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Streszczenie:Jednym z aktualnych zagadfigospodarczych jest
prognozowanie cen na Gieldzie Energii. Autorzy pkauji y
proponuj wykorzystanie do tego celu sztucznych sieCpiymwn Kezywa kupna
neuronowych i oprogramowania MATLAB. Opiguparzdzie do (nopylu)
prognozy krétkoterminowej Rynku Dnia Neghego. W artykule
przedstawiono sposob kalibracji danych. Opisanoniéwuzyte
funkcje aktywacji w warstwach neuronowych wraz ngekwen-
cjami z nich wynikajcymi dla samego procesu nauczania P loicicicicicicicicicicica o
W koncowej czsci artykutu porébwnano prognesieci neuronowej
Z rzeczywistym przebiegiem notoivaa Gieldzie Energii.

Krzywa sprzedazy
(modaiy)

Slowa kluczowe: prognoza, sztuczne sieci neuronowe, rynel
energii, MATLAB.
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1. WSTEP Rys. 1. Zasada wyznaczania ceny réwnowagi [4]

. . : 2. SKALOWANIE DANYCH
Gtéwnym celem analiz bylo stworzenie skutecznego
narzdzia do krétkoterminowej godzinowej prognozy ceny
na Gieldzie Energii. Zdecydowanoesize w tym celu
wykorzystane zostan sztuczne sieci nheuronowe. Za

narzdzie wspomagafe kreowanie sieci, wybrano pak'etzmienncﬁci ceny na RDN. Minimalna, potrzebna o

Neural Network ToolboX" programu MATLAB 2008a. danych, jak si¢ przyjmuje do prawidlowego nauczenia sieci,
Jgd_nym z podstawowych obszarow dziatania G'e*d% dane z 12 miegty [1]. Zbi6r danych powinien uwzg
Egze\/rv?';:l vdglf;zs)éniztgvc;i;\lggegﬁ (R!?é\.lgée‘]ﬁ; dszai,‘r?na dnia¢ cykliczne zmienngci zapotrzebowania w systemie
. I€, o MEIE) (sezonowsé¢ procesu). Okres ten autorzy uznali jako ograni-
przed fizyczp dostaw energii. Notowania prowadzong s czenie przy tworzeniu modelu prognostycznego. Ddaba
codziennie przez caly rok. Na Rynek Dnia Npstego wykorzystano zbiér danych z 2010 roku za{cz :
sktadaj sie 24 godzinowe okresy rozliczeniowe, w ktc')rychZe strony intermetowej www.tge.pl [4] i
zawierane @ transakcje kupna i sprzega energii y ) {ge-prial.
elektrycznej. Polecenia kupna i sprzeday wysytane przez

By przyshpi¢ do pracy ze sztucznymi sieciami
neuronowymi uprzednio nalalo zgromadz odpowiednio
liczny zbiér danych opisagych przeszic procesu

Tabela 1. Dane charakteryzog cem energii w 2010 roku

uczestnikow RDN, nagbnie dla kadej godziny doby — WARTOSC
handlowej ze wszystkich dyspozycji zakupu powstaj WIELKOSC [PLN/MWh]
krzywa popytu, natomiast z dyspozycji sprzgdaowstaje — - —

krzywa poday [8]. Punkt przecicia krzywych poday oraz Mmlm_alna go_dzmowa cena energi 101,19
popytu jest podstaw do wyznaczenia ceny (kursu Srednia godzmowa_l cena energii __ 191,78
jednolitego). Przy wyznaczeniu wcpéej wspomnianej [Maksymalna godzinowa cena energii 499,84
ceny stosuje sikolejno dwie gtéwne zasady, tj. ,maksy- Minimalna dobowairednlalcena energii_ 146,08
malizacji wolumenu obrotu oraz minimalizacji zrocy ~|Maksymalna dobowérednia cena energii 302,12
miedzy skumulowanym wolumenem energii elektryczne[Minimalna rozptos¢ dobowa ceny energi 28,63

w zleceniach kupna i zleceniach sprzadamozliwym  [Srednia rozpjtos¢ dobowa ceny energii 92,78

do zrealizowania po okénym kursie”. Ogélny sposob [Maksymalna rozgtos¢ dobowa ceny

ustalania ceny réwnowagi oraz wolumenu obroty€nergii 357,26

przedstawia ponszy rys. 1.

Artykut recenzowany
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Dane podzielono na zbior ugx (treningowy) rowniez przetestowano sieci pod wggem ranych metod
i testupcy. Do zbioru testycego wybrano co 7 tydzie uczenia. Tryb pospowania byt nagpujacy: na wejcia
roku, tworzc zbiér charakterystyczny dlaadych sezondw. sieci wprowadzano 24 wielkoi godzinowe ceny z dnia
Zaproponowany podziat pozwalat na sprawdzenipoprzedniego (d-1), przeskalowane do przedziahd)(O,

pocatkowych i kacowych wynikébw uczenia sieci. W wyniku testow wytoniono najlepsze struktury newsave,
Dodatkovy zalet; takiego rozwjzania byto roéwnie ktoére potem poddawano prébom ulepszania w postaGre
sprawdzanie wynikéw dla nietypowych dni wagii roku, sposobu skalowania danych jak i zmiany danych
takich jak dni przed- i pavigteczne. wejsciowych, ktére mogly by miewptyw na stan nauczenia

Przygotowanie danych treningowych, polegajna ich sieci.
odpowiednim przeskalowaniu, m® poprawé zaréwno
dziatanie sieci, jak i jej doktadgé [2, 3]. Podstawowym
etapem byto sprowadzenie danych do przedziatu dd Q.
Dokonano tego stosig proste skalowanie:

A= BB Q) 24 ? 24
max Rys. 2. Model sieci wykorzystywanej neuronowej

gdzie: A— wartg¢ wejsciowa _przeskalowana do przedziatu W celu przeprowadzenia symulacji wykorzystana: sie
(0,1), B — wartd¢ rzeczywista ceny [Z/MWh]Bumax —  yrojwarstwows, ztozom z warstwy wejciowe;j, ukrytej oraz

maksymalna wartg ceny w zbiorze danych [z/MWh]. wyjiciowej.  Zrezygnowano  z  symulacji  sieci
) ) ) ) czterowarstwowych. Powodem byt faktz iinformacje

By dokong przeliczenia wartci znormalizowanych znaiqupce si w literaturze przedmiotu [6, 7] wskazywaly,

na rzeczywiste natato skorzystéz zalenosci: ze sieci te wykazuyj sie bledem nieco wyszym od sieci
z jedry warstwg ukrytsg. Dodatkowo uczenie bardziej
B = AlBpax 2) rozbudowanej sieci jest znacznie trudniejsze zgdystepuje

0 wiele wkksza liczha powizah miedzy kolejnymi
Po zakdczeniu podstawowego etapu skalowaniavarstwami neuronow.

i wytonieniu najlepszych struktur neuronowych, pest W celu dokonania prognozy zamodelowano 7
nowiono zastosowainne skalowanie i sprawdziaki ma sztucznych sieci neuronowych. Jedna¢é spozwalata na
ona wpltyw na hid prognozy. Tym razem wajia wykonanie prognozy dla jednego dnia tygodnia. Wikigs
wykorzystanych  sieci zostaly skalowane poprzegieci byly wielowarstwowym preceptorem z algorytmem
zastosowanie liniowego odwzorowania ekstreméw znegn uczenia metogpropagacji wstecznej ¢du.
na ekstrema funkcji aktywacji w warstwie ukrytejam® po
przeskalowaniu posiadaty wastw z przedziatu (-1,1). Do Tabela 2. Wyniki testowania sieci dla wybranej prozy ¢roda)
przeliczenia we¢ zostata zastosowana zaies¢ liniowa:

Dane wejciowe Dane wejciowe
y=ax+b ©) przeskalowane | przeskalowane liniowyn
| wedtug zwykiej odwzorowaniem
Symbol sieci| normalizaciji (0,1). ekstreméw (-1,1).

gdzie:y — warté¢ wejsciowa przeskalowanax — warta¢

rzeczywista przeliczanej sktadowej,b — wsp6tczynniki Btad prognozy w [%]

funkcji_ MAPEh’d av MAPEhYdaV
Przy czym wartéci wspotczynnikow to : 5LP rb 4,83 5,10
5 9LPrb 5,30 6,23
a= b=-1 (4) 7LTrb 5,28 6,10
Xmax
9LTrb 5,17 7,14
gdzie:Xma— Wart@é maksymalna zmiennej wejowej. S5PPrb 4,05 6,13
By dokon& przeliczenia wart@i znormalizowanych na | 7 PP 4.21 5,23
rzeczywiste nateato skorzysté z zalenosci: 9PTrb 5,19 7,06
X
X= n’21ax (y+1) (5) 4TP b 4,92 6,59
10 TP gn 4,85 5,04
3. BUDOWA STRUKTURY SIECI 7T 4,53 6,94
9TTrb 5,08 5,16

W badaniach stosowano wgknie si€¢ z wielo- OznaczenieCyfra, Literal, Litera2, Oznaczenie 2-literowkreila symbol
warstwowym wejciem i wyjciem. Zastosowana gie (S:mflkmfl}’ neuronowej gdzie: wie ukiytdiiteral - Funkeja akiywac

; ; i ; ) yfra - liczna neuronéw w warstwie ukrytdjiteral - Funkcja aktywacji w
Za\.N,Ie.ra*a w V.VarStWIe.' .Iowej .2.4 neurony. sze warstwie ukrytej (L - logistyczna, T - Tangensoitsl P - Liniowa)l itera2
wyjscie 0dp0W|a(_jalo jednej g,OdZ_”‘"e dObY_- Na Wﬂ? - Funkcja aktywacji w warstwie wigiowej (L - logistyczna, T -
zdecydowano si podaw& réwniez 24 informacje. Tangensoidalna, P — Liniowafdznaczenie 2-literowe metoda uczenia
Symulacje rozpoezo od testowania najprostszych siecijsieci (rb i propagacji wstecznej Resilient, qn epgamgacji wstecznej quasi-

; ; : ; W ona),
gdzie W Warst\_/we ukrytej znajdowat ?SIJEden neu_ron. MAPE; qav —s$redni bezwzgldny bhd procentowy godzinowy.
Nastpnie stopniowo rozbudowywano &iéW symulacjach
rozpatrzono rgne kombinacje funkcji aktywacji, jak
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W tabeli 2 przedstawiono wyniki testowania troj-
warstwowych struktur do prognozowania ceny enedtgi
srody. W zestawieniu wely udziat wszystkie sieci dgje
najmniejsze kdy prognozy.

4. TESTOWANIE SIECI

poziom skuteczn@i wraz z rozbudowywaniem sieci
neuronowej. Problemem takich sieci bylo dleaie
granicznej liczby neuronéw gdytrend skuteczrii sieci
byt bardzo chaotyczny. Najlepsfunkcjg aktywacji warstw
wyjsciowych okazatla si funkcja liniowa, ktéra wykazuje
dwie zalety: dua zbiegnos¢ wynikbw z wartgciami
rzeczywistymi oraz skoordynowany i ustabilizowany

W trakcie testowania dokonano 720 symulacji. Na-pogoziom béddéw w przypadku zmian ikzi neurondéw w sieci.

stawie bad& wyloniono sieci obarczone najmniejszym
btedem prognozy. W toku pracy brano pod uwagkie
czynniki jak zmiana funkcji aktywacji, zmiana spbso
skalowania danych ugeych czy zmiana liczby neuronéw
w warstwie ukrytej.

Aby zobrazowa wplyw niektérych z wyej
wymienionych czynnikéw, dokonano zestaiie btedow
prognozy przy rénych stosowanych strukturach sieci
(rys. 2-3).

—— . A

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

=

Biad prog

5. PODSUMOWANIE

Stworzona prognoza dla poszczegoélnych dni takikh ja
poniedziatek, wtoreksroda, sobota oraz niedziela spetniata
zalazone kryteria. Bdd $redni prognozy nie przekraczat 5%.
Przykladem mege by wykres poréwnawczy jednego
z prognozowanych dni (rys. 4).

n
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Cena Energii [PLN/MYVh]

100
1 2 3 4 5 8 7 8 9 10 11 12 13 14 15 18 17 18 19 20 21 22 23 24

Godziny doby [h]
\ —+—cenarzeczywista

—=—cana prognozowana |

Liczba neuronéw w warstwie ukrytej
| +Sieci LL-qn ®Sieci LP- gn ~Sieci LL-tb -~ Sieci LP-rb |

Rys. 2. Zestawienie wynikoéw sieci neuronowych —kkija
logistyczne

Na podstawie wynikéw testowanych sieci stwierdzonc
ze liniowa funkcja aktywacji pojawia i najczsciej
w strukturach  najlepiej oddgjych stan rzeczywisty.
Nie dostrzeono by wzrost liczby neuronéw prowadzit
do pogorszenia istotnego jakbd prognozy. Kombinacje
funkcji aktywaciji, w ktérej jeds z nich jest funkcja liniowa,
prowadzito do stosowania mniej rozbudowanych stnukt
sieci, a tym samym oszgdzalo czas w nauczaniu sieci.
Analizujgc  wykresy, mana zauway¢, ze struktury
z logistyczm funkcjg aktywacji warstwy wyjciowej
charakteryzowaty s8i najwickszym btdem prognozy
w stosunku do pozostatych kombinacji.
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Rys. 3. Zestawienie wynikow sieci neuronowych —kfja liniowe

Analizujgc wykresy, mana zauway¢, ze struktury
z logistyczm funkcjg aktywacji warstwy wyjciowej
charakteryzowaty s8i najwickszym bédem prognozy
w stosunku do pozostatych kombinacji. Sieci z tange
soidalry warstwy aktywacji na wyjciu wykazywaty lepszy

Rys. 4. Przebieg ceny rzeczywistej i prognozowaiee]
poniedziatku w 9. tygodniu roku 2010

Blad prognozy [%]

Godziny doby [h]
Rys. 5. Byd bezwzgtdny prognozy dla poniedziatku w 9. tygodniu
roku 2010

Wady proponowanej metodyagednak pojawiajce se
nieregularnie die odchylenia prognozy egjajgce powyej
10% (rys. 6-7). Zbyt maty zbiér danych gcych nie
pozwolit przystosowa& sieci do prawidtowe] reakcji
w sytuacjach nietypowych. Ogranicza to potencjalne
praktyczne zastosowanie metody.
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Cena Energii [PLN/MYVh]

m+——"— 777

Godziny doby [h]

\ ——cena rzeczywista

Rys. 6. Przebieg ceny energii rzeczywistej oragpoaowanej dla
soboty w 23. tygodniu roku

—=—cana prognozowana |
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s Konfrontujgc wyniki prognozy uzyskanej z zastoso-
_ ] waniem sieci neuronowej, w stosunku do innych metod
§ 25 | opisywanych w literaturze przedmiotu [9], autorzippikacji
g = doszli do wniosku, ze prace badawcze zyzane
S 5] Z prognozowaniem cen na Gieldzie Energii przy pomoc
-;:10— SSN naley kontynuowg. Si€ pomimo, ze w obecnej
@ strukturze nie spetnia warunku uzyskania mniejszgg®%

0 sredniego absolutnego dolu procentowego, wykazywata

T Gdimy doby ] 7™ lepsze wyniki prognozy ni modele opierage s¢ na

szeregach czasowycl$redni absolutny Bd procentowy
metod ARIMA w zalénosci od konfiguracji wahat si

Proces uczenia przebiegat podobnie dla wszystkich d migdzy 8,07% a 21,27% [9].
Pomimo to dla czwartku i giku (rys.8-9) nie udalo si W przedstawionej formie model m® by tylko
spetnt wymaganych zaten. narzdziem wspomagagym dla pracy wykonywanej przez
maklera gieldowego. Model nie jest on zdolny do
samodzielnego dziatania. Potrzebuje on state] Wexgfi,

Rys. 7. Byd bezwzgtdny prognozy dla soboty w 23. tygodniu roku

w
=1
=3

_ szczegllnie w sytuacjach anormalnych, takich jak dn
é Swigteczne, $wieta narodowe, wydarzenia ogdlnopolskie
z majgce wplyw na produkegj energii elektrycznej czy coraz
& czéciej widocznej gry spekulacyjnej na  rynku
gv 2l natychmiastowym energii elektrycznej.
[~
w
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USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS TO
FORECASTING THE ENERGY EXCHANGE PRICE

One of the current economic problem is the EnemgghBnge price forecasting. Authors’ proposal isntplement artificial
neural network and MATLAB package for price fordaag Program for short-time forecast of the NesylMarket price is
described. Data normalisation methods are preseintettie paper. Neural activation functions are dbsd and the
consequences of choosing activation function onralenetwork learning process are discussed. In dbeclusion,
comparison of Energy Exchange forecast price aaldorices is presented.

Keywords: prediction methods, artificial neural networksergy market, MATLAB.
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