем четири општеприхваћене метрике
у регресионим задацима: MAE, средња релативна грешка (енгл. mean absolute
percentage error – MAPE), кориjен средње квадратне грешке (енгл. root mean
squared error – RMSE) и коефициjент детерминациjе (R2 вриjедност). Наведене
метрике формално су дефинисане сљедећим изразима:

MAE =
1

n

n∑
i=1

|yi − ŷi| , (41)

MAPE =
100

n

n∑
i=1

∣∣∣∣yi − ŷi
yi

∣∣∣∣ , (42)

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)2, (43)

R2 = 1 −
∑n

i=1(yi − ŷi)
2∑n

i=1(yi − ȳ)2
, (44)

гдjе yi представља стварну вриjедност циљне вариjабле у тренутку i, ŷi означава
одговараjућу предикциjу модела, док ȳ означава средњу вриjедност сигнала y.

Алгоритам jе наjприjе упоређен са двиjе референтне архитектуре: генерич-
ким N-BEATS моделом, коjи користи функциjе тренда и сезоналности (описа-
ним раниjе релациjама (31) и (32)), за мапирање излаза блока у вишедимензио-
ни простор, и CNN-N-BEATS архитектуром предложеном у [39], коjа jе посебно
прилагођена за рад са вишедимензионим улазом. Након тога, оциjењен jе и
ансамбл приступ, описан раниjе, у Поглављу 3.2. Резултати коjи ће бити прика-
зани у наставку су добиjени усредњавањем на пет независних симулациjа како
би се осигурала њихова поузданост.

5.1 Моделовање укупне потрошње за дан унаприjед

У случаjу прогноза на државном нивоу за дан унаприjед, модел jе евалуиран
за неколико различитих поставки:
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• Поставка I: Модел jе обучаван искљуво на основу историjских података о
потрошњи. Укупан корпус података обухвата период од 11. маjа 2019. до
11. маjа 2024. године.

• Поставка II: Броj улазних карактеристика jе проширен, тако да сада, по-
ред података о потрошњи, модел добиjа и календарске податке коjи укљу-
чуjу дан у недељи (1−7), дан у мjесецу (1−31), мjесец (1−12) и празнике
(one-hot кодирани).

• Поставка III: Поред улазних карактеристика описаних у Поставци II, ула-
зни подаци укључуjу мjерења минималне, максималне и средње дневне
температуре ваздуха са шест метеоролошких станица: Подгорица, Ник-
шић, Пљевља, Бар, Улцињ и Цетиње (погледати слику 13). Остале ме-
теоролошке станице су искључене из разматрања због високе корелациjе
мjерења са наведених шест, чиме jе смањена димензионалност улаза и ти-
ме вриjеме обуке модела.

• Поставка IV: Модел jе обучаван на проширеним подацима о потрошњи
(погледати Поглавље 4.2), приказаним на слици 20. Поред ових података,
улаз у модел jе укључио и остале парамтере описане у Поставци III. Уку-
пан корпус података обухвата период од 1. jануара 2015. до 11. маjа 2024.
године.

Све симулациjе су спроведене на серверу опремљеном NVIDIA V100 GPU-
ом са 32 GB мемориjе. Захваљуjући архитектури коjа користи конволуционе
слоjеве, модел омогућава висок ниво паралелизациjе и постиже изузетну вре-
менску ефикасност. За разлику од FC слоjева, коjи имаjу ограничену могућност
паралелизациjе jер сваки неурон има сопствени скуп тежинских коефициjената,
конволуциони слоjеви користе тзв. диjељење тежина. Ова карактеристика сма-
њуjе мемориjско оптерећење и омогућава ефикасниjе коришћење GPU ресурса.

У оквиру тестираних поставки, предложени модел jе остварио просjечна
времена тренирања од 5.64, 6.57, 7.42 и 11.03 минута. У поређењу са овим,
тренирање N-BEATS модела траjало jе 7.31, 7.45, 8.22 и 14.46 минута, док jе
CNN-N-BEATS захтиjевао 8.12, 9.49, 10.44 и 18.76 минута у просjеку. Иако не-
што сложениjи, предложени модел омогућава бржу обуку, уз додатну флекси-
билност у интеграциjи екстерних фактора коjи утичу на потрошњу електричне
енергиjе.

Резултати предикциjа за 24h унаприjед и за Поставке I, II, III и IV при-
казани су у табелама 2 и 3. Резултати за Поставку I, приказани у табели 2,
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Метрика N-BEATS CNN-N-BEATS Предложени модел
I II I II I II

MAE [MWh] 13.09 12.38 12.81 12.23 13.27 12.27

MAPE 3.92% 3.69% 3.84% 3.65% 3.99% 3.65%

RMSE [MWh] 18.94 18.17 18.61 17.99 19.01 18.02

R2 скор 94.21% 94.67% 94.40% 94.77% 94.16% 94.75%

Табела 2: Поређење резултата симулациjе (Поставке I и II) за N-BEATS,
CNN-N-BEATS, и предложени модел. Подебљане вриjедности указуjу на
наjбоље перформансе.

Метрика N-BEATS CNN-N-BEATS Предложени модел
III IV III IV III IV

MAE [MWh] 9.64 8.60 9.29 8.34 9.03 8.12

MAPE 2.90% 2.58% 2.76% 2.52% 2.70% 2.44%

RMSE [MWh] 14.12 12.35 13.50 11.97 12.78 11.72

R2 скор 96.77% 97.71% 97.05% 97.84% 97.36% 97.93%

Табела 3: Поређење резултата симулациjе (Поставке III и IV) за N-
BEATS, CNN-N-BEATS, и предложени модел. Подебљане вриjедности ука-
зуjу на наjбоље перформансе.

показуjу да CNN-N-BEATS архитектура остваруjе наjбољи учинак. Конкретно,
оваj модел постиже релативно унапређење MAE за 3.46% и MAPE за 3.76%

у поређењу са предложеним моделом, што jе и у складу са инициjалним оче-
кивањима. Прецизниjе, предложени модел ниjе примарно намиjењен за рад са
jеднодимензионим улазом, као што jе случаj у Поставци I, већ jе дизаjниран да
покаже пуни потенциjал у сценариjима са вишедимензионим улазима. Како броj
улазних карактеристика расте (Поставке II, III и IV), предности конволуцио-
них слоjева у екстракциjи карактеристичних образаца постаjу све изражениjе.
За случаj Поставке II, увођењем календарских података, предложени хибридни
модел надмашуjе N-BEATS у свим евалуационим метрикама и достиже ниво
перформанси упоредив са CNN-N-BEATS архитектуром.

Резултати коjи се односе на Поставке III и IV показуjу да предложени модел
надмашуjе и N-BEATS и CNN-N-BEATS архитектуру. Ови резултати приказани
су у табели 3. У оквиру Поставке III, предложени алгоритам остваруjе смањење
MAE за 6.33% у поређењу са N-BEATS моделом, односно за 2.8% у односу на
CNN-N-BEATS. Слично томе, у Поставци IV вриjедност MAE jе редукована
за 5.58% у поређењу са N-BEATS-ом и за 2.64% у односу на CNN-N-BEATS.
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Метрика I II III IV
MAE [MWh] 12.70 12.09 8.94 7.72

MAPE 3.81% 3.59% 2.63% 2.32%

RMSE [MWh] 18.49 17.79 13.08 11.22

R2 скор 94.48% 94.89% 97.24% 98.11%

Табела 4: Резултати симулациjе коjи се односе на ансамбл метод и за
Поставке I, II, III, и IV.

Додатно, посматраjући MAPE у Поставци IV, уочено jе унапређење за 5.43% у
односу на N-BEATS и за 3.17% у поређењу са CNN-N-BEATS архитектуром.

Важно jе истаћи да су сви евалуирани модели показали побољшање перфор-
манси са увођењем додатних улазних карактеристика, што директно указуjе на
значаjан утицаj егзогених фактора (нарочито атмосферских прилика) на по-
трошњу електричне енергиjе. Такође, тренирање модела на проширеном скупу
података у оквиру Поставке IV додатно jе унаприjедило тачност предикциjа.
Ови резултати потврђуjу дjелотворност поступака аугментациjе података као
кључне стратегиjе за повећање робусности и предиктивне прецизности NN мо-
дела.

Резултати коjи се односе на ансамбл приступ, описан у Поглављу 3.2, прика-
зани су у табели 4. Оваj метод досљедно надмашуjе наjбоље поjединачне моделе
у свим анализираним сценариjима. Иако су побољшања коjа се односе на прве
три поставке релативно скромна, у Поставци IV забиљежено jе значаjно уна-
пређење перформанси. Конкретно, у овом случаjу долази до смањења MAPE
за 4.92% и MAE за 4.93% у односу на наjбоље рангирани поjединачни модел.
Ове анализе указуjу на потенциjал ансамбл технике као ефикасне стратегиjе за
повећање тачности предикциjе. Коефициjенти адаптивног филтра, коришћеног
код ансамбл приступа, за различите поставке приказани су у табели 5. Коефи-
циjент W [0] одговара предложеном моделу, W [1] CNN-N-BEATS архитектури,
W [2] N-BEATS моделу, док се W [3] односи на одступање (bias). Важно jе напо-
менути да W [0] узима наjвећу вриjедност у свим експериментима, што указуjе
на доминантан допринос предикциjа предложеног модела у оквиру ансамбл ме-
тодологиjе.

Како бисмо боље илустровали претходне резултате, на слици 22 су дате
предикциjе имплементираних архитектура за неколико карактеристичних дана
из тестног корпуса. Конкретно, слика 22а илуструjе резултате предикциjе за
jедан од дана током jека туристичке сезоне. Слика 22б и слика 22в се односе
на празнике. Слика 22г се односи на jедан од датума када постоjи неуобичаjено
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Коеф. I II III IV
W [0] 0.358 0.343 0.342 0.382

W [1] 0.317 0.342 0.327 0.345

W [2] 0.324 0.314 0.330 0.273

W [3] 0.001 0.001 0.001 0.001

Табела 5: Коефициjенти адаптивног филтра за Поставке I, II, III, и IV.
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Слика 22: Резултати симулациjе коjи одговараjу Поставци IV за неко-
лико карактеристичних датума. Стварна вриjедност сигнала jе приказана
плавом боjом, прогнозе предложеног модела црвеном, предикциjа коjу да-
jе N-BEATS зеленом, предикциjа CNN-N-BEATS модела наранџастом, и
прогноза ансамбл метода црном боjом.
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велико одступање у предикциjи свих евалуираних модела.

Упркос постигнутим побољшањима у тачности прогноза, и даље постоjе иза-
зови у предвиђању усљед неочекиваних испада или кварова у електроенергет-
скоj мрежи. Црногорски електроенергетски систем jе релативно мали, што зна-
чи да чак и мањи испади могу имати значаjан утицаj на предикциjе потрошње.
Иако методологиjа за уклањање outlier -а успjешно ублажава посљедице већих
изузетака, мањи испади коjи нису документовани и даље представљаjу препре-
ку. Ситуациjе у коjима долази до испада или кварова на трафостаницама се
сматраjу нестандардним понашањем коjе ниjедан од имплементираних модела
ниjе у могућности да прецизно предвиди. Међутим, ово не треба схватити као
ограничење модела, jер овакви догађаjи излазе из оквира регуларног рада елек-
троенергетксог система. Модели немаjу приступ информациjама коjе би могли
користити за препознавање оваквих ситуациjа.

5.2 Intra-day предикциjе укупне потрошње

У оквиру истраживања, поред анализе тачности дневних прогноза, извршена
jе евалуациjа предложеног модела у односу на референтне методе за краткороч-
не прогнозе са хоризонтима од 4, 6 и 12h. За потребе овог диjела експеримента
коришћени су исти улазни подаци коjи су описани у Поставци IV. Ове прогно-
зе се сматраjу посебно значаjним за трговину електричном енергиjом, односно
доношење информисаних одлука на балансном тржишту. Резултати за оваj дио
експеримента су сумирани у табели 6. За хоризонте дужине 4h и 6h, CNN-N-
BEATS и предложени модел постижу сличне перформансе, при чему оба над-
машуjу N-BEATS архитектуру. Са продужењем хоризонта на 12h, предложени
модел нуди наjпрецизниjе прогнозе.

Метрика N-BEATS CNN-N-BEATS Предложени модел
4h 6h 12h 4h 6h 12h 4h 6h 12h

MAE [MWh] 5.62 6.03 7.59 5.29 5.75 7.33 5.33 5.71 7.18

MAPE 1.73% 1.85% 2.30% 1.64% 1.77% 2.23% 1.64% 1.75% 2.18%

RMSE [MWh] 8.15 8.62 11.10 7.73 8.42 10.67 7.80 8.34 10.44

R2 скор 99.00% 98.88% 98.15%99.10% 98.92% 98.29% 99.08%98.97%98.36%

Табела 6: Поређење резултата симулациjе за N-BEATS, CNN-N-BEATS
и предложени модел у случаjу intra-day прогноза са дужинама хоризонта
од 4, 6, и 12h. Подебљане вриjедности указуjу на наjбоље перформансе.

52



Примjена вjештачке интелигенциjе у предикциjи потрошње електричне енергиjе

Метрика 4h 6h 12h
MAE [MWh] 5.11 5.48 6.90

MAPE 1.57% 1.68% 2.08%

RMSE [MWh] 7.53 7.98 10.22

R2 скор 99.15% 99.04% 98.43%

Табела 7: Резултати симулациjа ансамбл методе за случаj проноза са
дужинама хоризонта од 4, 6, и 12h.

Коеф. 4h 6h 12h
W [0] 0.334 0.341 0.362

W [1] 0.333 0.334 0.330

W [2] 0.332 0.324 0.307

W [3] 0.001 0.001 0.001

Табела 8: Коефициjенти адаптивног филтра за случаj проноза са дужи-
нама хоризонта од 4, 6, и 12h.

Примjена ансамбл приступа додатно доприноси повећању тачности intra-day
прогноза за све разматране хоризонте предикциjе, што jе и приказано у табели
7. Ова унапређења су изражениjа са повећањем дужине хоризонта предикциjе.
Важно jе напоменути (како jе и приказано у табели 6), за дужину хоризонта од
12h наjбоље перформансе има управо предложени модел, док jе за краће хори-
зонте његова тачност слична перформансама CNN-N-BEATS архитектуре. Оваj
тренд потврђуjе и анализа у табели 8, гдjе jе продложеном моделу додиjеље-
на наjвећа вриjедност коефициjента у адаптивном систему за случаj хоризонта
дужине 12h, док су за краће хоризонте коефициjенти адаптивног филтра рав-
номjерно дистрибуирани.

5.3 Прогнозе по региjама

Како jе то обjашњено раниjе, у Поглављу 4.2 (погледати слику 16), опера-
тор дистрибутивног система, диjели црногорску териториjу на седам каракте-
ристичних региjа. Предложени модел jе тестиран за дневне прогнозе потрошње
електричне енергиjе у региjама 1, 2, 4 и 5, коjе су наjнасељениjе и имаjу наj-
већи удио у укупноj потрошњи електричне енергиjе из мреже. Резултати ових
симулациjа приказани су у табелама 9 и 10. Важно jе истаћи да су симула-
циjе извршене на основу података коjи се односе на период од 11. маjа 2019.

до 11. маjа 2024. године, а коjи обухватаjу податке о потрошњи, календарске
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Метрика N-BEATS CNN-N-BEATS
R-1 R-2 R-4 R-5 R-1 R-2 R-4 R-5

MAE [MWh] 1.34 4.59 2.70 2.14 1.34 4.53 2.62 2.04

MAPE 4.51% 3.48% 3.54% 3.76% 4.45% 3.42% 3.52% 3.54%

RMSE [MWh] 1.83 6.68 3.98 3.18 1.84 6.51 3.77 3.10

R2 скор 93.78% 96.74% 94.06% 93.99% 93.68% 96.91% 94.65% 94.27%

Табела 9: Поређење перформанси N-BEATS и CNN-N-BEATS модела у
прогнозама потрошње за региjе 1, 2, 4, и 5.

Метрика Предложени модел Ансамбл метода
R-1 R-2 R-4 R-5 R-1 R-2 R-4 R-5

MAE [MWh] 1.28 4.64 2.70 2.05 1.25 4.49 2.49 1.93

MAPE 4.28% 3.51% 3.57% 3.63% 4.16% 3.35% 3.26% 3.36%

RMSE [MWh] 1.76 6.69 3.90 3.07 1.73 6.45 3.66 2.97

R2 скор 94.18% 96.73% 94.29% 94.36% 94.40% 96.96% 94.96% 94.73%

Табела 10: Поређење перформанси предложеног модела и ансамбл архи-
тектуре у прогнозама потрошње за региjе 1, 2, 4, и 5.

податке и релевантна метеоролошке мjерења. Оваj корпус података ниjе додат-
но прошириван, jер подаци за поjединачне региjе нису доступни на ENTSO-E
Transparency платформи.

На основу табеле 11, jасно jе да предложени модел има доминантну улогу
унутар ансамбл framework -а, што додатно потврђуjе његову ефикасност. По-
трошња у поjединачним региjама значаjно jе одређена демографским и еко-
номским активностима, што може резултовати непредвидивим осцилациjама у
потражњи. Такође, важно jе напоменути и да ефекат ситуациjа у коjима долази
до кварова или прекида у снабдиjевању много неповољниjе дjелуjе на остварене
резултате када говоримо о прогнозама на мањем узорку конзума. Осим тога,
разлике у инфраструктури и степен искоришћења обновљивих извора енерги-
jе додатно компликуjу задатак предвиђања потрошње електричне енергиjе из
мреже.

Иако предложени хибридни модел показуjе значаjан напредак у краткороч-
ном прогнозирању потрошње електричне енергиjе, неопходно jе истаћи и његова
потенциjална ограничења. Jедан од главних изазова представља нешто сложе-
ниjа архитектура, коjа захтиjева пажљивиjу оптимизациjу хиперпараметара у
поређењу са jедноставниjим моделима или jедномоделним приступима. Поред
тога, иако модел постиже изузетне резултате на разматраном корпусу пода-
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Коеф. R-1 R-2 R-4 R-5
W [0] 0.339 0.440 0.396 0.345

W [1] 0.327 0.241 0.274 0.319

W [2] 0.331 0.316 0.327 0.335

W [3] 0.011 0.002 0.003 0.006

Табела 11: Коефициjенти адаптивног филтра у прогнозама потрошње за
региjе 1, 2, 4, и 5.

така, његова способност генерализациjе на друге корпусе података са знатно
другачиjим карактеристикама остаjе отворено питање коjе захтиjева додатне
анализе. Ова ограничења наглашаваjу потребу за континуираним истражива-
њем и валидациjом на различитим скуповима података ради даљег унапређења
и повећања поузданости предложене архитектуре.
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6 Закључак и даљи правци истраживања

Прецизно предвиђање потрошње електричне енергиjе представља jедан од
кључних изазова савремених електроенергетских система, нарочито у услови-
ма енергетске транзициjе, те повећане пенетрациjе обновљивих извора енергиjе.
Овакви извори, иако неопходни за одрживу будућност, уносе додатну вариjа-
билност и неизвjесност у електроенергетски систем, што намеће потребу за на-
предним алатима коjи могу поуздано предвидjети потрошњу у реалном времену.
Тачне прогнозе омогућаваjу оптимизациjу планирања производње, али и боље
управљање дистрибуциjом и балансирање оптерећења, чиме се повећава ефика-
сност система и смањуjу трошкови. Коришћењем метода AI, прецизниjе DNN,
могуће jе у значаjноj мjери побољшати резултате коjи се могу остварити упо-
требом традиционалних рjешења. Од нарочитог значаjа jе могућност имплемен-
тациjе развиjених модела у системима паметних мрежа, гдjе би аутоматизовано
управљање и адаптабилна контрола потрошње доприниjели стабилности систе-
ма снабдиjевања. Даља примjена ових модела обухвата и изградњу виртуалних
електрана, доношење информисаних одлука на тржишту електричне енергиjе,
као и стратешко планирање енергетских ресурса у средњерочном и дугороч-
ном периоду. Дакле, развоj поузданих и скалабилних модела за предикциjу
потрошње електричне енергиjе представља предуслов за очување одрживости
и економске ефикасности у електроенергетском сектору.

У овом раду jе представљен иновативни хибридни модел коjи комбинуjе
предности N-BEATS архитектуре и CNN за краткорочно прогнозирање потро-
шње електричне енергиjе. Предложени алгоритам постиже одличне резултате,
остваруjући средњу релативну грешку од 2.44% и R2 вриjедност од 97.93%, чиме
се намеће као изузетно ефикасно и поуздано рjешење. Аугментациjа оригинал-
ног корпуса података коришћењем алтернативних извора података резултова-
ла jе додатним унапређењем тачности предвиђања. Такође, демонстрирана jе и
ефикасност ансамбл приступа за побољшање перформанси у односу на резул-
тате остварене коришћењем поjединачних модела.

Надам се да ће резултати овог рада доприниjети даљем развоjу паметних
енергетских система и дати инспирациjу за нова истраживања и иновациjе у
области предвиђања временских сериjа. Такође, очекуjе се да предложено рjе-
шење нађе своjу примjену у пракси и унаприjеди управљање електроенергет-
ским системом Црне Горе.

У оквиру будућих истраживања, планира се интеграциjа метеоролошких по-
датака више резолуциjе, као и података са дистрибутивне мреже, чиме би се
адресирала тренутна ограничења везана за доступност података. Очекуjе се
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да ови кораци даље повећаjу прецизност краткорочних прогноза. Поред тога,
планира се и проширење или прилагођавање предложеног модела у сврху гене-
рисања средњерочних и дугорочних прогноза. Оваj задатак представља посебан
изазов због повећања степена неизвjесности са продужењем предикционог хори-
зонта. Jедна од главних препрека jесте непоузданост метеоролошких прогноза
за периоде дуже од 4−5 дана. Поред тога, озбиљно ограничење представља не-
довољна количина доступних података (тренутни скуп података обухвата мање
од десет година мjерења, укључуjући и вjештачки генерисане податке). Ипак,
овакве прогнозе могу имати значаjну примjену у процjени просjечних оптереће-
ња и стратешком планирању у електроенергетском сектору. За остварење задо-
вољаваjуће тачности на дужим временским хоризонтима од суштинског значаjа
биће укључивање ширег спектра фактора, укључуjући социо-економске инди-
каторе, еколошке вариjабле и дугорочне енергетске политике.

57



Петар Недић

Захвалница

Оваj рад jе резултат ширег истраживачког ангажмана коjи jе реализован у
оквиру проjекта „Примjена вjештачке интелигенциjе у предикциjи потрошње у
електроенергетским системима“, коjи се спроводи у оквиру Црногорске акаде-
миjе наука и умjетности, Центра за енергиjу и екологиjу (ЕНЕКО), уз финан-
сиjску подршку Електропривредe Црне Горе.

У оквиру овог истраживања сам имао част да сарађуjем са тимом експе-
рата чиjи су увиди, сугестиjе и критике имали пресудан утицаj на квалитет и
свеобухватност рада. Посебну захвалност изражавам свом ментору, професору
Игору Ђуровићу, чиjе су искуство и подршка били од суштинске важности у
свим фазама истраживања. Такође, захваљуjем се и осталим члановима истра-
живачког тима: доц. др Кости Павловићу, мр Славку Ковачевићу, професору
Мартину Ћаласану и професору Зорану Миљанићу, чиjи jе стручни допринос
био од немjерљивог значаjа.

Искрена захвалност упућуjе се и компаниjи Електропривреда Црне Горе ко-
jа jе подржала ово истраживање, Црногорском електропреносном систему на
уступљеним историjским подацима о потрошњи, као и Заводу за хидрометео-
рологиjу и сеизмологиjу Црне Горе коjи jе омогућио приступ метеоролошким
подацима, кључним за прецизно моделовање потрошње. Додатну захвалност
дугуjем Црногорском електродистрибутивном систему на накнадно доставље-
ним подацима са дистрибутивне мреже, коjи ће послужити као основа за будућа
истраживања.
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