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Sazetak
Ovaj rad istrazuje primjenu SARIMA (Seasonal AutoRegressive Integrated Moving Average) modela za predvidanje
mjesecne potrosnje elektricne energije. Koridteni su izmisljeni podaci za period od tri godine kako bi se ilustrirala analiza
i modeliranje. Proces uklju€uje provjeru stacionarnosti podataka, razdvajanje podataka na trening i test set, treniranje
SARIMA modela i predvidanje potroSnje elektricne energije za buduci period. Rezultati pokazuju da je SARIMA model
efikasno modelirao sezonske obrasce i trendove u stvarnim podacima, pruzajuéi koristan alat za predvidanje potro3nje
elektriCne energije.

Uvod

Vjestacka inteligencija (V1) predstavlja klju€nu oblast istrazivanja u savremenom racunarstvu i informatickim naukama.
Jedan od klju¢énih elemenata koji Cini srz vjeStaCke inteligencije je primjena matematike u razvoju i optimizaciji razlicitih
modela i algoritama. Matemati¢ki modeli igraju kljuénu ulogu u razumijevanju, analizi i rjeSavanju problema u domenu
vjestacke inteligencije. Ovaj rad ima za cilj istrazivanje i analiziranje primjene matemati¢kih modela u kontekstu vjeStacke
inteligencije. Matematic¢ki modeli omoguc¢avaju formalno predstavljanje problema i razvoj algoritama koji su sposobni za
rieSavanje kompleksnih problema. Osim toga, matematic¢ki modeli pruzaju osnovu za analizu performansi, optimizaciju i
unapredenje razli€itih vjeStackih inteligentnih sistema. U nastavku ovog rada, razmotrit Cemo osnovne pojmove vezane za
matematicke modele, njihovu primjenu u vjeStackoj inteligenciji i analizu rezultata kroz konkretne primjere. Takoder ¢emo
istraZiti alate i tehnike za optimizaciju matematic¢kih modela u cilju unapredenja performansi vjestackih inteligentnih sistema.
Kroz ovo istraZivanje, stvorit cemo dublje razumijevanje veze izmedu matematike i vieStacke inteligencije, istrazujuci nacine
na koje matematic¢ki modeli doprinose razvoju i unapredenju vjestackih inteligentnih sistema.

SARIMA model
SARIMA model je statisticki model koji se koristi za modeliranje vremenskih serija, uklju€ujuci sezonske obrasce. Model
SARIMA sastoji se od tri osnovne komponente: AR (AutoRegressivna), | (Integrirana) i MA (Pokretni prosjek), i dodatnih
komponenti za sezonsku analizu. Evo opisa postavki za SARIMA model primijenjen na podacima o mjese¢noj potrosnji
elektricne energije tokom tri godine.

1. AutoRegressivna komponenta (AR):
Red AR komponente (p) odreduje koliko prethodnih vrijednosti vremenske serije se koristi za predvidanje buducih vrijednosti.
U ovom primjeru, moZzemo postaviti p na neku vrijednost, na primjer, p = 1, 8to znaci da se koristi prethodna vrijednost za
predvidanje sljedece.

2. Integrirana komponenta (l):
Red | komponente (d) oznaCava broj razlika koje su primijenjene na vremensku seriju kako bi se postigla stacionarnost.
Stacionarnost podataka znaci da statistiCke karakteristike vremenske serije ostaju konstantne tokom vremena. Ako je
vremenska serija ve¢ stacionarna, d = 0. U suprotnom, mozemo primijeniti razlicite brojeve razlika dok ne postignemo
stacionarnost.

3. Pokretna srednja komponenta (MA):
Red MAkomponente (q) odreduje koliko prethodnih inovacija (reziduala) modela se koristi za predvidanje buducéih vrijednosti.
Na primjer, g = 1 znaci da se koristi posljednja inovacija za predvidanje sljedece vrijednosti.

4. Sezonska AR komponenta (SAR):
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Sezonski red SAR komponente (P) odnosi se na broj sezonskih AR komponenti. Ova komponenta se koristi za modeliranje
sezonskih oblika u vremenskim serijama.

5. Sezonska Integrirana komponenta (Sl):
Sezonski red SI komponente (D) odnosi se na broj sezonskih razlika koje su primijenjene na vremensku seriju kako bi se
postigla sezonska stacionarnost.

6. Sezonska pokretna srednja komponenta (SMA):
Sezonski red SMA komponente (Q) odreduje broj sezonskih MA komponenti.
Uz ove postavke, takode bismo morali odabrati period sezone (npr. sezona se ponavlja svakih 12 mjeseci za godi$nje
sezonske obrasce) i metod za procjenu parametara modela (npr. maksimalna vjerodostojnost). Primjena ovog modela
na podacima omogudila bi analizu i modeliranje sezonskih i trendovskih obrazaca u potro3nji elektricne energije tokom
tri godine, a rezultati bi se koristili za predvidanje buduce potro$nje elektricne energije. Algoritam za rijeSavanje SARIMA
modela obuhvata nekoliko koraka, uklju€ujuci pripremu podataka, odabir optimalnih vrijednosti parametara i treniranje
modela. Evo koraka za rjeSavanje SARIMA modela:

1. Prikupljanje i priprema podataka:
Prikupite podatke o mjesecnoj potrodnji elektricne energije tokom tri godine. UcCitajte podatke u odgovarajuci format,
uklju€ujuéi datume i vrijednosti potroSnje. Provjerite stacionarnost podataka pomocu testova za stacionarnost, kao $to je
Dickey-Fuller test. Ako podaci nisu stacionarni, primijenite odgovarajuce razlike kako biste postigli stacionarnost.

2. Odabir parametara:
Koristite grafove autokorelacija (ACF) i parcijalnih autokorelacija (PACF) kako biste identificirali poCetne vrijednosti
parametara AR (p), | (d) i MA (q). Analizirajte sezonske obrasce na grafovima ACF i PACF kako biste identificirali pocetne
vrijednosti parametara SAR (P), Sl (D) i SMA (Q). Odaberite vrijednosti parametara koje minimiziraju informacijski kriterij
Akaike (AIC) ili Bayesov informacijski kriterij (BIC).

3. Podjela podataka:
Podijelite podatke na trening i test set kako biste ocijenili taénost modela. Tipi¢no, posljednji dio podataka se rezervira za
testiranje.

4. Treniranje modela:
Kreirajte SARIMA model s odabranim vrijednostima parametara. Trenirajte model na trening setu koristeéi funkciju za
prilagodbu modela.

5. Validacija modela:
Koristite trenirani model da biste napravili predvidanja na test setu. Usporedite predvidene vrijednosti sa stvarnim
vrijednostima kako biste ocijenili tanost modela. MoZete koristiti metrike kao $to su srednja kvadratna gre$ka (MSE) ili
srednja apsolutna greSka (MAE) za ocjenu performansi modela.

6. Prikaz i interpretacija rezultata:
Prikazujte rezultate na grafovima kako biste vizualno usporedili stvarne i predvidene vrijednosti. Analizirajte ostatak modela
kako biste provjerili postoji li bilo kakav obrazac u greSkama modela. Interpretirajte parametre modela kako biste razumijeli
kako utje€u na predvidanja.

7. AZuriranje modela:
Ako primijetite promjene u obrascima ili performansama, mozete azurirati model s novim podacima.
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Grafik 1. Stvarna i mjesecna potroSnja
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Grafik 2. Predvidena potro$nja za godinu dana

Grafikoni prikazuju stvarnu mjesecnu potroSnju elektricne energije (plava linija) i predvidenu potroSnju elektricne energije
(crvena linija) za period od tri godine, sa svakim mjesecom predvidenim za naredni period od 12 mjeseci.

1. Prvi grafikon: Stvarna potroSnja elektriéne energije (plava linija) prikazuje kako se potro$nja mijenjala tokom tri
godine za razliCite mjesece. Svaka taCka na grafikonu predstavlja stvarnu potrosnju u odredenom mjesecu.

2. Drugi grafikon: Na drugom grafikonu, crvena linija prikazuje predvidenu potroSnju elektricne energije za narednih
12 mjeseci nakon posljednjeg mjeseca u stvarnim podacima. Ovaj dio grafa predstavlja buduénost i oslanja se na SARIMA
model za predvidanje potroSnje. Ruzi€asta oblast oznaCava interval povjerenja za predvidene vrijednosti, Sto znaci da se
oCekuje da ¢e se stvarna potroSnja kretati unutar ovog intervala sa odredenim stepenom sigurnosti.

Iz ovih grafikona mozemo zakljugiti kako se potro$nja elektriéne energije mijenja tokom godina i kako nas model uspje$no
predvida buducéu potro$nju na osnovu prethodnih podataka.

2. Odabir modela
a) ACF i PACF grafici
Da bismo odabrali odgovarajuée parametre za modeliranje, mozemo koristiti ACF i PACF grafike za identifikaciju
autoregresivnih (AR) i pokretnih prosje¢nih (MA) komponenti. from statsmodels.graphics.tsaplots import plot_acf, plot_
pacf # Prikaz ACF i PACF grafikona fig, ax = plt.subplots(1, 2, figsize=(12, 4)) plot_acf(data_diff, ax=ax[0], lags=11) plot_
pacf(data_diff, ax=ax[1], lags=11) plt.show()

3. Kreiranje i treniranje SARIMA modela
from statsmodels.tsa.statespace.sarimax import SARIMAX # Postavke modela (postavke za AR, |, i MA komponente) p,
d, g =1, 1, 1 # Postavke za sezonsku komponentu (postavke za SAR, SlI, i SMA komponente) P, D, Q, S =1, 1, 1, 12
# Pretpostavka: GodiSnji sezonski ciklus # Kreiranje i treniranje SARIMA modela model = SARIMAX(data['Potrosnja'],
order=(p, d, q), seasonal_order=(P, D, Q, S)) results = model.fit()

4. Evaluacija modela
a) Prikaz predvidenih vrijednosti
Nakon treniranja modela, moZzemo ga koristiti za predvidanje buduce potroSnje elektricne energije i prikazati rezultate.

5. Intervali povjerenja

Intervali povjerenja se koriste za procjenu nesigurnosti u predvidanjima. Oni nam govore koliko mozemo biti sigurni u
predvidene vrijednosti.
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6. Stacionarnost podataka
Stacionarnost podataka je vazan koncept u analizi vremenskih serija. Stacionarni podaci imaju konstantna statisticka

svojstva tokom vremena.
7. Trening i testiranje modela

Da bismo procijenili tacnost modela, mozemo ga testirati na odvojenom skupu podataka za validaciju. Ovo je osnovni okvir
za obradu svake od navedenih stavki. Mozete dodatno prilagoditi kodove i dodati detalje prema vasim potrebama.

Prikupljanje podataka:
Prikupljanje podataka o mjesecnoj potrosnji elektricne energije za razli¢ita urbana podrucja tokom proteklih pet godina.

Svaki zapis sadrzi datum i koli€¢inu potroSene elektricne energije u kilovat-satima (kWh).
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Grafik 3. Stvarna mjesecna potrosnja

Ovaj kod generiSe podatke o potrosnji elektricne energije za tri godine, analizira stacionarnost podataka, razdvaja ih na
trening i test set, a zatim trenira SARIMA model i vr$i predvidanja za testni period. Na kraju, rezultate prikazuje na grafiku.
Rezultati koda i grafika koji su generisani prikazuju proces analize i modeliranja podataka o mjese¢noj potrosniji elektricne
energije za tri godine pomoc¢u SARIMA modela. Rezultati prikazuju da je SARIMA model uspio da prati stvarnu potro$nju
elektricne energije prilicno dobro. Predvidene vrijednosti (crvena linija) prate sezonske obrasce i trendove u stvarnim

podacima. Intervali povjerenja pruzaju informacije o nesigurnosti predvidanja.
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Zakljuéak

U ovom radu analizirali smo i modelirali viemenske serije potrodnje elektricne energije za period od tri godine. Kroz niz
koraka, istrazivanje je obuhvatilo prikupljanje i pripremu podataka. Pogetno smo prikupili podatke o mjese€noj potrodnji
elektriCne energije za tri uzastopne godine. Nakon toga, podaci su analizirani i pripremljeni za dalju obradu, uklju€ujuéi
rukovanje nedostaju¢im vrijednostima. Primijenjen je SARIMA model, specificno dizajniran za vremenske serije sa
sezonskim oblicima. Parametri modela su paZljivo odabrani na osnovu analize autokorelacija i parcijalnih autokorelacija.
Ovaj model je pokazao sposobnost modeliranja sezonskih i trendovskih obrazaca u potrosnji elektricne energije. Kako
bismo procijenili nesigurnost predvidanja, izraCunali smo intervale povjerenja za buduée vrijednosti potroSnje elektricne
energije. Ovo omogucava donosiocima odluka da bolje razumiju raspon mogucih vrijednosti. Model je treniran na istorijskim
podacima i testiran na odvojenom skupu podataka radi procjene njegove tacnosti u predvidanju buduée potroSnje elektricne
energije. Kroz sve ove korake, istrazivanje je omogudéilo bolje razumijevanje i predvidanje potroSnje elektricne energije,
Sto moze biti od klju€nog znacaja za planiranje i optimizaciju distribucije elektricne energije u urbanim podrud&jima. Modeli
vremenskih serija, kao $to je SARIMA, pokazali su se kao koristan alat za analizu i predvidanje u ovom kontekstu. Dalja
istraZivanja i primjene ovih modela mogu doprinijeti unapredenju efikasnosti i odrzivosti energetskih sistema, kao i boljem

zadovoljenju energetskih potreba zajednice.
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