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TRANSFORMER MODELI MASINSKOG UCENJA ZA PREDVIDANJE VREMENSKIH
SERIJA U ELEKTROENERGETICI

TRANSFORMER MACHINE LEARNING MODELS FOR TIME SERIES PREDICTION IN
THE POWER SYSTEM

Sasa Mili¢, Misa Kozici¢, Luka Ivanovi¢, Miroslav Dragiéevi¢

Kratak sadrzaj: Predvidanje vremenskih serija podataka u elektroenergetici predstavlja
klju¢an izazov za prediciju proizvodnje, optimizaciju upravljanja i izbor strategija odrzavanja
kapitalne opreme i planiranje proizvodnje i potrosnje elektri¢ne energije. Transformer modeli
masinskog ucenja su postali dominantna arhitektura u oblasti obrade prirodnog jezika, ali se
njihova upotreba uspeSno pokazala u analizi vremenskih serija podataka otvaraju¢i nove
moguénosti za poboljSanje tacnosti njihovih predikcija. Rad se sastoji od dve povezane celine.
U prvom delu rada su detaljno prikazane dve osnovne arhitekture transformer modela
masinskog uc¢enja. U drugom delu su anlalizirane njihove karakterisitike kroz prakti¢ne zadatke
dugoro¢nog predvidanje vremenskih serija podataka o proizvodnji elektricne energije iz
solarnih izvora. Detaljno su analizirani uticaj razli¢itih hiperparametara modela, veli¢ine
prozora ulaznih podataka 1 horizonta predikcija 1 mehanizmi paZnje. Za validaciju predloZenih
transformer modela je upotrebljen skup podataka o proizvodnji solarne elektri¢ne energije u
razli¢itim vremenskim uslovima. Performanse modela su ocenjene primenom nekoliko vrsta
standardne metrike. Rezultati eksperimenata sa transformer modelima opravdava njihovu
primenu u dugoro¢nim predikcijama vremenskih serija. Analiza dobijenih rezultata omogucava
diskusiju o mogué¢im primenama ovih modela u elektroenergetici, ukljucujuéi predikciju
proizvodnje iz obnovljvih izvora 1 efikasnu integraciju ovih izvora energije u elektroenergetski
sistem. U zakljucku je jasno naglaSen znacaj buduce primene transformer modela masinskog
ucenja u skoro svim segmentima elektroenergetike.

Kljucéne reci: Masinsko ucenje, transformer modeli, vremenske serije, obnovljivi izvori
energije.

Abstract: Time series forecasting in the electricity power sector represents a key challenge for
production prediction, management optimization, maintenance strategy selection for capital
equipment, and planning of electricity generation and consumption. Transformer models have
become the dominant architecture in the field of natural language processing, but their
successful application in time series analysis has opened new opportunities for improving
prediction accuracy. This paper consists of two interconnected parts. The first part provides a
detailed overview of two fundamental transformer model architectures. The second part
analyses their characteristics through practical tasks related to long-term time series forecasting.
A detailed examination is conducted on the impact of various model hyper parameters, the size
of input data window, the prediction horizon, and attention mechanisms.
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The proposed models are validated using a dataset on energy production and consumption from
solar renewable sources. Model performance is evaluated using several types of standard
metrics. The experimental results with transformer models justify their application in long-term
time-series predictions. The analysis of the obtained results enables a discussion on the potential
applications of these models in the power sector, including production forecasting from
renewable sources and the efficient integration of these renewable energy sources into the
power system. The conclusion strongly emphasizes the significance of future applications of
transformer-based machine learning models in almost all power system branches.

Key words: Machine learning, transformer models, time series, renewable energy sources.

1 UVOD

Sve vecée oslanjanje na obnovljive izvore energije, dovelo je do porasta istrazivanja usmerenih
na unapredenje efikasnosti 1 pouzdanosti njihovog rada, kako u smislu samih izvora, tako 1 njih
kao delova Sireg elektroenergetskog sistema [1]. Precizno predvidanje proizvodnje energije,
dobijene iz obnovljivih izvora, je klju¢no za njihovu bolju integraciju u energetske mreze,
smanjenje operativnih troskova i povecanje stabilnosti sistema.

U radu je fokus istraZivanja na primeni modela maSinskog ucenja za predikciju vremenskih
serja podataka koji se odnosi na proizvodnju elektri¢ne energije dobijene iz solarnih elektrana.
Ova proizvodnja je uslovljena velikim brojem parametara kao $to su:

1. Koli¢ina sunceve energije koja dopire do povrsine solarnih panela i koja direktno utice
na njihovu proizvodnju.

Klimatski uslovi.

Ugao 1 orijentacija panela prema suncu.

Zaprljanost panela.

Starost panela.

Kvalitet i performance energetskih pretvaraca.

Arhitektura 1 koncept elektrane

Noawnkwb

Modeli dubokog ucenja predstavljaju privlacnu alternativu tradicionalnim statisti¢kim
modelima koji Cesto ne uspevaju da uhvate slozene nelinearne obrasce [2]. Poslednjih godina
su se pojavili brojni algoritmi koji koriste masinsko ucenje za predvidanje energije dobijene iz
solarnih panela [3, 4]. Zbog cesto promenljivih vremeskih uslova, upotreba vestacke
inteligencije 1 maSinskog ucenja u ovom kontekstu postaje sve znacajnija. Sa rastu¢om
potraznjom za elektriénom energijom 1 teZznjom ka odrzZivim obnovljivim izvorima energije,
precizno predvidanje potroSnje i proizvodnje elektri€ne energije postalo je od sustinskog
znacaja. MasSinsko ucenje (ML) omogucava preciznije modelovanje kompleksnih odnosa u
podacima, uz niZe trosSkove i vecu ta¢nost u odnosu na tradicionalne metode. Velika prednost
ML modela je moguénost obrade velikih koli¢ina podataka iz razli¢itih izvora, §to omogucéava
pouzdanija predvidanja. Modeli dubokog ucenja kao $to su ARIMA (AutoRegressive Integrated
Moving Average), rekurentne mreze (Recurrent Neural Network - RNN, Long Short-Term
Memory - LSTM i Gated Recurrent Unit - GRU) i1 Transformer modeli uspe$no hvataju
vremenske zavisnosti u podacima.

U radu je istrazivacki fokus na primeni transformer modela masinskog ucenja za predikciju i
analizu vremenskih serija podataka.



Za validaciju predlozenog modela je koriS¢en skup podataka “Renewable Power Generation
weather condition 2024 [5]. Rad se u osnovi bavi primenom ML modela u istrazivanjima
globalnih trendova u kori§¢enju obnovljivih izvora energije, njihovih prednosti i perspektivama
za buducnost.

2 ANALIZA1PREDVIDANJE VREMENSKIH SERIJA

Vremenske serije predstavljaju vremenski sekvencijalne nizove podataka sa jednakim
vremenskim intervalima izmedu podataka. Razumevanje njihove strukture i karakteristika
kljucno je za analizu i predikciju. Analiza 1 predikcija vremenskih serija igra klju¢nu ulogu u
elektroenergetici, omogucavajuci preciznije planiranje proizvodnje, optimizaciju potrosnje,
predikciju kvarova i efikasnije upravljanje odrzavanjem i resursima. Rekurentne neuronske
mreze (RNN) i transformer modeli predstavljaju dve grupe savremenih modela masinskog
ucenja koje su znacajno unapredile tacnost i pouzdanost predikcija u ovoj oblasti.

2.1 Osobine vremenskih serija

Dekompozicija vremenskih serija omogucava dublju analizu njihovih osnovnih komponenti:
trend, sezonalnost i slucajnu komponentu. U zavisnosti od broja osobina koje karkaterisu neku
vremensku seriju, delimo ih na univarijantne i multivarijantne. Takode, vremenske serije mogu
biti stacionarne i nestacionarne. Stacionarnost je fundamentalni koncept u analizi vremenskih
serija jer omogucava njihovu pouzdanu analizu, modelovanje i predikciju. Nestacionarne serije
Cesto zahtevaju transformaciju pre nego $to se mogu koristiti u prediktivnim modelima
macinskog ucenja. Razlikovanje stacionarnih i nestacionarnih serija je klju¢no za donoSenje
ispravnih zakljucaka i kreiranje tacnih prognoza. Vremenska serija je stacionarna ako njene
statisticke osobine, poput srednje vrednosti i varijanse, ostaju konstantne tokom vremena.
Stacionarnost se ¢esto proverava pomocu Dickey-Fuller testa. Nestacionarne vremenske serije
imaju karakteristike koje se menjaju tokom vremena, ukljucujuéi trend 1 sezonalnost. Kako bi
se postigla stacionarnost, Cesto se primenjuju razli¢iti matematic¢ki postupci. Dekompozicija
vremenskih serija podrazumeva razlaganje podataka na tri osnovne komponente:

e Trend (7%): dugoro€na promena podataka u seriji.

e Sezonalnost (S7): ponavljajuéi obrasci u odredenim vremenskim intervalima.

e Slucajna tj. rezidualna komponenta (R¢): nasumic¢ne varijacije podataka koje nisu
deo trenda ili sezonalnosti.

U teorijskoj osnovi su dominantna su dva modela dekompozicije vremenskih serija Xz, aditivni
(1) 1 multiplakitvni (2).

Xt:Ti+St+Rt (1)
X, =T, xS xR (2)

Adiktivni model se koristi kada su sezonske promene 1 trend relativno konstantni tokom
vremena, dok se multiplikativni model koristi kada su sezonske varijacije i trend izrazeniji 1
kada medu njima postoje neke zavisnosti (proporcija i sl.). U istrazivackoj praksi postoji veliki
broj metoda 1 modela koje se koriste za dekompoziciju vremenskih serija. Neki od njih
predstavljaju hibridne i ansemblirane modele koji kombinuju vise pojedinacnih modela [6] sa
modelima neuronskih mreZa za poboljSanje prognoza.



2.2 Transformer model za predikciju vremenskih serija

Standardne rekurentne neuronske mreze (RNN) mreze pate od problema dugoro¢nog pamcenja
i gubitka informacija tokom dugih sekvenci podataka. LSTM i GRU su unapredene verzije
RNN-a koje koriste specijalne mehanizme za dugorocno pamcenje, Sto ih ¢ini efikasnijim za
analizu sloZenih vremenskih serija. Za razliku od RNN-a, transformer model istovremeno
obraduje sve vremenske tacke, omogucavajuci efikasnije hvatanje dugoro¢nih korelacija, a pri
tome mogu obradivati velike skupove podataka brze u odnosu na sekvencijalni proces obrade
primenom RNN-a. Dok su RNN modeli sa LSTM 1 GRU arhitekturama korisni za sekvencijalne
podatke sa kratkorocnim zavisnostima, Transformer modeli nude bolju skalabilnost i dugorocnu
analizu. Kombinacija ovih modela moze dodatno poboljsati predikcije 1 omoguciti pametnije
upravljanje elektroenergetskim sistemima u buduénosti. Pored rekurentnih neuronskih mreza,
u elektroenergetici se Cesto koriste modeli zasnovani na stablima odlucivanja, kao S§to su
Random Forest, XGBoost, koji su posebno efikasni u analizi nestrukturisanih podataka i
vremenskih serija [1, 7].

Transformer modeli su prvobitno razvijeni za obradu prirodnog jezika, ali se sve vise
primenjuju u obradi vremenskih serija. Klju¢na komponenta transformer arhitekture (S1.1) je
mehanizam samopaznje (self-attention), koji omoguéava modelu da obraduje sve vremenske
tatke simultano, umesto sekvencijalno kao kod tradicionalnih rekurentnih neuronskih mreza.
Transformer arhitektura sastoji se od slede¢ih klju¢nih delova [8]:

e Mehanizam samopaznje (Self-Attention) omogucava modelu, pomocu tri parametra
(Query, Key, Value) da proceni vaznost razli¢itih vremenski odredenih podataka bez
obzira na njihovu udaljenost u sekvenci. U praksi, mehanizam paznje izratunavamo
nad skupom upita (queries) istovremeno, koji su objedinjeni u matricu Q. Kljucevi
(keys) i vrednosti (values) takode se objedinjavanju u matrice K i V. Matrica izlaza
(3) ima klju¢nu ulogu u odredivanju na to na §ta model treba da obrati paznju unutar
ulazne sekvence.

. _ [QKTJ
Attention(Q, K,V )=softmax \
Jd,
3)

e Mehanizam viSestruke paznje (Multi-Head Attention) proSiruje osnovni koncept
samopaznje tako Sto koristi viSe paznje istovremeno i time poboljSava sposobnost
modela da identifikuje razli€ite obrasce u podacima. Umesto jednog skupa Query,
Key 1 Value vektora, model kreira viSe njih paralelno, $to omogucéava obradu
razlicitih aspekata iste sekvence.

e Pozicioni enkoding (Positional Encoding): s obzirom na to da transformer ne
obraduje podatke sekvencijalno kao RNN, neophodno je koristiti pozicione
enkodere kako bi o¢uvao informacije o redosledu podataka u vremenskoj seriji.

e Feedforward slojevi: nakon obrade mehanizma paznje, podaci prolaze kroz potpuno
povezane slojeve koji omogucavaju nelinearne transformacije.

e Normalizacija i Dropout: Ove tehnike se koriste za stabilizaciju ucenja i spre¢avanje
prenaucenosti modela.
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Slika 1: Transformer model [8]

Proces obrade podataka iz vremenske serije se pokrece tako Sto se za svaki token (vremenska
podsekvenca — npr. podaci za jedan dan ili jedan sat) upit iz Q uparuje sa svim kljucevima iz K
da bi se dobile paznje (attention scores). Potom se ove paznje normalizuju i aktiviraju (softmax)
1 koriste za kombinovanje odgovarajucih vrednosti iz V. Na ovaj nacin, svaki token ,,gleda*
druge delove sekvence i1 odlucuje koje informacije su mu vazne, ¢ime se omogucava
razumevanje konteksta bez obzira na poziciju u sekvenci.

2.3 TFT transformer model za predikciju vremenskih serija

Temporal Fusion Transformer (TFT) je novija vrsta transformer modela ¢ija je arhitektura
prilagodena za obradu 1 prognozu vremenskih serija, za razliku od klasi¢nog transformera koji
je inicijalno dizajniran za obradu prirodnog jezika. Ovi transformeri [9] integriSu mehanizme
selektivne obrade podataka, mehanizme samoprilagodavanja i imaju sposobnost obrade
dugoro¢nih zavisnosti, omogucéavaju kombinaciju statickih i dinamickih ulaza, Sto ih Cini
izuzetno moc¢nim za predikciju u kompleksnim vremenskim serijama.

TFT arhitekura (S1.2) je zasnovana na slozenoj hijerahijski (i vertiklano i horizontalno)
dizajniranoj dubokoj neuronskoj mreZi u ¢ijoj osnovi je mehanizam paznje (kao 1 kod
standardnog transformera) ali tako dadizajniran da omogucéava viSehorizontsku prognozu,
odnosno niz vremenski definisanih sekvencijalnih podataka predikcije.
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Slika 2: Temporal Fusion Transformer (TFT)



TFT kombinuje najbolje osobine klasi¢nog transformera i LSTM rekurentne mreze. Model
kombinuje visoku tac¢nost predikcija sa interpretabilnoS¢u i omogucava dubinsku analizu
podataka u cilju ta¢nijih predikcija. Njegove glavne osobine su: automatsko prepoznavanje koji
su ulazni podaci najvazniji za buducu predikciju, automatsko prepoznavanje sezonalnosti
podataka, prepoznavanje nagle promene u vrednostima podataka (detekcija iskakajuéih
vrednosti) i eliminacija nevaznih podataka 1 Suma. TFT arhitektura se sastoji od sledec¢ih
kljuénih komponenti:

e Mehanizmi selekcije varijabli — omogucéavaju osnovnu selekciju relevantnih
karakteristika, C¢ime se minimiziraju nepotrebni podaci 1 poboljsava
interpretabilnost.

e Obrada i analiza statickih informacija — staticke informacije se integriSu u mrezu
radi boljeg kontekstualnog razumevanja.

e Sckvencijalna obrada lokalnih obrazaca — koristi LSTM slojeve za odredivanje
lokalnih i kratkoro¢nih zavisnosti unutar podataka.

o Self-Attention mehanizam sluzi za analizu dugori¢nih vremenskih zavisnosti 1
sezonskih obrazaca.

e Multi-Head Attention mehanizam omogucéava analizu dugoro¢nih zavisnosti i
isticanje vaznih vremenskih tacaka.

e Dekoder sa interpretabilnim mehanizmom paznje omogucéava analizu vremenskih
obrazaca 1 znacajnih dogadaja

e Predikcija viSe vremenskih horizonata — za razliku od tradicionalnih metoda koje
predvidaju samo sledeci trenutak, TFT omogucava simultano generisanje predikcija
za viSe vremenskih koraka unapred, omoguéavajuéi korisnicima bolje donosenje
odluka.

e Kvantilna regresija omogucava generisanje predikcija sa opsegom poverenja.
Kvantili se mogu definisati kao tacke koje dele podatke na odredeni broj jednakih
delova. Oni omogucavaju analizu raspodele podataka, pomazu¢i u razumevanju gde
se odredene vrednosti nalaze u odnosu na ostatak skupa podataka.

e Modeli su realizovani primenom 7ensorFlow alata u Pajtonu primenom DARST
biblioteke. Tok izvrSenja modela kroz pseudo kodove.

Pseudo kod standardnog transformer modela:

INPUT:

X = poznata vremenska serija [n vrem. koraka, d karakteristika]
y = stvarna proizvodnja [n vremenskih koraka]

PARAMETRI:

d model = dimenzija unutrasnje reprezentacije

n_heads = broj glava u multi-head attention mehanizmu
n_layers = broj enkoder slojeva

dropout_rate

prediction_horizon = broj vremenskih koraka koji se predvidaju
1. Preprocesiranje:

- Normalizacija ulaznih vrednosti

- Kodiranje i dodavanje vremenskih karakteristika (dan, sat,...)
- Kreiranje pozicionog enkodinga za redosled za vrem. korake




1 formatiranje vremenskih podsekvenci u vektore iste duzine d

2. Tokenizacija vremenske serije:

Formiraje tokena od vremenske serije po ugledu na reci

3. Enkoder

- Slojevi za obradu (ponavljaju se n_layers puta): primena
mehanizma privremene samopaznje i primena multi-head
attention da model ,,obrati paznju‘ na pojedine tacke u vremenu

4. Dekoder

- Kombinovanje informacije iz proslosti i budu¢nosti za predikciju

- Primena dense sloja za dodavanje nelineranosti i mapiranje
(definisanje trenutka) vrednosti proizvodnje u vremenskom
Koraku

- Optimizer: Adam

- Normalizacija

- Bekpropagacija i azuriranje teZina

6. Funkcija gubitaka (MSE ili MAE) i process treniranja:

- Rac¢unanje gubitaka izmedu predikcije i stvarnog y

- Optimizer: Adam

- Backpropagacija i azuriranje tezina

Pseudo kod TFT transformer modela:

INPUT:

X past = poznata vremenska serija [n vrem. koraka, d karakteristika]

X _future = poznati buduci podaci [n_future koraka, d karakteristika]

S: staticki ulazi [lokacija, tip panela]

y: ciljna vrednost — proizvodnja solarne energije [n vremenskih koraka]
PARAMETRI:

d model = dimenzija unutrasnje reprezentacije

n_heads = broj glava u attention mehanizmu

n_layers = broj encoder slojeva

dropout_rate

prediction_horizon = broj koraka koji se predvidaju

1. Preprocesiranje:

- Normalizacija ulaznih vrednosti

- Kodiranje i dodavanje vremenskih karakteristika (dan, sat,...)

- Kreiranje pozicionog enkodinga za redosled za vrem. korake i formatiranje vremenskih
podsekvenci u vektore iste duzine d

2. Obrada statickih karakteristika (S):

- Primena dense sloja za dobijanje vektora stati¢kog konteksta

3. Mreza za selekciju varijabli:

- Racunanje tezine (uticaja) svake promenljive

- Tezinska kombinacija ulaza prema njihovoj vaznosti

4. LSTM enkoder:

- X pasti X _future obrada kroz LSTM za hvatanje sekv. konteksta

- Obogacivanje statickim vrednostima: kombinovanje LSTM izlaza sa statickim vrednostim
radi integracije stat. vr. u izlazne informacije




- Primena mehanizma privremene samopaznje i primena multi-head attention da model ,,obrati

paznju® na pojedine tacke u vremenu

5. TFT dekoder:

- Kombinovanje informacije iz proslosti i buduénosti za predikciju

- Primena dense sloja za dodavanje nelineranosti i mapiranje
(definisanje trenutka) vrednosti proizvodnje u vremenskom koraku

6. Funkcija gubitaka (MSE ili MAE i process treniranja:

- Rac¢unanje gubitaka izmedu predikcije i stvarnih vrednosti y

- Optimizer: Adam

- Normalizacija

- Bekpropagacija i azuriranje tezina

OUTPUT:

- Predikcija proizvodnje za horizont buducih vremenskih koraka

TFT je mo¢an model za prognozu vremenskih serija sa viSe horizonata koji omogucava visoku
tacnost, dok istovremeno pruza interpretabilnost rezultata. Njegove klju¢ne osobine kao $to su
selekcija varijabli, viSeslojna paznja, statiCko obogacivanje i sekvencijalno procesiranje
omogucavaju mu da se prilagodi razli¢itim vrstama podataka i problema.

3 REZULTATI VALIDACIJE TRANSFORMER MODELA

Za validaciju prikazanih transformer modela je upotrebljen skup podataka “Renewable Power
Generation weather condition 2024 [5], o proizvodnji obnovljive solarne energije u razli¢itim
vremenskim uslovima. Ovaj skup podataka sadrzi merenja razli¢itih vremenskih parametara i
njihov uticaj na proizvodnju solarne energije, pruzaju¢i uvid u to kako solarno zraCenje,
temperatura, vlaznost i padavine uti¢u na proizvodnju energije. Vrednosti parametara ML
modela su prikazani u Tabeli 1.

Tabela 1: Parametri standardnog transformer 1 TFT transformer modela

Komponenta H Transformer model H Temporal Fusion Transformer (TFT) model ‘

Vremenska serija podeljena na:
Vremenska serija (n vremenskih koraka, d ||- prosle vrednosti (X_past)
karakteristika) - buducée poznate vrednosti (X _future)
- staticki ulazi (S)

Ulazni podaci

Svaka promenljiva prolazi kroz varijabilnu
selekciju; enkodovanje kroz staticki i
vremenski kontekst

~

Tokenizacija Spajanje karakteristika u vektor + dodavanje
enkodovanje ||pozicionog enkodovanja

Pozicioni Sinusni ili trenirani pozicioni enkoding U kombinaciji sa vremenskim kontekstom
enkoding dodaje se na vektore (dan, sat, itd.)

Modeliranje Viseslojni enkoder sa samopaznja LSTM enkoder + stati¢ko dodavanje +
sekvence mehanizmom mehanizam “paznje”

Mehanizam Temporal attention koristi se na kraju da

Multi-head self-attention u svim slojevima

pazinje istakne vazne vremenske trenutke

Aktivno se koriste za obogacivanje konteksta

Stati¢ki ulazi  |[Nisu direktno ukljuceni . . “
kroz ,,static enrichment

Selekcija Nema Ima — varijabilni selekcioni mehanizam koji
promenljivih odreduje vaznost svake ulazne karakteristike




Komponenta H Transformer model H Temporal Fusion Transformer (TFT) model ‘

Nelinerani sloj kroz duboku nn mrezu nakon
Linearni sloj na izlazu attention sloja attention + obogacen statickim i vremenskim
informacijama

Dekoder /
izlazni sloj

Cilj predikcije Predikcija proizvodnje za naredni vremenski||Predikcija proizvodnje za vise vremenskih

korak(e) koraka unapred
. Jednostavniji, skalabilan, sposoban za Bogatiji model sa boljom interpretabilnoséu i
Prednosti S .
paralelnu obradu selektivnim mehanizmima

NLP (analiza jezika) i predikcija opste
Primena vremenske serije (npr. elektri¢na potrosnja,
vremenska prognoza)

SloZenije vremenske serije sa meSavinom
statickih, dinamickih 1 buduéih poznatih ulaza

# duzina ulazne vremenske sekvence: # duzina ulazne vremenske sekvence:
input _chunk length=100 input_chunk length=500

# duzina izlaznog prozora predikcije: # duzina izlaznog prozora predikcije:
output_chunk length=100 output_chunk length=100

# dimenzija modela: # dimenzija skrivenih sklojeva - memorija za
d_model=64, ucenje:

# broj glava u mehanizmu paznje: hidden_size=64
nhead=8 # broj LSTM slojeva:

# broj slojeva enkodera: Istm_layers=1
num_encoder layers=4 # broj glava u multi-head attention mehanizmu:

# broj slojeva dekodera: num_attention heads=8
num_decoder layers=4 # stopa odbacivanja neurona u procesu

# dimenzija feedforward NN mreze: treniranja:
dim_feedforward=256 dropout=0.1

# stopa odbacivanja neurona u procesu # broj istovremenih vrem.ser. u jednom koraku

Hiperparametri treniranja: treniranjaf
modela dropout=0.1 batch_size=32

# aktivaciona funkcija: # broj epoha-ciklusa treniranja
activation="relu' n_epochs=10

# broj epoha-ciklusa treniranja: # pozicija vremenskog koraka u sekvenci:
n_epochs=10 add _relative index=True

# br. istovremenih vrem.ser. u jednom # fukcija gubitaka za odredene kvantile:

koraku treniranja: loss_fn=QuantileRegression(quantiles=[0.1,
batch_size=32 0.5, 0.9]),

# verovatnoca predikcije za istu kvantilnu
regresiju:

likelihood=QuantileRegression(quantiles=[0.1,
0.5, 0.9])
# learning rate (brzina ucenja)
optimizer kwargs={"lr": 1le-3},
# Izbor GPU ili CPU za treniranje:
pl trainer kwargs={"accelerator": "cpu"}

Sledece dve slike prikazuju rezulate predikcije vremenske serije proizvodnje solarne elektri¢ne
energije primenom standardnog transformer modela koji je “nateran” da vrsi obradu i predikciju
vremenske serije koja opisuje proizvodnju solarne elektricne energije. Na S1.3 je prikazan
model treniran na delu skupa za treniranje i predikcija na validacionom skupu, dok je na S1.4
model treniran na celom skupu, a potom je izvrSena predikcija proizvodnje koje se odnosi na
10000 budu¢ih vremenski sekvencijalnih podataka.
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Slika 3: Treniranje i validacija transformer modela na odvojenim skupovima za treniranje i
testiranje

10 - - Trening na celom skup
= Horizpnt 10000
0.8 -
0.6 -
04 -
0.2 -
0.0 -
0 20000 40000 60000 80000 100000
time

Slika 4: Treniranje transformer modela na celom skupu i predikcija niza od 10000 podataka

Jasno se vidi na Sl.4 da horizont predikcije ne moZe da bude suviSe veliki (prema izabranim
parametrima) i da predikcija postaje znacajnije loSa posle 1000 buducih vrednosti.



Sledece dve slike prikazuju rezulate predikcije vremenske serije proizvodnje solarne elektri¢ne
energije primenom TFT transformer modela koji je prilagoden za obradu i predikciju
vremenskih serija podataka. Na S1.5 je prikazan model treniran na delu skupa za treniranje i
predikcija na validacionom skupu, dok je na S1.6 model treniran na celom skupu a potom je
izvrSena predikcija proizvodnje koje se odnosi na 10000 buducih vremenski sekvencijalnih
podataka.
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Slika 5: Treniranje i validacija TFT modela na odvojenim skupovima za treniranje i testiranje
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Slika 6: Treniranje TFT modela na celom skupu i1 predikcija niza od 10000 podataka



Slika 5 prikazuje priliéno dobro slaganje predikcije na test skupu sa validacion podacima
primenom TFT modela. Slika 6 prikazuje daleko ve¢i horizont (10000 podataka) pouzdane
predikcije nego $to je to slucaj prikazan na S1.4 za standardni transformer model.

4 DISKUSIJA

Predikcija vremenskih serija predstavlja izazov zbog slozenih obrazaca sezonalnosti, trenda i
autokorelacije. U praksi se koriste kako tradicionalni statisticki modeli, tako i moderni modeli
bazirani na vestackoj inteligenciji. Medu najcesce koris¢enim modelima su:

e ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) - statisticki model.

e LSTM (Long Short-Term Memory Networks) - rekurentna neuronska mreza (RNN).

¢ GRU (Gated Recurrent Unit) - rekurentna neuronska mreza (RNN)

e Temporal Convolutional Networks (TCN) - konvoluciona neuronska mreza za
vremenske serije.

e Transformer modeli (npr. PatchTST, Informer, TFT) - modeli bazirani na
mehanizmu paznje.

e XGBoost / LightGBM - ansambl metoda (stabla odlucivanja)

Izbor modela zavisi od prirode podataka, duzine vremenskih nizova, broja varijabli i zahteva
u pogledu interpretabilnosti. Za kratke i stacionarne serije i dalje su korisni ARIMA modeli i
modeli rekurentnih mreza, dok su za sloZene i duge vremenske serije transformer arhitekture,
posebno TFT i PatchTST, trenutno najnapredniji pristup.

S obzirom na ¢injenicu da su u radu koriS¢eni vremenski serije zavisne od vremenskih uslova,
transformer modeli, naro¢ito Temporal Fusion Transformer (TFT) i varijante kao §to su
Informer 1 PatchTST, pokazuju izuzetne rezultate u njihovoj predikciji. U dosadasnjoj praksi
TFT model je postigao MAPE u rasponu od 6,5% do 9,2% za dnevne prognoze insolacije, u
zavisnosti od regije, koli¢ine oblaka i1 broja ulaznih meteoroloskih varijabli. Rezultati se
poboljsavaju dodatnom obradom ulaza (npr. uklju¢ivanjem vremenskih kovarijata i eksternih
faktora poput sezonalnosti 1 obla¢nosti). ProduZenje vremenskog perioda za obuku modela sa
3 na 6 godina rezultovalo je u proseku sa 10-15% boljim MAPE rezultatima, posebno kod
sezonski izraZenih regija. U prognozi insolacije i1 drugih zavisnih meteoroloSkih parametara,
zasnovanoj na kre¢im vremenskim serijama 1 sa kra¢im hotizontom predikcije, jo§ uvek su
dominantne LSTM 1 GRU rekurentne neuronske mreZe.

5 ZAKLJUCAK

Kako se elektroenergetski sistemi nastavljaju razvijati uz sve vecu sloZenost i integraciju
obnovljivih izvora energije, napredni modeli predikcije vremenskih serija poput rekurentnih
neuronskih mreZa i transformer modela igrac¢e klju¢nu ulogu u obezbedivanju pouzdanog i
efikasnog upravljanja energijom putem predikcije prizvodnje i potrosSnje i unapredenja
odrzavanja sistema. U radu je istrazivacka paznja posvefena primeni novim naprednim
transformer modelima za procesiranje 1 predvidanje vremenskih serija koje prikazuju
proizvodnju solarne elektricne energije. Komparativna analiza prikazanih modela potvrduje
opravdanost primene Temporal Fusion Transformer modela za predikciju veceg horizonta
podataka koji zavise od brojnih osobina koje uti¢u na proces proizvodnje elektri¢ne energije.



Buduca istrazivanja ¢e biti fokusirana na primenu i razvoj novih transformer modela sa
ugradenim slojevima rekurentnih mreza koje mogu detektovati “uslovno receno” kratkorocne
vremenske zavisnosti, a potom primenom mehanizama paznje, mehanizama za selekciju 1

odabir,

kako parametara, tako 1 obrazaca zavisnosti, i pronalazenju nelineranih zavisnosti

primenom dubokih neuronskih mreza, vrsiti vece horizonte predikcije.

ZAHVALNICA

Ovaj rad je podrzalo Ministarstvo nauke, tehnoloskog razvoja i inovacija Republike Srbije
kroz Ugovor o realizaciji i finansiranju nauc¢noistrazivackog rada NIO u 2025. godini.
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