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1. UvOD

Energija je kljucan temelj drustvenog napretka i gospodarskog razvoja. Cijene energije
predstavljaju srz energetskog trzista. Fluktuacije cijena utjeCu na protok i raspodjelu resursa na
energetskom trziStu i imaju bitno ulogu u ekonomiji. Kako bi se prognoza dobro napravila
potrebno je poznavati trziSte, osnovni zakon trziSta je da u svakom trenutku ponuda mora biti
jednaka potraznji. Svako trziste ukljucuje prognoziranje cijene elektricne energije, Sto ne
predstavlja jednostavan posao obzirom da na cijenu utjece dosta vanjskih ¢imbenika koji nisu lako
predvidivi. Kao alat za previdanje cijena elektricne energije mogu se koristiti razne metode, t;.
modeli, danas se viSe teZi koriStenju metoda umjetne inteligencije, obzirom da one rade na principu
ljudskog mozga, primjer tih metoda su: umjetna neuronska mreza (ANN), metoda strojnog ucenja
(SVM) i metoda stabla odluke (DT). Svaki od modela se moze koristiti za polusatno predvidanje,

satno predvidanje, te dan unaprijed trziste.

Autori u sljede¢im literaturama koriste ve¢ spomenute metode. Za primjer ANN metode za
predvidanje cijene elektri¢ne energije su autori u literaturi [8], tj. oni koriste DFNN (eng. Deep
Feedforward Neural Network) model za satno predvidanje cijene elektriéne energije na
Njemackom i Austrijskom trziStu. Jedna vrsta SVM metode predstavljena je u literaturi [9], u njoj
se koristi SSA-CS-SVM (eng. Singular Spectral Analysis-Cuckoo Search-Suport vector machine)
model za predvidanje polusatne cijene elektri¢ne energije na Novom Juznom Walesu. DT model
ima 2 vrste koje se najcesce koriste za predvidanje cijene elektricne energije, a to su: RF (eng.
Random Forest) i XG Boost (eng. Extreme gradient boosting). Kao primjer, RF model autori u

literaturi [10] Koriste za satno predvidanje cijene elektri¢ne energije na Spanjolskom trzistu.

U diplomskom radu su opisane razliCite literature koje se bave metodama za prognoziranje cijene
elektricne energije. U radu je stavljen naglasak na dvije vrste metoda, tj. ANN i SVM metode.
Nakon teorijske podloge 0 metodama, napravljen je model za svaku pojedinu metodu, model je
detaljno analiziran, te se na osnovu toga pokusala predvidjeti budu¢a moguéa cijena elektri¢ne

energije.

Diplomski rad se sastoji od sedam poglavlja. U drugom poglavlju ugrubo su opisane sve vrste
metoda za prognozu trzi$ne cijene. U tre¢em poglavlju detaljno je razradena problematika umjetne
neuronske mreZe i strojnog uéenja jer su to ujedno i dvije metode na kojima se bazira rad. Cetvrto
poglavlje predstavlja presjek te dvije metode, tj. usporedbu kako bi se materija lakSe razumjela. U
petom poglavlju je opisan model koji je napravljen u programu ,,Orange®, isti model je koristen

za predvidanje cijene elektri¢ne energije, takoder su opisane i faze modela koje su klju¢ne za dobru
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prognozu te ulazni podaci. Poglavlje Sest prikazuje rezultate prognoze, za svaku metodu posebno,
te usporedbu prognoziranih cijena obje metode sa stvarnim cijenama sa CROPEX-a. U zadnjem,

sedmom poglavlju dan je osvrt na cijeli rad i napisana su zaklju¢na razmatranja.

1.1. Zadatak diplomskog rada
U ovom ¢e se diplomskome radu razraditi tema prognoze cijene elektriCne energije na trziStu.
Potrebno je statisticki obraditi set podataka o cijeni elektri€ne energije na dostupnoj burzi (U ovom
slucaju ¢e se uzeti podaci sa CROPEX-a). Na temelju prikupljenih podataka, kreirati ¢e se set za
trening metoda koje predvidaju cijenu elektri¢ne energije. Opisati ¢e se nekoliko metoda koje se
koriste za predvidanje cijene elektrine energije. Na temelju obradenih podataka, izvrSiti ¢e se
prognoza cijene eclektri¢ne energije koriste¢i program ,,Orange“ sa dvije razli¢ite metode i

analizirati dobiveni rezultati.



2. METODE ZA PROGNOZU TRZISNE CIJENE

Glavna tema ovog rada je prognoziranje cijene elektricne energije na trzistu.
Toc¢no predvidanje cijene elektri¢ne energije kljucno je za orijentaciju energetskog trzista, ono
moze osigurati referencu za politi¢are 1 sudionike na trziStu. U praksi, na cijenu energije utjecu
vanjski ¢imbenici te je njihovo tocno predvidanje vrlo izazovno.
Prema autoru: ,Predvidanje cijene energije se odnosi na skupljanje povijesnih podataka i
uspostavljanje matematickog modela kako bi se istrazili unutarnji odnosi i propisi izmedu cijene
elektri¢ne energije i faktora koji na to utjeCu, te onda na osnovi toga predvidjeti buducu cijenu

tako da bude zadovoljena odredena to¢nost i brzina.” [1]

U literaturi [2] je definirano da ¢imbenici koji se inace razmatraju ukljucuju ponudu 1 potraznju na
trzistu, sudionike trzista, troskove, strukturu energetskog sustava te na kraju socio-ekonomsku

situaciju.

Prema autoru u literaturi [1] modeli predvidanja povezani s energijom mogu se grubo podijeliti na
konvencionalne metode i metode umjetne inteligencije. U osnovi s brzim razvojem metoda
umjetne inteligencije mnogi znanstvenici koriste razne metode umjetne inteligencije za

predvidanje cijene energije.

Konvencionalne metode su: TS (eng.Time series forecasting — Predvidanje vremenskih serija) i
regresijski modeli. TS predvidanje se odnosi na predvidanje budu¢nosti na osnovi proslih trendova
na trziStu. TS modeli ukljuc¢uju AR (eng. Autoregressive) model, MA (eng. Moving Average —
Pokretni Prosjek) model, ARMA (eng.Autoregressive Moving Average) model, ARIMA
(eng.Autoregressive Integrated Moving Average) i GARCH (eng.Generalized Autoregressive
Conditional Heteroskedasticity) model. ARMA model kombinira AR i MA modele i moZe ¢eSc¢e
dati jednostavniji model dok je s druge strane ARIMA bazirana na ARMA modelu i ta metoda
rjeSava nestacionarne slijedove problema [3]. GARCH model je regresijski koji je izri¢ito
prilagoden financijskim podacima [4]. Regresijsko predvidanje se odnosi na uspostavljanje
jednadzbe izmedu varijable i koriStenja kao model predvidanja koji se temelji na analizi trZista.
[5] Najcesce koristeni regresijski modeli za cijenu energije ukljucuju LR (eng.Linear Regression
— Linearna Regresija), RR (eng.Ridge Regression) i LASSO (eng.Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator). S druge strane postoje metode umjetne inteligencije od kojih autori ovog rada
uzimaju u obzir ANN (eng.Artificial Neural Network — Umjetna Neuronska Mreza) metodu, SVM
(eng.Suport vector machine) i DT (eng.decision tree- stablo odluke) metodu. Postoji jo§ metoda,

ali se oni ogranicavaju na ove. [1] ANN metoda je najpopularniji model u kategoriji strojnog



ucenja, ona ne predstavlja neki specifi¢ni model nego op¢i okvir. [6] ANN metoda ima vise vrsti
I varijanti te moze biti odredena kao dinamicni ili staticki model te se naravno metoda Koristi za
prognoziranje cijene elektri¢ne energije. SVM model predstavlja strojno ucenje koje se temelji na
nacelu statistike, ima jedinstvene prednosti u rjeSavanju malih uzoraka i nelinearnih problema. [7]
Decision tree metoda je model koji koristi strukturu stabla koja se temelji na obiljeZjima podataka.
Moze se zakljuciti da ovisno o danom problemu se gleda koju metodu primijeniti te je biranje
pogodnog, osnovnog modela vrlo vazno u predvidanju cijene elektriCne energije. Prednosti i
nedostaci ve¢ gore navedenih metoda se nalaze u tablici 2.1. kako bi se olak$ao odabir modela za

istrazivace i praktikante. [1]

Tablica 2.1. Prednosti i nedostaci pojedinih modela

VRSTA MODELA PREDNOSTI NEDOSTACI
Jednostavnost, dobri rezultati | Velika  ograni¢enja  kod
TS model I stabilni podaci, dobri | dugoro¢nog planiranja.
rezultati za kratka i srednja
predvidanja.

Regresijski model

Model je jednostavan te je
brzina modeliranja velika.
Moze pokazati odnose
utjecaja izmedu neovisne i
ovisne varijable.

U nekim slucajevima izbor i
1zricaj ¢imbenika je
spekulativan 1 ograniCen u
primjeni.

ANN

Ima jaku nelinearnu
sposobnost uklapanja,
jednostavna pravila ucenja te
se lako realizira sa racunalom.
Velika robusnost, mogucnost
memorije, nelinearna
sposobnost mapiranja i velika
sposobnost samoucenja.

Interpretabilnost modela je
slaba, te lako dode do
neuklapanja.

SVM

Dobro ga je primjenjivati kod
malih uzoraka problema s
jednostavnim algoritmom i
robusnoscu.

TeSko je provesti uzorke
osposobljavanja velikih
razmijera. Osjetljiv na podatke
koji nedostaju te izbor
parametara.

Decision tree

Model ima veliku moguénost
generalizacije, brzi trening i
nije osjetljiv na podatke koji
nedostaju.

Ako postoje nejasnoée u
podacima lako ¢e do¢i do
neuklapanja.




Sto se tite ANN modela, razne drzave koriste drugadije tipove te metode za predvidanje cijene
elektri¢ne energije. Windler i suradnici koriste DFNN (eng. Deep Feedforward Neural Network)
model za satno predvidanje cijene elektricne energije na Njemackom i Austrijskom trzistu [8].
Zhang i suradnici koriste vrstu SVM modela, to¢nije SSA-CS-SVM (eng. Singular Spectral
Analysis-Cuckoo Search-Suport vector machine) model za predvidanje polusatne cijene elektricne
energije na Novom Juznom Walesu [9]. DT model ima 2 vrste koje se najcesée koriste za
predvidanje cijene elektri¢ne energije, a to su: RF (eng. Random Forest) i XG Boost (eng. Extreme
gradient boosting). Na primjer, Romero 1 suradnici koriste RF model za satno predvidanje cijene

elektri¢ne energije na Spanjolskom trzistu. [10]



3. METODE UMJETNE INTELIGENCIJE KORISTENE ZA
PREDVIDANJE CIJENE

3.1. Umjetna neuronska mreza (ANN)

Dugi tijek evolucije dao je ljudskom mozgu mnoge pozeljne karakteristike koje nisu prisutne ni u
Neumann-u niti u modernim paralelnim racunalima kao $to su: masivni paralelizam, raspodijeljeno
predstavljanje 1 racunanje, sposobnost ucenja, sposobnost generalizacije, prilagodljivost,
svojstvena kontekstualna obrada informacija, tolerancija kvarova i mala potrosnja energije. Bilo
bi pozeljno da uredaji temeljeni na bioloskim neuronskim mrezama posjeduju neke od ovih
karakteristika. Bioloska neuronska arhitektura sustava potpuno se razlikuje od von Neumannove
arhitekture (Tablica 3.1.). [11] Ova razlika znacajno utjece na vrstu funkcija koje svaki ra¢unski

model moZe najbolje izvrSiti.

Tablica 3.1. Razlike izmedu bioloSke neuronske i Neumannove arhitekture

Neumann Biolosko neuronska
Procesor Jedan ili nekoliko, Veliki broj, jednostavan,
kompleksan, velika brzina, mala brzina
Odvojena od procesora, Integriran u procesor,
Memorija lokalizirana, bez sadrzaja raspodijeljena, postoje

adrese

sadrzaji adresa

Racunanje, prebrojavanje

Centralizirano, sekvencijalno,

Raspodijeljeno, paralelno,

pohranjeni programi samoucenje
Pouzdanost Vrlo osjetljiv SnaZan
Struc¢nost Broj¢ane i simboli¢ne Perceptivni problemi

manipulacije

Radno okuZenje

Dobro definirano i

ograni¢eno

Siromasno definirano 1

neobuzdano

Model umjetne neuronske mreze (ANN) je ureden po uzoru na ljudski mozak i predstavlja masivno
paralelni racunalni sustav koji se sastoji od izuzetno velikog broja jednostavnih procesora s mnogo
medusobnih veza. Potrebno je takoder spomenuti neuron, od koga sve i pocinje, neuron predstavlja
posebnu biolosku stanicu koja obraduje informacije. Sastavljen je od stani¢nog tijela i dvije vrste
produzetaka: aksona i dendrita kao $to je prikazano na slici 3.1. Stani¢no tijelo ima jezgru koja

sadrzi informacije o nasljednim osobinama i plazmu u kojoj se nalazi molekularna oprema za
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proizvodnju materijala potrebnog neuronu. Neuron prima signale od drugih neurona kroz njegove

dendrite i prenosi signale koje generira njegovo tijelo stanice uz akson. Na terminalima ovih strana

nalaze se sinapse. Sinapsa je elementarna struktura i funkcionalna jedinica izmedu dva neurona.

Kada impuls dolazi do terminala sinapse tada dolazi do oslobadanja neurotransmitera, Koji ustvari

predstavljaju kemijske tvari koje prenose ziv€éani impuls od stanice do stanice.

1)

2)

3)

4)

5)

6)

dendriti
n \
r I\ |
- k’ / \ —
\ \ /,1 ).
’ \ \ / "
N - f
: |
= ST, akson
> \ s
- —— tijelo stanice R— e T
\‘\\ /.-—/‘,“—‘ P o ——— —
J = /
,/r _m— e \\\ // ’
___ Nof ). N Impuisi prema drugim neuronima
Y \l /
it }
l“
y sinapse

Slika 3.1. Grada neurona [11]

» Zadaci koje neuronska mreza moze obavljati:

Klasifikacija uzoraka

- Njezin zadatak je dodijeliti obrazac unosa koji je predstavljen vektorom obiljezja
jednoj od mnogih unaprijed specificiranih klasa

Kategorizacija

- Poznata je i kao klasifikacija uzoraka bez nadzora, algoritmi kategorizacije istrazuju
sli¢nosti izmedu uzoraka i1 organiziraju slicne uzorke u grupe

Aproksimacija funkcije

- Cilj je pronaci procjenu nepoznate funkcije

Predvidanje

- Bitno je samo re¢i da na osnovu skupa n uzoraka u nekakvom odredenom vremenu je
potrebno predvidjeti radnju u budu¢em vremenu, primjer takvog predvidanja je trziste
dionica te vremensko predvidanje

Optimizacija

- Zadatak optimizacijskih algoritama je pronaci rjeSenje koje zadovoljava skup
ograni¢enja tako da je ciljana funkcija maksimizirana ili minimizirana

Dohvacanje sadrzaja



- Jako je pozeljno pravljenju multimedijskih baza podataka
7) Kontrola
- Cilj je generirati upravljacki ulaz takav da sustav slijedi Zeljenu putanju odredenu

referentnim modelom

Kao §to je vidljivo na slici 3.2., na temelju uzoraka veze ANN se moze podijeliti u 2 grupe:
1) Povratne mreze (eng. feedback) u kojima postoje petlje te one nastaju zbog povratnih veza

2) eng.feed-forward mreZe u kojima ne postoje petlje i povratne veze

Opcenito govoreci, feed-forward mreze su staticne, odnosno one proizvode samo jedan skup
izlaznih vrijednosti umjesto niza vrijednosti. Takoder one su ,,slabe memorijom* u smislu da je
njihov odgovor na ulazu neovisan od prethodnog stanja mreze. Dok s druge strane, povratne mreze
su dinamic¢ni sustavi. Kada je novi obrazac unosa predstavljen izracunavaju se izlazi neurona.
Zbog povratnih puteva ulazi u svaki neuron su modificirani §to dovodi do toga da mreza ulazi u

novo stanje. [11]
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Slika 3.2. Podjela neuronskih mreza
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3.1.1. Struktura ANN ucenja

Sposobnost ucenja je temeljna crta inteligencije. lako je preciznu definiciju uc¢enja tesko odrediti,
proces uc¢enja u ANN-u se moze promatrati kao problem azuriranja mrezne arhitekture i tezine
mreze tako da mreza moze u¢inkovito izvrsiti odredeni zadatak. Mreza obi¢no mora uciti iz tezine
veze iz dostupnih obrazaca treninga, izvedba se s vremenom poboljSava iterativnim azuriranjem
tezina u mrezi. Sposobnost ANN-a da automatski u¢i na primjerima ¢ini ih atraktivnim i
uzbudljivim. Umjesto da slijedi skup pravila navedenih od strane ljudskih stru¢njaka ANN-ovci
uce osnovna pravila iz dane zbirke reprezentativnih primjera. Ovo je jedna od glavnih prednosti
neuronskih mreZa u odnosu na tradicionalne ekspertne sustave. Da bi se razumio ili dizajnirao
proces ucenja potrebno je prvo imati model okoline u kojoj neuronska mreza djeluje, odnosno
potrebno je znati koje informacije su dostupne mrezi. Takav model u¢enja naziva se paradigma
ucenja. [12] Drugo, obavezno je razumjeti na¢in na koji se mrezne tezine azuriraju odnosno koja
pravila u€enja upravljaju postupkom azuriranja. Algoritam u¢enja se odnosi na postupak u kojemu
se za podeSavanje tezine koriste pravila u¢enja. Tri su glavne paradigme ucenja: nadzirano, bez
nadzora i hibridno. U ucenju pod nadzorom mreza ima to¢an odgovor za svaki obrazac unosa.
Tezine su presudne da mreza daje odgovore Sto blize poznatim to¢nim odgovorima. Nasuprot
tome, ucenje bez nadzora ne zahtijeva ispravan odgovor povezan sa svakim uzorkom unosa. Kod
takvog ucenja se istrazuje temeljna struktura podataka ili korelacije izmedu obrazaca u podacima,
i organizira uzorke u kategorije iz tih korelacija. Na kraju, hibridno u¢enje kombinira nadzirano i
nenadzirano ucenje. Obi¢no se odreduju tezine kroz nadzirano ucenje, dok su ostali dobiveni

nenadziranim u¢enjem.

Takoder teorija u¢enja se mora baviti trima temeljnim i prakti¢nim pitanjima koja su povezana s
ucenjem na uzorcima: kapacitet, slozenost uzorka i ratunska slozenost. Kapacitet obuhvaca koliko
se uzoraka moze pohraniti i koje funkcije i granice odluka mreza moze oblikovati. Slozenost
uzorka odreduje broj treninga tj. obrazaca koji su potrebni za osposobljavanje mreze koja jamci
ispravnu generalizaciju. Na kraju, racunska sloZenost, koja se odnosi na potrebno vrijeme za
algoritam ucenja za procjenu rjesenja iz obrasca treninga. Mnogi postojeci algoritmi u¢enja imaju
visoku razinu sloZenosti raGunanja. Potrebno je spomenuti da postoje 4 osnovna tipa pravila
ucenja, a to su: pravilo ispravka pogreske (eng. Error correction), Boltzmann-ovo i Hebbian-ovo

ucenje te na kraju natjecateljsko ucenje.

Pravilo ispravka pogreske pripada nadziranom uéenju, princip na kojem se temelji pravilo je da se

koristi pogresan signal kako bi se ispravila tezina veze te kako bi se pogreska postupno smanjivala.
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Kod Boltzmannovog pravila cilj je prilagoditi tezine veze tako da stanja nevidljivih jedinica
zadovoljavaju odredenu raspodjelu vjerojatnosti. Takoder se Boltzmannovo ucenje moze gledati
kao poseban slucaj pravila ispravka pogreske u kojem greska nije mjerena kao razlika izmedu
zeljenog 1 stvarnog izlaza nego ona predstavlja razliku izmedu korelacija dvaju neurona pod
stegnutim 1 slobodnim uvjetima rada. Hebbianovo pravilo, ¢ije je najvaznije svojstvo da se ucenje
radi lokalno, i promjena tezine sinapse ovisi samo 0 aktivnostima dvaju neurona koji su povezani.
Kod konkurentnog ucenja se izlazne jedinice natje¢u medusobno radi aktivacije, te kao rezultat se
dobije to da je samo jedna izlazna jedinica aktivna u bilo kojem trenutku, ovaj fenomen je poznat
kao ,,pobjednik koji sve uzima“. Najjednostavnija natjecateljska mreza za ucenje se sastoji od

jednoslojne izlazne jedinice.

Tablica 3.2. prikazuje vrste paradigmi, te odredeno pravilo ucenja i arhitekturu za nadzirano,
nenadzirano i hibridno ucenje. Oba nadzirano i nenadzirano ucenje se temelji na Hebbianovom,
natjecateljskom i pravilu ispravka pogreske. Pravilo uCenja koje se temelji na ispravku pogreske
se moze koristiti za osposobljavanje feed-forward mreza, dok se s druge strane Hebbianovo pravilo
ucenja moze koristiti za sve vrste mreznih arhitektura. Naravno svaki algoritam ucenja je

dizajniran za osposobljavanje specifi¢ne arhitekture.

Tablica 3.2. Algoritmi u¢enja

PARADIGMA PRAVILO ARHITEKTURA | ALGORITAM CILJ
UCENJA UCENJA
Percepton Klasifikacija uzorka,
algoritamii predvidanje,
Ispravak Jednoslojni ili algoritam kontrola,
pogreske viseslojni povratnog Sirenja | aproksimacija
percepton (eng. Back funkcije
propagation)
Boltzmann Povratna Boltzmann Klasifikacija uzorka
NADZIRANO algoritam
Hebbian Viseslojni feed- Linearna Analiza podataka,
forward diskriminantna klasifikacija uzoraka
analiza
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Natjecateljsko | Natjecateljska Kvantizacijski Kategorizacija
vektor unutar klase,
kompresija podataka
Ispravak Viseslojni feed- | Sammon’s Analiza podataka
pogreske forward projection
Hebbian Feed-forward ili | Analiza glavnih Analiza podataka,
natjecateljska, komponenata, kompresija
Hopfield mreza asocijativna podataka,
NENADZIRANO memorija asocijativno
pamcenje
Natjecateljsko | Natjecateljska Kvantizacijski Kategorizacija,
vektor kompresija podataka
Ispravak RBF mreze RBF algoritam Klasifikacija
pogreske i ucenja podataka,
HIBRIDNO natjecateljsko aproksimacija
funkcije,
predvidanje,
kontrola

ViSeslojni percepton (eng. Multilayer perceptron) predstavlja najpopularniju vrstu viseslojnih
mreza za prosljedivanje kod kojega svaka racunska jedinica koristi ili funkciju praga ili sigmoidnu
funkciju. Takoder, ve¢ navedeni perceptoni mogu oblikovati proizvoljno slozene granice odluke i
predstavljati bilo koju Booleovu funkciju. Svaki viSeslojni percepton se sastoji od minimalno 3
sloja: ulazni sloj, skriveni sloj i izlazni sloj. Razvoj algoritma ucenja povratnog Sirenja se koristi
za odredivanje tezina u viSeslojnom perceptonu tako da se racuna gradijent funkcije gubitka s

obzirom na teZine mreZe za jedan primjer ulaz-izlaz.

3.2. Support vector machine (SVM)

Idu¢i najpoznatiji algoritam za rudarenje podacima koji je ujedno i najto¢niji i najsnazniji je eng.
Support Vector Machine, koji sadrzi klasifikator i regresor vektorske potpore. Sam algoritam
utemeljio je Vapnik devedesetih godina proSloga stoljeca, zasniva se na teoriji statistickog ucenja
te SVM nije osjetljiv na broj dimenzija. Opcenito govoreci SVM se u zadnje vrijeme razvija vrlo

velikom brzinom u teoriji i praksi.
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Prema autoru u literaturi [13], zadatak Klasifikatora vektorske potpore (eng. Support Vector
Clasiffier) je pronaci hiperravninu koja je beskona¢ne dimenzije te moze odvojiti 2 klase zadanih
uzoraka s maksimalnom marginom koja se pokazala sposobna pruziti najbolju generalizacijsku
sposobnost. Hiperravnina predstavlja ustvari koli¢inu prostora izmedu dvije klase.
Generalizacijska sposobnost se odnosi na to da klasifikator ima dobre ne samo Klasifikacijske

performanse nego jamc¢i i visoku to¢nost predvidanja za buduce podatke iz iste distribucije.

Sto se tice regresora vektorske potpore (eng. Support Vector Regressor), on se koristi za rje§avanje
problema nelinearne regresije. SVR je sli¢an algoritmu klasifikacije, tj. o¢ekuje se istrazivanje
glavne karakteristike metodama maksimalne marze iskoriStavanjem nelinerane funkcije. Takoder
algoritmi moraju biti u¢inkoviti u velikim dimenzijama. [14] Obzirom da se razvija robustan
procjenitelj koji nije osjetljiv na male promjene u modelu znaci da traZzimo takozvanu € neosjetljivu

funkciju gubitka.

Kako bi se odredio pocetak to¢aka SVM algoritma, potrebno je prona¢i maksimalnu marzu SVC-
a isljede¢i SVR. Medutim, u mnogim realnim problemima to moZe biti prevelik zahtjev da se sve
tocke linearno odvoje, posebno u kompliciranim slucajevima nelinearne klasifikacije. Kada se
uzorci ne mogu potpuno odvojiti, marze mogu biti negativne. U tim slu¢ajevima ostvarljivo
podrucje prvobitnog problema je prazno, pa je stoga odgovaraju¢i dualni problem neogranicen cilj
funkcija. To onemogucava rjeSenje problema optimizacije. [14] Kako bi se rijesili ovi problemi
koriste se dva pristupa, prvi je opustanje krutih nejednakosti u jednadzbi koje ¢e dovesti do tzv.
meke optimizacije marze, a drugi pristup je primjena trika jezgre za linearizaciju onih nelinearnih
problema. Kod drugog pristupa se prvo provodi optimizacija mekih marzi. Slijedom toga, u odnosu
na SVC s mekom marzom, ovaj se obi¢no naziva SVC s tvrdom marzom. Kada bi se dogodio
slucaj u kojemu se pomijesa nekoliko tocaka suprotnih klasa u podacima. Tocke predstavljaju
pogreske u treningu koje ¢ak postoje 1 za maksimum marze hiperravni. Ideja ,,meke marze* zeli
prosiriti SVC algoritam tako da hiperravnina omogucuje postojanje nekoliko takvih bu¢nih

podataka.

Trik s jezgrom je jo$ jedna uobiCajena tehnika za rjeSavanje linearno nerazdvojnih problema.
Problem je definirati odgovarajucu funkciju jezgre na temelju internih umnozaka danih podataka,
kao nelinearna transformacija podataka s ulaza u prostor obiljeZja s viSom (€ak 1 beskonacnom)
dimenzijom kako bi se problemi linearno odvojili. Osnovno opravdanje moze se na¢i u Coverovu
teoremu o0 odvojenosti uzoraka, odnosno slozeni problem klasifikacije uzoraka koja je bacena u

visokodimenzionalni prostor nelinearno je vjerojatnije da ¢e biti linearno odvojiva nego u prostoru
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niske dimenzije. [15] Takoder znacaj jezgre je $to ju mozemo koristiti za konstrukciju optimalne
hiperravnine u prostoru znacajki bez potrebe za razmatranjem konkretnog oblika transformacija,
koja ne mora biti izri¢ito formulirana u viSem (Cak i beskona¢nom) prostoru obiljeZja. Kao rezultat,
primjena jezgre moze uciniti algoritam neosjetljivim na dimenziju, tako da se osposobljava
linearni klasifikator u prostor veée dimenzije za ucinkovito rjesavanje linearno nerazdvojivih
problema. Prednost istoimene metode je §to se s njom pojednostavi izracun, to¢nije, pomocu nje
se moze izbje¢i izravno raCunanje sloZzenog prostora znacajki ne samo u proracunu unutarnjih
proizvoda nego i u dizajnu klasifikatora. Medutim vrlo je bitno prije primjene trika jezgre
razmotriti kako bi trebalo konstruirati funkciju jezgre, tj. koje bi karakteristike trebala zadovoljiti.
Tako se prvo uvodi Mercerov teorem koji karakterizira svojstvo funkcije K za kada se smatra

istinskom funkcijom jezgre.

3.2.1. Struktura SVM ucenja

Pocetna motivacija SVM ucenja je maksimizacija marze. S toga ta vrsta ucenja usmjerava
pozornost na razdvajanje izmedu klase uzoraka, ali ne koristi u dovoljnoj mjeri prethodne podatke
0 njihovoj raspodjeli unutar klasa. Poznati teorem ,,Nema besplatnog ruc¢ka“ ukazuje na to da ne
postoji metoda klasifikacije uzoraka koja je u osnovi superiornija od drugih. [16] To je vrsta
problema, pocetna informacija i koli¢ina uzoraka i treninga koji odreduju oblik klasifikatora koji
se primjenjuje, Sto zapravo odgovara razli¢itim stvarnim problemima, razli¢ite klase mogu imati
razli¢ite temeljne strukture podataka. Klasifikator bi trebao prilagoditi diskriminiraju¢e granice
kako bi odgovarale strukturama koje su klju¢ne za klasifikaciju, posebno za generalizacijsku
sposobnost klasifikatora. Medutim tradicionalni SVM ne razlikuje strukture. Razvijeni su takoder
algoritmi koji daju vise brige o strukturnim informacijama nego SVM. Oni pruzaju novi pogled
na dizajn klasifikatora, gdje klasifikator moze biti osjetljiv na strukturu distribucije podataka.
Takvi algoritmi su podijeljeni na 2 vrste pristupa, prvi pristup je kroz visestruko ucenje, dok je
dugi pristup iskoriStavanje algoritma klasteriranja, pretpostavljaju¢i da podaci sadrze nekoliko

klastera koji sadrze prethodne informacije o distribuciji. [17]

4. USPOREDBA ANN | SVM

4.1. Op¢enito o Klasifikaciji

U ovom kratkom pregledu ¢e se prouciti sli¢nosti 1 razlike izmedu dvije najpopularnije vrste

ucenja: support vector machine (SVM) 1 umjetne neuronske mreze (ANN). Na kraju ovog rada ¢e
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se znati razlika izmedu te dvije vrste, karakteristike te slucajevi u kojima je bolje primijeniti jedno
ili drugo ucenje. Nacin odredivanja granica, to¢nije problem klasifikacije sastoji se u ucenju
funkcije oblika y = f (x), gdje je x vektor obiljezja, a y vektor koji odgovara klasama povezanim
S Opazanjima §to je prikazano na slici 4.1. Vidljivo je da postoje dvije vrste klasa te su one
odijeljene granicom koju je potrebno odrediti.
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Slika 4.1. Klasifikacija [18]

Oba udenja obavljaju ovaj zadatak, naravno s odgovaraju¢im izborom jezgre. Sto bi ukratko
znaCilo da razlika izmedu ucenja nije u vrstama zadataka koje obavljaju nego u drugim
karakteristikama njihove teorijske osnove i provedbe. Takoder vrlo bitna stavka je da i SVM i
ANN mogu aproksimirati linearne i nelinearne funkcije Sto je prikazano graficki na sljedecoj slici
4.2. radi lakSeg razumijevanja, u slucaju linearne granice klase su vidno odijeljene, tj. granica je
linearna, dok je kod nelinearne funkcije i granica nelinearna. To znaci da se oba algoritma mogu
jednako nositi sa svim vrstama klasifikacijskih problema, stoga odluka o koriStenju jedne nad

drugom ne ovisi 0 samom problemu.
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Slika 4.2. Razlike izmedu linearne (lijevi graf) i nelinearne (desni graf) granice [18]

4.2. Aproksimiranje granice s SVM-om

Sto se tice SVM-a oni rade na principu identificiranja hiperravnine koja odgovara najboljim
mogucéim razdvojenostima medu najblizim opazanjima koja pripadaju razli¢itim klasama. Ova
zapazanja se nazivaju ,,vektori potpore”. SVM ima hiperravninu koja najbolje razdvaja vec

spomenute vektore potpore te je ona prikazana na slici 4.3., to¢nije njezino odredivanje.

Slika 4.3. Odredivanje granice [18]

Ako hiperravnina ili granica odlu¢ivanja ne postoje u izvornom prostoru obiljezja, tada SVM moze
projicirati taj prostor u novi vektorski prostor ve¢e dimenzionalnosti. Ravnina odvajanja tada se
trazi u novom, dimenzionalnijem vektorskom prostoru. U vektorskom prostoru gdje na kraju SVM
pronade granicu odluke, ta granica odluke je kontinuirano podrucje tog vektorskog prostora.
Tocnije, to je hiperravnina tog prostora. Razlog zasto ¢e se uvijek pronaci rjeSenje problema
klasifikacije je taj Sto, kao Sto je ovdje objasnjeno, SVM nisu ograni¢eni na prostor znacajki u
kojem je ulaz definiran. Umjesto toga, oni mogu povecati dimenzionalnost problema do prostora
u kojem rjeSenje postoji. To konkretno znaci da mogu koristiti onoliko parametara koliko je

potrebno sve dok veli¢ina SVM -a ne omoguci pronalaZenje rjeSenja.

Sto se tic¢e SVM-a, postoje dvije vrste, to¢nije, linearni i nelinearni SVM. Linearni SVM je
najjednostavniji 1 slijedi jednostavno pravilo. Kad god se tockasti proizvod izracunava izmedu

dvije znaCajke ulaza, ovaj je proizvod jednak linearnoj kombinaciji unosa:

f (axn, bxm) = f(axn) + f(bxm)

Nelinearni SVM je, umjesto toga, SVM za koji ovo pravilo ne vrijedi. Prilikom izrac¢unavanja
izlaza tockastog proizvoda izmedu dvije znacajke ulaza, nelinearni SVM koristi jezgru.

Rije¢ jezgra, u strojnom ucenju, ima drugacije znaCenje od jezgre za operativne sustave. U
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umjetnoj inteligenciji jezgra odgovara metodi za smanjenje dimenzionalnosti ulaza u klasifikator.
Jezgra je, dakle, funkcija koja se koristi umjesto tockastog proizvoda izmedu dva vektora, kad god
je potrebno izracunavanje jednog. Primjeri jezgri ukljucuju polinomsko jezgro, hiperbolicnu

tangentu i eksponencijalnu jezgru. [18]

4.3. Aproksimiranje granice s ANN-om
Ovdje sve pocinje od toga da teorem univerzalne aproksimacije govori da neuronska mreza s
jednim skrivenim slojem i nelinearnom aktivacijom moze aproksimirati bilo koju kontinuiranu

funkciju, uz naravnom odgovaraju¢i odabir teZina.

Ako se granica odluke klasifikacijskog problema mozZe definirati kao kontinuirana funkcija, Sto je
uvijek slucaj, tada se moZe definirati i kao kontinuirano preslikavanje prostora obiljeZja, Sto znaci

da univerzalni aproksimacijski teorem jamci da ga se moze aproksimirati pomo¢u ANN-a.

Neuronske mreze imaju drugaciji na¢in rada i, posebno, ne zahtijevaju jezgre. Naravno, s
izuzetkom konvolucijskih neuronskih mreza. Primjeri nelinearnih aktivacijskih funkcija za ANN
su: hiperboli¢na tangenta i logistiCke funkcije. Sve ove funkcije uzimaju kao ulaz linearnu
kombinaciju vektora zna€ajki X 1 vektora teZine w. Zatim vracaju izlaz koji se nalazi u nekom
kona¢nom intervalu, obi¢no (0,1) ili (-1,1). Jedini problem ANN je $to on ne osigurava

konvergenciju kao SVM.

4.4. Sli¢nosti ANN-a i SVM-a

Postoji nekoliko sli¢nosti, a to su:

1) Oboje su parametarski, u slu¢aju SVM-a tipi¢ni parametri su: tzv. parametar
,meke margine* 1 parametar funkcije jezgre.
ANN mreze zahtijevaju viSe parametara, te se najvazniji parametri odnose na
broj slojeva 1 njihovu veli¢inu ali i na broj epoha ucenja te brzinu ucenja.
Ukratko ta dva modela su sli¢na parametarski, ali su razli¢ita s obzirom na vrstu
i broj parametara koji su im potrebni.

2) Oba modela mogu aproksimirati nelinearnost, u slu¢aju SVM-a to se radi
koriStenjem jezgre, dok kod neuronskih mreza se nelinearnost ugraduje pomocu
funkcija nelinearne aktivacije.

3) Oba modela rade s usporedivom to¢nos$¢u u odnosu na isti skup podataka,
naravno ako im se da usporediva obuka. Medutim, ako im se da §to veéa obuka
i raCunalna snaga, NN -ovi imaju tendenciju nadmasiti SVM -ove. Vrijeme

potrebno za obuku ta dva algoritma se uvelike razlikuje.
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4.5. Razlike ANN-a i SVM-a
1) Struktura, SVM posjeduje niz parametara koji se linearno povecavaju s linearnim povecavanjem

veli¢ine ulaza, dok s druge strane ANN ne.

2) Koli¢ina potrebnih podataka za obuku, SVM koriste samo podskup podataka kao podatke za
obuku, to je zato Sto pouzdano identificiraju granicu odlu¢ivanja na temelju vektora potpore. Kao

posljedica toga, broj zapazanja potrebnih za obuku SVM-a nije velik.

Kod neuronskih mreza obuka se odvija na temelju hrpe podataka koji se u nju unose. Sto toénije
znaci da granica odluke uvelike ovisi o redoslijedu u kojem se prezentiraju skupine podataka, to

sve zahtijeva obradu cijelog skupa podataka o obuci, jer u suprotnom mreza moze djelovati lose.

3) Vrijeme potrebno za obucavanje algoritma, SVM-ovci oplenito brzo treniraju, dok s druge
strane neuronske mreze su dosta sporije. Ponekad im je potrebno i nekoliko tjedana da bi se mogle

obuciti.

4) Optimizacija parametara, kod neuronskih mreza se optimizacija odvija niz gradijent. KoriStenje
gradijentnog silaska takoder je jedan od razloga zaSto neuronske mreze ponekad ne mogu nauciti
funkciju ako 1ih pocetna konfiguracija postavlja na lokalni minimum funkcije.
Umjesto toga, SVM Kkoristi metodu koja se naziva kvadratno programiranje. Kvadratno
programiranje sastoji se od optimizacije funkcije prema linearnim ogranienjima njezinih

varijabli.
5) Osijetljivost na pocetnu randomizaciju teZina.

Budu¢i da ANN koriste gradijentno spustanje, to ih ¢ini osjetljivim na pocetnu randomizaciju
njegove matrice tezine. To je zato §to, ako pocetna randomizacija postavi neuronsku mrezu blizu
lokalnog minimuma optimizacijske funkcije, to¢nost se nikada nece povecati iznad odredenog
praga. SVM -i su umjesto toga pouzdaniji i jamée konvergenciju na globalni minimum bez obzira

na njihovu pocetnu konfiguraciju.

Na kraju, moze se zakljuciti da se svi zadaci u nacelu mogu rijesiti s obje klase algoritama.
Medutim, kako uvodimo ogranienja koja nemaju veze samo sa zadatkom strojnog ucenja, vec s
procesom razvoja sustava strojnog ucenja, tada ¢e jedan algoritam sam biti prikladan za rjeSavanje

odredenog problema zajedno s njegovim ograni¢enjima.
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5. OP1S KORISTENOG MODELA ZA PREDVIPANJE CIJENE
ELEKTRICNE ENERGIJE

5.1. Model

Simulacijski dio diplomskog rada ¢e se raditi u programu ,,Orange* [19] koji je nastao na
sveuciliStu u Ljubljani, te je pisan u Python programskom jeziku. Ve¢ spomenuti program
ukljucuje brojne postupke strojnog ucenja te se koristi za pripremu, analizu, prognozu i
klasifikaciju podataka. Sama dinamika sustava se moze opisati na 3 nacina, a to je: pomocu
diferencijalnih jednadzbi, koristeci funkcionalno i strukturno znanje, te pomocu atributa. Razvijeni
koriSteni model u programu se sastoji od 4 faze: priprema podataka, odabir atributa, validacija
atributa i na kraju prognoze, koje su prikazane na slici 5.1.

Priprema Odabir Validacija

EREIELC atributa atributa Prognoza

Slika 5.1. Faze za predvidanje cijene elektri¢ne energije

Priprema podataka obuhvaca ¢iSéenje, organiziranje, diskretizaciju, ekstrahiranje atributa,
interpoliranje i redukciju podataka. Atributi kao pojam u ovim slu¢ajevima predstavljaju statisticke
vrijednosti (npr. minimum, maximum, srednja vrijednost itd.). Sto postoji veéi broj atributa unutar
modela to ¢e 1 dinamika sustava biti bolje opisana. Broj atributa koji je optimalan za
zadovoljavajuce rezultate rijetko je veci od 10. Cijeli ovaj postupak odabira atributa je iterativni
postupak, kombiniraju se atributi te se traZe oni koji ¢e najvise odgovarati , to je ustvari metoda
pokusaja 1 pogresaka te nije uvijek jednako vrijeme koje se utrosi na to, ponekad to moze trajati
krace, ali naravno postoje slucajevi gdje nije lako pronaci kompatibilne atribute, $to bi znacilo da
je cijeli proces poluautomatski. Omotac (eng. wraper) provjerava kompatibilnost ulaznih atributa
sa odabranom metodom. Metoda koja se Kkoristi za prognozu mora se koristit i za validaciju
podataka. Nije bitno koja ¢e se metoda koristiti u modelu, moze bilo koja te se takoder moze
kombinirati dvije metode. U modelu koji se koristi u ovom radu ¢e se primjenjivati metoda
strojnog ucenja (SVM) i neuronska mreza (NN). Na slici 5.2. je oznaceno §to obuhvaca pripremu
podataka, to ukljucuje ekstrahiranje i diskretizaciju podataka. Odabir atributa predstavlja ustvari
iteraciju u krug, koje su oznacene crvenim strelicama. Validacija atributa je dobivena na osnovi
kriterija dobivenih ROC analizom. Prognozu predstavljaju zadnje tri ikone: predictions, tree i tree
viewer. Tree i tree viewer sluze za vizualizaciju podataka, oni sami posloze podatke, tocnije

sortiraju vrijednosti.
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5.2. Faze modela

5.2.1. Priprema podataka

Kao $to je ve¢ navedeno, sama priprema obuhvaca ¢iS¢enje, organiziranje, ekstrahiranje atributa,

diskretizaciju, interpoliranje i redukciju podataka. Na modelu prema slici 5.3. su to prve Cetiri

ikone.

EKSTRAHIRAMIE I
DISKRETIZACIIA
ATRIBUTA

e

Data - Time serjeg i Tl Serity — [ slerted Data .
N s = =
He (1} Festurz estraction (1) Datz Tabe (1) Discretize

Slika 5.3. Priprema podataka

Priprema podataka je pocetak procesa rudarenja podataka te se rudarenje dosta oslanja na kvalitetu
pripremljenih podataka. Rudarenje je proces koji uklju¢uje mnogo razli¢itih zadataka i koji ne
moze biti automatiziran. Ukoliko je losa kvaliteta pripremljenih podataka to onda rezultira
neto¢nim i nepouzdanim rezultatima rudarenja. ,,Odabir atributa, poznat i kao odabir varijabli,
to¢nije promjenjivog podskupa je tehnika odabira podskupa relevantnih atributa za izgradnju
robusnih modela uéenja“. [20] Odabir tih atributa takoder pomaze ljudima da steknu bolje
razumijevanje o njihovim podacima tako $to ¢e im reci koji su podaci vazni i kako su oni
medusobno povezani. Jednostavni algoritmi odabira znacajki su ad hoc, ali ima i viSe metodic¢ke
pristupe. Ako je dostupan veliki broj znacajki, to je neprakti¢no. Algoritmi odabira znacajki obi¢no
spadaju u dvije kategorije: rangiranje znacajki i odabir podskupa. Rangiranje znacajki znacajke
mjernim podatkom i uklanja sve znacajke koje ne postizu odgovarajucu ocjenu. Odabir podskupa
pretrazuje skup moguéih znacajki za optimalni podskup. U statistici, najpopularniji oblik odabira
znacajki je korak po korak regresije. To je pohlepni algoritam koji dodaje najbolju znacajku (ili
briSe najgoru znacajku) u svakom krugu. Glavno pitanje kontrole je odlu¢ivanje kada zaustaviti
algoritam. U strojnom ucenju to obi¢no ¢ini unakrsna provjera valjanosti. U statistici su neki
kriteriji optimizirani. Algoritmi odabira podskupova mogu se obavljati na dva nacina, a to je
pristup preko omotaca (eng. wrapper approach) i pristup preko filtera (eng. filter approach). Vrlo

bitan dio pripreme podataka je diskretizacija, to ukljucuje podjelu raspona mogucéih vrijednosti u
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podskupove koji se nazivaju grupe (npr. podjela ljudi po godinama: 0-12=> dijete; 12-17=>
tinejdzer; 18-35=>mladi; 36-59=> srednje godine; 60-..=> stariji).

Nadalje, neki oblici podataka, kao Sto su neobradeni dnevnici, ¢esto nisu izravno upotrebljivi zbog
svoje nestrukturirane prirode. Drugim rijeCima, potrebno je izdvojiti korisne znacajke iz tih izvora
podataka. Stoga je potrebna faza pripreme podataka. Faza pripreme podataka viSestupanjski je
proces koji obuhvaca nekoliko pojedina¢nih korake, od kojih se neki ili svi mogu Koristiti u

odredenoj aplikaciji. Ovi koraci su sljedeci:

1) lzdvajanje znacajki i prenosivost - neobradeni podaci ¢esto su u obliku koji nije prikladan
za obradu . Osim toga, neki algoritmi mogu raditi samo s odredenom vrstom podataka, dok
podaci mogu sadrzavati heterogene vrste. U takvim sluc¢ajevima prenosivost vrste podataka
postaje vazno gdje se atributi jedne vrste pretvaraju u drugu. To rezultira homogeniji skup
podataka koji se moze obraditi postoje¢im algoritmima

2) Cis¢enje podataka - u fazi ¢i§¢éenja podataka nedostaju, pogresni i nedosljedni unosi
uklanjaju se iz podataka. Osim toga, neke stavke koje nedostaju mogu se procijeniti i
procesom poznatim kao imputacija.

3) Smanjenje podataka, odabir i transformacija - u ovoj fazi veli¢ina podataka se smanjuje
odabirom podskupa podataka, odabirom podskupa znacajki ili transformacijom podataka.
Dobici dobiveni u ovoj fazi su dvostruki. Prvo, kada je veli¢ina podataka algoritmi su
opcenito ucinkovitiji. Drugo, ako su nevazne znacajke ili uklanjaju se nevazni zapisi,

poboljsava kvaliteta procesa rudarenja podataka.

Izdavanje i prenosivost znaCajki => ,Prva faza ekstrakcije znacajki je klju¢na, iako je vrlo
specificna za primjenu. U nekim je slu¢ajevima ekstrakcija znacajki usko povezana s konceptom
prenosivosti vrste podataka, ako se znaCajke niske razine jedne vrste mogu pretvoriti u znacajke

vise razine druge vrste* [21]. Priroda ekstrakcije znacajki ovisi o domeni iz koje se podaci izvlace:

a) Podaci senzora koji se ¢esto prikupljaju kao velike koli¢ine signala niske razine, $to su
masivni. Signali niske razine ponekad se pretvaraju u znacajke viSe razine koristec¢i valne
ili Fourierove transformacije. U drugim sluc¢ajevima, vremenska serija se koristi izravno
nakon nekog ¢iS¢enja. Podrucje obrade signala ima opseznu literaturu posvecenu takvim
metodama. Te su tehnologije korisne i za prijenos podataka iz vremenskih serija na

viSedimenzionalnih podataka.
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b) Slikovni podaci, u najprimitivnijem obliku slikovni podaci predstavljeni su kao pikseli. Na
nesto visa razina, histogrami boja mogu se koristiti za predstavljanje znacajki u razli¢itim
segmentima slike. U novije vrijeme upotreba vizualnih rijeci postala je vise popularna.

c) Web-zapisnici, obi¢no su predstavljeni kao tekstni nizovi u unaprijed odredenom obliku.
Bududi da su polja u tim zapisnicima jasno odredena i odvojena, relativno je jednostavno
za pretvaranje zapisnika web-pristupa u visedimenzionalni prikaz (relevantnih) kategoricki
1 numericki atributi.

d) Mrezni promet, U mnogim primjenama za otkrivanje neovlastenog ulaska, karakteristike
mrezni paketi koriste se za analizu upada ili drugih zanimljivih aktivnosti. Ovisno na
temeljnoj primjeni, iz tih se zna€ajki mogu izdvojiti razlicite znacajke pakete, kao Sto su
broj prenesenih bajta, koriSteni mrezni protokol 1 sli¢no.

e) Podaci dokumenta, ¢esto su dostupni u neobradenom i nestrukturiranom obliku te podaci
mogu sadrzavati bogate jezine odnose medu razliCitim subjektima. Jedan pristup je
ukloniti zaustavne rije€i, zaustaviti podatke i koristiti prikaz vrecice rije¢i. Drugi metode

koriste ekstrakciju entiteta za odredivanje jezicnih odnosa.

Da se sazme ekstrakcija znacajki je umjetnicka forma koja uvelike ovisi o vjestini analitiCara

da odaberite znacajke i njihov prikaz koji najbolje odgovaraju zadatku.

Postupak ciS¢enja podataka vazan je zbog pogreSaka povezanih s podacima postupka
prikupljanja. Tijekom podataka moze se pojaviti nekoliko izvora nedostaju¢ih unosa i
pogresaka postupka prikupljanja. Potrebne su metode za uklanjanje ili ispravljanje
nedostajucih 1 pogresnih unosa iz podaci. Postoji nekoliko vaznih aspekata ¢is¢enja podataka,
a to su: rukovanje stavkama koje nedostaju, rukovanje neispravnim unosima, skaliranje i

normalizacija.

Cilj smanjenja podataka je kompaktnije predstavljanje. Kada je veli¢ina podataka manja,
mnogo je lakSe primijeniti sofisticirane i racunalno skupe algoritme, smanjenje podataka moze
biti u smislu broja redaka (zapisa) ili u smislu broj stupaca (dimenzija). Smanjenje podataka
rezultira gubitkom informacija. Upotreba sofisticiranijeg algoritma ponekad moze nadoknaditi
gubitak informacija koji proizlazi iz smanjenja podataka. Razli¢ite vrste smanjenja podataka
koriste se u razli¢itim aplikacijama kao npr. uzorkovanje podataka, odabir znacajke, Smanjenje

podataka s rotacijom osi, smanjenje podataka s transformacijom vrste.
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5.2.2. Odabir atributa

Glavni cilj odabira atributa je odabir podskupa relevantnih atributa, od svih dostupnih atributa koji
su ponudeni. Slika 5.4. predstavlja postupak odabira atributa.

=
Eva|isation Resus /"
ROC Analysis
..
# =2
i e
Feature selection
m Data D supened [1-]'rL
Sekect Golumns Deta Tabk (5)
kS
n,
L .
&
% S
D%
5% é;zo% l
: ')
e

Slika 5.4. Odabir atributa

Kada se atributi odaberu onda se oni prosljeduju algoritmu za rudarenje podataka. Veli¢ina
prostora za pretrazivanje eksponencijalno raste s brojem atributa. ,,Odabir atributa vrlo je vazan
zadatak u rudarenju podataka, posebno u otkrivanju pravila predvidanja. Uostalom, ako se zele
otkriti pravila predvidanja vrijednosti odredenog atributa cilja, klju¢no je da atributi prediktora
dani algoritmima za otkrivanje pravila budu relevantni za predvidanje tog atributa cilja®. [22]
Postoji nekoliko mogué¢ih motivacija za odabir atributa. Prvo, dobro odabran podskup atributa
¢esto dovodi do otkrica pravila s ve¢om prediktivnom to¢noscu od cijelog skupa atributa. Osnovna
ideja je da nevazni atributi mogu zavarati ili "zbuniti" algoritam za rudarenje podataka, tako da
uklanjanje tih atributa zapravo se moze poboljsati kvaliteta otkrivenih pravila. Drugo, ako je
metoda odabira atributa brza, ukupno vrijeme potrebno za pokretanje nac¢ina odabira atributa, a
zatim pokretanje algoritma klasifikacije koriste¢i samo odabrani atribut mogu biti kraci od
vremena potrebnog za pokretanje algoritma klasifikacije pomocu cijelog skupa atributa. Medutim,
u praksi atribut odabira moze biti prilicno spor, tako da odabir atributa zapravo moze povecati

ukupno vrijeme obrade. Trece, odabrani podskup atributa moze dovesti do jednostavnijih (krac¢ih)
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otkrivenih u usporedbi s cijelim skupom izvornih atributa. Takva jednostavnost pravila je u

kontekstu rudarenja podataka.

Metode odabira atributa mogu se kategorizirati u dva $iroka pristupa: filtarski pristup i pristup
omotaca, oba pristupa su prikazana na slici 5.5. Klju¢na razlika izmedu ova dva pristupa Su
sljedeci. U pristupu filtra provodi se odabir atributa uzimajuéi u obzir algoritam klasifikacije koji
¢e se primijeniti na odabrani atributi. Nasuprot tome, u pristupu omotaca odabir atributa provodi
se uzimanjem u obzir algoritam klasifikacije koji ¢e se primijeniti na odabrane atribute. U ovom
pristupu cilj je odabrati podskup atributa koji je "optimiziran" za odredeni algoritam klasifikacije.
Takoder je bitno napomenuti da se pristup omotaca pokre¢e mnogo puta, ali svaki put s razli¢itim

podskupom atributa.

,,Kod pristupa omotaca koji se koristi u modelu ovog rada vaznu tocku predstavlja to da se
performanse algoritma klasifikacije, koji se koristi za procjenu kvalitete trenutnog podskupa
atributa, ne moze se procijeniti na testni set. Ako bi se to ucinilo, to bi bio "fatalni grijeh" koristenja
testnog seta za obuku. Da bi se to izbjeglo, mora se rezervirati dio skupa osposobljavanja u svrhu
procjene ucinkovitosti algoritma klasifikacije unutar petlje®. [22] Jedan jednostavan nacin da se to
ucini sastoji se od nasumic¢nog dijeljenja treninga postavljenog na dva podskupa, koji se zovu set
"trening-trening™ i set "trening-test™. Prvi se koristi za obuku klasifikacijskog algoritma. Nakon
Sto se algoritam obuéi, njegova ¢e se uéinkovitost mjeriti na skupu "testa osposobljavanja™. Ovaj
skup podataka igra ulogu dosad nevidenog testa za algoritam klasifikacije unutar petlje pristupa
omotaca, ali on je ukljucen u skup osposobljavanja koji ¢e algoritam klasifikacije koristiti nakon
Sto se pokrene metoda odabira atributa. Kada se metoda odabira atributa prekine, najbolji podskup
atributa pronaden tom metodom daje se algoritmu klasifikacije, koji se zatim kona¢no pokrece na
cijelom skupu vjezbanja. Strategije pretrazivanja atributa koje se koriste kod pristupa omotaca su
sekvencijalni odabir naprijed i sekvencijalni odabir unatrag. Oba pristupa su ista samo se kod
odabira unaprijed iterativno dodaju atributi dok se kod odabira unatrag iterativnho uklanjaju
atributi, dok ne dode do poboljsanja neke mjere uspjesnosti. Uspjesnost se kod prvog pristupa

postize dodavanjem atributa, dok se u drugom postize uklanjanjem atributa.

ULAZ
cijeli skup atributa
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5.2.3. Validacija atributa

e

ROC Analysis

Slika 5.6. Validacija podataka

Validaciju podataka ustvari predstavlja ROC analiza (eng. receiver operating characteristic-

krivulja radnih karakteristika), ¢ija se ikona nalazi na slici 5.6., ta analiza se odnosi na pitanje

kvantifikacije. Postoje definirana dva izazova koja je potrebno rijesiti, a to su:

1)

2)

Metodoloska pitanja => njihov cilj je podijeliti na odgovarajuéi nacin oznacene podatke u
segmente osposobljavanja i ispitivanja za evaluaciju. Odabir metodologije izravno utjece
na postupak evaluacije, kao §to je podcjenjivanje ili precjenjivanje toc¢nosti klasifikatora.
Moguce je nekoliko pristupa, kao Sto su zadrzavanje 1 unakrsna validacija.

Pitanje kvalifikacije => Pitanja kvantifikacije povezana su s pruZzanjem broj¢ane mjere za
kvalitetu metode nakon odabira posebne metodologije za evaluaciju. Primjeri takvih mjera
mogli bi uklju¢ivati to¢nost, to¢nost osjetljivosti na troskove ili krivulja radnih

karakteristika prijemnika (ROC analiza).

Definirat ¢e se kako se provodi kvantifikacija to¢nosti klasifikatora nakon Sto se fiksiraju obuka i

testni set za klasifikator. Nekoliko mjera to¢nosti ovisno o prirodi razrednog izlaza:

a)

b)

U vecini klasifikatora izlaz se predvida u obliku oznake povezane s testnom instancom. U
takvim slucajevima usporeduje se oznaka temeljne istine ispitnog slucaja s predvidenom
oznakom kako bi se stvorila ukupna vrijednost tocnosti klasifikatora.

,U mnogim sluCajevima izlaz je prikazan kao brojCana ocjena za svaku mogucnost
oznacavanja za testnu instancu. Primjer je Bayes klasifikator u kojem se prijavljuje
vjerojatnost za testnu instancu. Kao konvencija, pretpostavit ¢e se da su viSe vrijednosti

rezultata imaju vecu vjerojatnost pripadanja odredenoj klasi. [21]

Izlaz kao numericki rezultat predstavlja prednost jer pruza vecu fleksibilnost u ocjenjivanju

ukupnog kompromisa izmedu oznacavanja razli¢itog broja tocaka podataka kao pozitivnih. To se

postize koriStenjem praga brojcane ocjene za pozitivnu klasu za definiranje binarne naljepnice.

Ako je prag odabran preagresivno kako bi se smanjio broj deklarirane pozitivne instance klase,

algoritam ¢e propustiti istinito pozitivne instance klase. S druge strane, ako se prag odabere na

opusteniji nacin, to ¢e dovesti do previse lazno pozitivnih rezultata. To dovodi do kompromisa
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izmedu lazno pozitivnih i lazno negativnih. Problem je u tome $to se "ispravan" prag za uporabu
nikada ne zna tocno u stvarnom scenarij. Medutim, cijela krivulja kompromisa moze se
kvantificirati primjenom razli¢itih mjera, i dva algoritma mogu se usporediti u cijeloj krivulji
kompromisa. Dva primjera takvih krivulje su krivulja preciznog opoziva i krivulja radne
karakteristike prijemnika (ROC).

ROC krivulja, prikazana na slici 5.7., definirana je iscrtavanjem FPR(t) na osi X i TPR(t) na osi Y
za razli¢ite vrijednosti t. Treba imati na umu da su krajnje tocke ROC krivulje uvijek na (0, 0) i
(100, 100), a ocekuje se da ¢e nasumi¢na metoda pokazati izvedbu duz dijagonalne linije
povezujuci ove tocke. Podrucje ispod krivulje ROC-a pruza konkretnu kvantitativnu procjenu
ucinkovitosti odredene metode. LaZzno pozitivna stopa FPR(t) postotak je lazno prijavljenih
pozitivnih rezultata iz negativnih na temelju istine. Stoga, za skup podataka D s pozitivnim na

temelju istine G, ovaj mjera se definira na sljedeci nacin:

|S(t)—G]

FPR(t)= 100 & >

Istinski pozitivna stopa, koja je jednaka stopi opoziva, definira se kao postotak pozitivnih na
temelju istine koji su predvideni kao pozitivni slucajevi na prag t.

IS(®) NG|

TPR(t)= 100  >-

S(t) => deklarirani pozitivni skup klasa, kako se mijenja t mijenja se i S(t)

00
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Slika 5.7. ROC krivulja [21]
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5.2.4. Prognoza
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Slika 5.8. Prognoza

Slika 5.8. prikazuje proces prognoze, ona sadrzi predikciju koja sluzi za predvidanje jednog
koraka, npr. ako se predvida cijena nekog energenta za jedan dan unaprijed, onda na kraju kao
rezultat se dobije cijena energenta za iduci dan, a ne za nekoliko idu¢ih dana. Za svaki idu¢i dan
je potrebno ucitati nove podatke. Predikcija se vr$i na temelju unaprijed odabrane metode, u ovom
diplomskog radu su to SVM i NN metode. Neuronske mreze koriste ML algoritam koji moze
ucitati kako linearne tako i nelinearne modele, ovaj model je nelinearan. Neuronska mreza koristi
zadanu predobradu kada nema drugih predprocesora. Izvrsava ih sljede¢im redoslijedom, takoder

sve to navedeno vrijedi i za SVM:

e Uklanja instance s nepoznatim ciljnim vrijednostima

e Kontinuizira kategoricke varijable

e Uklanja prazne stupce

e Imputira vrijednosti koje nedostaju srednjim vrijednostima

e Normalizira podatke centriranjem na srednju vrijednosti i skaliranjem na standardnu

devijaciju od 1

Za regresijske zadatke SVM 1izvodi linearnu regresiju u prostoru znaajke visoke dimenzije
pomocu ¢ (neosjetljivog gubitka). Njegova to¢nost procjene ovisi o dobroj postavci parametara
jezgre, te C (troskovi) i €. Program donosi predvidanja klase na temelju SVM regresije, te on radi

klasifikacijske i regresijske zadatke i zadatak im je da minimiziraju pogreske

Tree je jednostavan algoritam koji moZe raditi s kontinuiranim i diskretnim skupovima podataka,
te je bitno naglasiti da on ne koristi nikakvu predobradu. Krace receno ,,Tree“ i ,,Tree Viewer

sluze za vizualizaciju podataka, oni sami sortiraju vrijednosti tj. posloze podatke.
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5.3. Ulazni podaci

Za ulazne podatke su se uzele cijene elektricne energije [E/MWh]. Podaci su preuzeti sa hrvatske
burze elektrine energije, za trziste dan unaprijed (CROPEX). [23] CROPEX je osnovan
2014.godine te je 50% u vlasnistvu Hrvatskog operatora prijenosnog sustava d.o.o. (HOPS) te
preostalih 50% je u vlasniStvu hrvatskog operatora trziSta energije d.0.0. (HROTE). Hrvatsko
trziSte dan unaprijed za elektricnu energiju je pokrenuto u veljaci 2016.godine. Burza ustvari
predstavlja ,,mjesto” na kojemu se susreéu prodavaci i kupci elektrine energije, trgovanje je
potpuno anonimno, sigurno 1 organizirano, te burza preuzima rizike kupnje i prodaje elektri¢ne
energije zakljuCenih transakcija. Kao ulazni podaci za ovaj diplomski rad su se uzimali svi sati
karakteristicnih srijeda u mjesecu rujnu, kao najoptimalniji dan u tjednu. Podaci se protezu od
rujna 2016.godine do 08.rujna 2021.godine, sto bi sveukupno bilo 23 podatka. Prognoza se radi za
15. rujna 2021.godine. Cilj rada je prognozirati cijenu elektri¢ne energije po satima za navedeni
datum. Model koji se koristi za to je definiran u poglavlju 4.1. Prognoza se vr$i pomoc¢u metode
strojnog ucenja (SVM) 1 metode neuronske mreze (NN). U dobivenim podacima ¢e biti vidljivo
koja metoda je to¢nija na osnovi prognozirane vrijednost i njene vjerojatnosti za ovu prognozu..
Svi ulazni podaci su smjeSteni u excel tablicama po satima radi lakSe preglednosti te
razumijevanja. Tablica 5.1. prikazuje cijene elektricne energije za prva Cetiri sata svih srijeda
mjeseca rujna, u prvom stupcu se nalaze datumi, a u drugom stupcu se nalazi cijena elektricne
energije za definirane datume, s tim da treba uzeti u obzir da se pod prvi sat podrazumijeva
vremenski period od pono¢i do jedan sat ujutro, drugi sat se gleda kao raspon od jedan sat ujutro
do dva sata ujutro, i isti princip vrijedi i za sve ostale sate. Tablica 5.2. prikazuje cijene elektri¢ne
energije od 05-08h. U tablici 5.3. se nalaze podaci o cijenama za deveti, deseti, jedanaesti i
dvanaesti sat. Tablica 5.4.prikazuje cijene za raspon sati od 13-16h, dok tablica 5.5 definira cijene

elektri¢ne energije od 17-20h, i na kraju tablica 5.6. prikazuje cijene elektri¢ne energije od 21-24h.
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Tablica 5.1. Cijene elektri¢ne energije tj. ulazni podaci za odredene datume po satima (01-04h)

01lh 02h 03h 04h
DATUM [ CIJENA | DATUM [CIJENA | DATUM [CIJENA | DATUM | CIJENA
[€/MWh] [€/MWh] [€/MWh] [€/MWh]
07.09.2016 | 23,30 | 07.09.2016 | 22,07 | 07.09.2016 | 26,56 | 07.09.2016 | 23,90
14.09.2016. | 26,02 |14.09.2016. | 27,40 |14.09.2016.| 24,40 |14.09.2016. | 24,22
21.09.2016. | 28,42 |21.09.2016. | 27,62 |21.09.2016.| 22,40 |21.09.2016.| 25,15
28.09.2016. | 41,83 |28.09.2016. | 32,95 |28.09.2016. | 34,90 |28.09.2016.| 38,86
06.09.2017. | 40,44 |06.09.2017.| 40,40 |06.09.2017.| 3356 |06.09.2017.| 32,45
13.09.2017. | 23,08 |13.09.2017.| 20,01 |[13.09.2017.| 19,75 |13.09.2017.| 17,14
20.09.2017. | 36,55 |20.09.2017.| 32,75 |20.09.2017.| 31,90 |20.09.2017.| 29,10
27.09.2017.| 32,25 |27.09.2017.| 31,05 |27.09.2017.| 30,05 |27.09.2017.| 29,05
05.09.2018. | 55,75 |05.09.2018. | 54,47 |05.09.2018. | 53,36 |05.09.2018.| 52,66
12.09.2018. | 59,65 |12.09.2018.| 51,61 |12.09.2018.| 51,11 |12.09.2018.| 49,52
19.09.2018. | 67,00 |19.09.2018. | 48,13 [19.09.2018.| 46,65 |19.09.2018.| 43,09
26.09.2018. | 44,05 |26.09.2018. | 42,14 |26.09.2018. | 34,04 |26.09.2018.| 29,84
04.09.2019. | 42,75 |04.09.2019.| 39,00 |04.09.2019. | 38,60 |04.09.2019.| 37,52
11.09.2019. | 44,33 [11.09.2019. | 42,99 |11.09.2019.| 41,82 |11.09.2019.| 41,64
18.09.2019. | 46,35 |18.09.2019. | 39,30 |18.09.2019.| 33,90 |18.09.2019.| 33,90
25.00.2019. | 46,15 |25.09.2019. | 4554 |25.09.2019.| 40,66 |25.09.2019.| 39,93
02.09.2020. | 41,67 |02.09.2020. | 38,02 |02.09.2020. | 36,35 |02.09.2020.| 34,72
09.09.2020. | 3542 |09.09.2020. | 34,62 |09.09.2020. | 32,70 |09.09.2020. | 31,03
16.09.2020. | 50,12 |16.09.2020. | 46,30 | 16.09.2020. | 45,10 |16.09.2020. | 43,12
23.09.2020. | 43,51 |23.09.2020. | 41,08 |23.09.2020. | 39,71 |23.09.2020.| 38,45
30.09.2020. | 41,70 |30.09.2020. | 42,18 |30.09.2020. | 40,39 |30.09.2020. | 37,95
01.09.2021. | 94,78 [01.09.2021.| 92,61 |01.09.2021. | 89,53 |01.09.2021.| 87,45
08.09.2021. | 115,00 |08.09.2021.| 110,00 | 08.09.2021. | 106,62 |08.09.2021.| 104,80
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Tablica 5.2. Cijene elektri¢ne energije tj. ulazni podaci za odredene datume po satima (05-08h)

05h 06h 07h 08h
DATUM [ CIJENA | DATUM [CIJENA | DATUM [CIJENA | DATUM | CIJENA
[€/MWh] [€/MWh] [€/MWh] [€/MWh]
07.09.2016 | 23,65 | 07.09.2016 | 2590 | 07.09.2016 | 30,66 | 07.09.2016 | 37,80
14.09.2016. | 24,52 |14.09.2016. | 30,67 |14.09.2016. | 35,07 |14.09.2016. | 41,46
21.09.2016. | 26,97 |21.09.2016. | 31,70 |21.09.2016. | 41,77 |21.09.2016.| 45,26
28.09.2016. | 38,81 |28.09.2016. | 38,81 |28.09.2016. | 42,67 |28.09.2016.| 45,60
06.09.2017. | 40,43 |06.09.2017.| 46,62 |06.09.2017.| 52,75 |06.09.2017.| 57,02
13.09.2017. | 20,00 |13.09.2017.| 32,31 |13.09.2017.| 51,80 |13.09.2017.| 60,70
20.09.2017. | 29,75 |20.09.2017.| 35,80 |20.09.2017.| 40,95 |20.09.2017.| 50,60
27.09.2017.| 29,08 |27.09.2017.| 31,07 |27.09.2017.| 42,70 |27.09.2017.| 53,00
05.09.2018. | 53,18 |05.09.2018.| 5532 |05.09.2018. | 72,00 |05.09.2018.| 75,65
12.09.2018. | 50,05 |12.09.2018.| 56,10 |12.09.2018.| 72,16 |12.09.2018.| 76,04
19.09.2018. | 44,26 |19.09.2018. | 56,06 |19.09.2018.| 63,15 |19.09.2018.| 75,99
26.09.2018. | 32,10 |26.09.2018.| 43,01 |26.09.2018. | 57,08 |26.09.2018.| 64,30
04.09.2019. | 37,67 |04.09.2019.| 38,35 |04.09.2019.| 47,15 |04.09.2019.| 47,00
11.09.2019. | 41,82 [11.09.2019. | 41,99 [11.09.2019.| 52,00 |11.09.2019.| 52,00
18.09.2019. | 39,21 [18.09.2019. | 47,93 |[18.09.2019.| 5555 |18.09.2019.| 56,50
25.09.2019. | 40,69 |25.09.2019.| 52,00 |25.09.2019. | 150,05 |25.09.2019.| 90,08
02.09.2020. | 35,70 |02.09.2020. | 38,35 |02.09.2020. | 50,13 |02.09.2020.| 62,23
09.09.2020. | 31,41 |09.09.2020. | 34,07 |09.09.2020. | 47,84 |09.09.2020. | 50,20
16.09.2020. | 44,00 |16.09.2020. | 46,35 | 16.09.2020. | 59,98 |16.09.2020. | 74,55
23.09.2020. | 38,41 |23.09.2020. | 41,80 |23.09.2020. | 51,92 |23.09.2020.| 53,21
30.09.2020. | 37,79 |30.09.2020. | 41,89 |30.09.2020. | 51,18 |30.09.2020.| 62,37
01.09.2021. | 88,43 |01.09.2021.| 98,80 |01.09.2021. | 120,43 |01.09.2021.| 135,12
08.09.2021. | 107,38 |08.09.2021. | 114,26 | 08.09.2021. | 14500 |08.09.2021.| 151,16
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Tablica 5.3. Cijene elektri¢ne energije tj. ulazni podaci za odredene datume po satima (09-12h)

09h 10h 11h 12h
DATUM [ CIJENA | DATUM [CIJENA | DATUM [CIJENA | DATUM | CIJENA
[€/MWh] [€/MWh] [€/MWh] [€/MWh]
07.09.2016 | 43,52 | 07.09.2016 | 39,52 | 07.09.2016 | 32,47 | 07.09.2016 | 32,62
14.09.2016. | 46,00 |14.09.2016. | 49,80 |14.09.2016. | 49,90 |14.09.2016. | 53,85
21.09.2016. | 46,93 |21.09.2016. | 44,84 |21.09.2016. | 43,90 |21.09.2016.| 43,05
28.09.2016. | 47,57 |28.09.2016. | 42,30 | 28.09.2016. | 3592 |28.09.2016.| 35,20
06.09.2017. | 62,85 |06.09.2017.| 6515 |06.09.2017.| 60,72 |06.09.2017.| 60,20
13.09.2017. | 60,75 |13.09.2017.| 61,90 |13.09.2017.| 56,60 |13.09.2017.| 58,01
20.09.2017. | 5530 |20.09.2017.| 53,80 |20.09.2017.| 52,10 |20.09.2017.| 51,00
27.09.2017.| 53,05 |27.09.2017.| 5095 |27.09.2017.| 46,45 |27.09.2017.| 44,90
05.09.2018. | 76,76 |05.09.2018.| 7535 |05.09.2018.| 71,96 |05.09.2018.| 74,20
12.09.2018. | 76,04 |12.09.2018. | 73,36 |12.09.2018.| 59,08 |12.09.2018.| 64,17
19.09.2018. | 77,02 [19.09.2018. | 84,01 |19.09.2018.| 80,33 |19.09.2018.| 78,97
26.09.2018. | 62,98 |26.09.2018.| 52,92 |26.09.2018.| 46,11 |26.09.2018.| 71,91
04.09.2019. | 55,01 |04.09.2019.| 50,62 |04.09.2019.| 47,00 |04.09.2019.| 47,00
11.09.2019. | 54,00 |11.09.2019.| 52,36 |11.09.2019.| 47,59 |11.09.2019.| 45,00
18.09.2019. | 64,47 [18.09.2019. | 63,61 |18.09.2019.| 59,47 |18.09.2019.| 59,47
25.00.2019. | 75,01 |25.09.2019.| 72,04 |25.09.2019.| 7506 |25.09.2019.| 70,70
02.09.2020. | 71,11 [02.09.2020. | 63,51 |02.09.2020. | 54,51 |02.09.2020. | 49,50
09.09.2020. | 49,85 |09.09.2020. | 54,42 |09.09.2020. | 51,92 |09.09.2020. | 50,36
16.09.2020. | 84,35 |16.09.2020. | 7500 | 16.09.2020. | 65,25 | 16.09.2020.| 59,94
23.09.2020. | 58,32 |23.09.2020. | 58,02 |23.09.2020.| 54,14 |23.09.2020.| 57,73
30.09.2020. | 72,80 |30.09.2020. | 65,76 | 30.09.2020. | 55,16 |30.09.2020.| 52,29
01.09.2021. | 140,65 |01.09.2021.| 130,00 | 01.09.2021. | 116,99 |01.09.2021.| 115,03
08.09.2021. | 149,96 | 08.09.2021.| 138,00 | 08.09.2021. | 124,17 |08.09.2021.| 109,46
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Tablica 5.4. Cijene elektri¢ne energije tj. ulazni podaci za odredene datume po satima (13-16h)

13h 14h 15h 16h
DATUM [ CIJENA | DATUM [CIJENA | DATUM [CIJENA | DATUM | CIJENA
[€/MWh] [€/MWh] [€/MWh] [€/MWh]
07.09.2016 | 30,14 | 07.09.2016 | 34,32 | 07.09.2016 | 42,43 | 07.09.2016 | 45,03
14.09.2016. | 52,15 |14.09.2016. | 50,91 |14.09.2016. | 4327 |14.09.2016.| 56,24
21.09.2016. | 39,10 |21.09.2016. | 37,55 |21.09.2016.| 36,20 |21.09.2016.| 33,20
28.09.2016. | 39,35 |28.09.2016. | 38,80 |28.09.2016. | 38,97 |28.09.2016.| 29,68
06.09.2017. | 52,85 |06.09.2017.| 50,45 |06.09.2017.| 54,03 |06.09.2017.| 55,26
13.09.2017. | 54,10 [13.09.2017.| 52,20 |13.09.2017.| 51,75 |13.09.2017.| 52,45
20.09.2017. | 48,90 |20.09.2017.| 47,25 |[20.09.2017.| 46,01 |20.09.2017.| 43,45
27.09.2017. | 42,85 |27.09.2017.| 42,10 |27.09.2017.| 38,07 |27.09.2017.| 38,07
05.09.2018. | 71,99 |05.09.2018.| 72,05 |05.09.2018.| 72,69 |05.09.2018.| 72,10
12.09.2018. | 6500 |12.09.2018.| 6500 |12.09.2018.| 65,00 |12.09.2018.| 63,06
19.09.2018. | 72,47 [19.09.2018.| 72,61 |19.09.2018.| 79,99 |19.09.2018.| 88,02
26.09.2018. | 73,52 |26.09.2018.| 74,99 |26.09.2018.| 42,90 |26.09.2018.| 42,90
04.09.2019. | 54,46 |04.09.2019.| 50,09 |04.09.2019. | 47,00 |04.09.2019.| 52,37
11.09.2019. | 52,00 |11.09.2019.| 44,93 [11.09.2019.| 50,02 |11.09.2019.| 48,00
18.09.2019. | 54,06 |18.09.2019.| 54,35 |18.09.2019.| 57,63 |18.09.2019.| 62,61
25.09.2019. | 88,05 |25.09.2019.| 88,06 |25.09.2019.| 70,10 |25.09.2019.| 70,10
02.09.2020. | 44,95 |02.09.2020. | 44,11 [02.09.2020. | 43,96 |02.09.2020. | 44,02
09.09.2020. | 50,00 |09.09.2020. | 50,00 | 09.09.2020. | 50,09 |09.09.2020.| 51,00
16.09.2020. | 55,00 |16.09.2020. | 5500 | 16.09.2020.| 57,61 |16.09.2020.| 54,00
23.09.2020. | 53,39 |23.09.2020. | 51,90 |23.09.2020. | 51,00 |23.09.2020.| 50,90
30.09.2020. | 49,17 [30.09.2020. | 47,40 |30.09.2020. | 45,04 |30.09.2020. | 45,19
01.09.2021. | 117,99 |01.09.2021.| 117,72 |01.09.2021. | 118,83 |01.09.2021.| 121,17
08.09.2021. | 109,1 |08.09.2021.| 109,08 | 08.09.2021. | 109,07 |08.09.2021.| 109,08
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Tablica 5.5. Cijene elektri¢ne energije tj. ulazni podaci za odredene datume po satima (17-20h)

17h 18h 19h 20h
DATUM | CIJENA | DATUM | CIJENA | DATUM [ CIJENA | DATUM [ CIJENA
[€/MWh] [€/MWh] [€/MWh] [€/MWh]
07.09.2016 | 36,65 | 07.09.2016 | 38,67 | 07.09.2016 | 43,80 | 07.09.2016 | 47,02
14.09.2016. | 4577 |14.09.2016. | 42,88 |14.09.2016. | 44,80 |14.09.2016.| 50,75
21.09.2016. | 3512 |21.09.2016. | 37,28 |21.09.2016. | 41,14 |21.09.2016.| 45,40
28.09.2016. | 42,25 |28.09.2016. | 42,35 |28.09.2016. | 49,87 |28.09.2016.| 55,83
06.09.2017. | 55,35 |06.09.2017.| 5535 |06.09.2017.| 50,35 |06.09.2017.| 63,95
13.09.2017. | 51,30 |13.09.2017.| 50,19 |13.09.2017.| 57,30 |13.09.2017.| 72,95
20.09.2017. | 44,15 |20.09.2017.| 44,85 |20.09.2017.| 50,35 |20.09.2017.| 56,16
27.09.2017.| 38,95 |27.09.2017.| 43,80 |27.09.2017.| 49,75 |27.09.2017.| 61,55
05.09.2018. | 72,02 |05.09.2018.| 7536 | 05.09.2018.| 76,76 |05.09.2018.| 79,92
12.09.2018. | 68,79 |12.09.2018. | 71,99 |12.09.2018.| 74,98 |12.09.2018.| 78,78
19.09.2018. | 88,11 |19.09.2018. | 87,63 |19.09.2018.| 88,10 | 19.09.2018.| 110,38
26.09.2018. | 42,99 |26.09.2018.| 52,09 |26.09.2018.| 64,90 |26.09.2018.| 116,39
04.09.2019. | 54,39 |04.09.2019. | 57,06 |04.09.2019. | 58,00 |04.09.2019.| 71,43
11.09.2019. | 53,61 |11.09.2019.| 53,93 |[11.09.2019.| 55,00 |11.09.2019.| 55,00
18.09.2019. | 70,00 |18.09.2019.| 67,52 |18.09.2019.| 67,61 |18.09.2019.| 71,48
25.09.2019. | 84,99 |25.09.2019.| 84,99 |25.09.2019.| 72,00 |25.09.2019.| 100,09
02.09.2020. | 46,46 |02.09.2020. | 52,35 | 02.09.2020. | 60,40 |02.09.2020.| 68,89
09.09.2020. | 53,02 |09.09.2020. | 54,07 |09.09.2020. | 65,00 |09.09.2020. | 64,37
16.09.2020. | 57,83 |16.09.2020. | 60,00 | 16.09.2020. | 63,40 |16.09.2020.| 68,32
23.09.2020. | 51,94 |23.09.2020. | 54,93 |23.09.2020. | 56,43 |23.09.2020.| 60,82
30.09.2020. | 48,94 [30.09.2020. | 53,98 |30.09.2020. | 60,14 |30.09.2020. | 72,43
01.09.2021. | 106,57 |01.09.2021.| 115,32 | 01.09.2021. | 131,00 |01.09.2021.| 145,32
08.09.2021. | 117,52 |08.09.2021.| 136,03 | 08.09.2021. | 148,68 |08.09.2021.| 165,78

37




Tablica 5.6. Cijene elektri¢ne energije tj. ulazni podaci za odredene datume po satima (21-24h)

21h 22h 23h 24h
DATUM | CIJENA | DATUM | CIJENA | DATUM [ CIJENA | DATUM [ CIJENA
[€/MWh] [€/MWh] [€/MWh] [€/MWh]

07.09.2016 | 4527 | 07.09.2016 | 40,70 | 07.09.2016 | 33,62 | 07.09.2016 | 28,79
14.09.2016. | 52,47 |14.09.2016. | 42,22 |14.09.2016. | 36,87 |14.09.2016. | 34,05
21.09.2016. | 45,05 |21.09.2016. | 35027 |21.09.2016. | 34,27 |21.09.2016.| 26,62
28.09.2016. | 52,15 |28.09.2016. | 38,47 |28.09.2016. | 38,70 |28.09.2016.| 33,55
06.09.2017. | 72,72 |06.09.2017.| 56,25 |06.09.2017. | 52,55 |06.09.2017.| 47,5

13.09.2017. | 74,40 |13.09.2017.| 53,60 |13.09.2017.| 4395 |13.09.2017.| 43,11
20.09.2017. | 53,65 |20.09.2017.| 47,05 |20.09.2017.| 40,45 |20.09.2017.| 36,85
27.09.2017.| 52,35 |27.09.2017.| 39,56 |27.09.2017.| 40,09 |27.09.2017.| 32,80
05.09.2018. | 79,33 |05.09.2018. | 74,20 | 05.09.2018. | 68,82 |05.09.2018.| 58,84
12.09.2018. | 80,08 |12.09.2018. | 73,42 |[12.09.2018.| 70,91 |12.09.2018.| 65,61
19.09.2018. | 96,79 |19.09.2018.| 66,15 |19.09.2018.| 75,00 |19.09.2018.| 72,59
26.09.2018. | 67,46 | 26.09.2018. | 48,08 |26.09.2018. | 43,08 |26.09.2018.| 40,30
04.09.2019. | 71,93 |04.09.2019.| 60,00 |04.09.2019. | 49,00 |04.09.2019.| 47,00
11.09.2019. | 57,09 |11.09.2019.| 78,00 |11.09.2019.| 65,00 |11.09.2019.| 52,75
18.09.2019. | 63,61 |18.09.2019.| 61,00 |18.09.2019.| 52,82 |18.09.2019.| 50,62
25.00.2019. | 72,02 |25.09.2019. | 84,99 |25.09.2019.| 50,00 |25.09.2019.| 41,00
02.09.2020. | 66,05 |02.09.2020. | 5546 |02.09.2020. | 49,34 |02.09.2020.| 43,94
09.09.2020. | 65,00 |09.09.2020. | 52,82 |09.09.2020. | 49,09 |09.09.2020. | 34,47
16.09.2020. | 60,20 |16.09.2020. | 51,98 | 16.09.2020. | 48,77 |16.09.2020.| 44,18
23.09.2020. | 53,80 |23.09.2020. | 50,90 |23.09.2020. | 4500 |23.09.2020.| 38,5

30.09.2020. | 55,34 |30.09.2020. | 49,95 |30.09.2020. | 43,13 |30.09.2020.| 35,67
01.09.2021. | 144,45 |01.09.2021.| 125,30 | 01.09.2021. | 114,39 |01.09.2021.| 102,73
08.09.2021. | 152,36 | 08.09.2021. | 137,11 | 08.09.2021. | 12501 |08.09.2021.| 110,54
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6. REZULTATI

Prvo ¢e se prikazati rezultati koji su dobiveni metodom neuronskih mreza (NN), a zatim rezultati
koji su dobiveni SVM metodom, u tablici se moze vidjeti koja metoda predstavlja vecu tocnost.
Ulazni podaci tj. cijene elektri¢ne energije koje su prikazane u prethodnim tablicama i podesenja
koristena za NN i za SVM metodu su identi¢ni po satima, te je cijeli algoritam isti, samo se metoda
razlikuje. Nakon odabira ulaznih podataka tj. cijena elektri¢ne energije po satima Koji trebaju biti
u excel-u, potrebno je odabrati atribute s kojima ¢e algoritam raditi, nakon §to su atributi odabrani
isti se mogu tijekom provedbe dodati ili oduzeti kako bi se kombiniranjem atributa doslo do
najboljeg rezultata. Takoder kod diskretizacije, gdje se prave kategorije, je potrebno odabrati broj
intervala, maksimalan broj je 10, dok u ovom algoritmu kod skoro svih podataka je to broj 6,
jedino kod nekih sati se taj broj morao modificirati kako bi se dobila pravilna ROC krivulja te
dobra vjerojatnost. U pravilu program raditi to¢nije s neparnim brojem intervala, ali naravno
postoje izuzetci kao u ovom slu¢aju. Kako bi se priblizili dobiveni rezultati tj. kona¢na cijena
elektricne energije za prvi sat ¢e se oni interpretirati i detaljnije objasniti, za ostale sate nema
potrebe da se radi detaljna analiza jer je princip isti, kao i analiza. Prognoza u ovom radu se radi
za 15. rujna 2021. godine na osnovu prethodnih srijeda od 2016.godine do danas.

6.1. Rezultati NN metode

Prvo ¢e se pojasniti cijena elektri¢ne energije koja je dobivena metodom neuronske mreze (NN)
za prvi sat. Odabir ulaznih podataka u obliku cijene i svi ostali koraci su definirani u prethodnom
tekstu. Ikona Test and Score prikazuje to¢nost metode, u ovom slucaju je ta to¢nost 78,9%. Nakon
toga se nalazi ikona ROC Analysis, gdje se za te ulazne podatke i to¢nost dobije ROC krivulja, ista

je prikazana na slici 6.1.
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Slika 6.1. ROC krivulja za prvi sat (NN metoda)

Promatraju¢i ROC krivulju moze se vidjeti da se na Y osi nalazi istinski pozitivna stopa (eng. True
positive rate-TPR), dok se na X osi nalazi lazno pozitivna stopa (eng. False positive rate-FPR).
Vrlo je bitno da krivulja ide prema gore pa onda desno do tocke (100,100), svaka krivulja mora
zavrsiti u toj to¢ki. Tocnije, cilj je da krivulja ne prede iscrtkani dio pravca koji se nalazi na 45°.
Ukoliko krivulja ide prvo desno pa se tek onda penje prema gore, krivulja onda ne valja, te onda
ni to¢nost nece biti dobra, §to bi znacilo da je potrebno promijeniti parametre kao $to je npr. broj
intervala kod diskretizacije. Nakon $to se dobije dobra krivulja i to¢nost (koja maksimalno moze
i¢i do 97%), u ikoni Tree Viewer se kao izlazni podaci dobiju razni intervali. Sam program radi na
shemu intervala, Sto znaci da su svi dobiveni rezultati tj. intervali tocni, na analiti¢aru je da odabere

onaj interval koji po njemu predstavlja najrealniji rezultat obzirom na povijesne podatke.

U ovom slucaju su mogucéa 3 ishoda, vjerojatnost svakog od njih je ista, pa postoji nekoliko
mogucih scenarija u vezi buducée cijene elektricne energije. Prvi ishod je da cijena elektri¢ne
energije bude od 53-68 €/ MWh, drugi ishod je od 68-83 €/ MWh, a tre¢i od 83-98 €/ MWh te Cetvrti
ishod sa istom vjerojatnos$¢u kao i prva tri je da ¢e cijena biti > 98 €/ MWh. Kada se u obzir uzmu
cijene koje su bile tijekom prethodnih godina, te da je u ove godine cijena elektricne energije
porasla za 100%, interval koji ¢e se uzeti je da ¢e buduéa cijena biti >98 €/ MWh. Cisto za primjer
cijena elektri¢ne energije u rujnu 2019.godine (prva srijeda u mjesecu rujnu, cijena za 15h) je
iznosila 47€/MWh, dok u rujnu 2021.godine (takoder za prvu srijedu u mjesecu rujnu, za 15h) je

to bilo 118,23 €/ MWh. Vidljivo je da je porast cijene u ovom sluéaju ¢ak vec¢i od 100%, postoje

40



brojni razlozi za to, neki od njih su inflacija, pandemija uzrokovana Covidom-19, smanjenje zaliha

plina itd. Da je bila normalna ,,situacija®, tocnije da cijene elektricne energije nisu naglo skocile

zadnje dvije godine svi ovi intervali bi bili to¢niji, takoder i sama prognoza. Kada se sve to uzme

u obzir neophodno je prilikom prognoze uzeti vecu cijenu tj. da ¢e ona biti preko 100€/MWh.

6.2. Rezultati SVM metode

Sam postupak i algoritam je isti kao i za NN metodu. Takoder je bitno obratiti pozornost na ROC

krivulju, osi su ve¢ definirane u prethodnom tekstu, sve $to je re¢eno za ROC krivulju kod NN

metode vrijedi 1 za ovu krivulju. Razlika izmedu te dvije krivulje je $to krivulja dobivena SVM

metodom ima vise ,,stepenica®, i sama pouzdanost metode je 65,7%. To¢nost je manja nego kod

NN metode i to za vise od 10%, §to je i ocekivano, krivulja ima viSe ,,stepenica® jer ima veci broj

intervala, bez obzira na to krivulja je to¢na, bitno je da ona ne prelazi liniju od 45° 1 da zavrSava u

tocki (100,100), sto je vidljivo na slici 6.2. Ulazni podaci su cijene elektri¢ne energije u obliku

excel tablice.
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Slika 6.2. ROC krivulja za prvi sat (SVM metoda)
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Kod SVM metode se takoder kao rezultantna cijena dobije nekoliko ishoda sa istom vjerojatnoscu.
Prvi moguéi rezultat je da cijena elektricne energije bude od 59-77 €/ MWh, drugi ishod obuhvaca
interval od 77-95 €/ MWh, te tre¢i ishod koji ima istu vjerojatnost kao prva dva je da cijena moze
biti > 95 €/ MWh. Interval koji je izabran kao konacéni rezultat je ovaj koji kaze da ¢e cijena
elektri¢ne energije biti > 95 €/ MWh. Razlozi tome su ve¢ naveden prilikom objas$njenja odabira

cijene kod NN metode, skok cijena ove godine itd.

Kada se usporede kona¢ne odabrane vrijednosti obje metode, moze se vidjeti da se vjerojatnost ne
razlikuje puno, to¢nije za 10%. Konacna odabrana cijena elektricne energije je za NN metodu >
98 €/ MWh, a kod SVM metode > 95 €/ MWh. Cijene ne razlikuju previSe, obje cijene su priblizne
te 1 tocne vjerojatno obzirom da u zadnje vrijeme postoji veliki skok u cijeni, to moze biti takoder
razlog da prognoza ne bude to¢na. TeZe je prognozirati neSto kad postoje takve oscilacije. Rasponi
koji su dobiveni kao moguca konacna rjeSenja su malo vecéi razlog tome je Sto je baza podataka
koja je koriStena za program dosta mala, pa program nije precizan onoliko koliko je maksimalno

moguce, tj. program tocnije radi s ve¢im bazama podataka.
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6.3. Usporedba rezultata NN metode i SVM metode

Tablica 6.1. Usporedba predvidenih cijena sa stvarnim cijenama (s CROPEX-a)

ANN SVM
SATI | PROGNOZIRANA | VIEROJATN- | PROGNOZIRANA | VJEROJATN- | STVARNA
(h) CIJENA OST CIJENA OST CIJENA
[€/MWh] [%] [€/MWh [%] (CROPEX)
[€/MWh]
01 > 97,65 78,9 > 94,67 65,7 135,08
02 >93,51 64,6 >90,65 76,5 133,40
03 > 90,59 60,5 > 87,81 815 128,95
04 > 88,65 56,9 > 85,85 67,9 123,10
05 >91,21 67,7 >91,21 52,5 128,01
06 >97.83 81,2 >97.83 84,1 137,01
07 > 123,39 70,6 > 123,39 57,8 172,23
08 > 130,39 67,2 > 130,39 66,6 180,24
09 > 130,94 72,4 > 130,94 71,9 192,11
10 > 120,44 80,2 > 105,17 83,5 191,32
11 > 107,83 72,9 > 93,60 83,5 187,42
12 > 94,08 72,3 > 90,24 65,2 180,80
13 >97,69 62,7 >97,69 69,6 180,00
14 > 98,05 57,7 > 96,87 63,8 175,74
15 >99,13 55,5 >99,12 53,3 175,76
16 >97,00 55,2 > 97,00 57,0 179,09
17 > 102,61 76,3 > 85,99 80,4 180,25
18 > 117,49 52,8 > 117,49 52,8 190,00
19 > 128,82 75,2 > 128,82 76,3 192,78
20 > 143,56 73,9 > 143,56 57,9 200,00
21 > 133,19 74,9 > 133,19 61,5 197,41
22 > 118,71 46,3 > 118,71 48,4 176,78
23 > 108,36 61,0 >102,16 745 163,82
24 > 95,52 57,2 > 78,79 74,7 153,02
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Kao

Kao sto je ve¢ receno tablica 6.1. prikazuje prognozu po satima za 15.09.2021. godine (srijeda),
u prvom stupcu su sati (0-24h), u drugom stupcu se nalaze rezultati predvidenih cijena po NN
metodi koji su napravljeni u programu ,,Orange®, dok se u tre¢em nalaze predvidene cijene po
SVM metodi, za svaki sat. U zadnjem stupcu je konac¢na cijena elektri¢ne energije za taj dan, koja
je uzeta sa Cropex-a. Tablica je napravljena radi bolje preglednosti svih podataka te kako bi se
lakse shvatile promjene i razlike medu metodama. Proucavajuci podatke moze se zakljuciti da
vrijednosti predvidenih cijena metoda su vrlo priblizne, u neki satima ¢ak i jednake u obje metode,
Sto bi znacilo da niti jedna metoda nije neto¢na, dapace podaci su kompatibilni sa metodom.
Pocetne postavke programa su podesene i uskladene za NN model, atributi, broj intervala, razreda
itd. 1z modela koji je napravljen za NN metodu je izvu¢en maksimum, tj. najve¢a moguca to¢nost,
te je to razlog zasto se u tablici 6.1. dobiju tocnije i blize previdene cijene za NN metodu. Ne mora
uvijek biti da je to bolja metoda nego je u ovom slucaju tako ispalo obzirom na dosta mali set
ulaznih podatka i ostalo. Atributi koji su se koristili za NN metodu su se uzeli i za SVM, prilagodili
su se samo razredi, intervali, to¢nije diskretizacija. Model nije bio posebno prilagoden postavkama
SVM tako da nije ¢udno $to se pokazalo da on im manju to¢nost, razlog tome je $to iz tog modela
nije dobiven maksimum. Kada se to sve pogleda moze se re¢i da se u ovom radu radi paralela
izmedu SVM i NN metode, ali s postavkama koje su bazirane na NN metodi, §to rezultira ve¢om
toCnosti NN-a. Konacne cijene elektri¢ne energije koje su bile za 15. rujna 2021.godine su za svaki
sat iznad prognoziranih cijena, to je bio i cilj. Sto zna¢i da je prognoza uspje$no napravljena, niti
u jednom satu nije stvarna cijena bila ispod prognozirane. Kao §to se moze primijetiti, cijene su
vrlo visoke zbog ve¢ poznatih razloga, ali bitno je da su iznad prognoziranih cijena. Slika 6.3.

prikazuje krivulju cijene elektri¢ne energije za prognozirani dan po satima.
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Slika 6.3. Cijene elektricne energije za 15. rujna 2021. [23]
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7. ZAKLJUCAK

Prognoziranje cijena elektricne energije je kompleksan posao, potrebno je vrlo dobro poznavati
materiju te analitiku za uspjesnu prognozu. Postoji dosta ¢imbenika koji utjeCu na samu cijenu te
ona ima skokovite promjene, $to je posebno naglaseno ove godine. Nije bilo o¢ekivano da ¢e cijena
do¢i do 200 €/ MWh, medutim to se ostvarilo u kratkom roku. Nakon teorijske podloge o
prognoziranju cijene elektricne energije, metodama kojima je to moguce realizirati, Cilj rada je bio
predvidjeti cijenu elektricne energije po satima, jedan dan unaprijed, koriste¢i NN 1 SVM metodu,
te program ,,Orange®. Program radi na principu da sortira krajnje rezultate u intervale, svako od
rjeSenja je vazece, na analitiCaru je da odabere onaj interval koji bi po njemu najviSe imao izgleda
kao krajnji rezultat, u slu¢aju ovog rada, krajnja predvidena cijena. Baza podataka za previdanje
cijene je dosta mala pa je to jedan od razloga Sto program nije skroz precizan, program bolje i
to¢nije radi kada ima vec¢u bazu podataka. Prognoza koja se radila u ovom radu je prognoza trzista
za dan unaprijed. Povijesni podaci tj. cijene elektricne energije u prethodnim godinama su uzete
sa Cropex-a, sa trziSta dan unaprijed. Krajnje predvidene cijene koje su izabrane u oba sluc¢aja nisu
znatno odstupale jedna od druge. Previdene cijene koje su dobivene sa NN metodom su to¢nije i
blize stvarnim cijenama, razlog tome je §to su postavke programa uskladene za NN metodu pa
program u tom slucaju daje rezultate vece tocnosti. Prognoza je uspjesno napravljena te niti jedna

stvarna cijena elektricne energije nije ispod predvidene cijene.
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SAZETAK

U ovom diplomskom radu bilo je potrebno pronacéi razliite izvore koji se bave metodama za
prognozu cijene elektri¢ne energije. Kao glavne metode za prognozu cijene elektricne energije u
ovom radu su metoda umjetne neuronske mreze i metoda strojnog ucenja. Svaka od metoda je
detaljno analizirana i obja$njena, zatim je napravljena paralela izmedu te dvije metode. Nakon
toga je osmisljen model za simulaciju i definirane su njegove osnovne faze provedbe. Simulacijski
dio je napravljen u programu ,,Orange®, te su analizirane dobivene predvidene cijene elektri¢ne
energije u obje metode, cijene su usporedene medusobno 1 joS§ sa stvarnim cijenama koje se nalaze
na hrvatskoj burzi elektricne energije. Na temelju rezultata i teorijskog dijela izveden je zakljucak

o to¢nosti obje metode i o samoj problematici prognoze koja je na kraju uspjesno odradena.

ABSTRACT

In this thesis it was required to find different sources that deal with methods for predicting the
price of electricity. The main methods for predicting the price of electricity in this paper are the
artificial neural network method and the machine learning method. Each of the methods was
studied and explained in detail, then a parallel was made between the two methods. After that, a
simulation model was designed and its basic implementation phases were defined. The simulation
part was created in the "Orange" program, and the obtained predicted electricity prices in both
methods were analyzed, the prices were compared with each other and with the actual prices on
the Croatian electricity exchange. Based on the results and the theoretical part, a conclusion was
made about the accuracy of both methods and the very problem of forecasting, which was

eventually successfully completed.
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